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Resumo

A introdugdo das tarifas dindmicas tem tido grandes avangos nos ultimos anos, justificada pela
maior consciencializagdo por parte dos consumidores para o uso racional da energia, tanto por moti-
vOs econdmicos como por motivos ambientais. Este tipo de tarifas induz que o consumidor tenha um
papel mais ativo, potenciando beneficios econdomicos ¢ criando um ambiente favoravel para a ges-
tao integrada de recursos energéticos, promovendo ainda a penetracdo da geracdo a partir de fontes

renovaveis.

No setor residencial, a otimizag¢ao integrada da utiliza¢do dos recursos energéticos, de forma a mi-
nimizar o custo de energia para o utilizador sem comprometer o seu conforto, envolve a consideragdo

simultanea da rede, da gestdo de cargas, da microgeragao local e do armazenamento.

Nesta Dissertagao é implementado um modelo de programagio linear inteira mista para a ges-
tao integrada dos recursos, considerando uma fung¢ao objetivo de minimizacao do custo, incluindo
restrigdes técnicas, tipos de cargas a escalonar, preferéncias e requisitos de conforto do utilizador.
Posteriormente, ¢ implementada uma abordagem hibrida de um modelo de programacao linear in-

teira mista com uma meta-heuristica (algoritmo genético).

Estes modelos matematicos de otimizacdo da gestdo integrada dos recursos energéticos, conside-
rando tarifas dindmicas, permitem dotar os sistemas de gestao energética residenciais da inteligéncia
computacional para oferecer aos consumidores a diminuigdo dos seus custos de energia sem abdicar

do conforto.

PALAVRAS-CHAVE: Modelo de Programacéo Linear Inteira Mista (MILP), Tarifas Dindmicas,
Flexibilidade, Gestao Integrada de Recursos Energéticos, Geragao Local, Veiculos Elétricos, Siste-

mas de Armazenamento, Algoritmo Genético (GA)







Abstract

The implementation of dynamic tariffs has seen significant advances in recent years, motivated by
the increasing consumer awareness of rational use of energy, for economic, quality of service and

environmental reasons.

This type of tariffs encourages consumers to play a more proactive role, enhancing economic
benefits and creating a favourable environment for the integrated optimization of energy resources,

while also promoting the growth of the penetration of generation from renewable sources.

In the residential sector, the minimization of the user’s costs without compromising comfort re-
quires the integrated optimization of the use of energy resources, simultaneously considering the
possibility of exchanges with the grid, changes of load operation patterns, local microgeneration
and storage. In this thesis mixed-integer linear programming models for integrated management of
energy resources are implemented, considering the minimization of a cost objective function subject
to technical constraints, types of loads to be scheduled, user’s preferences and comfort requirements.
Moreover, a hybrid approach is implemented, which combines a mixed-integer linear programming

solver with a genetic algorithm customized to the problem characteristics.

These mathematical models to optimize the integrated management of energy resources, consi-
dering dynamic tariffs, allow for home energy management systems to provide the computational

intelligence to offer consumers the reduction of their energy costs without giving up their comfort.

KEYWORDS: Mixed Integer Linear Programming (MILP), Dynamic Tariffs, Flexibility, Integra-
ted Energy Resources Management, Local Generation, Electric Vehicles, Storage Systems, Genetic

Algorithm (GA)
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Capitulo I. Introdugao

O objetivo principal desta Dissertagdo consiste no desenvolvimento de um modelo de otimizacdo
para a gestdo integrada de recursos energéticos no setor residencial, num contexto de tarifas dindmi-
cas. Para tal, sera desenvolvido um modelo de programacao linear inteira mista considerando uma
funcdo objetivo para a minimizagao dos custos do consumidor. Este modelo tem em conta restrigdes
associadas ao funcionamento de varios tipos de cargas, incluindo ainda sistemas de armazenamento
e de geragdo local, com vista a determinar a solug@o 6tima para a utilizagdo dos varios recursos ener-
géticos ao longo de um dado periodo de plancamento. A obtencdo de solugdes ¢ efetuada usando o

solver Cplex e o Matlab.

I.I Contexto e Motivacio

Ao longo dos ultimos anos tem existido uma renovagao da rede elétrica, que se tem tornado mais
automatizada e digital, capaz de comunicar entre si de forma a garantir um funcionamento mais

eficiente. Esta rede ¢ geralmente designada por Smart Grid, ou rede inteligente.

Segundo a EPRI, 7O termo Smart Grid refere-se a uma modernizagao do sistema de fornecimento
de eletricidade para monitorizar, proteger e otimizar automaticamente a operacao de seus elementos
interligados - da geracdo central e distribuida, passando pela rede de alta tensdo e sistema de distri-
buigdo, até as instalagdes de armazenamento de energia e aos consumidores finais e seus termostatos,

veiculos elétricos, eletrodomésticos e outros dispositivos domésticos™[1].

Com a introdugdo das Smart Grids, a estratégia mais tradicional de gestdo da rede em que a ge-
racdo deve adaptar-se as variagdes da carga ( “Supply follows load ") cede lugar a implementagao
da estratégia em que a carga se ajusta a oferta de geracdo “Load follows supply ”. Esta estratégia
pretende estimular os consumidores finais a fazerem um uso mais responsavel e informado dos seus
recursos energéticos [2]. Com potenciais beneficios economicos, os consumidores terdo uma parti-
cipagdo mais ativa na gestdo dos recursos energéticos tirando o maximo partido da sua flexibilidade

de utilizagdo, minimizando assim os custos sem comprometer o conforto [3], [4].




Capitulo 1. Introducao

Do ponto de vista do sistema clétrico, a flexibilidade pode ser definida como a capacidade de
responder aos desajustes entre a procura e a oferta, conseguindo manter a fiabilidade do sistema nos
niveis requeridos. Assim, a flexibilidade corresponde a possibilidade de alteracdo dos padrdes de
producdo ou de consumo como resposta a alteracdo do prego e de outras variaveis exdgenas como a

disponibilidade de geracdo renovavel.

A gestdo da flexibilidade por parte dos consumidores residenciais deve ter em conta as configura-
¢des de funcionamento de algumas cargas em fun¢@o do tempo. A gestdo da procura permite ajustar
o perfil da procura face a intermiténcia da geracao renovavel mitigando o impacto da disponibili-
dade da geragdo conforme as condigdes ambientais, como é o caso das fontes de energia renovavel

fotovoltaica e edlica.

A participagdo ativa do consumidor na gestao do lado da procura pode ser proporcionada através de
programas baseados em precos diferenciados por periodos horarios — price-based (em geral, pregos
variaveis com a hora do dia) e/ou programas baseados em incentivos — incentive-based (estimulos
dados caso o consumidor altere alguns dos seus consumos) [5]. Nos programas baseados em pregos,
o exemplo mais comum, que serd abordado nesta Dissertacdo, ¢ o das tarifas dinamicas. As tarifas
dindmicas consistem em precos de energia cuja magnitude pode variar de forma significativa em
curtos periodos de tempo, anunciados com curta antecedéncia. Este tipo de tarifas tem a capacidade
de fornecer incentivos monetarios que conduzam a modulagdo da procura, contribuindo assim para
uma melhor eficiéncia do sistema, que passa a ter menos pontas elevadas de procura, e oferecendo

beneficios econdmicos aos consumidores.

A otimizag¢ao integrada dos recursos energéticos residenciais (rede, geragdo local, sistemas de ar-
mazenamento e varios tipos de cargas que serdao descritas no Capitulo 2) face as tarifas dindmicas,
tendo em conta as preferéncias dos utilizadores e requisitos de conforto, pode ser operacionalizada
através de sistemas de gestdo de energia num ambiente residencial - Home Energy Management Sys-
tems - Sistema de Gestao de Energia Residencial (HEMS). Estes sistemas recebem sinais de pregos
que podem ser parametrizados juntamente com as informagdes de preferéncias do consumidor. Com
esta informacéo, os HEMS serdo capazes de ajustar a procura, agendando o funcionamento das car-
gas conforme for mais conveniente para o consumidor, sem que o seu conforto seja afetado, tendo
em conta a disponibilidade de geracdo local ¢ dos sistemas de armazenamento, incluindo o veiculo

elétrico [6].
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.2 Questdes de Investigacdo e Contribui¢des

O trabalho conducente a esta Dissertagdo consistiu no desenvolvimento de um modelo de Mixed
Integer Linear Programming - Programacao Linear Inteira Mista (MILP) para a otimizagdo da gestio
integrada dos recursos energéticos considerando tarifas dindmicas. O objetivo € dotar os HEMS
da inteligéncia computacional para atuar autonomamente de modo a oferecer aos consumidores a

diminuigdo dos seus custos de energia sem abdicar do conforto.

O modelo MILP considera como fungdo objetivo a minimizagao do custo total, que pode incluir

uma componente de monetizacdo do possivel desconforto sentido pelo consumidor.

Como recursos energéticos, ¢ incluida a rede, a geragdo local solar (Photovoltaic - Painel Foto-
voltaico (PV)), o BESS e as cargas deslocaveis (maquina de lavar louga ¢ as maquinas de lavar e
de secar roupa), cargas interrompiveis com poténcia constante (EWH), cargas interrompiveis com

poténcia variavel (EV) e cargas termostaticas (AC).

As restricdes do modelo incluem os constrangimentos relacionados com limitagdes técnicas e
fisicas dos varios recursos energéticos, tais como carregamentos/descarregamentos do EV e do BESS

¢ transferéncias de energia entre a casa ¢ a rede, para além dos requisitos dos consumidores.

Este tipo de modelos deve ainda considerar a incerteza relacionada com o comportamento dos
consumidores e com a sua maior ou menor disponibilidade para ceder algum tipo de conforto, como ¢
o caso da temperatura interior proporcionada pelo aparelho de ar condicionado, para obter vantagens

econdmicas.

Com a realizagdo deste trabalho pretende-se responder as seguintes questdes:

* Qual o impacto econdmico para os consumidores residenciais que pode ser alcangado com a

exploracdo da flexibilidade relativamente ao uso dos recursos encrgéticos?

* Qual o impacto econdomico da introdu¢@o da geragdo local solar, de sistemas de armazena-

mento e da possibilidade de venda a rede?
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|.3 Estrutura

A restante Dissertacdo esta organizada da seguinte forma. No Capitulo 2, é feita uma breve re-
visdo da literatura onde sdo apresentados alguns trabalhos relevantes na area. No Capitulo 3, sdo
apresentados os modelos de otimizagao integrada dos recursos energéticos do ponto de vista de um
consumidor residencial. No Capitulo 4, sdo analisados e discutidos os resultados obtidos dos mode-
los desenvolvidos no capitulo anterior para diferentes cenarios onde sdo minimizados os custos dos
consumidores residenciais. No Capitulo 5, ¢ feita uma breve explicagdo sobre algoritmos genéticos
e sdo analisados e discutidos os resultados obtidos da implementacdo de uma abordagem hibrida
que combina um algoritmo genético com um solver. Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as

principais conclusdes do trabalho realizado e possiveis dire¢cdes de desenvolvimento futuro.
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Na primeira fase desta Dissertacdo, foi realizado um estudo do tema de gestdo otimizada dos
recursos energéticos do lado da procura através da analise de artigos cientificos recentes. Este estudo
permitiu ainda uma melhor compreensao das questdes associadas a introdug@o de tarifas dindmicas

no mercado retalhista de eletricidade, incluindo o estudo de projetos piloto.

2.1 Demand Side Management

No final da década de 70, ap6s uma crise relacionada com a producao ¢ o fornecimento de pe-
tréleo, surgiu o conceito de gestdo do lado da procura (Demand Side Management - DSM) com o
objetivo de reduzir as pontas de procura e melhorar a eficiéncia energética. Os métodos de DSM es-
tavam divididos em planeamento, implementagdo e monotorizacdo de atividades ou de dispositivos

elétricos, de maneira a influenciar o consumo de energia elétrica [7].

Sdo geralmente considerados seis objetivos principais dos métodos de DSM no que diz respeito
a alteracdo do perfil de consumo: (i) Corte de pontas, que consiste em desligar alguns dos apa-
relhos em momentos em que o valor do consumo ¢ muito elevado. (ii) Preenchimento de vales,
que engloba o aumento do consumo quando nesse periodo o custo de operagdo da carga ¢ baixo.
Um dos exemplos mais conhecidos ¢ a utilizagdo de sistemas de armazenamento de energia para
posterior utilizagdo em periodos onde os valores de operagdo da carga sdo mais elevados. (iii) Des-
locamento de cargas, através da alteracao da operagdo das cargas de periodos de ponta para periodos
com consumos mais baixos. (iv) Gestdo dindmica de energia, que envolve a previsdo de consumos e
a utilizagdo da flexibilidade energética para melhorar a qualidade de servigo e as condigdes de rede.
Este tipo de flexibilidade envolve a disposi¢do dos consumidores em abdicar de algum conforto em
resposta a incentivos monetarios. (v) Eficiéncia energética, associada a utilizagao de equipamentos
mais eficientes e a utilizacdo mais consciente das cargas por parte dos consumidores. (vi) Cresci-
mento estratégico, referindo-se ao aumento geral do consumo. Este aumento pode estar associado a
introdug@o de veiculos elétricos e de geragdo local renovavel, reduzindo o consumo de combustiveis

fosseis [8], [9], [10].
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Figura 2.1: Objetivos dos Métodos de DSM [10]

Estes métodos de DSM tiveram um impacto significativo nos sistemas de energia nos mercados
de eletricidade, ambiente, operagdo e confiabilidade do sistema de energia. Ajudaram a melhorar a
estabilidade da rede ¢ a aumentar a seguranca de fornecimento, potenciando a redugdo dos pregos
de retalho para os cliente, a estabelecer pagamentos de incentivos pela participagdo neste tipo de
programas, a redu¢@o do congestionamento das redes, a diminui¢do de perdas nas linhas, o aumento
da eficiéncia global do sistema, a redugdo do consumo de eletricidade e consequentemente a redugao
das emissdes de C'O,, facilitando a integragdo das fontes de energia renovaveis e de ferramentas

adicionais para fazer uma melhor gestdo da carga [9].

