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Resumo

A utilizagdo da producao distribuida é vista como uma solucao para responder aos desafios
energéticos e ambientais dos dias de hoje, existindo cada vez maior integracdo destas
unidades de producdo de pequena escala nos edificios. Com o aumento da producdo
distribuida por fontes de energia renovaveis, como € o caso da eolica e fotovoltaica, séo
introduzidas novas dificuldades no escalonamento de recursos, isto devido as incertezas das
condigdes atmosféricas que levam a erros de previséo. Dito isto, as ferramentas de gestdo de
recursos energeticos em edificios tém que ser capazes de modelar este comportamento

incerto.

A principal contribuicdo desta dissertacdo foca-se no desenvolvimento de uma metodologia
capaz de resolver o problema da gestdo de recursos energéticos em edificios para o dia
seguinte, considerando as incertezas associadas a producdo de energia das unidades
fotovoltaicas e eolicas. Para modelar esta incerteza foi incorporado um modelo de
otimizacdo robusta no multi-objective particle swarm optimization. A otimizagdo robusta
numa meta-heuristicas representa uma importante contribuicdo desta dissertacdo, tendo em
conta a escassez de trabalhos que abordam esta tematica na literatura atual, especialmente
na area da gestdo de edificios. Este tipo de abordagem permite obter uma solucdo mais
conservadora, a melhor solucéo considerando os piores cenarios. O problema proposto nesta
tese considera dois objetivos conflituantes, a maximizacdo dos lucros e minimizacao das
emissdes de CO>. Outras contribuicdes relevantes sdo os modelos de negdcios considerados,
nomeadamente, o facto do edifico poder em cada periodo comprar energia a diferentes
comercializadores de energia e 0 uso do vehicle-to-building, onde o veiculo pode fornecer
energia ao edificio, e ainda o uso de sistemas de armazenamento. Adicionalmente, foi
proposto um modelo inovador de gestdo da procura, que considera o prec¢o diario da poténcia
de pico e um incentivo para a minimizar. E apresentado um caso de estudo de um edificio

real de Portugal, de forma a verificar a viabilidade do algoritmo robusto implementado.

Palavras-Chave

Edificios Inteligentes, Gestdo da Procura, Gestdo de Recursos Energéticos, Multi-Objective
Particle Swarm Optimization, Otimizacdo Robusta, Veiculos Elétricos
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Abstract

The use of distributed generation is seen as one of the possible solutions to answer today’s
energy and environmental challenges with an increasing integration of this small scale
production units in buildings. With the increasing of distributed generation from renewable
energy sources, such as wind and photovoltaic, new difficulties are introduced in resources
scheduling, due to the uncertainties from weather conditions that lead to forecast errors. That
said, the energy resource management tools in buildings need to be able to model this

uncertain behaviour.

The main contribution of this thesis focuses on the development of a methodology to solve
the day-ahead energy resource management problem in buildings, considering the
uncertainties associated with the energy production from photovoltaic and wind units. To
model this uncertainty a robust optimization was incorporated in multi-objective particle
swarm optimization. The robust optimization applied to a meta-heuristic, taking into account
the scarcity of studies addressing this subject, especially in the area of building management,
is an important contribution of this work. This approach allows a more conservative solution,
the best solution considering the worst-case scenarios. The proposed problem in this thesis
considers two conflicting objectives, maximizing profits and minimizing CO2 emissions.
Other relevant contributions are the business models considered, namely the fact that the
building can buy energy from different external suppliers in each period, the use of vehicle-
to-building, in which the electric vehicle can supply energy to the building, and the use of
storage systems. In addition, an innovative demand response model has been proposed,
which considers a daily peak power pricing and an incentive to minimize it. A case study is
presented using a real building facility from Portugal, in order to verify the feasibility of the

robust algorithm implemented.

Keywords

Demand Response, Electric Vehicles, Energy Resource Management, Multi-Objective
Particle Swarm Optimization, Robust Optimization, Smart Building
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Cal) Custo de descarregamento do sistema de armazenamento de indice st

no periodo t (m.u.)
() Custo de produgéo da unidade de PD de indice d no periodo t (m.u.)

¢ (t) Preco da energia fornecida pelo fornecedor externo de indice s no
periodo t (m.u.)

EmissBes de CO- da unidade de PD de indice d no periodo t
(kgCO2/kWh)
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1. INTRODUCAO

O aumento da penetracdo das unidades de producdo baseadas em fontes de energia
renovaveis, como é o caso da energia edlica e da energia fotovoltaica, € visto como uma
solucdo para a reducdo significativa das emissfes de CO.. No entanto, contrariamente as
unidades de geragdo convencionais, as fontes renovaveis sdo caraterizadas por um elevado
grau de incerteza. Existe entdo a necessidade de utilizar modelos de programacéo avancada,
recorrendo-se a modelos de controlo robustos e modelos preditivos, capazes de lidar e
modelar este comportamento incerto. A motivacdo de estabelecer um modelo robusto esta
associada ao desafio de enfrentar a variabilidade e incerteza dos recursos energéticos
renovaveis associados as redes inteligentes® (SGs), as micro redes? (MGs)e aos edificios,
uma vez que estes recursos constituem uma parte significativa do total da producdo atual e

futura.

! Smart Grid (SG), na designacdo anglo-saxdnica.

2 Micro Gird (MG), na designacdo anglo-saxonica.
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Atualmente os edificios sdo vistos como um simples consumidor, contudo, cada vez mais
estes dispdem de diversos recursos que podem ter um comportamento ativo na rede, como é
0 caso das unidades de Producdo Distribuida (PD), dos sistemas de armazenamento de
energia e dos Veiculos Elétricos (VES). Tendo em conta este novo conceito torna-se

necessaria a realizacdo da gestdo de recursos energéticos num edificio.

Este trabalho apresenta uma metodologia que tem como objetivo a resolucdo do problema
da gestdo de recursos energéticos num edificio para o dia seguinte. O modelo proposto é
capaz de gerir diversos tipos de recursos energéticos num horizonte temporal de 24 horas,
com uma granularidade de 1 hora, e integra recursos como a PD, os sistemas de
armazenamento e os VEs. A metodologia desenvolvida tem a capacidade de modelar a
incerteza existente nos valores de producao de PD (edlica e fotovoltaica). Para modelar esta
incerteza foi incorporado um modelo de otimizacdo robusta numa meta-heuristica. Este tipo
de abordagem permite obter uma solucdo robusta, ou seja, uma solugdo mais adversa ao
risco. O problema proposto retrata um problema multiobjectivo solucionado através da
implementacdo de uma meta-heuristica, o0 Multi-Objective Particle Swarm Optimization
(MOPSO), implementado em MATLAB — MATrix LABoratory [1]. No problema sao
considerados dois objetivos conflituantes, a maximizagdo dos lucros e a minimizagéo das
emissdes de CO>. Os objetivos sdo conflituantes uma vez que para se obter um valor de lucro
mais elevado, os niveis de emissdo de CO> terdo que ser por sua vez também maiores (uso
de recursos com mais emiss@es, como o caso dos fornecedores externos, mas com custo mais
barato), e vice-versa (uso de recursos sem emissdes, com a descarga de veiculos, com um

custo mais elevado).

