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Resumo

O mundo contemporaneo vive em plena transformacédo. Adapta-se as necessidades que vao
surgindo e preenche as falhas que o ameagam. Vivemos um novo milénio onde as questdes
climéticas adquirem maior importancia e, sdo cada vez mais criticas para a sobrevivéncia
humana neste planeta. Neste sentido, o setor elétrico, assume um papel determinante para a

conquista de um futuro melhor.

A forma como a energia € produzida e manuseada adquire novos contornos, privilegiando
as fontes de energia renovaveis como requisito para um planeta sustentavel. Esta energia,
também devera sustentar o modo como nos movemos, substituindo idealmente uma das

maiores formas de poluicéo existente: os meios de transporte.

Os veiculos elétricos tém vindo a marcar posicdo no mercado automével de ano para ano.
Isto exige um esfor¢o e dedicacdo acrescidos na area cientifica, onde se procura responder a
incertezas relativamente ao comportamento dos utilizadores deste meio de transporte, uma
vez que a procura de energia terd um aumento consideravel. E necessario entender em que
sentido isto terd impacto nas redes de distribui¢do, na gestdo de cargas ou de que forma a
populacdo podera sofrer alteracdes no seu comportamento relativamente a interacdo com as

fontes de energia.

Esta dissertacdo tem como objetivo estudar o comportamento dos utilizadores de veiculos
elétricos, e perceber qual o impacto que a variacdo dos precos da energia elétrica tem sobre
0s mesmos. Pretende-se entender se optar por tarifas dindmicas possa ser compensatdria em

compara¢do com uma tarifa fixa constante.

Para atingir este objetivo foi desenvolvido uma ferramenta que simula viagens de veiculos
elétricos e o carregamento destes, considerando alguns comportamentos dos seus
utilizadores. Os resultados demonstram que optar por uma tarifa dinamica pode revelar-se

compensatorio para os utilizadores.

Palavras-Chave

Veiculos elétricos, mobilidade elétrica, comportamentos de carregamento, simulador, precos

de energia.
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Abstract

The contemporary world is in full transformation. It adapts to the needs that arise and fills
the flaws that threaten it. We are living a new millennium where climate issues become more
important and increasingly critical to human survival on this planet. In this sense, the electric

sector plays a decisive role in the achievement of a better future.

The way energy is produced and handled takes on new contours, giving priority to renewable
energy sources as a requirement for a sustainable planet. This energy, too, should support

the way we move, ideally replacing one of the largest forms of pollution: transport.

Electric vehicles have been marking their position in the automotive market from year to
year. This requires increased effort and dedication in the scientific area, where uncertainties
regarding the behaviour of users of this means of transport are sought, as energy demand
will increase considerably. It is necessary to understand in what sense this will have an
impact on distribution networks, on the management of loads or on how the population may

suffer changes in its behaviour regarding interaction with energy resources.

This dissertation aims to study the behaviour of electric vehicle users, and to understand the
impact that the electric energy price variation has on them. The intention is to understand

whether to opt for dynamic tariffs can be compensatory compared to a constant fixed tariff.

To achieve this goal, a tool was developed that simulates electric vehicle trips and their
charging, considering some of their user behaviours. The results show that opting for a

dynamic tariff may prove to be compensatory for users.

Keywords

Electric vehicles, electric mobility, charging behaviours, simulator, energy pricing.
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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

A necessidade de reduzir as emissdes de gases de efeito estufa é cada vez maior. O Acordo
de Paris, anunciado em dezembro de 2015, visa limitar o aumento da temperatura média
global a menos de 2° Celsius acima dos niveis pré-industriais [1]. O setor dos transportes
representa 23% das emissdes de gases com efeito de estufa, sendo apenas superado pelas
emissdes de combustiveis fosseis (por exemplo, producdo de energia) [2]. Isso revela que a
eletrificacdo do transporte desempenha um papel significativo em tornar o planeta um lugar

mais verde, reduzindo a dependéncia de combustiveis fdsseis.

A utilizacdo de veiculos elétricos (VES) ndo s6 apresenta potencial na alteracdo da
mobilidade individual, bem como na reducdo de emissdes de poluentes que é considerada
uma das principais causas da poluicdo do ar e responsavel por graves problemas de saide na
populagédo. No entanto, como as cargas carregadas crescentes serdo, idealmente cobertas pela
producdo renovavel para alcancar a descarbonizacao do setor de transporte, a introducédo de
precos dindmicos da eletricidade poderia aumentar o risco de sobrecargas de subestacBes
[3]. Na Europa, o crescimento do uso de VESs resultara numa procura extra de energia, com

0 Seu consumo a aumentar de aproximadamente 0,03% em 2014 para 9,5% em 2050 [4].



A ascensdo do carro elétrico implica desafios e levanta questdes que deverdo ser estudados
aprofundadamente para se obter o melhor desta tecnologia, nomeadamente a nivel da gestdo

das cargas, uma vez que 0 Seu aumento ira trazer obstaculos na rede elétrica.

Num modo geral, a populacdo estd habituada a lidar com as energias fésseis e com a
facilidade que conseguem em encontrar uma estacdo de servico que permite abastecer os
seus veiculos, rapidamente e sem constituir qualquer incbmodo. Isto é, ndo existem
preocupacdes no que respeita ao tempo de espera nem preocupacles inerentes ao
combustivel necessario para chegar ao destino previsto. Perante um VE, € importante
considerar estes fatores. Além disso, existem outros desafios como o0 aumento da procura de
energia de pico se os eventos de carregamento ocorrerem no mesmo instante que os horarios
de pico [5].

A presente dissertacdo centra-se na relacdo da utilizagdo dos veiculos elétricos com a rede
de energia elétrica. A rede reage consoante o nivel de cargas que nela ficam ligadas, e com
um afluente crescido deste meio de transporte no futuro, torna-se necessario estudar como
0s impactos da energia extra podem ser mitigados. Entender o comportamento dos

utilizadores dos veiculos elétricos perante as mudancas na rede sera uma pega fundamental.

1.2. OBJETIVOS

Estudos recentes, sugerem que os precos dinamicos da eletricidade podem propagar a
procura e ajudar as operadoras a evitar investimentos dispendiosos em infraestruturas [6].
Contudo, a falta de variabilidade nos precos da eletricidade ndo permite que os estudos
sejam, completamente realistas. Nesse contexto, torna-se importante abordar a principal

questdo de investigacéo:

Poderdo os utilizadores de Veiculos Elétricos alterar os seus padrdes de carregamento,

como consequéncia da variacao dos precos da eletricidade?



Alguns objetivos precisam ser cumpridos para que seja possivel responder a esta questao,

nomeadamente:

1.3.

Analisar o comportamento dos utilizadores dos veiculos elétricos — quando e como
sdo carregados os seus veiculos e, de que forma podem interagir com a bateria, entre

outros recursos energéticos;

Aplicar os seus padrdes de utilizacdo para criar modelos de condugdo — simular

viagens, comportamentos na forma de carregamento, entre outros;

o Implementar um algoritmo em R para simular viagens desde um ponto (casa)

para um conjunto determinado de destinos e regressar;

o Criar diferentes tipos de condutores e veiculos que possam tambeém constituir

diferentes destinos e horérios;
o Definir com alguma precisdo as posi¢des dos “objetos” na Smart City.

Implementar estagdes de carregamento no algoritmo, onde os utilizadores teréo de
tomar decisOes perante o respetivo carregamento, ou seja, Se carregam ou nao, de
acordo com os comportamentos previamente analisados. Para tanto, é simulado um
carregamento inteligente considerando variaveis como a distancia e o preco da

eletricidade;

Avaliar o impacto na variagdo dos precos da eletricidade.

CALENDARIZACAO

A realizacdo do estudo para o desenvolvimento da ferramenta de simula¢do, no @mbito de

estagio curricular numa unidade de investigagdo com sede no Instituto Superior de

Engenharia do Porto (ISEP), teve a duracdo de aproximadamente dez meses. A sua

concretizagcdo conduziu a calendarizagdo apresentada na Figura 1.
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Figural - Calendarizacdo da dissertacéo

1.4, ORGANIZACAO DO RELATORIO

Para além da Introducdo, esta dissertacdo contém mais 4 capitulos. O capitulo 2 destina-se a
apresentacdo de conceitos relacionados com os veiculos elétricos, Smart Grids e casos de

estudo de trabalhos que foram desenvolvidos por diversos autores.

Em seguida, no capitulo 3, é descrito o programa desenvolvido no ambito deste projeto.
Ainda neste capitulo, sdo detalhados os parametros do simulador, bem como a estrutura do

algoritmo e o respetivo funcionamento.

O Capitulo 4 ¢ referente aos casos de estudo, onde foram realizadas varias simulacfes
utilizando precgos fixos e precos dindmicos, de forma a estudar os comportamentos dos

utilizadores dos VEs.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes finais e trabalhos futuros.



2. ENQUADRAMENTO

2.1. HISTORIA DOS VEICULOS ELETRICOS

O carro elétrico pode parecer uma recente invencdo tecnoldgica, considerando a sua
ascensdo gradual no mercado automovel e, especialmente se 0 associarmos as constantes
inovacdes tecnoldgicas. No entanto, essa percecdo estd completamente errada. Na realidade,

o0 veiculo elétrico é tdo, ou mais, antigo que o carro a combustao.

Ferdinand Porsche, um nome facilmente reconhecido na industria automdvel explica-nos o
aparecimento do veiculo elétrico. Desde muito cedo o interesse pela area elétrica e aos 14
anos de idade ja desenvolvia experimentos com a eletricidade. Mais tarde, comecou a
trabalhar na empresa elétrica Bela Egger & Co. em Viena e, em 1897, construiu um motor
elétrico de roda (electric wheel-hub motor), que foi, essencialmente um motor elétrico
embutido numa roda. Depois, iniciou um trabalho na Jacob Lohner & Co. integrando o
“Departamento do Carro Elétrico” Nesse mesmo ano, a empresa apresentou um carro
elétrico puro, usando os motores desenhados por Porsche. Embora este ndo fosse
oficialmente um carro da famosa marca Porsche (tera sido Lohner-Porsche). O primeiro

carro que Ferdinand Porsche desenhou era elétrico e ndo a combustao.