O conceito de DSM tem vindo a ser alterado, tendo nos tltimos anos ganho particular relevancia

o conceito de Demand Response - Resposta Dindmica da Procura (DR) [7].

O conceito de DR esta associado ao aumento da eficiéncia energética através de um papel mais
ativo dos consumidores, que tém a possibilidade de reduzir ou deslocar temporalmente os consumos
para periodos de menor sobrecarga da rede e com precos mais baixos. Estas mudangas no uso de
energia elétrica pelos consumidores, relativamente aos seus padroes normais de consumo, sdo mo-
tivadas por mudangas no prego da eletricidade ao longo do tempo ou por pagamentos de incentivos
projetados para induzir um menor uso de eletricidade em momentos de elevados pregos no mercado

(como ¢, em geral, o caso dos periodos de maior consumo).

Com o desenvolvimento dos programas de DR, os consumidores sdo encorajados a tirar partido
da flexibilidade na operagdo das cargas, com a finalidade de minimizar os custos da eletricidade sem
comprometer o seu conforto. Os sistemas de climatizacao, neste caso o ar condicionado, sdo bastante
adequados para serem controlados, sendo alvo de estudo em [12]. Este estudo apresenta um conjunto

de modelos MILP para a minimizagdo de custos de energia, para controlo otimizado de uma carga
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Figura 2.2: Diagrama Esquematico das Trocas de Energia [11]

termostatica (AC) que t€ém em conta diferentes caracteristicas fisicas. Estes modelos consideram a
operacdo de histerese do termostato (em modo aquecimento) de forma a que o AC possa comutar
entre ligado/desligado conforme seja mais conveniente para a fung@o objetivo custo. Permitem ainda
que o AC opere em diferentes niveis de poténcia além da poténcia nominal, o que permite uma
adaptacdo do nivel de poténcia consoante a necessidade do consumidor. Nestes modelos ¢ dada
a possibilidade de uma reducdo do custo em detrimento da aceitagdo da degradacdo do conforto
interior (temperatura). E ainda demonstrado que a natureza combinatéria de alguns destes modelos
exige um elevado esforgo computacional, que pode impedir a obtengdo da solugdo 6tima num tempo

computacional aceitavel.

2.2 Caracterizagao das Cargas Residenciais

O setor residencial ¢ responsavel por uma significativa parcela de consumo de energia elétrica.
No entanto, ha uma cada vez maior consciencializagdo para a necessidade de um uso racional da

energia por parte dos consumidores, tanto por motivos econdmicos como por motivos ambientais

[6].

Em consequéncia dos incentivos econémicos, tem havido um crescimento da instalagao de siste-
mas locais de microgeragao, principalmente das energias renovaveis solar e edlica. No entanto, este
tipo de fontes apresenta uma desvantagem, que € a sua intermiténcia devida a variabilidade das con-
digdes climatéricas. Desta forma, os consumidores residenciais, num cendario de tarifas dindmicas,
necessitam de tomar decisdes sobre os seus consumos, produgdo, armazenamento da energia elétrica

e venda a rede [13].




Capitulo 2. Revisao da Literatura

A penetracdo de veiculos elétricos pode também levar a efeitos indesejaveis, sobretudo novas
pontas de procura que, se nao forem controlados, poderao obrigar a um forte investimento em geragao

adicional e reforco das redes apenas para suprir pontas que podem ter uma duragdo curta [4], [14].

No setor residencial as cargas podem dividir-se em quatro categorias principais, conforme a sua

controlabilidade [13]:

 Cargas ndo controlaveis: ndo podem ser, ou nao ¢ desejavel que sejam, controladas através de

qualquer tipo de ag@o automatizada.

» Cargas Reparametrizaveis: sdo reguladas por um termostato em fun¢do de uma variavel de

controlo (temperatura do espago condicionado).

 Cargas Interrompiveis: podem ver o seu abastecimento interrompido e podem ser alimentadas

com poténcia constante ou com poténcia variavel.

* Cargas Deslocaveis: caracterizadas por um dado ciclo de operagdo que ndo pode ser interrom-
pido, mas podem ser utilizadas em diferentes periodos do dia, podendo antecipar ou adiar o

seu ciclo de funcionamento em relagdo a um periodo habitual de utilizagao.
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Figura 2.3: Caracterizag¢do das Cargas Residenciais [13]

Como podemos verificar na Figura 2.3, algumas das cargas residenciais podem ser inseridas em

mais do que um dos grupos que as caracteriza.

As cargas ndo controldveis sdo consideradas primdrias e ndo participam, em geral, em programas
de DR. E o caso da ventoinha, equipamentos de entretenimento e iluminag@o. Este tipo de cargas

contribui para cerca de 28% da fatura da eletricidade [15].
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As cargas dos trés restantes grupos sdo consideradas controldveis e podem participar em programas
de DR. Como exemplo das cargas reparametrizaveis, temos o ar condicionado (AC) e o termoacu-
mulador (EWH), que contribuem com quase 60% da fatura da eletricidade. As cargas deslocaveis
sdo compostas pela maquina de lavar louga, maquina de lavar ¢ de secar roupa. Estas cargas podem
ser utilizadas em diferentes periodos do dia, de forma aos consumidores usufruirem de vantagens
econdmicas tirando partido de tarifas dindmicas sem diminuir a qualidade de servigo ¢ o conforto

[15].

Para além das cargas residenciais mencionadas anteriormente, ¢ necessario considerar também os
sistemas de armazenamento e a geragdo local nos recursos energéticos residenciais, pois estes tém

um impacto significatico em ag¢des de DR.

Os sistemas de armazenamento permitem uma flexibilidade adicional, carregando as baterias em
periodos de menor prego e/ou de maior geracdo local, para vender ou usar a energia em periodos
com precos mais elevados e/ou maior consumo. Para além dos BESS, a utiliza¢do das cargas pode
ser feita em periodos nos quais a geracgdo local renovavel, principalmente PV, ¢ mais elevada [6],

[16].

Os sistemas de armazenamento podem assumir uma grande importancia, principalmente em ce-
narios com tarifas dindmicas, ao contribuir para o alisamento do diagrama de carga agregado com
impactos na redugao das perdas e do congestionamento da rede ¢ na melhoria da qualidade de servigo.
Estes sistemas possibilitam uma melhor gestido dos recursos locais, com a diminui¢do da dependén-
cia em relacdo a rede e permitindo lidar com a intermiténcia das fontes de geracdo local (edlica e

PV).

Os veiculos elétricos (EV) sdo uma componente importante neste tipo de problemas, uma vez que
tanto podem constituir uma carga como ser usados como um sistema de armazenamento para alimen-
tar outras cargas [6]. Contudo, o aumento da penetracao dos EV pode levar a efeitos indesejaveis,

gerando grandes pontas de procura se o carregamento nao for devidamente controlado [4], [14].

2.3 Revisao de Modelos de Otimizagao de Recursos Energéticos

As solugdes para os problemas de otimizacdo da gestdo de recursos energéticos para a exploracao

da flexibilidade da procura podem ser obtidos através de dois tipos de abordagens:

» Abordagens (Exatas) de Programagdo Matematica: permitem obter uma solu¢do 6tima, ou
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seja, uma solucdo admissivel que otimiza (minimiza ou maximiza) o valor da fungdo obje-
tivo. Estas abordagens podem exigir um elevado esfor¢o computacional devido a estrutura e

a dimensdo do modelo.

» Abordagens Meta-Heuristicas: sdo métodos que fornecem uma solu¢do admissivel com um

esforg¢o computacional aceitavel, mas podem ndo garantir a obten¢ao da solugdo 6tima.

Os modelos a desenvolver nesta Dissertacdo sdo do tipo MILP, que tém sido usados para obter
estratégias de resposta da procura para os HEMS [15]. Os modelos MILP podem ser bastante pesa-
dos computacionalmente, podendo levar muito tempo até alcangar uma solugdo 6tima devido a sua

natureza combinatoria [17].

Os modelos de otimizagdo da gestdo de recursos energéticos para exploracdo da flexibilidade

devem considerar aspetos como:

» Dispositivos elétricos utilizados no setor residencial: estes dispositivos sdo principalmente
compostos por eletrodomésticos, bem como cada vez mais tecnologias de geragdo e de arma-
zenamento. A escolha destes aparelhos pode ser influenciada por varios fatores, tais como,
o estilo de vida, ocupagdo e caracteristica de habitagdo. Estes dispositivos domésticos sao
normalmente maquinas de lavar roupa e louca, aquecedores elétricos de agua, frigorificos e
ar condicionado. Para além dos aparelhos domésticos habituais, ¢ necessario considerar as

formas de produgdo de energia renovavel (PV ¢ edlica), os EV ¢ BESS.

* Fontes de Incerteza: estdo sobretudo associadas a condi¢des climatéricas para a produgdo de

energia através da geracdo local (PV e edlica) ¢ ao comportamento dos consumidores.

» Multiplos objetivos: redug@o de custos, maximiza¢do do nivel de bem-estar e redugdo das

emissoes.

Nos modelos de otimizagao integrada dos recursos energéticos, é necessario ter em conta os pregos
de energia, que podem ter diferentes valores conforme os periodos horarios e a época do ano (In-
verno/Verdo). A titulo de exemplo, os periodos horarios atualmente usados em sistemas tarifarios

podem ser de quatro tipos, sendo classificados como:

» Super-Vazio, nas horas em que o consumo de energia elétrica ¢ muito reduzido, com pregos

também reduzidas.
* Vazio, nas horas que o consumo ¢ reduzido, mas superior ao das horas de super-vazio.

* Cheia, nas horas em que o consumo ja ¢ consideravel, fazendo com que o prego de energia

10



Capitulo 2. Revisao da Literatura

aumente.

» Ponta, nas horas em que existe o maior consumo de energia elétrica, levando a precos bastante

mais elevados.

{Yx Periodo de hora legal de Inverno Periodo de hora legal de Verao
\o.

-O-
Segunda a Domingo Segunda a Domingo

Ponta Ponta
09:00/10:30 h 10:30/13:00 h
18:00/20:30 h 19:30/21:00 h
Cheias N Cheias
08:00/09:00 h 08:00/10:30 h
10:30/18:00 h 13:00/19:30 h
20:30/22:00 h 21:00/22:00 h

M vazio Normal M vazio Normal
00:00/02:00 h 06:00/08:00 h
06:00/08:00 h 22:00/24:00 h
22:00/24:00 h 00:00/02:00 h

|| Super Vazio | Super Vazio
02:00/06:00 h 02:00/06:00 h

Figura 2.4: Periodos Horarios [18]

Os periodos acima mencionados (Figura 2.4) sdo determinados considerando a evolucdo da pro-
cura, a disponibilidade de geragao e as condigdes da rede. Normalmente as horas de maior consumo
coincidem com os periodos em que o Operador da Rede de Distribuigdo (ORD) verifica uma maior
dificuldade (congestionamento) na operacdo da rede. As elevadas pontas de carga que se registam
em determinadas alturas do dia e/ou do ano implicam um aumento considerdvel das perdas na rede.
E importante avaliar o comportamento do consumo a nivel global e local, de forma a perceber quais
os periodos em que as tarifas dindmicas poderdo ser vantajosas para o ORD, para o retalhista e para

os consumidores.

Estas alteragdes na estrutura de pregos de energia induzem que os consumidores, tipicamente
passivos, passem a ser mais ativos e conscientes, no contexto do novo paradigma das redes de dis-
tribuigdo inteligente. As tarifas dindmicas pretendem ajustar-se as condigdes de oferta ¢ procura,
proporcionando incentivos aos consumidores para transferirem a procura para periodos de vazio ao
invés de periodos de ponta, reduzindo os investimentos na capacidade de geracdo e de reforgo das

infraestruturas de rede.

Vantagens induzidas pela utilizacdo de tarifas dindmicas:

* Diminui¢do dos requisitos de geracao de ponta, permitindo uma suavizagdo do diagrama de
carga, diminuindo assim a necessidade de refor¢o da geragio, o que resultara na diminuicéo

dos custos de investimento e de operagao.

11
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* Aumento da inclusdo de geragdo renovavel, edlica e solar, que resultard na reducao das emis-
soes de C'O,, e evitando situacdes em que o excedente de energia produzida seja muitas vezes

exportado a precos reduzidos.

* A redugdo dos investimentos referentes aos reforcos de rede. A diminuicdo das pontas de
carga que se registam em determinadas horas do ano devido a mudanga dos perfis de con-
sumo permite uma maior garantia da seguranca de abastecimento sem ter de recorrer a mais

investimento nas redes.

* Promovem um alisamento do diagrama de carga que podera ter impactos ao nivel da reducdo

das perdas e do congestionamento da rede, que irda melhorar a qualidade de servigo.

Nos ultimos anos foram feitos alguns projetos promovidos pela EDP Distribui¢do e pela Entidade
Reguladora do Setor Energético (ERSE) na 4rea das tarifas dindmicas. Estes estudos visam avaliar
o impacto da introdugdo de novas estruturas tarifarias de acesso as redes ¢ de tarifas dinamicas, no

sentido de aperfeicoar a estrutura tarifaria [19].

A andlise de problemas de otimizag@o dos recursos energéticos considerando tarifas dindmicas
¢ um desafio que tem sido objeto de investigagdo ¢ desenvolvimento. Em [20], foi apresentado
um modelo MILP cujo objetivo € a minimizagdo do custo do consumidor em ambiente residencial.
Este modelo faz uma caracterizagdo dos ciclos de operacdo dos varios tipos de carga (deslocaveis,
interrompiveis e termostaticas), incluindo apenas a compra de energia elétrica a rede e considerando
um custo de desconforto associado ao desvio da temperatura interior em relagdo a um intervalo de

temperatura de conforto.

Em [21], ¢ implementado um modelo MILP para determinar a melhor programacao das varias
cargas para o dia seguinte num contexto de tarifas dinamicas ¢ com limitagdo da poténcia contratada.
Nesta abordagem ¢ também considerado um BESS e um sistema PV. Segundo os autores, o tempo

computacional ¢ bastante reduzido podendo, assim, este modelo ser implementado num HEMS.