O MOPSO desenvolvido foi testado para um caso de estudo de um edificio real em Portugal,
o edificio do Grupo de Investigagdo em Engenharia e Computacdo Inteligente para a
Inovacdo e o Desenvolvimento (GECAD). A infraestrutura engloba a superviséo e o controlo
de microproducdo (um gerador edlico com uma de capacidade maxima de 1,0 kW e um
sistema fotovoltaico com uma capacidade maxima de 7,5 kW) e o consumo existente no
edificio. Tendo em conta estes dados reais monitorizados, foi criado um caso de estudo que
pretende representar um edifico de escritérios em Portugal. A principal vantagem da
utilizacdo deste caso de estudo remonta para o facto de se poder usar dados reais, quer de
consumo quer de producdo, lidos praticamente em tempo real e que se encontram

armazenados numa base de dados. Para tornar o caso de estudo mais interessante, foram
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integrados no edificio um sistema de armazenamento (10kW) e trés VEs (disponibilidade
méaxima de 9kW), com capacidade de carregamento e de descarga. Para este caso de estudo
foram realizados quatro testes diferentes: o primeiro teste considera uma otimizacao robusta
dando importancia ao critério do lucro; o segundo teste onde ambos os critérios sdo
igualmente relevantes; um terceiro teste em que a otimizagéo robusta da mais relevancia ao
critério das emissdes de CO», e por ultimo um teste sem incertezas; ou seja, & considerada

que a previsao para o dia seguinte € perfeita.

Para confirmar a validade do MOPSO, foi realizado uma verificacao do grau de variabilidade
do método. Esta avaliagdo é necessaria pois sempre que se executa o algoritmo séo obtidas
solugdes ligeiramente diferentes, isto devido a se tratar de um método de pesquisa ndo exata
(aleatoriedade existente nos processos de pesquisa). Nao obstante, os resultados obtidos pela
metodologia desenvolvida foram comparados com os resultados obtidos por uma
programacéo estocastica implementada em TOMLAB, que é uma ferramenta de otimizagdo
avancada para MATLAB, usando CPLEX solver.

1.1. OBJETIVOS DO TRABALHO

O aumento da PD a partir de fontes de energia renovaveis, como € o caso da energia eolica
e da energia fotovoltaica, introduz novas dificuldades no escalonamento de recursos em
edificios. Os niveis de producdo deste tipo de fontes de energia estdo diretamente
dependentes das condi¢des atmosféricas (sol e vento), que acarretam um elevado grau de
incertezas, levando a erros de previsao. Para lidar com as incertezas é necessario a utiliza¢éo
de modelos de programacao robustos capazes de lidar e modelar todo este comportamento
incerto. Esta dissertacdo tem por objetivo o desenvolvimento de uma metodologia capaz de
lidar com o problema das incertezas associadas aos recursos energeticos de producédo
existentes num edificio, sendo a incerteza da producdo modelada através do uso da

otimizacgdo robusta.

A concretizacdo do objetivo principal deste trabalho envolveu a abordagem e realizagdo dos
seguintes topicos:

e Andlise do estado da arte;

e Definicdo da formulagdo matematica para o problema de gestdo de recursos

energéticos em edificios;
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e Desenvolvimento e implementacdo de um algoritmo de otimizacdo robusta usando
uma meta-heuristica;
e Desenvolvimento de um caso de estudo realistico e respetiva simulagéo;

e Andlise de resultados e conclusoes;

1.2.  CONTRIBUICOES DO TRABALHO

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo remete para uma metodologia de apoio a gestao
dos recursos energéticos em edificios. A metodologia permite gerir diversos tipos de
recursos num horizonte temporal de 24 horas, integrando recursos como a PD, 0s sistemas
de armazenamento e os VESs. O principal contributo é o facto de esta metodologia considerar
as incertezas associadas a producdo de energia por fontes renovaveis, sendo essas incertezas
modeladas com 0 uso de um modelo de otimizagdo robusto, implementado na meta-
heuristica MOPSO. Outras contribuicdes relevantes sdo os modelos de negdcios
considerados, nomeadamente, o facto do edifico poder em cada periodo comprar energia a
diferentes comercializadores de energia e o uso do Vehicle-to-Building® (V2B), onde o
veiculo pode fornecer energia ao edificio. Adicionalmente, foi proposto um modelo inovador
de gestdo da procura* (DR), que considera o preco diario da poténcia de pico e um incentivo
para a minimizar. Estes modelos de negdcio sdo apresentados de forma mais detalhada no

capitulo 3.

O trabalho desenvolvido no &mbito desta dissertacdo contribuiu para a evolugédo de alguns
projetos no @mbito do Grupo de Investigacdo em Engenharia e Computacéo Inteligente para

a Inovacdo e o0 Desenvolvimento - GECAD. Os projetos considerados foram:

e AVIGAE - Assistente Virtual Inteligente para a Gestdo Ativa da Energia em
Edificios, P2020 003401;

3 Vehicle-to-Building (V2B), na designacdo anglo-saxénica. Um veiculo elétrico com possibilidade de V2B é capaz de
armazenar energia elétrica e, quando solicitado, fornecé-la ao edificio

4 Demand Response (DR), na designacédo anglo-saxonica. A DR pode ser definida como a modificacdo dos padrdes de
consumo habituais, em resposta a fatores como: a mudanca do preco da eletricidade e incentivos monetarios
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DREAM-GO - Enabling Demand Response for short and real-time Efficient And
Market Based smart Grid Operation — An intelligent and real-time simulation
approach, H2020-MSCA-RISE-2014; projeto n° 641794;

ELECON - Electricity Consumption Analysis to Promote Energy Efficiency
Considering Demand Response and Non-technical Losses, FP7-PEOPLE — IRSES,
318912- FP7-PEOPLE;

GID-MicroRede — Sistema de Gestédo Inteligente e Descentralizado de Micro-
redes de Distribuicdo Privadas, QREN Ref.34086;

IMaDER — Gestdo Inteligente de Recursos Energéticos Distribuidos a Curto Prazo
em Ambiente Competitivo, PTDC/SEN-ENR/122174/2010;

SASGER-MeC — Simulagdo e Anélise de Smart Grids com Energias Renovaveis e
Mercado Competitivo, ON2 NORTE-07-0162-FEDER-000101;

SEAS — Smart Energy Aware Systems, ITEA2 n° 12004, cluster EUREKA.