O carro elétrico apresentava algumas vantagens. N&o tinha vibracdo, cheiro e ruido como
estaria associado aos carros a gasolina. A parte mais dificil na conducéo do carro a gasolina
era a troca de mudancgas, 0 que ndo existia no carro elétrico [7]. Além disso, para se poder

ligar o carro a gasolina era necessario dar a volta a uma manivela.

Foram varios os fatores que influenciaram na ascensdo do carro a combustdo e poucos 0s
que contribuiram para o uso do carro elétrico. Primeiramente, o preco do petr6leo era muito
barato. Os Estados Unidos foram por mais de uma década o maior produtor de petréleo do
mundo. Ao mesmo tempo, a eletricidade em 1910 ainda era escassa, e a que existia era
gerada através de combustiveis fosseis (por exemplo, a 6leo). O abastecimento de um carro
a combustdo é direto e rapido. Considerando o modo como a energia elétrica era gerada, 0
abastecimento de um carro elétrico envolvia um processo mais longo, desde como é

produzida a energia até 0 momento exato em que o veiculo é carregado.

Além disso, havia necessidade em expandir a rede rodoviaria. Em 1908, Henry Ford langou
0 Ford Model T, considerado o primeiro carro a preco acessivel. Com uma producdo de
14.689.525 carros entre 1909 e 1927, surgiu a necessidade em melhorar as estradas de forma
a permitir uma melhor circulagdo [8]. Um exemplo é a Lincoln Highway, construida em
1913, com mais de 5000 km [9]. Se alguém pretende-se ir de Nova York a Sdo Francisco
utilizando um carro elétrico, seriam necessarios cerca de 100 carregamentos noturnos. Além
disso, ndo existiam infraestruturas necessarias para permitir o carregamento de carros

elétricos neste intervalo de distancias.

Depois, em terceiro, a evolugéo das tecnologias dos motores de combustéo interna. Um dos
grandes inconvenientes do carro a combustdo era a necessidade de usar uma manivela para
alimentar o carro. A solucdo deste problema surgiu através de Charles Kettering, que

inventou a ignicao elétrica [10].

Por fim, o ultimo fator a considerar para o insucesso do carro elétrico era o seu pre¢o. Como
dito anteriormente, o langcamento do Ford Model T foi um enorme sucesso devido ao seu
preco acessivel que permitiu a0 comum cidaddo possuir um carro. O pre¢o de um carro
elétrico era até trés vezes superior [11]. Além disso, s a substitui¢do da bateria custava tanto

quanto um carro a combustao.



2.2. MOBILIDADE ELETRICA

Em 2017 o nimero de VEs a circular nas estradas foi de cerca de 3.1 milhdes, um aumento
de 57% em relagdo a 2016 (conforme Figura 2). Este aumento foi semelhante ao registado
entre 2015 e 2016, de 60% [12]. E possivel ainda verificar que os veiculos puramente
elétricos (BEV?), tiveram um crescimento maior que os veiculos hibridos (PHEV?),
representando dois tercos do total. A China é o pais com a maior fatia, representando 40%

do total.
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Figura2 — Numero de VES nas regides mais importantes [12]

O Global EV Outlook 2018 [12] define dois cenarios para adocdo de VEs até 2030 (Figura
3). O primeiro, “New Policies Scenario”, assume uma adogdo constante de acordo com as
politicas atuais e futuras, enquanto que o segundo, “EV30@30 Scenario”, representa o
melhor cenario possivel, em que os paises excedem as metas de producdo de veiculos

elétricos. No ultimo, o nimero de VEs a circular nas estradas poderia atingir os 228 milhdes.

1bo inglés: Battery Electric Vehicle
2o inglés: Plug-In Battery Electric Vehicle
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Figura 3 - Stock global de VEs nos cenarios New Policies e EV30@30 [12]

Com a popularidade dos VEs a aumentar, surge a necessidade de melhorar as infraestruturas
de carregamento e oferecer modelos mais acessiveis. Apesar dos governos oferecerem
incentivos para a ado¢do de VESs e continuarem a investir nas infraestruturas, 0os motivos que
levam as populacdes a optar por este meio de transporte sdo cada vez mais evidentes: é a

solucdo mais limpa que ird ajudar a sustentar um planeta habitavel.

Isto reflete-se na satisfagdo dos utilizadores de VEs, em que 51% afirmam que o maior
incentivo para a compra de um, é o facto de contribuirem para um futuro mais sustentavel
[13]. No geral, os resultados mostram que esta adogdo ndo depende apenas de incentivos,

mas também de existirem menos obstaculos para uma condu¢do mais confortavel.

Neste sentido, torna-se fundamental que o carregamento seja acessivel. E importante
existirem estacdes de carregamento nos centros comerciais, parques de estacionamento, no
trabalho e em casa. Outro aspeto a considerar é o tipo de carregamento, uma vez que o tempo
é, talvez, a variavel que o consumidor mais valoriza. A poténcia de carregamento elevada
dos carregadores rapidos (Corrente Continua maior que 40 kW), dificulta a sua
implementacdo nas residéncias habitacionais, devido a questdes técnicas, que apesar de
serem concebiveis, ainda estdo pouco desenvolvidas. Nesta perspetiva, a implementacdo de
estacOes de carregamento (EC) rapido ird facilitar o utilizador, reduzindo os tempos de

espera.



2.3. SMART GRID

Grande parte da infraestrutura do sistema de energia existente remonta aos anos 50 ou
mesmo antes, 0 que se traduz numa infraestrutura envelhecida e com pouco investimento
para aquilo que séo as necessidades atuais. Entre as diversas deficiéncias da rede tradicional
encontram-se a falta de analise automatizada, interruptores mecanicos que causam tempos

de resposta lentos ou pouca visibilidade.

Os periodos de maior procura de energia levam a rede elétrica a ficar mais sobrecarregada.
Isto acontece em periodos ja conhecidos e na maioria das vezes € possivel prever o nivel das
cargas, atraves de registos historicos, por exemplo. No verdo e no inverno a rede também
tende a ficar com maior nivel de stress, uma vez que o calor e o frio fazem as pessoas
procurar solucbes para arrefecer ou aquecer, aumentando o consumo de energia
significativamente. Nos Gltimos anos, para além disto, tem havido uma subida da procura de

energia devido a proliferacdo de produtos eletronicos, como computadores e teleméveis.

A Producdo Distribuida (PD), apesar de ter impactos positivos na rede elétrica, como a
reducdo de fluxos na rede, que consequentemente reduzem as perdas, tem também impactos
bastante negativos. Altos niveis de penetracdo de energia podem provocar flutuacdes na
tensdo ou poténcia, harmdnicos, correntes de defeito e problemas de terra. Ainda mais, a
energia fotovoltaica e edlica tem uma producdo imprevisivel e intermitente, provocando

também grandes problemas de estabilidade na frequéncia e tensao.

Como a energia ndo pode ser armazenada em grande escala, os principais produtores tém de
atender aos aumentos da procura com mais geracdo. Uma parte da producdo de energia vem
de centrais elétricas projetadas para trabalhar a tempo inteiro, consolidando a procura. O
resto sdo centrais de reserva, preparadas para entrarem em servi¢co nas alturas de maior
procura. Estas centrais sdo tipicamente mais dispendiosas, traduzindo a sua operagdo em

disparidades nos custos de produc¢éo ao longo do ano.

Neste sentido, existe uma necessidade acrescida de tornar a rede elétrica mais eficiente e
sustentavel. Nos ultimos anos tem surgido o conceito de Smart Grids (SG) — redes
inteligentes. Smart Grid é um conceito de infraestrutura em tempo real dinamicamente
interativo que engloba as muitas visdes de diversas partes interessadas do sistema de energia
[14].



As Smart Grids sdo um componente essencial das estratégias para um futuro energético
sustentavel. Além de facilitar a integracdo das fontes de energia renovaveis e a eletrificacdo
do transporte, permitem também novos servicos de valor acrescentado relacionados com a
energia. A integracdo de fontes de energia renovavel (FER), reduzindo as perdas e
aumentando a fiabilidade, eficiéncia e seguranca do abastecimento de eletricidade aos

consumidores sdo algumas das melhorias que as SG podem introduzir [15].

2.4. DEMAND RESPONSE

Normalmente, o mercado energético funciona segundo o principio de procura e oferta, ou
seja, os efeitos da interacdo entre estes dois conceitos, reflete-se no prego da energia. De
modo geral, a grande procura e baixa oferta fazem aumentar o pre¢o. Em contraste, quanto
maior a oferta e menor a procura, 0 pre¢o tende a diminuir. Com o aumento das FER, a
producdo de energia vai depender em parte das condicGes climatéricas e, consequentemente,

a oferta ndo vai conseguir sempre atender a procura.

Neste sentido, seria mais eficiente adaptar a procura de energia a oferta das FER. Para isso
€ necessario que os consumidores sejam mais flexiveis, e que sejam capazes de reduzir o
consumo de energia nas horas de ponta, ou mudar esse consumo para periodos de menor
procura ou com maior producdo de FER. Estes tipos de atividades sdo designados de
Demand Response® (DR). O DR permite aos consumidores reduzir, voluntariamente, a sua
procura de energia, em troca de beneficios relativamente aos pre¢os praticados no mercado

grossista, como resultado das suas agoes.