Em [22], é proposto um modelo MILP que tem como fung@o objetivo a minimizac¢ao dos custos de
energia elétrica considerando o custo associado a compra de eletricidade a rede e o custo associado a
vida util da bateria e a sua manutengdo. O método utilizado neste estudo € desenvolvido de forma a
transformar um modelo de otimizagao ndo linear em um modelo linear (no caso, um modelo MILP),
com o objetivo de avaliar a influéncia do carregamento/descarregamento na diminuicao de vida 1til
da bateria. Os resultados de simulagdo obtidos demonstram que a introdu¢do de BESS e a integracdo

da geragdo renovavel provoca uma reducdo das pontas e o preenchimento dos vales, reduzindo as

12
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flutuacdes de energia da rede ¢ consequentemente os custos associados.

Em [23], € feita a otimizacdo, através de um modelo MILP, do dimensionamento e posterior intro-
ducdo de um BESS num sistema onde estdo integradas células fotovoltaicas. Desta forma é possivel
avaliar os efeitos econdmicos obtidos através da integragdo de um BESS ¢ os seus impactos para
o consumidor residencial. A integra¢do de geragdo solar e de sistemas de armazenamento tem um
impacto positivo para o consumidor, pois é possivel carregar a bateria durante o dia quando a ener-
gia esta disponivel sem qualquer custo e descarregar a noite quando os custos da energia sdo mais

elevados.

Devido a complexidade dos modelos de otimizacao de cargas, em geral, de natureza combinatoria,
torna-se dificil encontrar a solugdo 6tima num tempo computacional aceitavel. Em [24] sdo explo-
radas abordagens ndo deterministicas de métodos de otimizagdo como alternativa as abordagens
deterministicas tradicionais. Este artigo propde o uso do Genetic Algorithm - Algoritmo Genético
(GA) e do Método de Entropia Cruzada para resolver um modelo MILP para otimizar o custo total
de energia. Os resultados da simulacdo feita para os HEMS mostram que estes tipos de abordagens

podem produzir solu¢des comparaveis com as da abordagem deterministica tradicional.

Em [25], foi desenvolvido um estudo que compara duas abordagens distintas — um modelo MILP
¢ uma meta-heuristica (GA). Neste estudo ¢ desenvolvido um HEMS, com o objetivo de otimizar
0s recursos energéticos sob tarifas dindmicas de forma a minimizar o custo da eletricidade, consi-
derando a monetizacdo da insatisfagdo dos consumidores com as possiveis alteracdes na operagdo
de carregamento. Sdo controladas as cargas deslocaveis, interrompiveis e termostaticas, bem como
o armazenamento ¢ geracao local solar (PV). Este modelo considera a compra ¢ a venda de energia
elétrica a rede para a minimizacao dos custos do consumidor. Com a comparagao feita, é visivel
que o GA tem uma maior facilidade em alcancar um valor muito préximo da solug@o que minimiza
o custo do que um solver MILP para um dado tempo computacional. Neste artigo, os autores su-
gerem que uma forma de obter o melhor resultado possivel num menor tempo computacional sera

hibridizando as abordagens so/ver MILP e GA.

Em [26], as cargas sdo caracterizadas em trés tipos: carga base, carga interrompivel com desloca-
mento e carga ndo interrompivel com deslocamento. Foram implementados um algoritmo genético
e um algoritmo baseado no comportamento de morcegos - Bat Algorithm - para determinar o funci-
onamento das cargas tendo em conta tarifas dindmicas. Os autores apresentam ainda um algoritmo
hibrido de GA e morcego - Hybrid Bat Genetic Algorithm, tendo como objetivo a minimizagdo do

custo de energia dos consumidores.

13
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Em [6], foi desenvolvido um modelo estocastico de um sistema HEMS para a minimizagdo de
custos do consumidor que tem em conta a possibilidade de venda de energia elétrica a rede, usando
o sistema de armazenamento, a geracdo local (PV e edlica) e os EV. Este modelo ¢ desenvolvido
tendo em conta as incertezas relacionadas com o comportamento dos consumidores, com as fontes
de energias renovéveis ¢ com a disponibilidade do EV. Com esse objetivo sdo utilizados varios
cenarios de teste e sdo usadas fung¢des de distribui¢do de probabilidade. Neste modelo, a fungdo
objetivo é o beneficio total do consumidor considerando os programas DR, tanto price-based como

incentive-based.

Em [27], foi desenvolvido um modelo estocastico para a minimizacdo de custos esperados de
eletricidade a longo prazo num contexto residencial. Neste problema é considerada a geracdo local
solar (PV) ¢ uma bateria, bem como a incerteza na utilizagdo de energia elétrica, da geragdo PV ¢
dos pregos da eletricidade. E implementada uma abordagem especifica de programagdo dinimica
- data-driven dynamic programming que usa dados historicos observados para gerar distribui¢des
condicionais e empiricas e a funcdo de custo. Este tipo de estratégias/modelos para sistemas de
bateria-PV visa melhorar significativamente a eficiéncia do uso da geracdo, reduzindo o custo de

energia elétrica para o consumidor.

Em [28], ¢ desenvolvido um GA para varias cargas controlaveis para uma minimizagdo de custos
de energia elétrica. Neste estudo, as redugdes dos custos sdo feitas através do deslocamento adequado
das cargas e da reducdo das pontas. Os resultados da simulagdo mostram que a implementacdo do
GA resulta numa reducéo de custo do consumo de eletricidade e o do racio da ponta para a média

do diagrama de carga (peak to average ratio).

A andlise de varios estudos para a gestdo de recursos energéticos para a exploracao da flexibilidade
da procura, permitiu o desenvolvimento e implementagdo de modelos matematicos de otimizacao
MILP, para obter solu¢des que minimizem os custos de eletricidade para o consumidor. Uma al-
ternativa interessante, tendo em conta as dificuldades de resolver os modelos MILP num tempo
computacional aceitavel ¢ hibridizar as abordagens MILP e GA, de forma a obter solugdes de boa

qualidade com recursos computacionais (tempo) limitado.
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As atuais tarifas de eletricidade em Portugal ja incentivam, através de precos com diferenciacao
por periodo horario, a transferéncia de consumo dos periodos de maior consumo para os periodos
de menor consumo (passando das horas de ponta para as horas de vazio). A adogdo de esquemas
tarifarios mais flexiveis, como as tarifas dindmicas, podera permitir que a procura acompanhe as

variagdes da oferta, incentivada por sinais de preco adequados.

Através da implementagdo dos modelos MILP, formulados em [6], [12], [20] e [25], foi possi-
vel fazer uma analise acerca dos varios tipos de recursos energéticos e os seus perfis de operagao
em ambiente residencial, sendo assim possivel analisar os seus impactos num contexto de tarifas

dinamicas.

Neste tipo de problemas temos um objetivo principal do ponto de vista do consumidor final: a mi-

nimizagdo do custo da fatura através da implementacdo de medidas de otimizacdo do uso da energia.

Neste capitulo, sdo apresentados 4 modelos MILP de forma a ser possivel fazer uma analise mais
completa da gestdo dos varios recursos energéticos considerados, a nivel residencial. Cada modelo
capta diferentes caracteristicas fisicas e de modelacao para diferentes tipos de consumidores. No caso
dos modelos que incluem a venda de energia a rede sdo consideradas duas tarifas de remuneragao -

uma fixa e uma variavel.

Nestes modelos as poténcias sdo sempre expressas em kW e a energia em kWh para todo o periodo

de planeamento.

Os modelos t€ém um periodo de planeamento de um dia em intervalos de quinze minutos, assu-
mindo que os precos sdo conhecidos antecipadamente. O esquema tarifario dinamico tem pregos

diferenciados de energia CZ“™P™ (€/kW h) que serdo aplicados em cada perfodo t.

3.1 Modelo |

Inicialmente, como podemos ver na Figura 3.1, sdo consideradas trés tipos de cargas: cargas

deslocaveis, interrompiveis e termostatica. As cargas deslocaveis abrangem a maquina de lavar
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roupa, a maquina de lavar louga e o secador de roupa. As cargas interrompiveis abrangem o EWH
a uma poténcia constante ¢ o0 EV a uma poténcia variavel. A carga termostatica é um aparelho de ar

condicionado (AC) [20].

Rede

Carga Termostatica
(ac)

Cargas Deslocaveis
P_EWH P_EV

Carga Interrompivel
com Poténcia
Varidvel
(EV)

Carga Interrompivel
com Poténcia
Constante
(EWH)

Figura 3.1: Modelos com Compra a Rede

Fungao objetivo:

T J K M
minf =Y CPEomPre(LBase N " pSh 4N " pEWH N " PEV4 PACYAL+Y " pu, (3.1)
t=1 k=1 m=1

=1 teT

A funcgdo objetivo custo (3.1) inclui o custo de energia da carga base ¢ a operacdo das cargas deslo-
caveis, interrompiveis e termostatica, bem como um termo de monetizag@o associado ao desconforto
resultante do desvio da temperatura interior 62", caso a temperatura ultrapasse os limites conside-
rados no intervalo de conforto [#7™ §%®]. No caso de a temperatura estar fora do intervalo de

conforto ¢ considerado um coeficiente de penalidade (monetaria) por grau de desvio, p( €/°C).

Restri¢des:
dj
P = "fixwi, pd=1. 0t =Ty, .. Ty (3.2)
r=1
Pl =0,j=1,.,J,t <Ty; Vt> Ty, (33)
d;
wi, <Li=1,J =Ty, .., Ty (3.4)
r=1

w]7<,’,_‘_1)7(t+1) Z wj’,r’t,j - 1, “eey J,T - 1, vey <d] - ].),t - T]_], ceey (T2] — 1) (3.5)

Ty,
Z wi, e =Lj=1.,J,r=1,..,d; (3.6)
=T,
Ty,
wj,l.t 2 17] = 17 ey J (37)
=T, ,—d,+1
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wj,'f‘,t E {0, 1},] == 1, ceey J,T == 1, ,d‘],t = le, “'7T2j (38)
Pl >0,j=1,.,J,t=1,.,T (3.9)
PkE’tVVH:uk’t*Qk,k:].,...,K,t:le,...,TQk (310)
PEVH =0k =1, K,t <Ty, Vit >Ty, (3.11)
T2k
> PEVH=FE k=1,.,K (3.12)
t=Tyy,
up, €{0,11, k=1, K, t =Ty, ..., Ty (3.13)
PV >0,k=1,.. K, t=1,.,T (3.14)
S
PEV =t @ = 1o Myt =Ty Ty (3.15)
s=1
S
doad, <lm=1,.,Mt="T,..,T, (3.16)
s=1
T2m
> PEV=G,m=1,..,M (3.17)
t:Tlm
PEV=0,s=1,...,Sm=1,.. .Mt <T,,, Vi>Ty, (3.18)
a5, €40, m=1,.. M, t="T,,,...Ty, (3.19)
PEY>0m=1,.,Mt=1,..,T (3.20)
Ot = % O + B 0T 4y x PAC t =1,..,T (3.21)
PAC = (0.26} +0.462 + 0.607 + 0.85} + 67)  PAC t=1,..,T (3.22)
S+ 02 +02+6t+6 <1,t=1,...T (3.23)
gint > gminabs 4 — 1 .. T (3.24)
gint < gmazabs ¢ — 1, ... T (3.25)
63 €{0,1} (3.26)
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v, > Omin —gint p =1 T (3.27)

v, > 0t —gmar =1 T (3.28)

v, >0,t=1,..,T (3.29)
J K ] M

LBese £ 3" pSh+ N " PEWH 4 N~ PEV 4 PAC < PPt 1 =1,..,T (3.30)
J=1 k=1 m=1

Para as cargas deslocaveis j = 1,...,J, com as restrigdes (3.2)-(3.9), s@o definidos intervalos de
tempo admissiveis para a sua operagdo 7; = [T};,T,,], conforme a preferéncia do consumidor.
Estes intervalos tém uma duragdo d;, onde a poténcia solicitada no estado r € f; .. Nas operagdes
destas cargas tem-se w) ,. , s30 as varidveis bindrias que tém o valor 1 caso a carga deslocavel j esteja
ligada em ¢ € T); e no estado r do ciclo de operagdo; caso a carga esteja desligada a variavel binaria

¢0.

As cargas interrompiveis podem ser de poténcia constante k = 1,...,K, com as restri¢des (3.10)-
(3.14), ou para diferentes poténcias m = 1,...,M, com as restrigdes (3.15)-(3.20). Para estas cargas
ha dois intervalos de conforto T}, = [T};,T5:] € T, = [Tim, L5,,] conforme a preferéncia do
consumidor. E também definida a poténcia constante Q,, e as diferentes poténcias para os vérios
niveis QL ..., Q%, necessarios para a carga interrompivel operar de forma a ser fornecida uma
energia total £y, e G,,,. As varidveis bindrias uy, ,, assumem o valor 1 quando a carga interrompivel

com poténcia constante ();, (neste caso o EWH) estiver ligado em ¢ € T},.. Para a carga interrompivel
s

m.t = 1 no caso da carga operar a uma poténcia Q3 , para um

de poténcia variavel (EV) tem-se x

nivels=1,....Semt € T,,.

A carga termostatica, modelada pelas restri¢cdes (3.21)-(3.29), ¢ um aparelho de ar condicionado
(AC), e pode operar para 20-40-60-80-100% da poténcia nominal PAC ou estar desligada. O con-
sumidor deve escolher um intervalo de temperaturas de conforto [0, §"%*|, para cada instante t.
Neste modelo considerou-se que estas temperaturas sdo constantes para todo o periodo de planea-
mento, embora pudessem também depender de ¢. A varidvel de decisdo 67, tem valor 1 caso o AC
esteja ligado num nivel s = 1,...,5 (correspondentes aos niveis 20-40-60-80-100%), parat € T. A

variavel v, d o desvio da temperatura interior (6i"*) e abaixo da temperatura minima de conforto

para o instante ¢ (67"") ou acima da temperatura méxima de conforto (67"%*) para o instante .
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Para o calculo do balango térmico é necessario conhecer os parametros «, 5 ¢ 7. Estes pardmetros
sao calculados através das caracteristicas do edificio e do coeficiente de performance (COP) do AC.
a=1—pe =UAxAt/C. Nestas expressdes o U ¢é definido como o coeficiente de transferéncia
de calor global do edificio (kW /m2.°C), C ¢ a capacidade térmica global do ar no interior (k.J /°C'),
A ¢ a 4rea da superficie (m?), U*A ¢ a condutancia térmica da envolvente do edificio (kW /°C) e o
At é o intervalo de tempo. Considera-se ainda que 05! é a temperatura exterior para um ¢ € T (em

anexo os dados usados nas experiéncias computacionais realizadas).