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo resultou em varios artigos cientificos, dos quais

0s seguintes devem ser referidos:

Cinco artigos em revistas cientificas internacionais indexadas no SCI°:

Jo&o Soares, Nuno Borges, Zita Vale, Paulo B. Oliveira

“Enhanced Multi-objective Energy Optimization by Signaling Method ”

Energies, vol.9, nimero. 807, outubro de 2016

Jo&o Soares, Nuno Borges, Mohammad A. Fotouhi, Zita Vale, Paulo B. Oliveira
“Scenario Generation for Electric Vehicles Uncertain Behavior in a Smart City
Environment”

Energy, vol.111, pp. 664-675, setembro de 2016

Jodo Soares, Nuno Borges, Mohammad A. Fotouhi, Zita Vale

“A Stochastic Model for Energy Resources Management in Smart Grids”

Electric Power Systems Research, (aceite em outubro de 2016)

Jodo Soares, Mohammad A. Fotouhi, Nuno Borges, Zita Vale

% Science Science Citation Index® (SCI®);

http://thomsonreuters.com/products_services/science/science_products/a-z/science_citation_index/
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“EVs optimal pricing considering renewable-based generation, storage, and other
loads flexibility using stochastic programming”
Energy
(em revisao)
¢ Nuno Borges, Jodo Soares, Zita Vale,
“Multi-objective Approaches to Solve Energy Resources Management in Buildings
Using a Robust Metaheuristic”
Energy and Buildings

(em preparacao)

Sete artigos em conferéncias internacionais:

e Jodo Soares, Nuno Borges, M. Ali Fotouhi, Zita Vale
“The Effect of Demand Response in the Minimum Available Reserve of Energy
Management”
IEEE PES General Meeting 2016
Boston, MA, USA, 17-21 julho, 2016

e Nuno Borges, Jodo Soares, Zita Vale, Bruno Canizes
“Weighted sum approach using Parallel, Particle Swarm Optimization to Solve
Multi-objective Energy Scheduling”
IEEE Transmission & Distribution Conference & Exposition (T&D 2016)
Dallas, USA, 02-05 maio, 2016

e Jodo Soares, Zita Vale, Nuno Borges
“Current status and new business models for electric vehicles demand response
design in smart grids”
Simulation of consumers and markets towards real time demand response, Primeiro
Workshop DREAM-GO, Instituto de Engenharia - Politécnico do Porto, Porto,
Portugal, 06-07 abril, 2016

e Jodo Soares, Nuno Borges, Cristina Lobo, Zita Vale
“VPP Energy Resources Management considering Emissions: The case of northern
Portugal 2020 to 2050
SSCI 2015
Cape Town, South Africa, 08-10 dezembro, 2015

e Bruno Canizes, Jodo Soares, Zita Vale, Nuno Borges

“Distribution Network Reconfiguration in a Smart Grid ”
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Regulatory context of smart grids in Europe and Brazil: current state and trends,
Terceiro Workshop ELECON, University of Grenoble — Grenoble Polytechnic
Institute, Grenoble, France, 17-18 novembro, 2015

e Jodo Soares, Zita Vale, Hugo Morais, Nuno Borges
“Demand Response in Electric Vehicles Management: Optimal Use of End-user
Contracts”
Mexican International Conference on Artificial Intelligence
Cuernavaca, Mexico, 25-31 outubro, 2015

e Jodo Soares, Nuno Borges, Bruno Canizes, Zita Vale
“Probabilistic Estimation of the State of Electric Vehicles for Smart Grid
Applications in Big Data Context”
IEEE PES General Meeting 2015
Denver, Colorado, USA, 26 — 30 julho, 2015

Um capitulo em livro:
e Nuno Borges, Jodo Soares, Zita Vale
“Fuzzy Probabilistic Estimation of the Electric Vehicles Energy Consumption
Advances in Artificial Intelligence and Its Applications”
Lecture Notes in Computer Science, vol. 9414, pp 26-36, dezembro de 2015
Springer

1.3. ORGANIZACAO DO TRABALHO

A dissertacdo esta dividida nos seguintes cinco capitulos. O capitulo um apresenta a
motivacao referente ao trabalho elaborado, os principais objetivos e contribui¢6es resultante
da metodologia desenvolvida. O segundo capitulo aborda o estado da arte no que toca ao
panorama atual dos edificios, focando-se essencialmente nos sistemas de gestdo dos seus
recursos de energia, nomeadamente, as suas cargas, unidades de producdo, e nos sistemas de
armazenamento de energia. No capitulo trés é apresentada a metodologia do modelo de
otimizacdo robusto proposto para a realizacdo da gestdo dos recursos energéticos em
edificios. No quarto capitulo é apresentado um caso de estudo que permite avaliar e analisar
0 desempenho da ferramenta de gestdo dos recursos energéticos, no contexto dos edificios.
O caso de estudo foi desenvolvido considerando quatro testes diferentes. Sdo apresentados
todos os resultados considerados indispensaveis para a realizacéo do trabalho. Os resultados

obtidos sao apresentados e discutidos, sendo feito uma analise entre testes. O ultimo capitulo
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apresenta as principais conclusdes e contribui¢cbes do trabalho realizado, sendo ainda
apresentadas sugestdes para trabalho futuro.
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2. GESTAO DE RECURSOS
ENERGETICOS EM
EDIFICIOS

2.1. INTRODUCAO

O consumo de energia por parte dos edificios representa 20 a 40% do consumo total de
eletricidade de um pais desenvolvido [2]. Os edificios representam 40% do consumo total
na Unido Europeia [3] e 37% nos Estados Unidos [2], sendo estes alguns dos exemplos do
cenario atual. A realidade ¢ que o consumo de energia por parte dos edificios é
tendencialmente crescente, tendéncia essa que se reflete devido a cada vez maior dimenséo
dos edificios, ao aumento dos requisitos minimos dos niveis de conforto, a0 aumento da
quantidade e diversidade dos aparelhos domésticos, e a integracdo dos VES, que representam
um incremento significativo nos consumos de energia [4]. Outro fator importante € o
crescimento dos paises subdesenvolvidos, pois a obtencdo dos requisitos minimos de
qualidade de vida destes paises levara a um aumento significativo dos consumos energéticos
nos seus edificios. Posto isto, este aumento de consumo de energia estara diretamente

interligado com o aumento das emissdes de CO, criando problemas a nivel ambiental. Um
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grande namero de diretivas para o controlo dos niveis das emissfes de CO- estdo atualmente

em vigor, estimulando uma redug&o desses niveis no setor elétrico [2].

Com a crescente preocupacdo em relacdo as mudancas climaticas globais, tais como o
aquecimento global e a poluicdo atmosférica, foram criadas politicas que tém como objetivo
promover a producdo elétrica a partir de fontes de energia renovavel. O aumento da PD,
baseada em fontes renovaveis (painéis fotovoltaicos, turbinas eolicas, mini-hidrica, etc.),
apresenta-se como uma solucédo capaz de diminuir consideravelmente as emissdes de COa.
Contudo, com a grande penetracdo deste tipo de PD existira maior incerteza face aos valores
de producdo, uma vez que 0s recursos primarios como o vento e o sol ndo podem ser
controlados, resultando numa mais complexa operacdo e planeamento ao nivel da rede

elétrica, e particularmente ao nivel do edificio.