A Comisséo Federal Regulatoria de Energia dos Estados Unidos (FERC), define a DR como:
“Mudancas na utiliza¢do de energia elétrica pelos consumidores finais, dos seus padrdes
de consumo normal em resposta a mudancas no preco da eletricidade ao longo do tempo,
ou pagamentos de incentivos destinados a induzir menor uso de eletricidade em alturas de
precos altos no mercado grossista ou quando a fiabilidade do sistema é comprometida“”
[16]. A DR facilita a reducéo da energia consumida, ajuda a poupar energia e maximiza a
capacidade de utilizacdo das infraestruturas dos sistemas de distribuicdo ao reduzir a

necessidade de construgdo de novas linhas.

8 Resposta ativa de carga
4 Traducéo livre do inglés
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24.1. DEMAND RESPONSE NOS VEICULOS ELETRICOS

Existem vérias estratégias de preco podem ser consideradas, como o Time of Use (TOU),
Real Time Pricing (RTP), Smart Charging (SC) e Vehicle to Grid (V2G). A Figura 4 mostra
um exemplo destas estratégias de preco. A tarifa fixa é uma tarifa que os consumidores vao
utilizar sempre independente do periodo do dia. A abordagem TOU, apresenta tarifas
diferentes para os periodos de maior e menor procura de energia, sendo elas mais altas ou
mais baixas respetivamente. Desta forma incentiva-se o utilizador a carregar em periodos de
menos consumo de energia e assim reduzir o namero de cargas nos periodos de pico,
promovendo o equilibrio entre a oferta e a procura. A estratégia RTP reflete o valor marginal
continuo de eletricidade de acordo com as mudancas em tempo real no mercado de energia.

Os precos nédo sdo predeterminados e estdo sujeitos a mudancas de hora a hora.
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Figura4 - Exemplode precos TOU, RTP e tarifa fixa [17]

O Smart Charging de VEs permite aos utilizadores e operadores das redes calendarizar perfis
de carregamento de forma a obter beneficios técnicos e econdémicos, ou seja, 0 Smart
Charging procura controlar as cargas continuamente e, pode ser programado com otimizacao
ou, com algoritmos heuristicos para atingir alguns objetivos de como evitar saturacao dos

transformadores e das linhas, bem como reduzir as emissdes de gases ou minimizar 0s custos
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de producéo [18]. O conceito V2G parte do principio em que o VE passa a ndo ser apenas
uma carga, mas também uma fonte de energia. Desta forma o veiculo passa a injetar energia
na rede, atuando como gerador de distribui¢do ou sistemas de armazenamento [19]. Assim,
é possivel os utilizadores de VEs fornecerem servicos auxiliares de estabilizacdo da rede,
como a manutencdo da frequéncia ou a venda de energia a rede quando economicamente

viavel.

2.5. SMART CITY

Cada vez mais, as pessoas escolhem as grandes cidades como local de residéncia. Segundo
as NacOes Unidas, atualmente 55% da populacdo mundial reside em areas urbanas, nimero
que se espera aumentar para 68% até 2050 (Figura 5). ProjecGes mostram que a urbanizacéo,
a mudanca gradual na residéncia da populacdo das areas rurais para as areas urbanas, em
conjunto com o crescimento global da populagdo mundial, poderia acrescentar 2500 milhGes
de pessoas as areas urbanas até 2050 [20]. Estas alteragdes justificam uma melhor eficiéncia

na utilizagdo dos recursos disponiveis nas areas urbanas.
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Figura5 - Crescimento da populacdo nas urbanizacdes [21]

N&o existe uma definicdo estabelecida sobre o que € uma Smart City. Uma cidade inteligente

€ um centro urbano que integra varias solucdes inovadoras de forma a melhorar o
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desempenho de toda a infraestrutura, utilizando dados e tecnologias que permitam a todas as
partes interessadas criarem cidades sustentaveis [21]. A Smart City usa Tecnologias de
Informacdo e Comunicacdo (TIC), para melhorar a habitabilidade, funcionalidade e
sustentabilidade [Smart Cities Council 2014]. De uma cidade inteligente fazem parte varios
elementos inteligentes. A utilizacdo de aplicacGes de TIC e componentes digitais, como
sensores ou telemoveis, sdo normalmente os meios essenciais para perceber a inteligéncia
em qualquer dominio da Smart City [22]. Ao mesmo tempo, a utilizacdo destes componentes
inteligentes, por si s6, ndo torna uma cidade, inteligente. Para isso € necessério considerar a
interligacdo destes componentes [22]. A partilha de informacdo entre todos estes

componentes é o principal fator fundamental para a consolidacdo de uma Smart City.
Este conceito pode ser aplicado a varias areas existentes numa cidade [23]:

e Edificios inteligentes — edificios que incorporem as vantagens de comunicacao e
controlo de sistemas;

e Educacgdo e cuidados sociais e médicos — aplicacdes que permitam melhorar estas
atividades, assegurando a todos os cidaddos um servico de alta qualidade;

e Gestdo de aguas — gestdo inteligente dos sistemas de distribuicdo de aguas e residuos;

e Estacionamento inteligente — gestdo dos parques de estacionamento utilizando
sensores e CCTV,

e Transporte inteligente — monotorizacdo do trafego e otimizagcdo em tempo real,
minimizando o impacto no ambiente;

e Energia inteligente — sistemas de energia elétrica inteligentes, entre eles as Smart
Grids, iluminacdo inteligente, contadores inteligentes e otimizacao das operacdes da

rede.

2.6. COMPORTAMENTOS DE CARREGAMENTO

Os sistemas de gestdo das redes elétricas estdo altamente dependentes do aumento da
penetracdo de energia na rede proveniente dos VEs. Esta energia torna-se ainda mais
complexa de gerir devido a sua incerteza. O foco devera ser dado ao comportamento dos
utilizadores dos VESs, uma vez que existem varios fatores que o influenciam, nomeadamente,

a autonomia, o custo e, 0 tempo de carregamento.
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Entre 2011 e 2013 foram recolhidos dados sobre padrbes de conducdo e carregamento de
VEs, num estudo realizado na Europa [24]. Foram registados mais de 230,000
carregamentos. A média do estado da bateria (SoC) quando foram iniciados o0s
carregamentos era de 60%, 0 que mostra que os utilizadores ndo deixam a bateria
descarregar, ligando-se a rede sempre que tém oportunidade e ndo quando a bateria esta
baixa. Alias, a percentagem média de utilizadores que iniciaram uma viagem ou um
carregamento com um nivel de SoC inferior a 20% é menor que 5%. Relativamente ao
momento dos carregamentos, verifica-se que a maioria séo realizados entre as 18:00h e

22:00h (Figura 6), o que corresponde as horas de ponta de energia.
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Figura 6 — Histograma da frequéncia do tempo de inicio do carregamento [24]

Os motivos pelos quais um utilizador de um VE decide ir carregar o seu veiculo, podem ser
varios: o estado da bateria, o preco da energia e, a oportunidade. A interacdo do utilizador

com a bateria do seu veiculo é bastante importante para compreender o seu comportamento
ndo hora de se ligar a rede.

Franke and Krems [25] analisaram o comportamento de carregamento dos utilizadores num
estudo realizado na Alemanha. Eles concluiram que os niveis de autonomia afetam as
decisdes de carregamento. Também desenvolveram um modelo conceitual baseado em
principios de autorregulacéo e teoria de controlo onde é possivel entender, um pouco melhor,
0 uso eficiente de recursos energéticos. Este modelo, baseia-se na premissa de que sempre
que os utilizadores interagirem com fontes de energia limitadas, estes, monitorizam e gerem,

continuamente, a relagdo entre as suas necessidades de mobilidade e os seus recursos de
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mobilidade. Por exemplo, as necessidades de mobilidade dizem respeito a distancia que
separa um local de um destino e os recursos de mobilidade dizem respeito a autonomia
restante. Os utilizadores, geralmente, sentem a denominada range anxiety ou “stress de
autonomia” que pode ser descrita como a discrepancia experienciada entre os buffers de
recurso de alcance disponiveis e preferenciais. Quanto maior a ansiedade, maior é a
probabilidade de os utilizadores recorrerem a estratégias que possam lidar com esta situacéo,

nomeadamente, conduzir de forma econémica ou carregar o carro mais vezes.

Marmaras et al. [26] também consideraram dois perfis de comportamento para simulagdes:
unaware e aware. O Unaware tenta encontrar a melhor solucéo possivel com acesso limitado
as informacdes e com o minimo de interagdo com o ambiente e outros utilizadores de VEs.
Aqui, o nivel de range anxiety é forte e este utilizador procura sempre carregar o veiculo,
mesmo quando ndo € necessario. O Aware tem mais acesso a informacéo e interage com o
seu ambiente e outros VEs de forma a encontrar a melhor solucdo possivel. Este, tem um
nivel de range anxiety baixo, carregando o seu veiculo s6 quando necessario. Segundo 0s
resultados desta investigacdo, o utilizador Unaware comeca a carregar assim que chega a
casa, entre as 17:30h e as 18:00h, enquanto que, o utilizador Aware espera pelas horas fora
de ponta, entre as 22:00h e as 06:00h (Figura 7).
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Figura7 - Impacto do carregamento em casa (agregado) [26]

Neubauer e Wood [27] aplicaram uma ferramenta de analise e simulagdo de vida util da

bateria para veiculos (BLAST-V), do Laboratério Nacional de Energia Renovavel, para
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estudar a sensibilidade dos VEs em relacdo a range anxiety em diferentes cenarios de
diferentes infraestruturas de carregamento. Os resultados mostraram que os efeitos da range
anxiety podem ser significantes, mas reduzidos com o acesso a infraestruturas de

carregamento adicionais.

Nicholas et al. (2013) [28] estudaram o comportamento de carregamento ao simular viagens
e carregamentos em estagdes publicas. Os resultados mostram que mais de 5% das viagens
exigiriam recarregar num carregador publico para diferentes autonomias e suposi¢oes de

carregamento.