Por fim na restrigio (3.30), considera-se um limite de poténcia contratada, PF°"*, que normal-
mente ¢ estabelecido no contrato com o retalhista (em anexo os dados usados nas experiéncias com-

putacionais realizadas).

3.2 Modelo 2

Neste modelo considera-se uma fungdo objetivo muito semelhante a do Modelo 1: a Unica dife-
renga prende-se como facto de esta ndo apresentar o termo de monetizagéo associado ao desconforto

resultante do desvio da temperatura interior [12], [20].

Fung@o objetivo:

m=1

T J K M
minf = Z CtEComp'l'u(LtBase + ijsgz + ZPE&H + Z Pn]f}t/—l- PtAC)At (3.31)
t=1 j=1 k=1

As restrigdes (3.2)-(3.25) e (3.30) do Modelo 1, sdo acrescentadas as seguintes restrigdes:

Restrigdes:
Omin — g, x 09 < gint < grew t =1, ... T (3.32)
9 — CEComPTE L NMowy, >0,t=1,..,T (3.33)
¢t — CFComPTa _ Ny (1—y,)<0,6=1,..,T (3.34)
y, € {0,1} (3.35)

Com as restrigdes (3.32)-(3.35) relativas ao AC pretende-se que caso o prego da energia no instante
¢ seja maior que um determinado limiar (¢¥), o consumidor esta disposto a aceitar uma temperatura

interior alguns graus (69) abaixo do minimo considerado na banda de conforto.
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3.3 Modelo 3

As restrigdes (3.2)-(3.30) do Modelo 1, foi acrescentada a geragdo local solar (PV) e um sistema
de armazenamento. Com estas alteragdes de recursos energéticos disponiveis, para além de comprar
energia a rede o consumidor podera utilizar a energia produzida localmente através da geragao local
PV e também armazenada nas baterias. E, assim, necesséario adicionar na funcdo objetivo e nas
restri¢des do modelo MILP as componentes associadas a estes novos recursos energéticos, incluindo
ainda a possibilidade de venda de energia a rede. Neste modelo, o EV deixa de funcionar apenas

como uma carga e pode também a funcionar como uma bateria que fornece energia a casa [6], [25].

Rede

P_H2G P_G2H

P_AC ¢ L j\\ )

Casa — No Virtual

P_EWH

Cargas Deslocaveis =
Gerag3o Local Solar

AC (PV)

P_H2V=P_EV P_V2H P_H28 P_B2H

.

Sistema de
Veiculo Elétrico Armazenamento
(V) (BESS)

Figura 3.2: Modelos com Compra e Venda a Rede

Neste modelo, como podemos observar na Figura 3.2, utiliza-se a casa como um n6 virtual de
forma a facilitar o desenvolvimento do modelo e a sua interpretagdo na parte correspondente & mo-

delagdo das transferéncias com a rede.
Funcéo objetivo:

T
mznf — Z(CtECO"LPTGPtGZHAt - CtE‘VendaPtHQGAt) + Z Olc’ontulc’ont + Z pu, (336)

t=1 leL teT

Neste caso, a func¢ao objetivo de custo (3.36) inclui também a receita com a venda de energia, o
custo de poténcia considerando a ponta de energia solicitada a rede durante todo o periodo de planea-
mento ¢ ainda o termo de monetizagdo associado ao desconforto resultante do desvio da temperatura
interior, caso a temperatura ultrapasse os limites considerados no intervalo de conforto. No caso de

a temperatura estar fora do intervalo de conforto sera considerado um coeficiente de penalidade por
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grau de desvio, p(€/°C).

Restricdes:

SOcBat

SOCEV =

SOCPat + (nBat « PH2B « At) — (nBat « PP2H « At),t =1,...,T (3.37)

SocBet < soCPst < soCBet t=1,..,T (3.38)
0 < PH2B < pBatch y H2B ¢ — 1 T (3.39)
0 < PP2H < pBatdis y B2H y — 1 T (3.40)

sH2B 4 gB2H <1 ¢ =1,.,T (3.41)
H2B ¢ 10,1}, sP2H c {0,1},t =1,...,T (3.42)
M
PH2V=%" PV m SMt=1,.,T (3.43)
m=1
+ BV« PH2Vx At) — (nEV* PY2H « At),t =1,...,T (3.44)

SOCEY < SOCEV < SOCEV t=1,..,T (3.45)
0 < PH2V < pEVeh  JH2V ¢ — 1 .| T (3.46)
0< PY2H < pEVdis  JV2H ¢ — 1 . T (3.47)

sH2V 4 sV2H <1t =1,..,T (3.48)
sV e {0,1},s?H € {0,1},t =1,...T (3.49)

0 < PG < plont  sG2H ¢ =1, ... T (3.50)
0 < PH2G < pPont y H2G ¢+ — 1 ... T (3.51)

s 4 GH2G <1t =1,..,T (3.52)
sG ¢ 10,1}, sH2¢ € {0,1},t = 1,...,T (3.53)
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J K
PtG2H—PtH2G—|—PtPV: LlfBasc+Z PJS;ZL_FZ P]fy/H+PtAC+<PtHQB_PtB2H)+(PtH2V_PtV2H>7t =1,..,T
j=1 k=1
(3.54)
L
PG2H < ZPICOM sulort t =1,..,T (3.55)
=1
L
Zufom =1,t=1,...T (3.56)
=1
ufort € {0,1},1=1,...,L (3.57)

As restrigdes (3.37)-(3.42) e (3.43)-(3.49), modelam a operagdo do BESS ¢ EV, respetivamente.
Neste modelo, avaliam-se as variagdes do State of Charge - Estado da Bateria (SOC) ao longo do
tempo de planeamento para ambas as baterias, considerando a energia injetada na casa ou na bateria.
Nestas restrigdes sdo tidos em conta os limites [SOCP%  SOCBat 1 e [SOCEY  SOCEV 1 doSOC

que ndo podem ser ultrapassados.

As restricdes (3.50)-(3.53) limitam a poténcia transferida para a rede e para a casa, as quais nao
podem ultrapassar a poténcia contratada para todo o periodo de planeamento. Visto que a casa nao
pode alimentar ¢ injetar simultaneamente, sdo usadas as varidveis binarias, 5?2H e sfl 2G de forma
a garantir que tal ndo acontece. A restricao (3.54) € a equacao de equilibrio das poténcias entre a

rede, a casa e os recursos energéticos do lado da procura.

Por fim, nas restri¢des (3.55)-(3.57), ¢ modelado o custo de poténcia de ponta solicitada, tendo em

conta os varios niveis de poténcia que pode ser contratada durante todo o periodo de planeamento.

3.4 Modelo 4

Por ultimo, o Modelo 4 combina as restricdes do Modelo 1, Modelo 2 ¢ Modelo 3, com excegao

das restri¢des (3.27)-(3.29) correspondentes ao desvio da temperatura interior para o instante .

Neste Modelo 4 considera-se uma fungao objetivo semelhante a do Modelo 3. A diferenga prende-
se com o facto de ndo apresentar o termo de monetizagao associado ao desconforto resultante do

desvio da temperatura interior [6], [12], [25].
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Fungéo objetivo:

T
minf = Z(CtEcomp'mPtGQHAt _ CtE‘VcndaPtHQGAt) + Z ClContulCont (3.58)
t=1 leL

Neste caso, a fun¢do objetivo custo (3.58) inclui o custo de compra e de venda de energia e o custo

de energia considerando a ponte de energia solicitada da rede durante todo o periodo de planeamento.

23






Capitulo 4. Anidlise de Resultados

Este capitulo tem como objetivo descrever e analisar os resultados dos modelos apresentados no
capitulo anterior obtidos a partir dos modelos MILP através da sua implementagdo computacional

usando o solver Cplex. Posteriormente, recorreu-se ao uso do Matlab para a elaboragdo dos graficos.

Para a obten¢ao de resultados utilizou-se um computador com um processador Intel Core i7 10510U
@1.80 GHz, memoria de 512 GB e sistema operativo Windows 10 ¢ uma workstation HP com pro-

cessador Intel Xeon E-2630 8 cores/16 threads @2.40 GHz.

Nestes modelos foi considerado um periodo de planeamento de 96 unidades de tempo utilizando
uma discretizagcdo com intervalos de 15 minutos em 24 horas. Consideraram-se 10 periodos dife-

renciados para o custo de compra de energia - CZ“°""™ (€/kWh) (Tabela 4.1).

Tabela 4.1: Custo de Compra de Energia

Intervalos de Tempo | CFC°™P"(€/kWh)

[1-9] 0.100
[10 — 24] 0.075
25 — 29] 0.130
30 — 41] 0.240
[42 — 49] 0.210
[50 — 56] 0.170
[57 — 68] 0.210
69 — 75] 0.240
76 — 82] 0.300
83 — 96] 0.150

Para os ciclos de funcionamento das cargas deslocaveis (maquina de lavar louga, maquina de lavar
roupa ¢ maquina de secar roupa) foi considerado um periodo admissivel: Maquina de lavar louga
[1,32]; Maquina de lavar roupa [28,58]; Maquina de secar roupa [76,96]. As poténcias requeridas
sdo: Maquina de lavar louga 1.75, 1.25, 0.12, 1.60, 0.640 e 0.22; Maquina de lavar roupa 1.84, 0.98,
0.16, 0.22, 0.30, 0.34 e 0.12; Maquina de secar roupa 1.66, 1.72, 0.30 e 0.22, em kW.
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O EWH opera como uma carga interrompivel com uma poténcia constante de ¢); = 1.5 kW ¢
a energia requerida durante o periodo de planeamento ¢ £y = 7.5 kWh. O periodo admissivel de

funcionamento considerado para o termoacumulador ¢ [1-48].

O EV ¢ operado como uma carga interrompivel com uma poténcia variavel (neste caso conside-
rados trés niveis) de Q1 = 1.38kW, Q% = 2.3kW e Q3 = 3.68 kW. A energia total necesséria para
o servigo a prestar ¢ G; =20.7 kWh. O periodo admissivel de funcionamento do veiculo elétrico é

[26-34].

Nestes modelos o AC opera no modo de aquecimento. Os dados para a temperatura (exterior)
foram registados em Coimbra, a 01-01-2012, em anexo. A temperatura inicial interior ¢ 06” =20
°C. a, B e« sdo iguais a 0.8569, 0.1431 ¢ 0.002775 °C/W, respetivamente. A gama de conforto
para a temperatura interior ¢ [7" %] = [20°C, 24°C] ¢ a poténcia nominal do AC é PAC =15
kW. Para o coeficiente de penalizagdo de desvio de temperatura considera-se p (€/°C'), que tem os
valores de 0.2 €/°C'e 2 €/°C. Consideram-se dois tipos de consumidores com sensibilidades diferen-
tes para o compromisso custo versus conforto. O primeiro consumidor valoriza pouco os desvios
em relagdo a gama de temperatura de conforto (0.2 €/°C') enquanto o segundo consumidor valoriza
muito mais esses desvios (2 €/°C). Ainda relativamente ao funcionamento do AC, considera-se que
o consumidor pode estabelecer um compromisso custo versus conforto (comfort trade-off’). Para
esse caso considera-se que o consumidor estd disposto a baixar #9 = 2 °C' a temperatura minima de

conforto, caso o preco da energia no instante ¢ seja maior que um limiar de custo que foi definido c9

=0.2 €/kWh.

Com a inclusdo da venda a rede nos Modelos 3 ¢ 4, considera-se que C'ZV "4 terd uma remu-
neragdo de venda de energia a rede fixa de 0.04 €/kWh ou uma remuneracao de venda de energia a
rede variavel que serd 40% de CF“°"™ O esquema de custo de poténcia tomada tem seis niveis

Tabela 4.2). Considera-se que o limite maximo de poténcia contratada ¢ PC°™ = 6.9kW.
( q p )
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Tabela 4.2: Custo de Poténcia Tomada

Poténcia por Nivel (kW) | Custo de Poténcia por Nivel (€)
1.15 0.1527
2.30 0.2047
3.45 0.2206
4.60 0.2834
5.75 0.3492
6.90 0.4198

O BESS tem as seguintes caracteristicas: PFalch = pBatdis =3 3kw GOCD = 6.4kWh, nlet

= 95%, n5% = 100%. No caso da SOC inicial ¢ minima serdo considerados 20% e 10% do valor

maximo, respetivamente.

O EV tem as seguintes caracteristicas: PEYch = pEVdis = 6 6kW, SOCEY = 40kWh, nBat =

95%, N5 = 100%. No caso da SOC inicial e minima ser4 considerado 20% do valor méximo para

ambos 0s casos.

O consumidor pretende minimizar a sua fatura de energia elétrica através de decisdes de operagdo
de todos os recursos energéticos (antecipar ou adiar o ciclo de operagao das cargas deslocaveis, de

utilizagdo de cargas interrompiveis e de cargas termostaticas ¢ de armazenamento de energia).

Para a obtencdo de solugdes, utilizou-se o software IBM Ilog Cplex Optimization Studio na versao

12.8.0.

O relative gap ¢ a tolerancia entre a melhor solugao (best bound) e a melhor solugao atingida (best

integer) e é calculado da seguinte forma:

|bestbound — bestinteger|

.10

relative gap =
sap le~10 4 |bestinteger]|

Por omissdo, o Cplex termina a sua pesquisa quando o gap maximo limite € 0.01% ¢ atingido.