No contexto atual os consumidores finais sao vistos como uma simples carga que necessita
de ser alimentada pela rede. A realidade é que cada vez mais estes serdo intervenientes ativos
na rede, necessitando de realizar uma gestdo dos seus recursos, nomeadamente, as suas
cargas, as unidades de PD e os sistemas de armazenamento. Porém, para esta participacdo
ser possivel, € essencial uma infraestrutura denominada de SG [5]. As SGs estao associadas
a uma melhoria da rede elétrica em termos de fiabilidade e qualidade de energia, sendo estas
capazes de controlar e gerir a produgdo de energia e 0 consumo de todos 0s seus
intervenientes. Como é descrito em [6], a SG pretende maximizar a penetracao das fontes de
energia renovavel e, por outro lado, incluir programas de DR nos consumidores. A DR
consiste numa mudanca do padrdo normal do uso de eletricidade (consumo) por parte dos
clientes finais em reposta a uma mudanca do preco de eletricidade ou devido a pagamentos

de incentivos [7].

A iluminac&o e os sistemas de climatizacdo sdo os principais responsaveis pelo maior nivel
de consumos em edificios. Os sistemas de climatizagdo e de ilumina¢do s&o responsaveis
por cerca de 40% e 15% do consumo [8], respetivamente. O grande potencial da aplicacao
da DR sera entdo nos sistemas de climatizacédo e de iluminacgéo dos edificios. Estes tipos de
estudos permitem a reflexdo sobre 0s consumos energéticos que ocorrem nos edificios, tendo
em conta, as proprias atitudes e ag¢bes dos utilizadores, que afetaram diretamente a

sustentabilidade energética no edificio.
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Conceitos como as casas inteligentes® (SHs) e edificios inteligentes’ (SBs), representam
solugdes que irdo permitir uma gestéo interna dos recursos energeéticos através de uma rede
de comunicacao entre todos os dispositivos, permitindo o controlo, a monitorizacdo e o
acesso remoto a todas as aplicaces, e servicos do sistema de gestdo, aumentado a eficiéncia

e sustentabilidade dos edificios.

2.2. REDES INTELIGENTES

A SG representa um novo conceito que se pretende adotar nas redes elétricas. Ainda néo
existe propriamente um consenso em relacdo a uma definicdo técnica e funcional sobre o
que é uma rede inteligente [9], [10]. A definicdo de SG, partilhada pela maioria das
definigdes existente na literatura atual, caracteriza uma SG como a integracéo de tecnologias
de informagdo e comunicacdo na rede existente, permitindo um fluxo bidirecional de
informacdes e de eletricidade entre os produtores e consumidores [10]-[13]. Este tipo de
redes inclui contadores de energia inteligentes® (smart meters) nos consumidores,
comunicacéo entre o consumidor e os produtores, e um sistema de recec¢éo e gestao de dados
que tornam a informacao disponivel para o operador do sistema. O principal objetivo é tornar
a rede mais ativa e eficiente, integrando técnicas de medicdo inteligente com 0s processos
comerciais e, simultaneamente, abrindo caminho para uma operacao flexivel a todos os
niveis de distribuicdo, aumentando a eficiéncia e a qualidade do servigo, adiando
investimentos para reforco da rede, enquanto se diminui o investimento e os custos de

operacao.

De acordo com as referéncias [14], [15], as SGs tém como principais objetivos:
e Autorreparacdo: a completa sensorizacdo da rede permitira utilizar a informacdo em

tempo real para antecipar, detetar e responder a problemas na rede;

6 Smart Homes (SHs), na designagdo anglo-saxdnica.
" Smart Buildings (SBs), na designagéo anglo-saxdnica.

8 Smart meters, na designagdo anglo-saxonica
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e Motivacdo e envolvimento dos consumidores: uma rede elétrica inteligente incorpora
tecnologias que permitem que 0s consumidores controlem os equipamentos dos seus
edificios, possibilitando uma gestdo dos consumos de energia mais eficiente e
reduzindo os custos finais na fatura de eletricidade;

e Maior fiabilidade: a informacdo em tempo real proveniente da rede permite aos
operadores gerir os fluxos elétricos de modo a redireciona-los por percursos
alternativos que garantam o servico nas zonas afetadas pelo defeito ocorrido;

e Acomodacdo de todas as opgdes de producdo e armazenamento de energia: a
interconexdo eficiente de varias fontes de producdo de energia distribuida permite
que os consumidores residenciais, comerciais e industriais, que produzam
eletricidade em excesso, possam fornecer essa energia a rede. Este fator melhora a
fiabilidade e a qualidade da energia, reduz os precos da eletricidade e aumenta as
escolhas do consumidor;

e Maior eficiéncia: a SG minimiza os custos de operacdo e de manutencdo da rede. Os
fluxos de energia otimizados reduzem os desperdicios energéticos e maximizam o
uso de recursos energéticos de baixo custo. A harmonizagdo da distribuicdo local
com fluxos de energia inter-regionais na rede de transporte reduz o0s

congestionamentos e pontos de criticos na rede.

Numa visdo ampla das SG é possivel verificar que estes sistemas podem integrar a PD, a
DR, as tecnologias inteligentes de medicdo e monitorizacdo dos consumos de energia
elétrica, as tecnologias de armazenamento de energia elétrica, onde se podem incluir os VES
com capacidade de Vehicle-to-Grid® (V2G), e os padrdes de comunicagdo e

interoperabilidade da rede.

2.2.1. Micro REDES

Com a crescente necessidade de integrar a PD de pequena escala na rede elétrica, surge o

conceito das MGs. As MGs séo referenciadas como redes de energia locais que retratam um

9 Vehicle-to-Grid (V2G), na designacdo anglo-sax6nica. Um veiculo elétrico com possibilidade de V2G é capaz de
armazenar energia elétrica e, quando solicitado, fornecé-la novamente a rede
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subconjunto da rede principal, conceito esse que se resume a um agrupamento de todas as
unidades de PD, das cargas locais e dos sistemas de armazenamento [16], [17], sendo estas
capazes de operar como um unico sistema controlavel. Num conceito geral, uma MG tem
como principal funcdo controlar todas as cargas, dispositivos de armazenamento e producéo,
a nivel da rede de distribuicdo de Baixa Tensdo (BT). Fazendo uma comparacéo direta entre
a PD individualizada e uma MG, verifica-se que a MG pode proporcionar mais beneficios

técnicos e flexibilidade de controlo para a rede elétrica principal [18].