Xu et al. [15] usaram um modelo logit misto para estudar quais os fatores que influenciam
os utilizadores de BEV na tomada de decisdo do tipo de carregamento (normal ou rapido) e
local. Os resultados sugerem que a capacidade da bateria, o estado inicial da bateria e nimero
de carregamento rapidos realizados sdo os fatores preditivos para a escolha de um tipo e
local de carregamento dos utilizadores. Ainda, o intervalo de dia entre o carregamento atual

e a proxima viagem afeta positivamente o carregamento normal em casa / empresa.

2.7. FERRAMENTAS DE SIMULACAO

O SUMO (Simulation of Urban MObility) [29] é talvez o simulador de trdfego mais
conhecido. E uma plataforma de simulacéo de fluxo de trafego inter e multimodal, que inclui
veiculos, transporte publico e pedes. O SUMO tem varias ferramentas que permitem realizar
tarefas como a localizacao de rotas, visualizagdo, importacéo de redes e calculo de emissdes.
Pode ser aprimorado com modelos personalizados e fornece varias Interfaces de

Programacao de Aplicactes (IPA) para controlar remotamente a simulacgéo.

MatSim [30] € uma framework para simula¢des de grande escala, baseada em agentes. Cada
agente tem uma procura de transporte representada por uma cadeia de atividades que deve
realizar durante um dia em diferentes horarios e locais. As decisGes de como viajar entre

lugares sdo planeadas antes da simulagéo.

Outros simuladores como [31], que apresentaum método para a sintese e animacao de fluxos
de trafego realistas em redes rodoviarias de grande escala utiliza uma técnica baseada num
modelo continuo de fluxo de trafego. Outros modelos multiagente sdo frequentemente

utilizados para criar modelos de comportamento dos condutores nas estradas [32].
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Quando se incorpora VEs na simulagdo devem-se considerar outros aspetos como 0 consumo
de energia, a escolha de estacBes de carregamento disponiveis e a duracdo do evento de
carregamento. O problema do caminho mais curto e de planeamento de viagem é estudado
em [33], onde os autores desenharam um esquema de aproximacao para calcular o caminho
mais eficiente em termos de energia. Em [34] é possivel realizar simulacbes de trafego
utilizando apenas veiculos elétricos, em que os VEs sdo simulados em estradas com
carregamento on-line. Um caso similar é o de [35], em que foi construido um modelo
espacial e temporal para o carregamento de VEs em carregadores publicos nas estradas.
Soares et. al [36] apresenta um simulador probabilistico que gera um nimero de perfis de
conducéo e carregamento de VEs que pode ser personalizado para se adaptar a diferentes
redes de distribuicdo. Ele simula a forma como os veiculos se movimentam de forma a se
poder estimar 0s impactos que o0 carregamento possa ter em cada um dos barramentos do

sistema, a energia consumida ou emissodes.

Existem ainda outras ferramentas de simulacéo relacionada com VEs. FASTSim [37] é uma
delas e permite comparar conjuntos de transmissdao e estimar o impacto das melhorias
tecnologicas na eficiéncia, desempenho, custo e duragdo da bateria nos veiculos. V2G-Sim
[38] utiliza modelos de conducdo e carregamento individuais de VES para gerar previsdes
de impacto/oportunidade a nivel espacial e temporal na rede elétrica. Alegre et al. [39]
prop6es um modelo de VEs puros e hibridos, utilizando um ambiente Matlab/Simulink,
focando-se em diferentes aspetos do veiculo, como a poténcia do motor, a bateria, e
observando como a distancia percorrida e desempenho podem ser afetados pelas mudancas

nas caracteristicas do veiculo.

E possivel verificar o resumo com as carateristicas das ferramentas revistas na Tabela 1. O

modelo proposto destaca-se em alguns aspetos que se podem observar.
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Tabelal - Resumo das ferramentas estudadas

Modelo/Simulador

Decis6es de carregamento utilizando

Precos Dinamicos

Simulagao/Anélise de

Modelo/Analise

Impacto na rede

comportamentos de carregamento Viagens de Estacdes de elétrica
estudados Carregamento
Modelo Proposto Sim Sim Sim Considera Nao
[31] Né&o Né&o Sim Né&o Né&o
MATSIm [30] Né&o Né&o Né&o Né&o Né&o
SUMO [29] Néo Nao Sim Néo Néo
[33] Néo Néo Sim Sim Néo
[34] Néo Néo Néo Néo Sim
[35] Néo N&o N&o Sim Sim
EVeSSi [36] Nao Nao Sim Nao Sim
V2G-sim [38] Néo Néo Néo Néo Sim
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2.8. PRECO DA ENERGIA ELETRICA

Os precos da energia elétrica envolvem uma quantidade razoavel de variaveis que 0s
definem. Entre elas constata-se a producdo de energia. A principal pratica anti competitiva
que pode impedir a concorréncia no setor de energia elétrica, especialmente na producdo, é
0 poder de mercado. O poder de mercado existe nos sistemas de energia reestruturados
quando qualquer um dos produtores exerce influéncias nos precos de mercado ou na

disponibilidade de energia elétrica [40].

A variacdo nos pregos é também influenciada por outros fatores mais técnicos, como por
exemplo a procura de energia. Da mesma forma como qualquer outro produto que tenha o
objetivo final de obter lucro, quanto maior a procura, maior sera o seu valor no mercado. No
entanto, neste caso a procura tem consequéncias, nao s6 sobre a necessidade de as centrais
estarem disponiveis e serem capazes de preencher os picos de energia, que por vezes podem

ser incertos, mas também sobre as linhas de transmissao.

O fluxo de energia na rede de transmissdo invade algumas das restri¢des fisicas dos sistemas
de transmissdo. Devido a isto, o sistema de transmissdo fica congestionado. O
congestionamento pode ocorrer devido a eventualidades inesperadas, como a falta de energia
dos produtores, aumento inesperado da procura de energia ou falhas de equipamento. Os
precos marginais locais (LMP®) sdo uma forma de os precos de energia elétrica no mercado
grossista refletirem o valor da energia elétrica em diferentes locais, tendo em conta 0s
padrdes de carga, producao e os limites fisicos do sistema de transmissdo [41]. Este preco é
calculado utilizando dados variados como, dados de cargas, perdas na transmisséo, transito

de poténcias e taxas de despacho.

Tipicamente, quando a eletricidade de custo mais baixo consegue alcancar todos os locais,
0s precos sdo semelhantes ou iguais em todo o mercado. Quando ha congestionamento, a
energia mais barata ndo consegue fluir livremente para alguns locais. Nesse caso,
eletricidade com custo mais elevado € solicitada para atender a essa procura. Como

resultado, os precos marginais de localizagcdo séo mais altos nesses locais [42].

5 Locational Marginal Pricing
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Com a utilizacao de VEs prevé-se que as linhas possam ter problemas de congestionamento,
principalmente com o aparecimento de carregadores rapidos, que possuem poténcias
elevadas. Neste sentido os LMPs ganham um novo peso que deve ser estudo mais

aprofundadamente.

2.9. SUMARIO

Neste capitulo foram apresentados varios temas que demonstram ser relevantes na
consolidacdo dos veiculos elétricos como meio de transporte do futuro. Inicialmente,
contextualizou-se o aparecimento dos VEs, tornando claro que a sua existéncia ndo é uma
invencdo da atualidade e quais sdo os motivos para ndo ser 0 meio de transporte mais

utilizado.

De seguida foram abordados temas que, quando unificados complementam 0s conceitos
envolventes dos VEs. As Smart Grids, Demand Respond e as Smart Citities sdo temas que
se interligam e onde os VEs irdo desempenhar uma componente fundamental na mobilidade

do futuro.

20



3. SIMULADOR

Neste capitulo s&o descritos os parametros e algoritmo do simulador. O programa permite
simular viagens de veiculos elétricos de uma forma simples. O simulador foi desenvolvido
de raiz, utilizando o RStudio [43], um software que desenvolve ferramentas gratuitas para

R, uma linguagem de programacéo estatistica open-source®.

3.1. PARAMETROS

Na Tabela 2 estdo descritos os parametros globais do simulador. Estes parametros significam
que sdo aplicados a todos os perfis gerados, ou seja, que para qualquer momento da
simulacdo sdo os mesmos. Estes sdo valores predefinidos, mas que podem ser alterados

conforme as preferéncias.

6 Cadigo aberto: é um software com cddigo-fonte que qualquer pessoa pode inspecionar, modificar e aprimorar.
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Tabela 2 — Parametros globais do simulador

Parametro | Descricdo Valor de exemplo
ncars NUmero de veiculos elétricos 1000
cdist Distancia compensatoria entre dois pontos 20%
sf Fator de escala do mapa 5
hcpower Poténcia do carregamento em casa 3.7 kW
chargingeff | Eficiéncia do modo de carregamento 85%

3.1.1. PARAMETROS DO CARRO

A base deste simulador consiste em uma data frame’ que contém todos os dados necessarios
para a manipulacdo dos veiculos, como se pode verificar na Tabela 3. Nela estdo informac6es
sobre a localizagdo inicial, todas as viagens programadas para o dia, 0 SoC da bateria e todas
as outras variaveis necessarias para simular viagens e atualizar o estado da bateria. A maioria

desses valores faz parte dos dados gerados. As localizagdes geradas sdo com base em

coordenadas geograficas do mapa da Smart City.