Os modelos apresentados no Capitulo 3, especialmente o0 Modelo 3 e 4, resultam numa elevada
complexidade computacional devido a sua natureza combinatéria, 0 que provoca muitas vezes que

a execugdo ndo termine devido a limitagdo de memoéria RAM do computador/workstation. Assim,
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opta-se por fazer uma limitagdo de tempo semelhante para os varios modelos de forma a ser possivel

fazer uma comparagao mais exata ¢ justa para todos.

Os resultados obtidos, para uma discretizagdo de 15 minutos, para o consumidor 1, que esta dis-
posto a abdicar um pouco do seu conforto atribuindo-lhe um custo inferior (p = 0.2 €/°C)) e parauma
remuneracao de venda de energia a rede fixa na venda a rede sdo dados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados para uma discretizagdo de 15 minutos para p = 0.2 €/°C' com Remuneragio
de Venda de Energia a Rede Fixa

Modelos | Cplex Time (segundos) | Min f (€) | Relative Gap (%)
1 8702 6.15440 0.52
2 39227 6.44623 0.44
3 7200 1.21168 1.85
4 7206 1.20091 2.26

Na Tabela 4.3, verifica-se que com a inclusio da venda a rede nos modelos 3 ¢ 4 ha uma reducdo
significativa do custo do consumidor (por dia) em cerca de 5€. Nos modelos mais complexos ¢
visivel o aumento do relative gap, o que denota que é cada vez mais dificil encontrar a solucdo

6tima para o problema.

Observando as Figuras 4.1 ¢ 4.2, dos Modelos 1 ¢ 2 referentes aos ciclos de operacdo conclui-se

que:

* AC - no Modelo 2, comparativamente ao Modelo 1, o AC opera um maior nimero de vezes
¢ em niveis superiores, especialmente para o nivel de poténcia 4 (5§ = 1) correspondente
a 1.2 kW, refletindo-se no aumento da temperatura interior e consequentemente no ligeiro
aumento do custo do consumidor. O funcionamento com os niveis de poténcia mais elevada
concentram-se em [0-30], devido as temperaturas exteriores serem mais baixas e ao intervalo
ser correspondente aos trés periodos de valores mais reduzidos da tarifa dindmica definida

(0.1,0.075 € 0.13 €/kWh) (Figura 4.1).

28



Capitulo 4. Analise de Resultados

16 T T T

L1

10 2 £ “© oo \wanznw o] 80 n 8 90 d 10 20 0 a0 freo m“aﬂi:de - [ n 80 €0
(a) Modelo 1 (b) Modelo 2

Figura 4.1: Ciclo de Operacdo do AC para p=0.2 €/°C

 Cargas Deslocaveis e Interrompiveis - para os dois modelos os ciclos de operagdo sdo muito
semelhantes pois ndo houve qualquer tipo de alteracdo do Modelo 1 para o Modelo 2 para
estas cargas. No caso da cargas interrompiveis, operam maioritariamente em periodos de

custo reduzido de energia elétrica, uma vez que t€m um consumo consideravel, especialmente
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Figura 4.2: Ciclo de Operagéo das Cargas Deslocaveis e Interrompiveis para p =0.2 €/°C

Por fim, na Figura 4.3, ¢ possivel observar o diagrama de carga global (de todas as cargas), in-
cluindo a carga base ndo controlavel. A poténcia contratada estabelecida nunca ¢é ultrapassada, tal
como foi imposto numa das restrigdes. Verifica-se, ainda, para ambos os modelos, que a maior
concentragdo de operagdo das cargas estd no periodo [0-30] onde praticamente é atingido o valor
definido da poténcia contratada, que corresponde aos trés periodos com os valores mais baixos dos
precos (0.1, 0.075 e 0.13 €/kWh), bem como uma menor utilizagdo das cargas no periodo [57-80],
que corresponde aos periodos de preco mais elevado (0.21, 0.24 ¢ 0.3 €/kWh).
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Figura 4.3: Diagrama de Carga Global para p=0.2 €°C

Observando agora as Figuras 4.4, 4.5 ¢ 4.6 relativas aos Modelos 3 e 4, onde se inclui a venda de

energia a rede com uma remuneragao fixa, verifica-se que:

» AC - comparativamente aos modelos que ndo incluem a venda a rede, nos modelos 3 ¢ 4 0 AC
opera no nivel de poténcia 5 (6; = 1), correspondente a 1.5 kW, em alguns periodos onde a
temperatura exterior ¢ mais baixa. O funcionamento dos niveis de poténcia mais elevada deixa
de se concentrar apenas no periodo [0-30], onde os custos da energia elétrica sdo mais baixos
mas também passa a operar também noutros periodos, uma vez que estes modelos incluem a

geracdo local e um sistema de armazenamento (Figura 4.1 e Figura 4.4).

itk s

Tempo (quarto de hora) Tempo (quarto de hora)

(a) Modelo 3 (b) Modelo 4

Figura 4.4: Ciclo de Operacao do AC para p=0.2 €/°C

» BESS - no Modelo 3 e Modelo 4 a bateria pode fornecer energia a casa. Como podemos ob-
servar o funcionamento é muito semelhante em ambos os modelos. A bateria carrega (House-
to-Battery - Casa para a Bateria (referido a transferéncia de energia) (H2B)) nos intervalos
em que o custo da energia ¢ mais baixo, em [10-24] e [52-68], ou nos periodos [36-55] onde
se localiza a maior produgdo do sistema PV, e descarrega (Battery-to-House - Bateria para

a Casa (referido a transferéncia de energia) (B2H)) quando o custo é bastante elevado, nos
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periodos [43-50] ¢ [69-96]. A SOC atinge o scu minimo (0.64 kWh) no periodo [48-49] apos

descarregar durante varios periodos consecutivos, voltando de seguida a carregar (Figura 4.5).

* EV - muito a semelhanca do BESS, o EV carrega (House-to-Vehicle - Casa para o Veiculo
(referido a transferéncia de energia) (H2V)) em intervalos em que o custo da energia € mais
baixo, nos periodos [10-24] e [36-48], e descarrega (Vehicle-to-House - Veiculo para a Casa
(referido a transferéncia de energia) (V2H)) quando o custo ¢ bastante elevado, em [25-35]

e [49-96]. Apds descarregar durante varios periodos consecutivos até¢ a SOC atingir o limite

minimo (8 kWh) em [96-0], o EV volta a carregar (Figura 4.5).

0 0 2 kKl “ 50 80 n 8 « 0 10 2 X0 40 50 60 n 80 £
Tempo quarto de hora) Terpo quato de hore)

10 2 X0 4 50 60 n 80 £
Tempo quato de hore)

(a) Modelo 3 (b) Modelo 4

Figura 4.5: Ciclo de Operacgdo do EV e do BESS para p = 0.2 €/°C com Remuneragdo de Venda de
Energia a Rede Fixa

» Transferéncias entre a Casa ¢ a Rede - nos dois modelos as transferéncias Grid-to-House -
Rede para a Casa (referido a transferéncia de energia) (G2H) sdo apenas realizadas em periodos
onde a tarifa é extremamente baixa, em [0-24], com os valores 0.1, 0.075 e 0.13 €/kWh. No
caso da transferéncia House-to-Grid - Casa para a Rede (referido a transferéncia de energia)
(H2G), ¢ apenas feita em t=96, devido ao tipo de remuneracao de venda de energia a rede fixa
(0.04 €/kWh). Esta remuneragao fixa, ao tratar-se de um valor bastante inferior ao de compra
e constante ao longo do tempo, torna mais compensador o autoconsumo ao invés da venda a

rede (Figura 4.6).
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Figura 4.6: Transferéncias entre a Casa e a Rede para p = 0.2 €/°C com Remuneragido de Venda de
Energia a Rede Fixa

Os resultados obtidos para uma discretizagdo de 15 minutos, para o consumidor 2 que atribui um
custo elevado a abdicar do seu conforto (p =2 €/°C) e com uma remuneragio fixa de venda a rede
sdo mostrados na Tabela 4.4. Apenas sdo mostrados os resultados para os Modelos 1 ¢ 3, pois sdao
os Unicos modelos em que o coeficiente de penalizagdo de desvio de temperatura afeta a fungao
objetivo.

Tabela 4.4: Resultados para uma discretizagdo de 15 minutos para p = 2 €/°C com Remuneragao de
Venda de Energia a Rede Fixa
Modelos | Cplex Time (segundos) ‘ Min f (€) ‘ Relative Gap (%)
1 7203 6.57738 0.09
3 7986 1.28236 1.81

Comparativamente aos modelos que consideram um coeficiente de penalizacao inferior de desvio
de temperatura p = 0.2 €/°C, hd um aumento do valor pago pelo consumidor uma vez que este
pretende um maior conforto. Relativamente ao relative gap, ¢ menor neste caso para 0 mesmo

tempo de corrida.

Observando a Figura 4.7 dos Modelos 1 ¢ 3, verifica-se que:

* AC - para p = 0.2 €/°C a temperatura interior mantem-se sempre perto dos 20 °C' de forma
a evitar um consumo extra do AC, pois este consumidor ¢ mais sensivel ao custo e prefere
sacrificar um pouco do seu conforto. Em contrapartida, para p = 2 €/°C a temperatura in-
terior atinge uma vez os 24 °C (temperatura maxima do intervalo de conforto) e mantem-se

constantemente nos 22 °C), o que leva ao aumento da fatura da eletricidade. O aumento da
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temperatura interior deve-se ao AC estar a operar bastantes mais vezes € em niveis de potén-
cia superiores. Os periodos onde ha maior concentragdo de operagdo do AC em niveis mais
elevados (6} = 1 e 87 = 1), localizam-se onde o prego da energia é mais reduzido, onde as

temperaturas externas sdo mais baixas ¢ nos modelos que incluem a venda a rede (Figura 4.7).

Il

) » ) P ) ) ) @ 1 » E) [} E)
Tempo quarto d hore)

] 0 & @0

Tempo (quarto de hora)

(a) Modelo 1 (b) Modelo 3

Figura 4.7: Ciclo de Operacdo do AC para p=2 €/°C

De forma a fazer uma analise mais completa, foram feitos os mesmos testes para uma remuneragao
de venda a rede variavel aos invés de fixa. Considerando p = 0.2 €/°C, os resultados obtidos para

uma discretiza¢do de 15 minutos sdo os da Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Resultados para uma discretizagao de 15 minutos para p = 0.2 €/°C com Remuneragao
de Venda de Energia a Rede Variavel

Modelos | Cplex Time (segundos) ‘ Min f (€) ‘ Relative Gap (%)

3 7204 0.82060 3.46
4 60415 0.97048 2.84

Na Tabela 4.5 verifica-se que hd uma diminui¢@o consideravel dos custos de energia elétrica com-
parativamente aos mesmos modelos para uma remuneragdo de venda de energia a rede fixa. No
entanto, o relative gap aumenta significativamente devido ao aumento da complexidade computa-

cional. Apenas sdo apresentados os resultados para os modelos onde ha venda de energia a rede

(Modelo 3 e Modelo 4).

Observando as Figuras 4.8 e 4.9 abaixo e comparando com os modelos com remuneragdo fixa,

verifica-se que:

» BESS - no Modelo 3 e Modelo 4 a bateria pode alimentar os consumos da casa. Como pode-

mos observar, o funcionamento ¢ muito semelhante para ambos os modelos. A bateria carrega
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(H2B) nos intervalos em que o custo da energia ¢ mais baixo ou nos periodos onde se localiza
a maior produg¢ao do sistema PV, e descarrega (B2H) quando o custo é mais elevado. Quanto
a SOC, atinge o seu maximo (6.4 kWh) apds carregamentos consecutivos. Comparando estes
modelos com os modelos correspondentes para uma remuneracdo de venda de energia a rede
fixa, ¢ observavel que a bateria descarrega (B2H) mais vezes ¢ com valores de poténcia su-
periores, apenas descarregando quando o custo da energia e o valor da remuneragao sdo mais

elevados (Figura 4.5 e Figura 4.8).

* EV - muito a semelhanca do BESS, o EV carrega (H2V) em intervalos em que o custo da
energia € mais baixo e descarrega (V2H) quando o custo ¢é bastante elevado até¢ a SOC atingir
o seu minimo (8 kWh), voltando posteriormente a carregar. Comparando novamente estes

modelos, verifica-se também que o EV passa a descarregar mais vezes ¢ com maior quantidade

{1

@ E)
Tempo (quarto d hora)

(6.6 kW) (Figura 4.5 ¢ Figura 4.8).
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Figura 4.8: Ciclo de Operagdo do EV e do BESS para p = 0.2 €/°C com Remuneragdo de Venda de
Energia a Rede Variavel

» Transferéncias entre a Casa ¢ a Rede - nos dois modelos as transferéncias G2H sdo apenas
realizadas em periodos onde a tarifa é mais baixa. No caso da remuneracdo de venda de
energia a rede variavel, ao invés do que acontecia para a remuneragdo de venda de energia
a rede fixa, hd uma maior quantidade de transferéncias H2G, pois torna-se mais vantajosa
a venda a rede. Estas transferéncias sdo realizadas quando a remuneracdo atinge os valores
maximos no periodo [69-82] com os valores 0.24 e 0.3 €/kWh. Contudo, a ponta da poténcia

correspondente (6.9 kW) ¢ em t = 96 (Figura 4.6 ¢ Figura 4.9).

Por fim, para uma discretizagcdo de 15 minutos, sdo apresentados na Tabela 4.6 os resultados obti-
dos para uma remunerag¢o de venda de energia a rede variavel e com um coeficiente de penalizagdo

de desvio de temperatura de 2 €/°C.
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Figura 4.9: Transferéncias entre a Casa e a Rede para p = 0.2 €/°C com Remuneragido de Venda de
Energia a Rede Variavel

Tabela 4.6: Resultados para uma discretizagao de 15 minutos para p = 2 €/°C com Remuneragao de
Venda de Energia a Rede Variavel

Modelos ‘ Cplex Time (segundos) ‘ Min f (€) ‘ Relative Gap (%)
3 ‘ 8850 ‘ 1.01874 ‘ 1.00

Na Tabela 4.6 verifica-se que, relativamente ao Modelo 3 e comparando com este modelo para p

= 0.2 €/°C, ha um aumento do custo do utilizador ¢ uma diminuigao substancial do relative gap.