A MG pode funcionar de dois modos: um modo em que esta conectada a rede elétrica; e um
outro que estd independente da rede (modo ilha) [17], [19], [20]. A maioria das PDs que
podem ser instaladas numa MG n&o sdo adequadas para uma conexao direta com a rede
elétrica devido a carateristicas da energia produzida, sendo necessaria a utilizacdo de
inversores eletronicos de poténcia (CC/CA ou CA/CC/CA) [20]. A MG dispBe ainda de um
controlo central instalado na subestacdo de MT/BT, sendo que este tem funcdes de controlo

e de gestdo econdmica.
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Figura 1 — Visdo geral das Micro Grids, adaptado de [18]

Como se pode verificar na Figura 1, cada MG é uma parcela da rede elétrica principal e
dispde de PD para fornecer energia as suas cargas locais. Assumindo que uma determinada

MG estd em situacdo de consumo de pico, proveniente das suas cargas locais, € no caso da
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sua producdo local ndo ser capaz de o suportar, as outras MGs ou a rede principal poderédo
fornecer-lhe a energia em falta. No caso inverso, ou seja, quando a producdo excede a
procura, 0 excesso de energia pode ser transferido para outras partes da rede. E notorio que
cada MG tem uma unidade de controlo central, unidade essa que € responsavel pelo
diagndstico de operacdo em modo conectado a rede ou em modo ilha. Todas estas unidades
das MGs representam um subconjunto e estdo interligadas entre si por interveniente de uma
unidade de controlo central da rede principal. A unidade de controlo principal tem acesso a
todas as informac0es relativamente a producéo das centrais elétricas e das unidades de PD,
e as necessidades de energia existentes. Com base nestes dados serdo tomadas as decisoes
apropriadas das agdes funcionais a executar, sendo estas informacgdes novamente enviadas

para os controladores de cada MG [18].

2.2.2. CASAS INTELIGENTES

O termo SH pode ser aplicado a qualquer tipo de residéncia, seja ela uma moradia unifamiliar
ou um edificio multifamiliar. Por definicdo uma SH retrata uma residéncia equipada com
um sistema composto por alta tecnologia, cuja sua principal funcédo € fornecer servicos que
respondam as necessidades dos seus habitantes [21]. Uma SH possui de uma inteligéncia e
controlo automaético que Ihe permite responder aos comportamentos dos seus moradores.
Através do uso de um conjunto de sensores é possivel reunir diferentes tipos de dados, sendo
estes analisados por dispositivos com capacidade de computacdo (por exemplo, 0s
microcontroladores), identificando as agdes dos residentes ou 0s eventos ocorridos.
Posteriormente irdo responder a essas acOes e eventos atraves do controlo de mecanismos

especificos [22].

2.2.3. EDIFICIOS INTELIGENTES

Baseando-se no conceito de uma MG, e motivado pelas necessidades de melhorar a
eficiéncia energética, juntamente com a integracao das unidades de producéo de energia nos
edificios, surge o conceito SB. Num SB quase todos os aparelhos sdo administraveis e a
coordenacgdo do consumo de energia € realizada localmente. Este novo conceito de SB esta
a tonar-se cada vez mais atrativo e viavel na industria da construcdo, implicando a
implementacdo de sensores interconectados e dispositivos inteligentes, para a obtencéo de
edificios energeticamente eficientes e capazes de tornar a vida dos seus utilizadores mais

facil.
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De acordo com a referéncia [23], um edificio para ser considerado inteligente deve conter
trés constituintes principais: sistemas de controlo inteligente; uma rede de comunicacao; e a
automacao do edificio. Os sistemas de controlo tém de ser capazes de receber e interpretar a
informacao recolhida pelos sensores, processar essa informacdo de uma forma inteligente e
enviar as acOes para os atuadores. A rede de comunicacdo pode ser realizada de diferentes
formas (wireless, power lines, IP/Ethernet, etc.), sendo o seu principal intuito permitir uma
conexdo entre os diversos dispositivos. A automacao do edificio € composta pelos atuadores

e os dispositivos sensores.

Melhorar a eficiéncia energética nos edificios € uma questdo critica para a reducdo da pegada
de CO-, ou seja, quanto maior for a eficiéncia de um edifico, menor sera o seu consumo
energético, reduzindo drasticamente as necessidades de energia proveniente da rede e
conduzindo a uma diminuicdo das emissdes, diminuicdo essa que sera maior quanto maior
for a taxa de penetracdo da producdo por fontes fosseis poluentes presentes na rede. A
introdugdo das unidades de producdo de energia com base em fontes renovaveis nos
edificios, por sua vez também tém um impacto direto na reducdo dos niveis de emissdes de
CO, j& que o consumo podera parcialmente ser alimentado localmente, sem necessitar da

energia proveniente da rede principal.

Nos SB a integracdo da producdo por fontes renovaveis do préprio edificio com a rede
elétrica implica a existéncia de modelos de previsdo dos consumos e producdo inerentes ao
edificio. Estes modelos, juntamente com outros modelos, devem ser integrados no ambito

do sistema de gestéo de energia (ver Figura 2).

Edificio Inteligente

»

s ¢

Turbina Edlica

Painel Fotovoltaico

Sistema de
Gestao

Rede Elétrica

— = sistema de Armazenamento,
de Energia

Veiculo Elétrico

Figura 2 — Modelo de um sistema de gestdo num Smart Building
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Sumariamente podemos verificar que ao nivel da definicdo, os SBs e as SHs tém conceitos
bastante semelhantes, sendo os principais fatores de diferenciacdo, os niveis e perfis de
ocupacdo que irdo afetar o comportamento das cargas (consumo), bem como os modelos de

negocio adotados, como por exemplo 0 V2B e os programas de DR.

2.3. RECURSOS ENERGETICOS DISTRIBUIDOS

Os recursos energéticos distribuidos referem-se a fontes de producdo geograficamente
distribuidas, na maior parte dos casos com utilizacdo de fontes de energia renovavel, aos sistemas
de armazenamento e as cargas controlaveis, que podem ser ligados a rede de distribuicdo ou
transmissdo. Tipicamente, estes recursos encontram-se distribuidos proximamente dos
consumidores, fornecendo uma ampla gama de energia, dependente do tipo de fonte utilizada.
Nesta subseccdo serdo abordadas, de forma geral e tedrica, 0s recursos energéticos integrados
no sistema de gestdo tipico de um edificio. Este sistema é constituido essencialmente por

tecnologias de PD, a utilizagdo de programas de DR, os sistemas de armazenamento e os VEs.

2.3.1. PRODUCAO DISTRIBUIDA

A PD esta amplamente disseminada, tendo algumas tecnologias de producdo utilizadas
atingindo um grau de maturidade bastante aceitavel. Sdo exemplos disso 0s aproveitamentos
hidroelétricos, a cogeracdo e os parques eolicos, que representam as tecnologias mais usadas,
seguidas pelos aproveitamentos de biomassa/biogas, fotovoltaicos e geotérmicos. Outras
tecnologias comecam a dar sinais de crescimento, como o caso do solar térmico, com
concentradores solares e as pilhas de combustivel, estando outras ainda em fase de
desenvolvimento, como por exemplo o aproveitamento das marés. No contexto atual pode-se
verificar que os sistemas de gestdo da energia de um edificio ndo se focam apenas na gestdo
do consumo, mas também efetuam a gestdo da producdo, nomeadamente os sistemas de
microproduc¢éo. Deste modo, pode ser incluido num edificio a producdo de micro ou pequena

escala, como os geradores edlicos, painéis fotovoltaicos e as unidades de cogeracdo*® (CHP).