7 Estrutura de dados em R. Na data frame cada coluna representa uma variavel e cada linha uma observagdo. Esta é a

estrutura ideal para quando se tem varias variaveis de classes diferentes numa base de dados.
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Tabela 3 — Parametros do perfil de utilizador

Parametro |Descri¢do

locationl Localizagéo inicial do carro

locationA  |Localizacdo atual no periodo j

socl Estado inicial da carga da bateria

SOCA Estado atual da carga da bateria

ae Consumo médio

aeppkm Consumo médio percentual por quilémetro

arp Alcance preferencial disponivel

times Tabela com os horarios em que as viagens programadas serdo realizadas
vm Velocidade média

nd NUmero de destinos que cada carro tem

destl Tabela com as coordenadas dos locais das viagens a serem realizadas
i Variavel booleana que determina se o carro tera mais de um destino

Pesos utilizados no calculo da pontuagédo para determinar o melhor local de

wl, w2, w3
carregamento

i Tabela com a importancia de cada viagem (sendo 1 o menos importante e 3
0 mais)

he \/ariavel booleana que determina se o carro tem um carregador domeéstico ou

nao

Cspecs € a data frame que contém todos os dados para os carros. Oito modelos de carros
diferentes s&o utilizados na simulagdo. Estes dados servem para posteriormente se calcular
a energia consumida ou tempo de carregamento, uma vez que cada veiculo tem

caracteristicas diferentes.
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Tabela4 —Parametros do modelo do veiculo elétrico

Parametro Descricao Exemplo de valor
carmodel Nome do modelo do carro Nissan Leaf
battery Capacidade da bateria do carro 40 kw
spower Poténcia de carregamento normal 6.6 kW
fpower Poténcia de carregamento rapido 50 kW
crange Autonomia média da bateria 240
Average economy [Consumo médio 0.1553 KWh/km
scrate Taxa de carregamento normal 35

fcrate Taxa de carregamento rapido 290

3.2. ALGORITMO DO SIMULADOR

O simulador é constituido por duas partes principais: a geracdo de dados e a simulacao das
viagens dos carros. S&o gerados dados relativamente aos perfis de cada utilizador, como as
caracteristicas do veiculo (bateria, consumo, etc.), as viagens a realizar (localizacdes e

tempos de saida) e, os parametros comportamentais.

3.2.1. GERACAO DE DADOS

A geracgdo da populagdo € um processo iterativo em que cada uma das varidveis é gerada
aleatoriamente a partir de uma amostra de valores com probabilidades individuais.
Inicialmente, é atribuida uma localizagdo inicial a cada perfil, consoante as posices
disponiveis no mapa da cidade. Esta localizacdo serd uma residéncia ou um ponto de
saida/entrada na cidade, considerando utilizadores ndo habitantes da cidade. De seguida sdo
gerados valores para 0 SoC inicial, o nivel de carga preferido e o perfil de viagens. E também
gerado o valor da capacidade da bateria que ira determinar o resto das caracteristicas do
veiculo. Do mesmo modo é atribuido um valor para o peso da distancia na decisao da escolha
da estacdo de carregamento, que consoante esse valor, sdo depois atribuidos os restantes
pesos. Os ultimos conjuntos de dados a serem gerados sdo as viagens e tempos em que serao

realizadas, assim como a sua importancia. O algoritmo segue a seguinte estrutura:
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FOR (each of the cars) DO
Add na x coordinate to variable x
IF (x equal to some of the correspondent
existent x available on the map)
Add y coordinate to y variable
END IF
Generate initial SoC, available range
preference, battery capacity and trip importance
Random generate wl
IF (wl equals to a specific value) THEN
w2 = 1-wl-w3
w3 = 1-wl-w2
END IF
IF (cars battery = value) THEN
Attribute all data to this car model in
the cars data frame
END IF
IF (i=0 to 5) THEN
Number of trips = 2, 3, 4 or 10-15
Generate trips importance
Generate locations for the number of
trips
Generate work day times, night times
and/or leisure times
END IF
END FOR

3.2.2. SIMULAGCAO DE VIAGENS

A simulacdo das viagens corre em periodos de 15 minutos, totalizando 96 (j=96) para um
dia completo. Toda a sua estrutura e modo de funcionamento esta descrita através de um
fluxograma, na Figura 8. Cada veiculo tem uma localizacéo inicial e uma série de viagens a
realizar durante o dia. Para cada viagem esta associado um tempo de saida, o periodo j em
que o utilizador ira realizar essa viagem. Quando isso acontece, € calculada a distancia
euclidiana — através de uma func¢do incluida no software - entre a localizagdo atual e a
localizacdo do préximo destino, com uma margem acrescida de 20%, uma vez que a
distancia calculada é em linha reta, multiplicado pelo fator de escala — sf. Sabendo a
distancia, determina-se o tempo de viagem consoante a velocidade média do veiculo em
questdo. Por exemplo, se a distancia calculada for de 9000 m, e a velocidade média for de
35 km/h, o tempo de viagem sera de 15 minutos e 26 segundo, o que € superior a um intervalo

de tempo, e desta forma a viagem demorara 2 periodos. No entanto se a velocidade média
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for de 40 km/h, o tempo de viagem sera de 13 minutos e 30 segundos, 0 que equivale a 1

periodo de tempo. O tempo de viagem determina-se através da seguinte equacao:

d
_ Vm x (1000/3600)/60 )
onde:
d — Distancia entre destinos
Vm — velocidade média do veiculo
Tsn = 1 (2)
15
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Figura8 - Fluxograma do algoritmo da simulacéo das viagens
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3.2.3. ESTACOES DE CARREGAMENTO

Para simular o carregamento, foram considerados quatro estagdes de carregamento e
utilizadores que possuam um carregador privativo em casa. Das estacBes, duas sdo de
carregamento normal com poténcia de 7,2 kW e, outras duas de carregamento rapido (fast
charge) com uma poténcia de 50 kW. Os carregadores domeésticos tém uma poténcia de 3,7
KW.

A localizacgéo das estac6es ndo foi escolhida utilizando uma metodologia. A sua distribuicéo
foi realizada de modo a abranger todos os pontos da cidade, com alguma aleatoriedade. Neste
sentido, 0 objetivo passa sempre por perceber quais e como os variados fatores podem
influenciar a escolha do local de carregamento e, de que forma os precos da energia

influenciam os utilizadores dos VEs.

3.2.4. DEecCISOES DE CARREGAMENTO

Quando o utilizador decide ir carregar, tem de escolher um local (estagdo de carregamento
ou casa). Para esta simulacdo foram consideradas 3 variaveis: distancia, preco da energia e
tempo de carregamento (slow ou fast). Depois de determinadas as pontuacdes de cada uma
das variaveis (Equacdes 4, 5 e 6), somam-se, e considerando as preferéncias de cada
utilizador por uma ou outra destas variaveis, obtém-se a pontuacao final (Equacéo 3). A

estacdo de carregamento com maior pontuacédo € o escolhido para o utilizador ir carregar o

seu veiculo.
Pontuacgio Final = Ds X w; + Ps X w, + Cts X wy 3)
Ds = 100 ( d — mindist 00) @
5= maxdist — mindist
onde:
Ds — Pontuacéo da distancia, de 0 a 100
d — Distancia entre os dois pontos, em metros
mindist — menor distancia entre as estaces de carregamento
maxdist — maior distancia entre as estagdes de carregamento
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p — minprice
Ps =100 — ( , — % 100) (5)
maxprice — nunprice
onde:
Ps — Pontuacédo do preco, de 0 a 100
p — Preco da energia na estacao de carregamento em questdo, em €/kWh
ct — mintime
Cts = 100 — ( . — 00) (6)
maxtime — mintime
onde:
Cts — Pontuagédo do tempo de carregamento, de 0 a 100
ct — Tempo de carregamento para a estacdo em questdo, em intervalos de tempo

O processo de selecéo do local preferido para carregar segue a estrutura descrita na Figura
9. Inicialmente sdo calculadas as distancias as estacGes de carregamento do tipo normal.
Estes valores, em conjunto com o preco da energia (€/kWh) e o tempo de carregamento para
o tempo que tem o utilizador dispde, permitem obter uma pontuacéo final entre 0 e 100 para
cada estacdo. Se o veiculo permitir carregamento rapido, este processo é repetido para as
estacOes de carregamento deste tipo. Finalmente, comparam-se as pontuacdes para as

estacdes disponiveis e aquela que for a maior sera o local escolhido.
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Figura9 - Fluxograma da escolha de estacéo de carregamento

Para determinar o tempo que cada utilizador pode atrasar uma viagem para carregar o seu
veiculo, ou até mesmo se a pode ou ndo descartar, foi criada uma variavel que define a sua

importancia. Assim, foram designados 3 niveis diferentes de valor:

1. Baixa importancia — esta viagem é descartada e o carro fica a carregar até a viagem
seguinte;

2. Meédia importancia — o utilizador atrasa a viagem, e todas as outras posteriores, até a
um limite de tempo que varia consoante o tipo de utilizador;

3. Alta importancia — o utilizador tem de realizar esta viagem, nao podendo carregar, a

ndo ser que o nivel de carga de bateria atinja um nivel critico.

Para assegurar que cada utilizador tem sempre carga suficiente para realizar as viagens foi

considerado um estado critico do nivel da bateria. Seguindo os resultados previamente
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revistos em [24], este valor é de 20%. Sempre que um utilizador atinja um nivel inferior a
este, independente da viagem que tenha que fazer deve ir carregar o seu veiculo. Neste caso
existem duas opgdes: ou encontra um local perto do seu local de trabalho (1° destino) e deixa
14 o carro até a hora da préxima viagem, ou, caso contrario, procura o posto de carregamento
mais perto de casa e deixa la o carro durante a noite até a préxima viagem programada.
Assume-se que o utilizar deixa o carro neste local e, hipoteticamente, faz o resto das suas

viagens utilizando outro meio de transporte.

Alguns utilizadores possuem um carregador em casa de 3.7 KW. Estes utilizadores carregam
0s seus Vveiculos todas as noites, o que permite ter uma carga completa, ou quase completa,
quando efetuarem a sua primeira viagem do dia. Além disso, caso decidam ir carregar
aquando da realizacdo da Gltima viagem (regresso a casa), a localizacdo casa devera ser
considerada no célculo da pontuacdo das estacdes de carregamento. No entanto, como
normalmente os utilizadores que tem carregador na sua residéncia tém sempre a carga
completa quando saem de casa, e considerando que podem carregar nas estacfes de
carregamento, ao realizar a Gltima viagem do dia, raramente sentem necessidade de carregar

0 seu veiculo antes de regressar a casa.