4.1 Consideracgoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados de diferentes modelos MILP com diferentes para-
metrizagdes para a resposta dinamica da procura considerando todos os recursos energéticos. Foram
considerados diferentes cenarios para a remuneragdo da energia elétrica e preferéncias (intervalos
de tempo para o funcionamento das cargas, intervalos de temperatura de conforto, coeficientes de

penalizacdo e SOC inicial, maxima e minima).
Com os varios cenarios e testes realizados verificou-se que:

* O aumento da complexidade dos modelos (aumento de variaveis e restricdes) aumenta consi-

deravelmente o relative gap e o tempo de execuc¢do, devido a sua natureza combinatoéria.

* A inclusdo de venda a rede reduziu significativamente o valor da fatura de energia elétrica. Se
a remuneracdo for fixa propicia o autoconsumo e se for variavel propicia a venda a rede. Esta

reducdo deve-se a introducdo da geracao local PV e do BESS.
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* No funcionamento do BESS, observa-se que a bateria praticamente s6 carrega (H2B) aquando
os pregos da energia sdo reduzidos e descarrega (B2H) quando os pregos da energia sio ele-

vados. O mesmo acontece nas transferéncias entre a casa e a rede.

» O aumento do coeficiente de penalizagdo de desvio de temperatura para p =2 €/°C levou ao
aumento do custo para o consumidor mais sensivel ao conforto em rela¢do ao custo. Para este
consumidor ha maior consumo do AC (especialmente em niveis mais elevados) que resulta
num aumento da temperatura interior que atinge o seu maximo do intervalo de conforto. Neste

modelo o relative gap € mais reduzido.

* O consumidor que ¢ mais sensivel ao custo tem uma maior quantidade de energia vendida a

rede acabando por sacrificar o seu conforto.

As alteracdes observadas para os varios cendrios estudados conduzem a diagramas de carga globais
com menos variacdo ao longo do dia. Este nivelamento deve-se principalmente ao deslocamento da
utilizag@o das cargas das horas de ponta, onde o prego da energia ¢ elevado, paras horas onde o prego
da energia é consideravelmente mais baixo. Estas alteragdes trazem beneficios econdmicos para o

consumidor ao longo do tempo.

Estas abordagens basecadas em modelos MILP conferem ao HEMS a capacidade para tomar de-
cisdes automaticas sobre a gestdo integrada 6tima de multiplos recursos energéticos residenciais de
acordo com o perfil do consumidor, mais orientado para os custos ou mais orientado para a qualidade

do servigo.
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nético - Solver

Este capitulo apresenta a implementacdo e os resultados de uma abordagem hibrida combinando
um Algoritmo Genético (GA) com o solver Cplex para resolver modelos MILP, para a otimizagao
da gestao integrada de recursos energéticos no setor residencial. Esta abordagem foi motivada pela
dificuldade de resolucao exata dos modelos anteriormente apresentados num tempo computacional
reduzido, devido a sua natureza combinatoria, de modo a tirara partido da capacidade de exploracao
do espago de pesquisa do GA para instanciar algumas varidveis e depois resolver sub-problemas

através do solver.

Os GA sdo métodos de pesquisa e otimizacdo inspirados na Teoria da Evolucdo das Espécies
proposta por Charles Darwin. As suas principais caracteristicas baseiam-se nos principios de so-
brevivéncia dos individuos mais aptos ¢ da sua adaptacdo ao meio ambiente em que estio inseridos

[24].

Os GA sio algoritmos de natureza estocastica, que permitem a exploragdo de espacos de pesquisa
dificeis, através de mecanismos (operadores) que permitem uma procura eficiente para encontrar
uma solucdo de boa qualidade, se possivel a 6tima, para um problema com apenas uma fungo obje-
tivo ou a identificagdo de uma frente ndo dominada (6tima de Pareto) para problemas multiobjetivo

[29].

A implementagdo de um GA requer a concretizagdo dos conceitos da Figura 5.1:

» Populacgdo, conjunto de individuos que representam solugdes para o problema. Quanto maior
for a populagdo, maior € a capacidade de diversificacdo de pesquisa e maior sera a possibili-

dade de encontrar a solugdo 6tima global.
* Individuo, conjunto de genes. Representa uma possivel solugdo do problema.

* Gene, correspondem a codificagdo das caracteristicas do individuo (por exemplo, associada
as variaveis de decisdo de uma solucdo), da mesma forma que biologicamente o genotipo

codifica o fenotipo.
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Figura 5.1: Conceitos Principais

O funcionamento tipico de um GA ¢é apresentado na Figura 5.2, incluindo as seguintes etapas

principais [30]:

1. Inicializagdo de uma populag@o gerada aleatoriamente.
2. Calculo da fitness (fungdo objetivo) de cada individuo da populacéo.
3. Verificagao da condigdo de paragem.
4. Geragdo de um novo conjunto de solugdes, incorporando trés operadores:
+ Selegao, seleciona os individuos na populagao para reprodugao. Quanto mais apto for o

individuo, em principio maior probabilidade tem de ser selecionado para a reproducdo.
* Cruzamento/Crossover, combina as caracteristicas dos progenitores para formar descen-
dentes (novas solugdes), trocando parte dos seus genes, sendo responsavel pela troca de
informagoes entre potenciais solugdes.
* Mutagdo, altera um ou mais genes de um individuo selecionado com uma certa pro-
babilidade de mutagdo (normalmente baixa) de forma a introduzir uma diversificagao

adicional na populagao.
5. Substitui a populagao atual pela nova populagdo.

6. Volta a etapa 2.

Cada iteragdo realizada num GA ¢ geralmente denominada de geracdo. A corrida (execugdo,
conjunto de geragdes) ¢ terminada quando o critério de paragem ¢ acionado. Este critério pode ser,
por exemplo, o nimero de geragdes, o tempo limite de computagdo ou um limiar de qualidade da
soluc@o. Quando o critério de paragem ¢é acionado, obtém-se uma solugéo do problema, que podendo

ndo ser a 6tima global serd uma solug@o 6tima local.
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Figura 5.2: Fluxograma de um Algoritmo Genético

As novas populagdes sdo criadas ao longo do processo evolutivo por trés operadores - selecao,
cruzamento e mutagdo, que oferecem aos individuos mais aptos uma maior probabilidade de repro-

dugdo, de forma a dar origem a novos ¢ melhores individuos (potenciais solucdes).

Os individuos sdo avaliados através de uma funcdo de fitness, que pode ser apenas a fungdo obje-
tivo de um modelo matemaético, mas pode incorporar questdes adicionais, como um termo de pena-

lidade para penalizar solugdes que violam alguma restrigdo do problema.

Durante o processo de evolug@o, pode ser usada uma estratégia elitista de forma a manter uma
percentagem dos melhores individuos da populagéo anterior para a nova geragdo, sem serem sujeitos
a acdo dos operadores. Os restantes individuos que constituem a nova geracio sdo resultantes dos

operadores de sele¢@o, de cruzamento e de mutacao

5.1 Algoritmo Genético Implementado

Nesta sec¢do descreve-se a implementagdo de uma abordagem hibrida entre um GA e um solver
que resolve modelos MILP. Para a implementacéo desta abordagem foi usado o Python 3.8 e o solver

Cplex. Posteriormente, recorreu-se ao uso do Matlab para a elaboragio de graficos.
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O GA ¢ implementado apenas para o ciclo de operacdo da carga termostatica - AC, dado ser esta
carga a que impOe as maiores dificuldades computacionais. Posteriormente, as variaveis associa-
das ao funcionamento do AC que sdo definidas pelo GA sdo instanciadas no modelo MILP que ¢

resolvido pelo solver para a otimizag@o da operagdo dos restantes recursos energéticos.

Dada a elevada complexidade computacional na implementagdo dos modelos MILP apresentados
no Capitulo 3 e 4, optou-se pela utilizagdo de uma abordagem hibrida que combina as caracteristicas
do modelo MILP e do GA. O MILP tem um excelente desempenho na procura da solugdo 6tima
(exata) em modelos computacionalmente faceis. O GA ndo garante a obtencao da solugdo 6tima, mas
tem um esforco computacional aceitdvel. Assim, com esta hibridizagdo, consegue-se o equilibrio

entre obter uma solugdo de boa qualidade e com uma complexidade computacional inferior.

Com o GA pretende-se minimizar o consumo energético do AC para uma discretizagdo em perio-

dos de 15 minutos em 24 horas.

T
minf = PAC (5.1)
t=1

Deste modo, para a modelacdo do AC, foram consideradas as seguintes restrigoes:

Oint = % O + B 0 4y x PAC t=1,..,T (5.2)

PAC = (0.26} + 0.407 + 0.667 + 0.854 + 69) * PAC .t =1,..,T (5.3)
S +07+8 46 +0; <1,t=1,...T (5.4)

gint > gminabs 4 =1 ... T (5.5)

gint < grazabs ¢ — 1 .. T (5.6)

6 € {0,1} (5.7

Para a modelacdo do AC, s3o considerados os seis estados do seu funcionamento (a 20-40-60-
80-100% da poténcia nominal P}2™ ou desligado, restri¢do (5.4)), ao longo de 96 intervalos de 15

minutos cada.
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Assim, cada individuo ¢ constituido por 96 genes, representando o ciclo de operagdo do AC, Figura
5.3. Cada gene indica o estado de operacdo da carga termostatica nesse intervalo de 15 minutos. Cada
estado de operagdo ¢é representado por um valor inteiro entre O e 5, inclusive, consoante o nivel de

poténcia em que o AC esté a operar.

indice de Intervalos de Tempo do Periodo de Planeamento
Nivel de Poténcia de Funcionamento do AC

Figura 5.3: Exemplo de um Individuo

Estando o modelo sujeito as restrigdes (5.2)-(5.7), € necessario ter em consideragdo que embora
0 objetivo seja a minimizagao da poténcia requerida pelo AC, no célculo da qualidade da solugdo, ¢
necessario considerar um termo relativo a penaliza¢ao de solugdes que ndo respeitem as restri¢oes
relativas aos limites absolutos de conforto da temperatura interior (5.5) e (5.6). Desta forma, a fungéo

de fitness ¢ dada por uma das seguintes fungdes consoante a experiéncia realizada:

T
minf =Y PAY+ 2% PAS, % Ny frac (5.8)
t=1
T
minf = CFOMP PAC At + 2 % PAC, %1y frae (5.9)

t=1

onde n;

in fracs corresponde ao namero de ocorréncias em que a temperatura interior transgride

os limites estipulados.

As etapas do GA foram implementadas da seguinte forma:

* Inicializacdo, os individuos sdo gerados aleatoriamente por uma distribui¢do uniforme de ni-

meros inteiros entre 0 e 5, inclusive.
» Avaliagdo, recorrendo as equagdes (5.8) ou (5.9) para calculo da fitness de cada individuo.

* Selecdo, através do método de torneio (entre trés individuos), em que sdo escolhidos indivi-

duos aleatoriamente da populacdo e o melhor € selecionado para um conjunto para reprodugdo.

» Cruzamento/Crossover, ¢ usada a técnica de dois pontos de corte. Sdo selecionados alea-

toriamente dois individuos, dos escolhidos anteriormente para reproducdo, e aleatoriamente
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escolhe dois pontos de corte no progenitor 1 substituindo os genes contidos entre estes pelos

respetivos genes do progenitor 2 (Figura 5.4).

» Mutagdo, altera um ou mais genes do individuo resultante do cruzamento. Os genes alterados
sdo incrementados ou decrementados em um nivel de poténcia do AC; no entanto, no caso de
estar desligado apenas pode passar para o nivel 1 e no caso de estar no nivel 5 apenas pode

reduzir para o nivel 4 (Figura 5.5).

* Critério de Paragem, foi definido o niimero limite de geragoes.

Progenitor 1 \ 0 ‘ 3 I 4 5 ‘ 2 ‘ 3 1 ‘ 2 ‘ 3 \ 4
P ‘ 0 3 4 4 3 ‘ 2 3 2 ‘ 3 ] a
P o | 3 | a | a 3 ‘ 2 | 1| 2 | 3 | a

Figura 5.5: Exemplo Representativo de uma Mutagao

No que diz respeito a mutagao, para além da realizagdo de experiéncias com probabilidade fixa,
foram ainda feitos testes com probabilidade de mutagdo adaptativa, de forma a tentar evitar a estag-
nag@o do processo evolutivo em solugdes otimas locais. Desta forma, caso seja atingido um determi-
nado numero de geragdes em que o melhor individuo (até ao momento) ndo se altere, a probabilidade

de mutagdo ¢ aumentada.

Dado que os algoritmos genéticos sdo bastante dependentes dos parametros escolhidos, como ¢ o
caso do tamanho do conjunto elite, da probabilidade de cruzamento e da probabilidade de mutacio,
¢ necessario fazer uma escolha adequada para esses parametros. O operador de mutagdo nao pode
ser muito alto, pois se for realizado um elevado nimero de mutagdes podem perder-se boas carac-
teristicas (genes). Quanto a probabilidade de cruzamento, caso seja demasiado baixa pode retrair a

troca de informacdo entre individuos. No que se refere ao elitismo, se o tamanho do conjunto de
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solucdes elite for demasiado alto, tal poderd conduzir a convergéncia prematura devida a perda da
diversidade que foi conseguida pelos operadores; caso esse tamanho seja demasiado baixo poderao

perder-se boas solugdes encontradas.

Para este algoritmo escolheram-se os valores dos parametros da Tabela 5.1 apds algum trabalho

de afinacdo:

Tabela 5.1: Parametros do Algoritmo Genético

Parametro Valor
Tamanho da Populagao 100
Numero de Geragdes 5000

Numero de Individuos Selecionados para Elite | 2; 4

Tamanho do Torneio 3
Probabilidade de Cruzamento 50%; 70%; 90%
Probabilidade de Mutagdo 2%; 5%

E ainda importante referir que cada experiéncia para um conjunto de parametros foi repetida para
30 runs diferentes, de modo a conseguir avaliar o desempenho do GA para a mesma experiéncia e

para obter resultados estatisticos mais confiaveis.