10 combined Heat and Power (CHP), na designacéo anglo-saxénica.
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A producdo edlica é reconhecida como uma das tecnologias com maior potencial energético
na integracdo em sistemas de energia, no entanto, também é aquela que tem um grau de
imprevisibilidade maior [24]. A implementacdo desta tecnologia requer a instalacdo de
sistemas de eletronica de poténcia para permitir a ligacdo entre o gerador edlico e a rede
elétrica. Nas &reas urbanas existem problemas face a instalacdo de geradores e6licos de
pequena escala, devendo-se sobretudo a turbuléncia e a auséncia de vento devido as

obstrucdes provocadas pela elevada dimenséo dos edificios.

Os sistemas fotovoltaicos, nomeadamente os de pequena dimensao, sdo sistemas com muita
popularidade no setor residencial, sendo possivel encontrar um elevado nimero de painéis
solares instalados nos telhados de diversas casas. A energia produzida por estas unidades é
usada sobretudo para efeitos de autoconsumo. Em situaces é que ndo seja possivel consumir
diretamente a energia produzida é necessario injetar essa energia diretamente na rede ou

utilizar as baterias para a armazenar [25].

As unidades de CHP permitem a producéo de energia elétrica e térmica de forma combinada,
sendo estas bastante flexiveis, uma vez que permitem o aproveitamento das infraestruturas
de gas pré-existentes no edificio para efetuar a alimentacdo das unidades CHP. Uma das
principais caracteristicas deste tipo de producdo de energia é a rapida resposta que a unidade
da a cada necessidade excecional de consumo de energia elétrica. Por exemplo, em casos
onde a variacdo do consumo € inesperada, as unidades de CHP conseguem em pouco tempo

satisfazer as necessidades da procura de energia [26].

Na referéncia [27] s&o apresentadas as principais vantagens acerca da integracdo da PD no
sistema de energia:
e Receber incentivos (apoio financeiro) para a instalacdo de tecnologias de producéo a
partir de fontes renovaveis;
e Possibilidade de reduzir os custos na fatura energética devido a possibilidade do
autoconsumo;
e Reducéo do prego da energia devido a um consumo da energia mais local e reducéo
do congestionamento da rede.

A PD em pequena escala ndo tem atualmente capacidade para participar no mercado
grossista de energia, uma vez que ndo representam um valor significativo de produgéo

singularmente. E entdo necessario o emprego de entidades agregadoras capazes de juntar as
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unidades de PD, de forma a criar uma maior quantidade de energia. Na verdade, este conceito
de agregador [28] abre caminho para uma entidade completamente nova, que ndo se traduz

unicamente num vendedor de energia, tendo funcgdes de gestdo e operacdo de recursos [27].

2.3.2. Ti1pos DE CARGA

As cargas utilizadas por um consumidor final tém diferentes tipos de controlo, podendo ser
divididas em quatro tipos [29]:

e Cargas ndo interrompiveis: sdo cargas que ndo podem ser desligadas pois isso
colocaria em causa 0 bom funcionamento de determinada atividade (exemplos:
equipamento de escritdrio, equipamentos hospitalares, forno);

e Cargas parametrizaveis: sao cargas em que os parametros de funcionamento podem
ser alterados (exemplos: aquecedor, ventoinha, cilindro elétrico, ar condicionado,
iluminacdo);

e Cargas interrompiveis: sdo cargas possiveis de interromper por um determinado
periodo de tempo (exemplo: frigorifico, sistemas de climatizacdo, maquina de lavar
loica);

e Cargas deslocaveis: sdo cargas que podem ser utilizadas num periodo diferente do

habitual (exemplos: maquina de secar ou lavar roupa, maquina de lavar loica).

Perante a propor¢do atual do consumo verificado num edificio, varios sdo o0s
desenvolvimentos realizados de modo a reduzir o consumo total verificado e otimizar a
utilizacdo das cargas. Considerando os momentos onde ndo € necessario ter determinado
equipamento ligado, ou situacdes onde se opta por ligar determinada carga nos periodos onde
a producdo é superior a procura, 0 consumo total podera ser diminuido perante uma boa
gestdo do comportamento das cargas perante este tipo de acontecimentos, tendo entdo o
edificio um papel ativo na rede.

2.3.3. GESTAO DA PROCURA

A DR pode ser definida como a modificacdo dos padrdes de consumo habituais em resposta
a fatores como a mudanca do preco da eletricidade e incentivos monetéarios [30]. Além de
permitir a reducdo ou o corte de uma carga, a DR tem muitos outros tipos de programas,

como o deslocamento da carga (o consumo da carga € transferido de um periodo para um
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outro) e a eficiéncia energética (o perfil do consumo mantém-se no mesmo padrdo, mas com

valores mais baixos). Os programas de DR podem ser divididos em duas categorias:

e Programas baseados nos precos da energia: o pre¢o varia para diferentes periodos de
tempo. Estdo relacionados com as mudancas no consumo de energia elétrica por parte
dos consumidores em resposta as variagdes da tarifa de energia aplicada.

e Programas baseados em incentivos: sdo programas voluntarios ou obrigatérios, onde

o0 consumidor reage através de estimulos monetarios.

Seguidamente sdo descritos alguns dos programas de DR mais usados e com implementacao

mais promissora [31], [32]:

e Direct Load Control: o operador da rede ou o agregador tem um acesso livre as
cargas dos consumidores, permitindo um controle direto sobre o consumo da carga;

e Interruptible/Curtailable: o consumidor assina um contrato aprovando o corte ou a
interrupcdo de certa quantidade de carga num momento ou periodo especifico;

e Demand Bidding: os consumidores podem negociar um pre¢o, com o operador da
rede ou com o agregador, para reduzir uma quantidade de energia;

e Emergency DR: os consumidores podem optar por responderem, ou néo, a sinais de
emergéncia enviados pelo operador da rede ou agregador;

e Capacity Market: o consumidor assina um contrato onde se compromete a entregar
uma certa quantidade de energia quando o operador ou agregador tem necessidade;

e Time-of-use (TOU): um dos programas de DR mais utilizados. E baseado num
sistema de multi-tarifa que altera a tarifa de energia de acordo com diferentes
periodos horérios, diferentes tipos de dias (semana, fim de semana, feriados) ou
estacdo do ano;

e Real-Time Pricing (RTP): os pregos da eletricidade estdo disponiveis em tempo real
para os consumidores, logo estes podem escolher se devem, ou ndo, reduzir a carga
quando os precos sdo mais elevados;

e Critical Peak pricing (CPP): o preco aplicado a energia ¢ maior quando a rede esta
em horarios de pico, ou quando a confiabilidade do sistema esta em risco. Desta
forma, os consumidores pagam mais pela energia nesses periodos. Este programa é

um misto entre o TOU e 0 RTP.

Como ja foi dito anteriormente, a participacdo dos consumidores em programas de DR

deveréa ser um outro recurso que um edificio devera considerar, permitindo uma gestdo dos
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consumos durante este tipo de eventos de uma forma automaética e inteligente. Através da
DR o controlo das cargas pode ser realizado de acordo com ordens externas provenientes do

operador de sistema ou de agregadores [33].