Um dos motivos principais para que o utilizador decida carregar o seu veiculo é o SoC.
Como foi previamente referido no estado de arte, muitos utilizadores carregam a bateria
consoante um nivel de carga desejado, ou seja, aquele que o proprio entende como minimo
admissivel para continuar a conduzir. Este nivel de carga é variavel, no entanto, ele é quase
sempre mais que suficiente para as necessidades do utilizador. A geracéo deste valor de carga

inicial é aleatodria, dentro de um conjunto de valores com probabilidades de ser escolhidos.

3.2.5. PRECO DA ENERGIA

Uma das variaveis que o utilizador considera para decidir o local onde ira carregar o seu
veiculo é o prego da energia elétrica. Este preco difere entre o tipo de estacdo (slow ou fast)
e as tarifas domésticas. Além disto, existem ainda duas situagdes onde os pre¢os também sao
distintos: simulacdo com precos fixos ou simulacdo com pregos varidveis (pregos

dindmicos).

Nos precos fixos, o utilizador paga sempre 0 mesmo independentemente da altura em que
vai carregar o veiculo. O preco da energia no carregamento rapido é superior ao normal, e

a tarifa paga em casa foi definida para ser igual em todas as situagoes.
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No caso dos precos dindmicos, estes variam em intervalos de 15 minutos. Isto é conseguido
utilizando um programa de operacao e reconfiguracdo da rede de distribui¢do, que atualiza
0s LMPs consoante a procura de energia. Depois do simulador receber os LMPs, é calculado
0 preco de energia. Em primeiro lugar calcula-se um prego adicional, que varia de acordo
com a poténcia contratada (Equacdo 7), seja ela para o carregamento normal ou para o

carregamento rapido:

0,397 X Poténcia de Carregamento
/TxU

PA = 720 (7)
onde:
0,397 — Custo do operador da estacdo de carregamento
Poténcia de Carregamento — 7,2 KW para slow charge e 50 kW para fast charge
TxU — Taxa de utilizacéo da estacdo de carregamento
720 — Numero de horas média anual de ocupacao

De seguida, calcula-se o preco final da energia para o consumidor (Equacéo 8). Este valor é
a soma do LMP recebido, com a tarifa a aplicar para o periodo horario em questdo e o preco
adicional calculado anteriormente. A isto acrescenta-se uma taxa de 5%, a pagar ao

proprietario da estacdo de carregamento, e o valor do IVA:

Prego Final = (LMP + Tarifa + PA) x 1,05 IVA (8)
onde:
LMP — Locational Marginal Prices recebidos a cada periodo pelo programa auxiliar
Tarifa — Tarifa da energia elétrica por periodo horério
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4. ESTUDO DE CASOS

Para realizar os casos de estudo foi utilizado um modelo fisico da smart city, GECAD-
BISITE [44] como local. A cidade é composta por 6 edificios de escritorios, um hospital,
um quartel de bombeiros, um centro comercial e 15 edificios habitacionais, como se pode
verificar nas Figura 10. A rede que alimenta toda a cidade € constituida por 13 barramentos,
4 dos quais alimentam as estacOes de carregamento existentes. As esta¢des de carregamento
normal (1 e 2), encontram-se junto ao edificio L19 e junto das residéncias, respetivamente.
As estacOes de carregamento rapido estdo situadas no edificio L24 e no L1 (centro
comercial), respetivamente (Figura 11). A escala visivel nesta figura é apenas utilizada como
referéncia, uma vez que o fator de escala (sf) permite aumentar o tamanho da cidade, situacéo

que se verifica nos casos de estudo deste capitulo, onde se utilizou um sf=5.
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Foram realizadas simulacGes utilizando precos de energia fixos e variaveis. Para cada uma

foram variadas as preferéncias do utilizador pelo preco, distancia e tempo de carregamento.

Para que a comparacao entre as simulacdes seja mais credivel, as popula¢des utilizadas sdo
sempre as mesmas, alterando apenas os aspetos que diferenciem os casos de estudo. Valores
como numero e modelos dos veiculos (Tabela 5), carga inicial da bateria, conjunto de
viagens a realizar, tempos a que estas serdo efetuadas e localizacdo inicial sdo exatamente
0s mesmos em todas as simulacdes realizadas nos casos de estudo deste capitulo. Os casos
de estudo que obtiveram maior preponderancia tém uma populagdo de 5000 VEs. No
entanto, também foram realizadas simulacdes adicionais com populacdes de 2500 e 7000

VEs para melhor compreender a relevancia do nimero de veiculos.

Tabela5 — Modelos de VEs utilizados nos casos de estudo

) Poténcia de Poténcia de
Bateria Consumo
Modelo carregamento carregamento
(kwWh) . (KWh/km)
normal (kW) rapido (kW)
Nissan Leaf 40,0 6,6 50 0,1553
Tesla Model S70D | 75,0 7,4 50 0,2100
BMW i3 33,2 7,4 50 0,1584
Renault Zoe 41,0 7,4 - 0,1460
Renault Kangoo 33,0 7.4 - 0,1926
VW e-Golf 24,2 7,2 40 0,1584
Ford Focus 335 6,6 50 0,1926
Hyundai IONIQ 30,5 6,6 50 0,1429
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4.1. PRECOS FI1xos

Neste estudo de caso foram utilizados precos fixos para qualquer periodo do dia. As estacdes
de carregamento normal praticam o mesmo preco entre elas, e 0 mesmo acontece para as
estacOes de carregamento rapido as quais que tém um preco superior. O preco da energia
domeéstica é constante para todas as simulacdes. Para cada um dos casos de estudo utilizando

precos fixos foram realizadas simulagGes com trés cenérios de precos, como se pode verificar

na Tabela 6.
Tabela 6 - Precos fixos da energia
Preco (€/kWh)
Local
Cenariol | Cenario2 | Cenério 3
Estacdo de Carregamento 1 0,15 0,2 0,25
Estacdo de Carregamento 2 0,15 0,2 0,25
Estacdo de Carregamento 3 0,25 0,3 0,35
Estacdo de Carregamento 4 0,25 0,3 0,35
Casas 0,2094 0,2094 0,2094
4.1.1. EsTupo DE CASO 1 - PREFERENCIA PELO PRECO

Neste caso foram gerados valores superiores para a variavel do peso do preco, em relacédo

as restantes variaveis (Tabela 7). Isto é conseguido atribuindo probabilidades para cada
uma das situacdes.

Tabela 7 — Pesos para Caso de Estudo 1

Preferéncia Valor (%) Probabilidade (%)
wl | w2 | w3
Preco 15 | 80 5 65
Distancia 50 | 40 | 10 30
Tempo 40 | 40 | 20 5

A geracgéo destes valores tem o objetivo de que esta populacdo dé prioridade ao preco em

detrimento da distancia e do tempo de carregamento, aquando da escolha da estacdo de
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carregamento. Neste caso, cerca de 65% da populacédo atribui uma importancia de 80% da

variavel de prego para escolher o local onde irdo deixar o seu veiculo a carregar.

Na Figura 12 é possivel verificar que a estagdo de carregamento 2 foi a preferida pelos
utilizadores, com 47% dos veiculos carregados. A estacdo 1 foi a segunda mais escolhida,
enquanto que as de carregamento rapido foram as menos utilizadas, com um total de 22%.
As estacOes de carregamento normal sdo as que tém o preco de energia mais baixo, em
comparacdo com as de carregamento rapido. Isto, considerando as preferéncias desta

populagéo, justifica a escolha destas estacoes.

mEC1
mEC2
EC3
EC4

Figura 12 — Aderéncia dos utilizadores as estacfes de carregamento - Preco

Uma vez que, neste caso, 0 Unico ponto de diferenciacdo entre as estacfes de carregamento
normal € a distancia, pode-se concluir que a estacdo 2 serd a que mais proximo se encontra

dos destinos dos utilizadores em comparagdo com as restantes.

Na Figura 13, é visivel que nos periodos de maior procura de energia, entre as 18:00h e as
22:00h. Relativamente a energia carregada, existe no primeiro dia um pico elevado nas casas.
Isto esté relacionado com a geracdo de dados. Inicialmente o nivel das baterias varia entre
0s 45% e 65%, e os utilizadores que possuem um carregador doméstico, carregam sempre 0

seu veiculo. Apds o primeiro dia as baterias encontram-se com niveis de carga mais elevados.
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41.2.
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Figura 13 — Energia carregada por periodo nas ECs e nas casas (C.1)

ESTUDO DE CASO 2 — PREFERENCIA PELA DISTANCIA

Nesta simulacdo, a preferéncia cai sobre a proximidade das esta¢Ges de carregamento em

relagcdo ao percurso total que o utilizador tera de realizar, isto é, o valor mais baixo da soma

da distancia entre a localizacdo atual e a EC e a distancia entre a EC e o destino seguinte,

sera a que tera maior pontuacdo. Na Tabela 8, estdo descritos os valores dos pesos esperados

nos utilizadores desta populacéo.

Tabela 8 — Pesos para o Caso de Estudo 2

preferencia — 22t (0| probabilidade (%)
wl (w2 | w3
Preco 50 120 | 30 30
Distancia 70 | 5] 25 65
Tempo 20 | 40 | 40 5

Neste caso, as EC rapido obtiveram uma maior aderéncia em comparagdo com a simulacéo

anterior, o que nos pode indicar que, quando o preco ndo é o fator mais importante, estas

estacOes atraem mais utilizadores que se encontram mais proximos. Ainda assim, estas

estagbes ndo tém uma localizagdo Otima, uma vez que mesmo com os utilizadores a
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preferirem locais para carregar mais proximos, optaram em maioria pelas EC normais

S

(Figura 14).
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Figura 14 - Aderéncia dos utilizadores as esta¢des de carregamento (Distancia)

Comparativamente ao caso de estudo anterior, na Figura 15, observa-se que a energia

carregada nas EC no primeiro dia foi superior. Esta superioridade também se verifica em
relacdo a energia carregada nas casas.
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Figura 15 - Energia carregada por periodo nas ECs e nas casas (C.2)
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4.1.3. ESTuDO DE CASO 3 — PREFERENCIA PELO TEMPO DE CARREGAMENTO

A populagdo com maior preferéncia pelo tempo de carregamento, vai obviamente dar maior
prioridade as EC rapido. Sao estas que obtém os melhores resultados na pontuacdo, uma vez
que conseguem 0S menores tempos a carregar a carga pretendida pelo utilizador. Os valores
das variaveis de peso geradas estdo descritos na Tabela 9.