5.2 Resultados Obtidos

Para as experiéncias seguintes, o AC, opera no modo de aquecimento. Os dados para a temperatura
(exterior) foram registados em Coimbra a 01-01-2012, em anexo. A temperatura inicial interior & 63"
=20°C. a, S eysdoiguais a0.8569, 0.1431 ¢ 0.002775 °C/W, respetivamente. A poténcia nominal
do AC é P1C =1.5kW. Para o coeficiente de penalizagdo de desvio de temperatura considera-se p

=0.2€/°C. A temperatura interior é limitada por dois valores absolutos minimo e méximo: @yinabs

=18 °C'e gy evebs =26 °C.

Os HEMS requerem algoritmos capazes de calcular a operagdo 6tima dos varios recursos energé-
ticos praticamente em tempo real. Enquanto para o Cplex foi atribuido um tempo computacional de
2 horas, no caso da hibridiza¢do do GA com o MILP, cada experiéncia durou cerca de 5 minutos (4
minutos para o GA e 1 minuto para o solver MILP). Pretende-se avaliar o desempenho da abordagem

hibrida em termos de custo da energia elétrica a pagar pelo consumidor versus tempo computacional.
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Com este intuito, foram realizados varios testes com diferentes pardmetros, como a probabilidade
de mutagdo, de cruzamento e o nimero de individuos selecionados para o conjunto elite. Foram
ainda realizadas duas experiéncias para o calculo da qualidade da solu¢do com diferentes funcdes de

fitness (5.8) ¢ (5.9).

Posteriormente a obtencao dos resultados do GA, ¢ chamado o so/ver MILP, para os Modelos 1 e
3 do Capitulo 3 e 4. Para o Modelo 1 e 3, foram consideradas todas as restricdes correspondentes, a

excecdo de (3.21)-(3.26), tendo como fungdo objetivo:

* Modelo 1,

T J K M
ming = 3 CECTH (L S PSS PEN LY PEY+ PAOIAL+ Y g
t=1 j=1 k=1 m=1 teT

(5.10)

* Modelo 3 (com remuneracao variavel),

T
minf = Z(C’tECOmmetGQHAt—Cfve”d“PtHzGAt)—|—Z Clcomulc‘mt—f—z pv, (5.11)

t=1 leL teT

Os resultados foram obtidos apos a execugdo do GA e MILP, considerando uma discretizagdo em
intervalos de 15 minutos para o periodo de planeamento de 24 horas em ambas as abordagens. De
salientar, que todos os resultados do Modelo 3 foram obtidos para uma remuneragdo de venda de

energia a rede variavel.

Como nomenclatura das tabelas, considera-se que:

* M ¢ a probabilidade de mutagdo.
 C ¢ a probabilidade de cruzamento.

* E é o nimero de individuos selecionados para o conjunto elite.

Por exemplo, M2N70E4, significa que se usou uma probabilidade de mutacdo de 2%, uma proba-

bilidade de cruzamento de 70% e 4 individuos no conjunto elite.

Os resultados obtidos com a funcao de fitness (5.8), sdo os das Tabelas 5.2 ¢ 5.3.
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Tabela 5.2: Resultados estatisticos para uma discretizagdo de 15 minutos e fungdo de fitness (5.8) -
valores em kW

Experiéncia | Média | Desvio Padrido | Minimo | Maximo | Mediana
M2C70E2 | 40.630 0.462 39.600 41.700 40.500
M2C70E4 | 38.950 0.280 38.400 39.300 39.000
MS5CS0E4 | 40.060 0.393 39.000 40.800 40.200
MSC70E2 | 41.160 0.492 40.200 42.000 41.100
MSC70E4 | 40.060 0.316 39.600 40.800 39.900
M5C90E4 | 40.010 0.342 39.300 41.100 39.900
M7C70E4 | 40.490 0.383 39.900 41.400 40.500

Analisando a Tabela 5.2, a experiéncia M2C70E4, foi a que teve uma menor média, desvio padrao
¢ mediana da fungdo de fitness. Ao longo das 30 runs a fitness teve menos variagdo, o que significa
uma maior precisdo dos resultados. A experiéncia que tem pior fitness (M7C70E4) ndo ¢ a que
apresenta uma média e desvio padrdo mais altos, no caso o que apresenta piores valores é a que tem

a segunda melhor fitness (M5C70E4).

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Geragéo

Figura 5.6: Evolugao da Experiéncia M2C70E4 para a run com o melhor fitness

A Figura 5.6, representa a evolucdo da experiéncia M2C70E4 para a run que apresenta a melhor
fitness. A partir das 300 geragdes ha uma estabilizacdo do melhor individuo da populagdo ¢ da média.
A curva da fitness do melhor individuo da populagdo a partir das 300 geragdes vai melhorando

(diminuindo) lentamente.
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Tabela 5.3: Resultados para uma discretizagdo de 15 minutos e fungdo de fitness (5.8)

Experiéncia | Melhor Fitness (KkWh) | Min f do Modelo 1(€) | Min f do Modelo 3(€)
M2C70E2 9.900 6.492 0.928
M2C70E4 9.600 6.510 0.926
MS5C50E4 9.750 6.429 0.892
M5C70E2 10.05 6.636 1.005
M5C70E4 9.900 6.514 0.929
MS5C90E4 9.825 6.540 0.932
M7C70E4 9.975 6.556 0.954

Na Tabela 5.3, verifica-se que o melhor valor de fitness ¢ para a experiéncia que tem uma proba-
bilidade de mutacdo de 2%, uma probabilidade de cruzamento de 70% e um niimero de individuos
elite igual a 4 (M2C70E4). No entanto € necessario salientar que embora seja o melhor valor de fit-
ness aplicado ao AC, ao fazer a hibridizacdo com os modelos MILP dos restantes recursos esta pode
ndo ser a melhor solugdo global, o que significa que ndo ¢é possivel fazer uma correspondéncia direta
da melhor solugdo a saida do GA com a melhor solucdo apos a execug@o do solver MILP. Assim,
dentro da mesma experiéncia podemos ter individuos com pior fitness mas com melhor resultado

para os modelos MILP.

Observando as Figuras 5.7, 5.8, 5.9 ¢ 5.10 para as solugdes obtidas com a melhor fitness (M2C70E4)

e com o melhor resultado final (M5C50E4), verifica-se que:

* AC - para ambos 0s casos a temperatura interior mantém-se sempre entre os 18 € 0s 20°C, uma
vez que a fitness do GA pretende a minimizagdo da poténcia ¢ quer evitar consumos extra.
Para ambos os casos, os niveis de poténcia do AC mais elevados estdo concentrados quando
a temperatura exterior € inferior. No caso do M5C50E4, obtém-se uma solugdo ligeiramente
pior (mais 600W), uma vez que este apresenta dois periodos do AC a operar no nivel 4 (5} =
1), algo que ndo acontece na experiéncia M2C70E4 onde apenas opera para os 3 primeiros
niveis. O facto de na experiéncia M2C70E4 operar em niveis inferiores justifica o melhor
resultado da fitness, uma vez que esta se concentra na minimizagao da poténcia do AC (Figura

5.7).

» Total das Cargas para Modelo 1 - é possivel observar na Figura 5.8 o diagrama de carga

total (de todas as cargas), incluindo a carga base nao controlavel. A poténcia contratada es-
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Temperata e 2

ol il

Tempo (quarto de hora) Tempo (quarto de hora)

(a) M5C50E4 (b) M2C70E4

Figura 5.7: Ciclo de Operagdo do AC

tabelecida nunca ¢ ultrapassada, tal como foi imposto nas restri¢gdes. Verifica-se, ainda, para
ambos os modelos que a maior concentragdo de operagdo das cargas ¢ no periodo [0-30] onde
praticamente € atingido o valor definido para a poténcia contratada que corresponde aos trés
periodos com os valores mais baixos da tarifa definida (0.1, 0.075 ¢ 0.13 €/kWh). Ha uma
menor utilizagdo das cargas no periodo [57-80], que corresponde aos periodos onde o preco €

mais elevado (0.21, 0.24 ¢ 0.3 €/kWh).

0 1 2 Fl [} F) [} n [} ) 0 1 P F) ) ) ) ) ) )
Tempo (quarto de hora) Tempo (quarlo de hora)

(a) M5C50E4 (b) M2C70E4

Figura 5.8: Diagrama de Carga Global - Modelo 1

* BESS - no Modelo 3, a bateria pode ser usada para alimentar as cargas. Como podemos ob-
servar na Figura 5.9, o funcionamento ¢ muito semelhante para ambos os casos (M5CC50E4
e M2C70E4): a bateria carrega (H2B) nos intervalos em que o custo da energia é mais baixo
em [10-24] e [52-68] ou nos periodos [36-55] onde se localiza maior produgdo PV, e descar-
rega (B2H) quando o custo ¢ mais elevado nos periodos [43-50] e [69-96]. A SOC atinge o
seu minimo (0.64 kWh) em [48-49] apos descarregar durante varios periodos consecutivos,
voltando de seguida a carregar. Na experiéncia M2C70E4, verifica-se que a bateria carrega

mais algumas vezes comparativamente ao que acontece na experiéncia M5SC50E4.
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* EV - no Modeclo 3, muito a semelhanga do BESS, o EV aproveita os intervalos em que o preco
¢ mais baixo, nos periodos [10-24] e [36-48], para carregar (H2V) e descarrega (V2H) quando
o preco € mais elevado, em [25-35] e [49-96]. Apds descarregar durante varios periodos
consecutivos até a SOC atingir o limite minimo (8 kWh) em [96-0], o EV volta a carregar. No

caso da experiéncia M2C70E4, o EV descarrega no periodo [33-36] (Figura 5.9).

0 10 2 0 ] 0 ] n (] @0 0 ] 2 Ed

0 E 2] n o @0
Tempo (quato de hora)

Tempo (quarto d hora)

(a) M5C50E4 (b) M2C70E4

Figura 5.9: Ciclo de Operagao do EV e do BESS - Modelo 3

» Transferéncias entre a Casa ¢ a Rede - no Modelo 3, para as duas experiéncias as transferéncias
G2H sdo apenas realizadas em periodos onde o prego € mais baixo. As transferéncias H2G
sdo realizadas quando a remuneragdo de venda a rede atinge os valores maximos, no periodo
[69-82] com os valores 0.24 e 0.3 €/kWh, chegando a atingir um nivel de poténcia igual a
6.9 kW. Comparando os dois casos, € visivel que hd uma maior quantidade de transferéncias
da casa para a rede no caso da experiéncia M5C50E4, o que vai justificar o menor custo de

energia elétrica a pagar pelo consumidor (Figura 5.10).

|

10 2 £ @ ] ® n ® @ 10 2 ]
Tempo (quarto de hora)

0 0 [ n 8 @
Tempo (quarto de hora)

(a) M5CS0E4 (b) M2C70E4

Figura 5.10: Transferéncias entre a Casa e a Rede - Modelo 3

De seguida para a mesma funcdo de fitness (5.8) foram realizadas experiéncias considerando uma

probabilidade de mutacdo adaptativa. Isto significa que, caso a melhor solu¢do se mantenha cons-
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tante ao longo de um valor predefinido de N geragdes, o operador de mutagado ¢ incrementado de um
determinado valor de forma a que seja introduzida variabilidade na populagao, tentando evitar que a
procura fique estagnada num 6timo local. Assim, caso se verifique essa estagnacdo foram feitas as

seguintes experiéncias, observadas na Tabela 5.4:
* A, caso a melhor solugdo se mantenha constante durante 500 geragdes, a probabilidade de
mutagdo adiciona-se 2% e se se mantiver constante durante 1000 geragdes adiciona-se 5%.

* B, caso a melhor solu¢do se mantenha constante durante 500 geragdes, a probabilidade de

mutacdo adiciona-se 2%.

» C, caso a melhor solu¢do se mantenha constante durante 500 geragdes, a probabilidade de

mutagdo adiciona-se 5%.

Tabela 5.4: Resultados para uma discretizagdao de 15 minutos considerando uma probabilidade de
mutacdo adaptativa para o caso M5SC70E4

Experiéncia | Melhor Fitness(kWh) | Min f do Modelo 1(€) | Min f do Modelo 3(€)

A 9.900 6.529 0.936
B 9.900 6.529 0.939
C 10.050 6.563 0.938

Para as diferentes experiéncias realizadas, da experiéncia A para a C a fitness piorou em 600W, que
corresponde a mais um periodo de operagdo do AC no nivel de poténcia 2. Embora aparentemente a
experiéncia C seja razoavelmente pior, quando se implementa o solver MILP para a otimizagao dos

restantes recursos energéticos essa diferencga deixa de ser notoria para a fungdo objetivo global.

Comparando a probabilidade de mutagdo adaptativa com a fixa, observou-se para os varios ca-
sos que tanto para a fitness do GA como para as fungdes objetivo para os dois modelos MILP, os

resultados obtidos foram piores para o caso da probabilidade de mutagdo adaptativa.

De forma a direcionar a evolugao do GA para uma operagao do AC mais otimizada, especialmente
para periodos de menor custo de energia elétrica, decidiu-se incluir o custo de compra de eletricidade
na fungdo de fitness. Desta forma, deu-se prioridade ao uso do AC com niveis de poténcia superiores
em periodos com menor custo, ao invés do que acontece para a funcao de fitness (5.8) na qual todos
os periodos tém o mesmo peso e o funcionamento do AC é apenas condicionado pela temperatura

exterior.
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Os resultados obtidos para uma discretizacdo de 15 minutos ¢ a fungdo de fitness (5.9) sdo apre-

sentados nas Tabelas 5.5 € 5.6:

Tabela 5.5: Resultados estatisticos para uma discretizagdo de 15 minutos e funcao de fitness (5.9) -
valores em €

Experiéncia | Média | Desvio Padriao | Minimo | Maximo | Mediana
M2C70E2 1.643 0.016 1.617 1.678 1.642
M2C70E4 1.614 0.014 1.584 1.638 1.612
M5CS50E4 1.669 0.021 1.625 1.729 1.669
MS5C70E4 1.671 0.017 1.641 1.716 1.670

Analisando a Tabela 5.5, a experiéncia com melhor fitness (M2C70E4) foi a que teve uma menor
média, desvio padrdo e mediana. Isto significa que, ao longo das 30 runs a fungdo de fitness teve
menos variagio, ou seja maior precisio dos resultados. E ainda visivel que a experiéncia que tem
pior fitness (M5C70E4), ndo ¢ a que apresenta uma média e desvio padrdo mais altos; a que apresenta

piores valores ¢ a experiéncia que tem a melhor fitness (M5C50E4).