2.3.4. SISTEMA DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA

Devido a intermiténcia associada a producéo das fontes de energia renovavel, como € o caso
da producdo edlica e fotovoltaica, surge a necessidade do desenvolvimento e aplicacdo de
sistemas de armazenamento de energia. Estes sistemas podem ser utilizados para armazenar
0 excedente de energia que resulta da producédo, ou quando o custo da energia é baixo. Além
disso, podem fornecer energia em situagdes criticas, ou quando o custo de producdo é
elevado, sendo deste modo um equipamento fundamental para a gestdo do sistema de um
edificio. Existem varias tecnologias de armazenamento, tais como: volante de inércia;

baterias; supercondensadores; ar comprimido; hidro-bombagem.

2.3.5. VEIcULOS ELETRICOS

O VE consiste num veiculo com um motor elétrico que é alimentado a eletricidade
proveniente de um acumulador. O acumulador contém energia armazenada sob a forma de
um potencial eletroquimico, de forma a utilizar uma propulsdo por meio do motor elétrico.
A recarga dessas baterias pode ser realizada via rede elétrica, sendo que uma parcela da
recarga também poderéa surgir através da energia gerada pela travagem regenerativa. Existe
ainda um outro tipo de veiculos elétricos onde se consegue prolongar a autonomia, isto
combinando a propulsdo do motor elétrico com o da combustéo interna. Estes veiculos séo
chamados de hibridos. Existem basicamente trés tipos de VEs: os puramente elétricos!!
(BEVSs); os hibridos*? (HEVs); e os a célula de combustivel'® (FCVs) [34].

1 Battery Electric Vehicles (BEVs), na designagdo anglo-saxonica
12 Hybrid Electric Vehicles (HEVS), na designacao anglo-saxénica

13 Fuell Cell Vehicles (FCVs), na designacao anglo-saxdnica
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Um VE com possibilidade de V2G é capaz de armazenar energia elétrica e, quando
solicitado, devolvé-la a rede elétrica. Este conceito foi proposto pela primeira vez por
Kempton [35]. Quando se encontra ligado a rede elétrica, o VE podera fornecer energia em
horas de ponta. Desta forma, o VE passa a ser mais que uma carga do ponto de vista da rede.
Um dos principais problemas do V2G é o facto de um VE apresentar uma poténcia baixa,
quando comparada com outras tecnologias que competem em ambiente de mercado, pelo
que o processo de compra e venda de energia nesses mercados € manifestamente dificil. Para
colmatar esta limitagéo surgiu o conceito de agregador de VEs, consistindo num modelo de
negdcio que agrega varios VEs. Nesse modelo, os impactos negativos da integracdo de
grande quantidade de VEs na frota automével poderdo vir a ser atenuados. Esta situacdo é
mais favordvel quando comparada com uma situacdo de gestdo de VEs de forma
individualizada, uma vez que a previsdo da poténcia total e da energia elétrica disponivel em
cada hora é realizada com menos incerteza, resultando em maiores beneficios econémicos

para o agregador [36].

No ponto de vista da gestdo energética nos edificios, os VES podem ser vistos como unidades
de armazenamento, permitindo armazenar a energia quando existe excesso de producéo ou
quando os precos de energia sdo mais baixos [37]. Para além disso, os VEs poderdo ser
usados para fornecer a energia existente na sua bateria para alimentar o consumo de edificio
em situacdes de consumo de pico, onde o preco da energia seja elevado. Em termos de
consumo, os diferentes perfis de utilizacdo dos VEs, que dependem das necessidades dos
consumidores, podem originar alteracfes no diagrama diario do consumo caso a sua

penetracdo seja elevada [38].

2.4, ESTADO DE ARTE DA GESTAO DE RECURSOS ENERGETICOS

O aumento tendencialmente crescente das unidades de producdo com fontes de energia
renovaveis, como € o caso da eolica e fotovoltaica, contribui positivamente para a reducéo
da pegada das emissbes de COz e para uma independéncia do uso de combustiveis fosseis
na produgéo de energia. Contrariamente as unidades de geragdo convencionais, as fontes
renovaveis sao caraterizadas por um elevado grau de incerteza e variabilidade. Deste modo,
torna-se necessario a utilizacdo de modelos de controlo robustos e modelos preditivos
capazes de lidar e modelar todo este comportamento incerto. A motivacdo de estabelecer

uma modelagem robusta esté associada ao desafio de enfrentar a variabilidade e incerteza
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dos recursos energéticos renovaveis nas MGs e nos edificos, uma vez que estes recursos

podem constituir uma grande parte do total da producéo atual e futura.

O tema da gestdo de energia em MGs e edificios, considerando a componente das incertezas,
ainda € pouco explorado na literatura atual. Todavia, a otimizagéo robusta tem-se revelado
um método promissor para lidar com as incertezas nos problemas de otimizacéo. Varios
trabalhos tém sido apresentados na literatura recente. Na referéncia [39] foi usada a
otimizacdo robusta, com o intuito de modelar as incertezas existentes na producdo de um
sistema fotovoltaico, sendo o principal objetivo desta metodologia realizar o escalonamento
dos Vvarios tipos de cargas presentes nessa residéncia. Outro trabalho bastante similar a este
é apresentado em [40], onde é proposto um modelo de otimizacgdo robusta para lidar com as
incertezas impostas por um sistema fotovoltaico. O principal objetivo do trabalho é realizar
0 escalonamento das cargas de uma SH, sendo definido um parametro de adaptacdo para
controlar o nivel de robustez da solu¢do final ideal. O trabalho apresentado em [41] avalia a
DR baseada no preco em tempo real ao nivel da gestdo das cargas residenciais. Sao
apresentadas duas abordagens diferentes, uma otimizacdo estocastica e uma otimizagédo
robusta. A otimizacdo estocastica adota a abordagem baseada na simulacdo de Monte Carlo
(MC) de forma a minimizar o pagamento esperado de eletricidade para o dia inteiro,
enquanto controla os riscos financeiros associados as incertezas dos pregos da eletricidade
em tempo real. Na otimizacao robusta sdo considerados intervalos de incerteza no preco para
minimizar o pagamento de eletricidade no pior dos casos, permitindo um ajuste flexivel na
robustez solu¢do. Ambas as abordagens sdo formuladas através de uma programacé&o linear
inteira mista (PLIM). Na referéncia [42] é apresentado uma programacao robusta capaz de
determinar a capacidade 6tima das tecnologias PD num edificio, considerando a incerteza
associada ao consumo de energia. A otimizacdo considera trés critérios relacionados, o
econodmico, a poupanca de energia primaria e o aspeto ambiental, retratando uma otimizagéo
multiobjectivo. A referéncia [43] apresenta um sistema de gestdo de energia de um edificio
sob a influéncia de maltiplas fontes de incerteza, nomeadamente, na procura de energia, nos
custos (como o custo da emissGes de CO., na poupanca de energia primaéria, etc.) e nos
precos (como os precos das tarifas de combustivel e eletricidade). A otimizacdo representa
um problema multiobjectivo que pretende por um lado minimizar 0s custos, e por outro
minimizar o consumo de energia de um edificio comercial. Para superar o0 ambiente das
incertezas mencionadas anteriormente, este modelo usa uma programagéo robusta. Na