Tabela9 - Pesos para o Caso de Estudo 3

preferancia — 28| propanilidade (%)
wl w2 | w3
Preco 40 | 40 | 20 5
Distancia 30 |20 | 50 30
Tempo 15 | 5 | 80 65

Com este tipo de preferéncia, as EC répido tiverem maior aderéncia, apesar dos seus pregos
mais elevados (Figura 16). Na totalidade, tiverem 52% dos utilizadores a escolherem este
tipo de estacdes para carregar o seu veiculo. No entanto, esta superioridade é minima, o que
demonstra que os precos baixos e localizagbes mais proximas das EC normal tém uma forte

influéncia na decisdo dos utilizadores.

=EC1
= EC2
= EC3
EC4

Figura 16 - Aderéncia dos utilizadores as estagdes de carregamento (Tempo)
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Esta foi a simulacdo em que, inicialmente, existiu uma menor energia carregada nas casas
dos utilizadores. A poténcia elevada deste tipo de carregamento justifica estes valores mais

elevados na energia consumida (Figura 17).
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Figura 17 - Energia carregada por periodo nas ECs e nas casas (C.3)

4.2. PRECOS DINAMICOS — LMPS

As simulages utilizando precos variaveis foram conseguidas com recurso a um programa
especifico. Na metodologia proposta, os LMPs sdo definidos através de multiplicadores
Lagrangeanos das restricGes correspondentes (equilibrio de poténcia) do problema de
otimizacdo que tem como objetivo minimizar os gastos com o operador do sistema. O
problema de operacao e reconfiguracao da rede de distribuicdo num contexto de smart grids
com alta penetracdo de recursos de PD em relacdo aos aspetos de comportamento dos
utilizadores de VEs e preco de carregamento de VE dinamico considerando LMPs é
classificado como problema com varidveis discretas e continuas (MINLP) devido as
caracteristicas de ndo-linearidade. Para resolver problemas complexos como este, a

decomposicdo de Benders € uma técnica adequada.

4.2.1. ESTUDO DE CASO 1 — PREFERENCIA PELO PRECO

Os resultados das cargas sdo semelhantes aos resultados obtidos nas simulagdes com pregos

fixos. Isto acontece devido a populagéo ser exatamente a mesma e a linearidade do algoritmo
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do simulador. Espera-se, no entanto, maior variacdo relativamente aos encargos com a
energia (Figura 18).
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Figura 18 — Energia carregada por periodo nas ECs e nas casas (C.2.1)

Neste caso, como se observa na Figura 19, verifica-se uma enorme aderéncia as estacfes de
carregamento normal, com principal enfoque na 1.
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Figura 19 - Energia carregada por periodo nas ECs (C.2.1)

A variacdo dos pregos da energia é visivel na Figura 20. A variagao entre os pre¢os do mesmo
tipo de estacOes € muito semelhante. No entanto é possivel identificar que a estagdo com 0s

precos mais baixos é a EC 1, o que justifica a enorme aderéncia a este local.
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Figura 20 — Pregos da energia nas EC por periodo (C.2.1.)

ENCIA PELA DISTANCIA

EsTupo DE CASO 2 — PREFER

4.2.2.

Com a utilizacao de precos dinamicos, este caso com preferéncia pela distancia, a energia

carregada foi superior nas EC rapido, como se verifica na Figura 21.
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Figura 21 — Energia carregada por periodo nas ECs (C.2.2)
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A variacédo dos precos foi semelhante ao verificado no caso anterior, no entanto existiu um
pico elevado no preco. As 19:15h do primeiro dia é possivel observar que o preco da energia
na estacdo 4 aumentou até aos 4,018 €kWh, algo bastante fora do esperado. Se
considerarmos um preco base de 0,20 €/kWh, este valor ¢ 20 vezes superior. A grande
quantidade de energia a circular no barramento correspondente a EC 4, pode justificar estes

valores. Estas variacOes séo verificadas nas Figuras 22 e 23.

(€/kWh)

—

Figura 22 - Precos da energia nas EC por periodo (C.2.2)

Figura 23 - Pregos da energia nas EC por periodo 2 (C.2.2)
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4.2.3. EsTuDO DE CASO 3 — PREFERENCIA PELO TEMPO DE CARREGAMENTO

Na Figura 24, observa-se que a maioria da energia consumida é proveniente das EC répido.
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Figura 24 - Energia carregada por periodo nas ECs (C.2.3)

Nesta simulacdo, constata-se que o0s precos da energia sdo mais elevados do que nas
simulacdes anteriores. Na Figura 25, observa-se uma maior diferenca entre os precos das EC

normal, em relacdo aos outros casos de estudo. Os precos das EC rapido sdo também mais
elevados.
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Figura 25 - Precos da energia nas EC por periodo (C.2.3)
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Com a maioria dos utilizadores a preferirem uma estacdo de carregamento rapido, houve
uma quantidade elevada de carga nos barramentos em que estas estacGes estdo ligadas. Desta
forma existiu um enorme congestionamento nas linhas o que levou ao aumento dos LMPs e,

consequentemente, ao aumento dos precos finais de energia (Tabela 10).

Tabela 10 — Precos da energia elevados nos periodos de pico

Preco (€/kWh)
Periodo (h)

EC1 EC2 EC3 EC4
18:30 0,0914 0,0677 0,1926 0,1937
18:45 0,1927 0,29 0,3721 0,375
19:00 0,3688 3,6962 0,4632 4,0335
19:15 12915,04 12915,01 12915,14 12915,14
19:30 0,3468 0,6179 4,0183 4,0526
19:45 0,2817 0,3983 0,3999 0,4041

Neste caso é possivel verificar, a vermelho, pregos superiores a 1000 €/kWh as 19:15. Estes
resultados ndo seriam realistas, uma vez que pre¢os com estes valores seriam impraticaveis
no mercado. Além disso, também existiram pregos superiores a 1 €/kWh em alguns periodos,

que ja sdo bastante elevados.

4.2.4. EsTuDO DE CASO 4 — POPULACAO DE 2500 VES

Para além dos casos de estudo anteriores, utilizando uma Unica populacdo de 5000 VEs,
variando alguns aspetos comportamentais, foram realizadas simulagdes com uma populagao
de 2500 VEs. Os resultados obtidos foram muito semelhantes ao que foi verificada com a

populacgdo anterior, com a diferenga que aqui os precos da energia foram mais baixos.

Na Figura 26 observam-se os precos da energia em cada EC para a preferéncia pelo preco.
O preco médio da energia nas EC normal ¢ de 0,13 €/kWh e nas EC rapido 0,22 €/kWh. O
preco minimo verificado foi de 0,08 €/kWh e o maximo de 0,41 €/kWh.
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Figura 26 — Precos da energia nas EC por periodo — Preco (C.2.4)

Na preferéncia pela distancia (Figura 27), os resultados sdo semelhantes. Os precos minimos
e maximos verificados foram de 0,08 €/kWh e de 0,39 €/kWh.
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Figura 27 - Precos da energia nas EC por periodo — Distancia (C.2.4)

Em relacdo a preferéncia dos utilizadores pelo tempo de carregamento, observaram-se
resultados mais razodveis em comparacdo com a populacdo de 5000 VEs. Aqui 0 preco

maximo constatado foi de 0,42 €/kWh, como se verifica na Figura 28.
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Figura 28 - Precos da energia nas EC por periodo — Tempo (C.2.4)

4.2.5. EsTuDO DE CASO 5 - PorpuLACAO DE 7000 VES

Por ultimo, foi realizada uma simulagédo, apenas para a preferéncia pelo preco, com uma
populacdo de 7000 VEs. Uma vez que os resultados entre esta preferéncia e a da distancia
tém-se verificado semelhantes, e assumindo que este aumento na populacédo ira devolver
valores ainda mais irrealista relativamente ao preco da energia, ndo se justificam as
simulagdes.

Neste caso, a semelhanca do que se observou com a populacao de 5000 VESs, existem precos
acima de 1 €/kWh. Todas as estacdes obtiveram precos maximos entre os 3,5 ¢ 4 €/kWh. Na
Figura 29 é possivel observar a discrepancia de precos e na Figura 30 as diferencas entre
cada uma das EC.
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Figura 29 — Preco da energia nas EC por periodo 1 (C.2.5)
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Figura 30 — Preco da energia nas EC por periodo 2 (C.2.5)

4.2.6. SINTESE DE RESULTADOS — LMPs

Nas Figuras 31 e 32 é visivel a aderéncia dos utilizadores as EC consoante a sua preferéncia.
Quando a variavel com maior peso é o preco os utilizadores frequentaram mais a EC 1 e

menos as 3 e 4, que sdo as de carregamento rapido, com o0s precos mais elevados.
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Figura 31 — Aderéncia as EC consoante a preferéncia

Preferindo o tempo de carregamento em detrimento de todas as outras variaveis, 0s
utilizadores optaram mais pelas EC rapido. Ainda assim, a diferenca, comparativamente com
as de carregamento normal, € baixa. No caso da preferéncia pela distancia, a distribuicéo dos

VEs cai mais para as EC normal (Figura 32).
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Figura 32 - Aderéncia as EC consoante a preferéncia 2
Na Figura 33 é possivel observar a energia total consumida pelos utilizadores de VES para

cada uma das preferéncias, na populacdo de 5000 VEs.
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Figura 33 — Energia total e média carregada para cada preferéncia

4.3. PRECOS F1x0s VS. PRECOS VARIAVEIS

O objetivo desta dissertacdo passa por perceber se 0s precos dinamicos podem ser mais
compensatorios para os utilizadores de VES, em comparacdo com uma tarifa fixa. Nesta
seccao os resultados das simulagdes entre precos fixos e dindmicos sdo comparados de forma

a perceber quais as diferencas e se sera benéfico optar por tarifas variaveis ou fixas.