Tabela 5.6: Resultados para uma discretizagdo de 15 minutos para e a fungio de fitness (5.9)

Experiéncia | Melhor Fitness(€) | Min f do Modelo 1(€) | Min f do Modelo 3(€)
M2C70E2 1.617 6.590 0.992
M2C70E4 1.584 6.581 0.983
M5C50E4 1.625 6.482 0.932
M5C70E4 1.641 6.525 0.956

Com estas quatro experiéncias verifica-se que, ao ser considerado o custo de compra da eletrici-
dade na fungdo de fitness, o funcionamento do AC altera-se e este passa a ser usado mais vezes e em
niveis de poténcia superiores, inclusive no nivel de poténcia 5 (1.5kW), em periodos onde o custo
da energia ¢ mais baixo (Figura 5.11). Esta alteragdo na operagdo do AC, reflete-se no aumento da

temperatura interior que atinge um valor de 24 °C' e na fatura do consumidor.

Verifica-se que a melhor fitness corresponde sempre a experiéncia M2C70E4. No entanto, a me-
lhor solucdo apds a implementagdo no Cplex corresponde nos dois casos a experiéncia M5C50E4.
Comparando os resultados obtidos para as diferentes fungoes de fitness (5.8) e (5.9), apds observagdo

das Tabelas 5.3 e 5.6, obtiveram-se melhores resultados para a funcgio de fitness (5.8).
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Tempo (quarto de hora) Tempo (quarto de hora)

(a) M5C70E4 com a fitness (5.8) (b) M5C70E4 com a fitness (5.9)

Figura 5.11: Ciclo de Operagdo do AC

5.3 Consideragdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados de diferentes experiéncias para a implementacao
de uma abordagem hibrida de um GA e de um solver MILP. Desta forma, foi possivel avaliar as
alteragdes na resposta dinamica da procura consoante as caracteristicas de cada experiéncia, como,
por exemplo, diferentes probabilidades de mutacao ¢ de cruzamento, do numero de individuos no

conjunto elite e para diferentes funcdes de fitnesses.
Com as varias experiéncias realizadas verificou-se que:

* Com a abordagem hibrida, o tempo de execu¢ao diminui significativamente.

* Paraas experiéncias em que foi considerada uma probabilidade de mutagao adaptativa a fungéo
de fitness piorou, especialmente para a experiéncia C que teve o valor mais elevado de todas

as experiéncias realizadas.

* No caso do AC, com a implementagdo de uma fungdo de fitness que considera o custo de
compra da energia elétrica, o AC passa a operar em niveis de poténcia superiores e conse-

quentemente a temperatura interior aumenta.

Os resultados obtidos mostram que um HEMS dotado de algoritmos adequados consegue realizar
uma gestdo automatica otimizada de todos os recursos energéticos para minimizar o custo do con-
sumidor. Com a hibridizagao ¢ possivel tornar o HEMS mais viavel, uma vez que requer um menor

esfor¢o computacional comparativamente a implementagdo exclusiva através de um solver MILP.
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Capitulo 6. Conclusdo e pistas de desenvolvimento

para trabalho futuro

A evolugdo da rede elétrica para as Smart Grid contribuiu para um fornecimento de eletricidade
mais eficiente, confiavel e seguro. Face aos avangos tecnologicos nos sistemas de energia elétrica,
ao progressivo aumento do consumo de energia e a penetragdo da microgeracao local solar e edlica
bem como dos sistemas de armazenamento no setor residencial, ¢ a necessidade de uma gestao e de
uma otimizag¢do dos recursos energéticos. Neste contexto, as tarifas dindmicas tém o potencial de
fornecer sinais de precos que induzam padrdes mais adequados de consumo, com beneficios para os

consumidores, para os comercializadores e para os operadores de rede.

A informacdo sobre os pre¢os dindmicos dada ao consumidor antecipadamente permite influen-
ciar o seu perfil da procura, sendo possivel reduzir as pontas de dos diagramas de cargas individual e
agregado. Desta forma, o consumidor consegue gerir os recursos energéticos disponiveis de acordo
com os sinais de precos e as suas restri¢des preferéncias, assegurando sempre a qualidade dos ser-

vigos de energia.

Assim, o consumidor passa a ter um papel mais proativo na gestio da procura, face aos pregos da
eletricidade, requisitos de conforto e disponibilidade de geragdo local e de sistemas de armazena-

mento, de forma a minimizar os custos.

Nesta Dissertacdo sdo apresentadas duas abordagens para obter solu¢des para modelos de gestao
de recursos energéticos para exploracdo da flexibilidade da procura: uma abordagem exata baseada
em modelos (MILP) resolvidos com um so/ver e uma abordagem hibrida combinando um GA com

um solver.

Na abordagem de utilizagao do solver Cplex para resolver o modelo (MILP), foram tratados dois
cenarios, um em que o consumidor apenas compra energia a rede e outro em que o consumidor
passa a ter a possibilidade de vender energia a rede. No segundo caso verificou-se uma redugdo
significativa do custo do consumidor relativamente ao caso em que o consumidor apenas compra
energia. Esta reducdo deve-se ndo s a venda de energia a rede, mas principalmente a geracdo local

PV e ao BESS, permitindo armazenar energia em periodos nos quais o prego ¢ mais baixo e onde
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a producdo de energia pelo PV ¢ maior, de forma a poder usar a energia em periodos onde o prego
mais elevado. E importante salientar que para uma remuneragdo fixa de venda a rede é promovido

0 autoconsumo, enquanto que para uma remunera¢ao variavel é promovida a venda a rede.

Com a abordagem hibrida, foi implementado um GA para a gestdo do AC uma vez que este conduz
a um elevado esfor¢o computacional e foi utilizado o solver para tratar o modelo MILP para os

restantes recursos energéticos.

Comparando as abordagens de um solver para tratar o modelo MILP versus implementacdo de
uma abordagem hibrida combinando um GA com o solver para resolver o MILP, o solver para o
MILP forneceu solugdes de boa qualidade (ainda com um certo gap) mas com um tempo compu-
tacional bastante elevado, enquanto a abordagem hibrida forneceu solu¢des muito proximas com
um esfor¢o computacional reduzido. Conclui-se, assim, que a abordagem hibrida ¢ adequada para a
implementacdo em HEMS. Com a combinagdo das duas abordagens torna-se possivel tirar o melhor
partido das capacidades de cada uma, alcangando boas solu¢des com um tempo computacional com-
pativel com uma implementagdo em tempo (quase) real, conferindo ao HEMS um grau de confianca
clevada para tomar decisdes automaticas sobre a gestdo integrada de multiplos recursos energéticos

residenciais.

Esta Disserta¢do permitiu ter uma visdo mais aprofundada dos recursos energéticos presentes no
setor residencial e do potencial de controlo, mediante os modelos de gestdo para a exploragdo da
flexibilidade da procura. A aplicagdo de tarifas dindmicas conduz a resultados que se traduzem em
poupangcas para o consumidor, que pode adaptar os seus consumos aos precos de compra de energia

elétrica praticados.

6.1 Pistas de Desenvolvimento para Trabalho Futuro

O objetivo desta Dissertagdo foi implementar duas metodologias: uma baseada num solver para
resolver modelos MILP e outra baseada na hibridiza¢cdo de um GA com um solver MILP para oti-

mizar a gestdo de recursos energéticos residenciais.
Para desenvolvimentos futuros seria interessante prosseguir as seguintes pistas de investigacao:

» Desenvolver modelos para tratamento da incerteza associada a diversas fontes, em particular

relacionada com a disponibilidade de geracdo PV e com os padrdes de utilizagdo doEV.

» Considerar diversas cargas termostaticas (AC, bomba de calor) em modo aquecimento e arre-
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fecimento.
» Considerar a geragdo local edlica.
* Estudar a aplicagdo do modelo para diferentes condi¢Ges climatéricas.

» Realizar experiéncias para periodos de planeamento superiores a um dia, com uma discreti-
zagdo temporal mais fina ¢ para mais do que um consumidor, considerando agrupamentos de

consumidores com varios perfis de consumo.

* Implementar programas de resposta dindmica a procura com diferentes cendrios para diferen-

tes tipos de tarifas dindmicas.

Esta Dissertacdo permitiu perceber que a participag@o ativa dos consumidores finais € uma oti-
mizacdo dos recursos energéticos disponiveis, num contexto de tarifas dindmicas, tera beneficios
significativos, ndo sé para o consumidor que tera uma menor fatura de eletricidade, mas também

para o sistema de energia elétrica que sera mais confiavel e eficiente.
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Apéndice A.

Tabela A.1: Alguns Pardmetros de Entrada do Modelo (parte 1)

Tempo | PCont | LBase | PPV | gext | Tempo | POt | LBase | PPV | gext
kW kW kW °C kW kW kW °C
1 3.000 | 0.165 0 9.450 25 3.000 | 0.165 0 9.020
2 3.000 | 0.165 0 9.400 26 3.000 | 0.165 0 8.950
3 3.000 | 0.165 0 9.350 27 3.000 | 0.165 0 8.910
4 3.000 | 0.165 0 9.300 28 3.000 | 0.165 0 8.900
5 3.000 | 0.165 0 9.250 29 3.000 | 0.165 0 8.920
6 3.000 | 0.165 0 9.200 30 3.000 | 0.165 0 8.960
7 3.000 | 0.165 0 9.150 31 4.600 | 0.165 0 9.000
8 3.000 | 0.165 0 9.100 32 4.600 | 0.165 0 9.000
9 3.000 | 0.165 0 9.050 33 4.600 | 0.700 0 8.960
10 3.000 | 0.165 0 9.010 34 4.600 | 0.700 0 8.920
11 3.000 | 0.165 0 8.960 35 4.600 | 0.170 0 8.920
12 3.000 | 0.165 0 8.900 36 4.600 | 0.170 | 0.400 | 9.000
13 3.000 | 0.165 0 8.830 37 4.600 | 0.850 | 0.400 | 9.190
14 3.000 | 0.165 0 8.780 38 4.600 | 0.850 | 0.400 | 9.430
15 3.000 | 0.165 0 8.760 39 4.600 | 0.850 | 0.400 | 9.660
16 3.000 | 0.165 0 8.800 40 4.600 | 0.850 | 0.700 | 9.800
17 3.000 | 0.165 0 8.910 41 4.600 | 0.850 | 0.700 | 9.810
18 3.000 | 0.165 0 9.060 42 4.600 | 0.850 | 0.700 | 9.750
19 3.000 | 0.165 0 9.200 43 4.600 | 0.850 | 0.700 | 9.720
20 3.000 | 0.165 0 9.300 44 4.600 | 0.850 | 1.000 | 9.800
21 3.000 | 0.165 0 9.320 45 4.600 | 0.160 | 1.000 | 10.060
22 3.0000 | 0.165 0 9.280 46 4.600 | 0.160 | 1.000 | 10.480
23 3.000 | 0.165 0 9.190 47 4.600 | 0.160 | 1.000 | 10.970
24 3.000 | 0.165 0 9.100 48 4.600 | 0.160 | 1.050 | 11.500
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Tabela A.2: Alguns Pardmetros de Entrada do Modelo (parte 2)

Tempo | PEont | LPase | PPV | gext | Tempo | PEont | LPase | PPV | gext
kW kW kW °C kW kW kW °C
49 4.600 | 0.165 | 1.050 | 12.000 73 4.600 | 0.160 0 12.290
50 4.600 | 0.165 | 1.050 | 12.430 74 4.600 | 0.160 0 12.270
51 4.600 | 0.165 | 1.050 | 12.780 75 4.600 | 0.160 0 12.350
52 4.600 | 0.165 | 1.100 | 13.000 76 4.600 | 0.160 0 12.200
53 4.600 | 0.165 | 1.100 | 13.090 77 4.600 | 0.160 0 12.130
54 4.600 | 0.165 | 1.100 | 13.070 78 4.600 | 0.160 0 12.020
55 4.600 | 0.130 | 1.100 | 12.990 79 4.600 | 0.160 0 11.880
56 4.600 | 0.130 | 1.050 | 12.900 80 4.600 | 0.160 0 11.700
57 4.600 | 0.130 | 1.050 | 12.820 81 4.600 | 0.500 0 11.480
58 4.600 | 0.130 | 1.050 | 12.780 82 4.600 1.600 0 11.250
59 4.600 | 0.130 | 1.050 | 12.770 83 4.600 1.600 0 11.050
60 4.600 | 0.130 | 1.000 | 12.800 84 4.600 | 0.750 0 10.900
61 3.000 | 0.130 | 1.000 | 12.870 85 3.000 | 0.750 0 10.830
62 3.000 | 0.130 | 1.000 | 12.950 86 3.000 | 0.250 0 10.850
63 3.000 | 0.130 | 1.000 | 13.000 87 3.000 | 0.450 0 10.940
64 3.000 | 0.130 | 0.700 | 13.000 88 3.000 | 0.280 0 11.100
65 3.000 | 0.160 | 0.700 | 12.920 89 3.000 | 0.280 0 11.310
66 3.000 | 0.160 | 0.700 | 12.790 90 3.000 | 0.280 0 11.520
67 3.000 | 0.160 | 0.700 | 12.640 91 3.000 1.080 0 11.670
68 3.000 | 0.160 | 0.400 | 12.500 92 3.000 | 0.250 0 11.700
69 3.000 | 0.160 0 12.400 93 3.000 | 0.250 0 11.560
70 3.0000 | 0.160 0 12.350 94 3.000 | 0.250 0 11.180
71 3.000 | 0.160 0 12.320 95 3.000 | 0.250 0 10.520
72 3.000 | 0.160 0 12.300 96 3.000 | 0.250 0 9.500

A-2