4.3.1. PopPuLACAO DE 5000 VESs

Relativamente as simulacGes em que a populacdo tem maioritariamente preferéncia pelo
preco, foram registadas diferencas. Numa analise de sensibilidade, observando a Figura 34,
pode-se concluir que os utilizadores conseguem pagar menos em media pelo preco da
energia — 0,19 €/kWh - comparativamente a todas as simulacdes com precos fixos.
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Figura 34 — Anélise de sensibilidade para a preferéncia do preco (5000 VES)

Além disso, o custo médio da energia é o0 mais baixo de todos os casos simulados — 10,43 €.

Quando os utilizadores optam por dar prioridade a proximidade da estacdo de carregamento,
comeca a ser compensatdrio optar por tarifas dinamicas a partir de um preco médio de 0,22
€/kWh (Figura 35). Nas simulacdes realizadas, apenas o primeiro cenario de precos obteve
melhores resultados com precos fixos.

0,28

0,26

= 0,24
=
i
~ L
@ 0,22
e}
]
o 0,20
c
w
'g“ 0,18 m— Precos Fixos
E s | MPs
£ 0,16
o
T
214

0,12

0,10

1 2 3

Cenario

Figura 35 - Analise de sensibilidade para a preferéncia de distancia (5000 VEs)
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Relativamente a analise de sensibilidade para a preferéncia pelo tempo de carregamento, ndo
faz sentido realiza-la, uma vez que foram verificados precos irrealistas com os quais ndo

seria de todo vantajoso optar pelas tarifas dindmicas.

4.3.2. PopPuLACAO DE 2500 VESs

Quando utilizada uma populacéo inferior, de 2500 VESs, observam-se resultados um pouco
diferentes. Nesta situacdo, os precos dindmicos sdao ainda inferiores comparativamente as

situacOes da populacdo de 5000 VEs.

Quando a preferéncia dos utilizadores recai sobre o preco da energia, verifica-se ser benéfico

optar pelas tarifas dindmicas. O preco médio da energia ¢ de 0,18 €/kWh, menor que em

todas as simulagdes com cenérios de precos fixos diferentes, como se observa na Figura 36.
0,300€

0,250€

0,200€

0,150€
. Precos Fixos

0,100€ SeLMPs

Preco médio da Energia

0,050€

- €
1 2 3

Cenario

Figura 36 - Analise de sensibilidade para a preferéncia de precgo (2500 VES)

No caso da preferéncia pela distancia, continua a ser compensatorio optar por precos

dindmicos, com o prego da energia ser 0,20 €/kWh (Figura 37).
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Figura 37 - Analise de sensibilidade para a preferéncia de distancia (2500 VES)

Com a populagdo de 2500 VEs ja é possivel analisar a preferéncia pelo tempo de
carregamento. Aqui também se verifica 0 mesmo que nas situa¢des anteriores e, apesar das
EC rapido serem mais utilizadas, os LMPs continuam a ser mais vantajosos

comparativamente as tarifas de preco fixas (Figura 38).
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Figura 38 - Analise de sensibilidade para a preferéncia de tempo (2500 VES)
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No Cenario 1, onde os precos fixos sdo 0s mais baixos das simulagdes realizadas, 0s LMPs

conseguem ser 1 céntimo mais baixos, 0,21 €/kWh.

4.3.3. PopuLACAO DE 7000 VEs

Na simulagdo com 7000 VEs verifica-se que, comparativamente com 0s casos em que se
usam precos fixos, ndo existe nenhum cenario em que seja compensatorio utilizar os LMPs,
como se pode observar na Figura 39. E percetivel que esta rede em questio, nio tem
capacidade para receber energia proveniente desta quantidade de veiculos, o que se reflete

em precos da energia bastante mais elevados que o normal.
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Figura 39 - Analise de sensibilidade para a preferéncia de prego (7000 VES)
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5. CONCLUSOES

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes finais sobre a dissertacdo realizada. S&o
também realizadas sugestfes de trabalhos futuros com o objetivo de melhorar o presente e

promover a continuacao deste tema.

5.1. CONCLUSOES FINAIS

O trabalho realizado nesta dissertacéo focou-se no estudo do comportamento dos utilizadores
de veiculos elétricos. A forma como decidem carregar o seu veiculo causa mudancgas nas
respostas da rede de distribuicdo. Neste caso 0 objetivo passou por obter respostas
relativamente as mudancas dos precos da energia, influenciados pelos comportamentos dos

utilizadores.

Inicialmente foram realizadas simulagdes utilizando precos com tarifas fixas, constantes para
todos os periodos. Aqui, o objetivo foi perceber os valores de carga, custos e outros dados
que seriam esperados alterando a forma como os condutores carregam 0s seus veiculos
elétricos. Foram assumidas trés variaveis que influenciam os utilizadores no carregamento —
preco da energia, proximidade do local de carregamento e tempo de carregamento. Ainda,
para cada uma destas preferéncias, as simulacdes foram realizadas com trés niveis diferentes
de precos. Estas simulagdes serviram de comparacdo com os casos de estudo usando pregos

dindmicos.
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Nas simulaces realizadas com tarifas fixas, as diferencas mais visiveis entre os diferentes
niveis de precos foram 0s encargos com a energia carregada, como seria esperado. Quando
a preferéncia dos utilizadores recai sobre o preco da energia, as estacdes de carregamento
com 0s precos mais baixos, sdo as que tem uma maior aderéncia. Em contraste, quando a
preferéncia recai sobre o tempo de carregamento, os utilizadores optam mais vezes pelas
estacdes de carregamento rapido e, como consequéncia, existe uma maior procura da energia

devido a elevada poténcia destas estacoes.

Os casos de estudo que envolveram os LMPs, permitindo obter pregos de energia dindmicos,
mostraram resultados diferentes. Foi possivel observar uma maior influéncia nas decisfes
de carregamento, comparativamente as tarifas fixas. As esta¢cdes de carregamento normais,
principalmente a EC 1 foram escolhidas com uma grande diferenca das estacGes de
carregamento rapido. O facto de estas Ultimas estarem um pouco mais afastadas dos destinos
frequente dos utilizadores, também influenciou as decis6es. O caso de estudo em que 0
tempo de carregamento € prioritario mostrou ser o mais problematico, isto devido a elevada
energia requisitada a rede. Ao aderirem a estagcdes de carregamento rapido, com poténcia
elevada, os precos de energia retornados pelo modelo de operacédo de rede, foram demasiado
elevados para serem considerados realistas. Houve um periodo em que o prego da energia
atingiu os 1000 €/kWh, algo irrealista. A rede ficou congestionada em demasia para o que
séo os seus limites. O mesmo se verificou para a simulacéo realizada com uma populacéo
de 7000 veiculos. No entanto, quando realizadas simula¢es com popula¢des menores, como
foi o caso, utilizando 2500 VEs, obtiveram-se resultados mais razoaveis e realistas. Isto pode
demonstrar que a rede em questdo ndo estd preparada para enormes quantidades de energia
a circular nas linhas e, ao mesmo tempo, realcar que a introducéo de VESs nas estradas tem

de ser estudado aprofundadamente, uma vez que o seu impacto nas redes é consideravel.

De modo geral, a introducdo de precos dindmicos no mercado energético demonstra ser
promissor no sentido de oferecer aos utilizadores de VES mais op¢des no momento de decidir
qual o local mais apropriado para carregar o VE. Comparativamente com uma tarifa fixa,
este estudo demonstra que os utilizadores conseguem reduzir a sua fatura ao existirem tarifas
dindmicas. No entanto também se verifica que os tempos de carregamento baixos, que é algo
que os utilizadores poderdo favorecer, especialmente considerando que é algo que estdo
habituados quando utilizam combustiveis fosseis, poderdo causar problemas na rede de

distribuicéo.
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5.2. TRABALHOS FUTUROS

Este é um tema que devera continuar a ser investigado, mostrando-se bastante interessante e
relevante ndo sO na area cientifica, mas também na comunidade, considerando este ser um

futuro muito préximo.

O trabalho desenvolvido pode ser alvo de futuras melhorias e alteracbes de modo a obter
resultados mais realistas e precisos. No sentido de continuar a melhorar este trabalho, alguns
acréscimos no algoritmo e na metodologia serdo capazes de fornecer dados ainda mais

interessantes, passando pela conquista de alguns objetivos:

Acrescentar um método de decisdo de carregamento consoante 0 preco da energia e
ndo o nivel de carga da bateria, ou seja, que o fator determinante para se um utilizador

va ou ndo carregar seja o preco atual da energia no mercado;

e Criar mais perfis de utilizadores (perfis de conducdo, carateristicas individuais que

influenciem o carregamento, etc.), adaptados para os diferentes dias da semana;

e Utilizar uma cidade maior e mais detalhada, com mais estacOes de carregamento e

com posi¢Bes mais otimizadas;

e Criar um modelo de otimizacdo para 0s custos, isto €, um modelo étimo que planeie
todo o seu trajeto didrio e os locais exatos para carregar o veiculo de forma a

minimizar 0s custos;

e Melhorar o método de deciséo do local de carregamento, incluindo o preco da energia

em casa como variavel de deciséo;
e Considerar limite de veiculos por estacdo de carregamento;
e Adaptar o simulador de forma a ser possivel analisar o impacto na rede elétrica;

e Utilizar limites nos precos da energia de modo a evitar resultados que reflitam precos

irrealistas.
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