referéncia [44] é desenvolvida uma framework capaz de realizar a gestdo de energia huma
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MG, baseada numa otimizagdo robusta. S&o consideradas varios tipos de incertezas, tais
como, a producdo dos geradores baseados em fontes renovaveis, o custo da produgéo e o
consumo de energia. A incerteza é representada por intervalos de previsdo, estimados por
uma rede neuronal e pelo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II), de forma a
ser possivel obter os limites inferior e superior de previsdo. Estes limites representam um
espectro de valores onde é expectavel que os parametros com incerteza incidam, com um
determinado nivel de confianca. Em [45] é apresentada um método para realizar a gestdo dos
recursos energéticos de uma MG conectada a rede e que incorpora tecnologias de producéo
de fontes renovéaveis. O principal objetivo € minimizar os custos de operagdo da MG, tais
como, a produgéo da PD convencional, as penalizagGes dos sistemas de armazenamento, o
uso de cargas elasticas e os custos de transaces (MG vende o excesso de energia a rede
principal ou compra energia caso necessite). Para lidar com incerteza existente nas unidades

de producéo de recursos energéticos renovaveis é usada uma formulagdo robusta.

E importante referenciar que na literatura atual, o tema da otimizacao robusta aplicado a
meta-heuristicas ndo se encontra muito explorado, sendo mais usada a programacao robusta
baseada num modelo matematico, que por sua vez é resolvido por interveniente de um
método deterministico. No entanto, em situacGes em que o numero de variaveis é elevado,
torna-se impraticavel o uso deste tipo de abordagem. A otimizacdo robusta aplicada ao
MOPSO que foi desenvolvida nesta dissertacdo é baseada nas referéncias [46] e [47]. Em
[46] é usado o S-metric selection evolutionary multi-objective algorithms (SMS-EMOA)
para resolver um problema multiobjectivo, sendo um dos objetivos o conforto térmico e um
outro o consumo de energia do edificio. E implementada a otimizag&o robusta para lidar com
as incertezas existentes a nivel da estrutura fisica do edifico. A referéncia [47] usa o
Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO) para resolver um problema de despacho
6timo no sistema elétrico de energia. E usada a otimizagdo robusta para lidar com as
incertezas provenientes da producéo e6lica. Tendo em conta a fraca exploragéo existente na
literatura atual relativamente ao tema da otimizacao robusta aplicada a meta-heuristicas, este
dois trabalhos serviram de base para implementar o modelo robusto ao MOPSO

desenvolvido nesta dissertagéo.

A Tabela 1 apresenta uma analise sumarizada relativamente ao estado de arte, no contexto

da gestdo energética em edificios com a modelacdo robusta da incerteza, referenciado
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anteriormente. Para além disso, sdo expostas as carateristicas da metodologia desenvolvida
nesta tese, permitindo uma comparacao direta entre o estado de arte e 0 modelo proposto.

Tabela 1 — Revisao do estado de arte e carateristicas do modelo proposto

Gestdo em: Recursos Incerteza
Muti

Ref o

e SAE objetivo PV _

Edificio | Outro | DR VE 14 PD Consumo 15 Eolica | Outro
[39] v v v
[40] v v v v v
[41] v v v v
[42] v v v v v
[43] v v v v v v
[44] v v v v v v v
[45] v v v v v v
[46] v v v
[47] v v v v v
Tese v v v v v v v v
2.4.1. INCERTEZA NA PREVISAO DE RECURSOS ENERGETICOS

Nos problemas de gestao de recursos energéticos 0s processos estocasticos sao representados
com variaveis aleatérias continuas ou discretas. Lidar com um conjunto finito de cenarios
possiveis é a maneira adotada em problemas de tomada de decisGes condicionados pela
incerteza, caso contrario, seria impossivel resolver este tipo de problemas [48]. A adequada
representacdo de uma variavel aleatria usando um conjunto finito de valores pode ser dificil
de concretizar, logo é necessario usar diferentes tipos de técnicas capazes de gerar cenarios
representativos, como por exemplo a reducdo de cenéario [48]. Com o intuito de melhorar a
rastreabilidade computacional, a redugédo de cenario é geralmente empregue para reduzir o

tamanho de um cenério definido, mantendo as informag0es estocasticas o mais fieis possivel.

14 SAE — Sistema de Armazenamento de Energia

15 Photolvoltaic (PV), na designagdo anglo-saxénica
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As técnicas de reducdo de cenario comegam primeiramente por considerar um grande
conjunto de cenarios, sendo esse conjunto reduzido a um conjunto mais pequeno, tentado
sempre fazer prevalecer a funcéo de distribuicdo de probabilidade inicial. Para medir a
qualidade do processo de reducao basta fazer uma comparacéo entre a solucéo 6tima obtida
com o conjunto reduzido e a solucdo 6tima obtida com o conjunto original. Se as solugdes
forem bastante aproximadas, significa que foi obtida uma boa redugdo. No entanto, esta
comparacdo sO € possivel em casos de pequena dimensdo, devido a limitacOes

computacionais.

Os problemas de gestdo de recursos energéticos evolvem vaérias fontes de incerteza, como
por exemplo a nivel da procura de energia (consumo) e a producdo por fontes renovaveis
como € o caso da fotovoltaica e edlica. Além desses, a presenca de VES representa uma fonte
adicional de incerteza, uma vez que as viagens € a procura de energia dos VESs dependem do

comportamento dos usuérios, comportamento esse que é dificil de prever.

A falta de dados historicos realistas € uma barreira para construir casos de estudos precisos,
sendo que, na maioria dos casos, as previsdes e 0s erros associados sao assumidos com base
em simulagdes do comportamento do mundo real. A geracdo de cenarios é um tema amplo,
sendo que, na literatura atual, alguns autores tém apresentado possiveis abordagens. Na
referéncia [49] a incerteza existente na producao e no consumo num edificio é representada
através da geracdo de cenario em MC. Para a producdo edlica foi considerada diretamente a
distribuicdo da velocidade vento na simulacdo de MC. No que diz respeito a producao
fotovoltaica, sdo gerados cenarios em MC, considerando uma distribuigdo normal da
radiacdo solar, juntamento com um valor médio obtido a partir dos dados histéricos de
radiacdo solar de um ano tipico em Hong Kong, e ainda um desvio padrdo de 10%.
Relativamente ao consumo, foram consideradas no MC diferentes distribui¢cdes (normal e
triangular) para os parametros considerados influenciadores diretos do consumo, sendo esses
parametros baseados em dados de outras referéncias. Em [50] é usado o MC para gerar um
conjunto de cenarios para as variaveis sujeitas a incerteza, tais como: o fator de
aprendizagem, o preco de producdo de energia para as diferentes tecnologias e o custo das
emissdes de CO». E assumido que as varidveis com incerteza seguem uma distribuicdo
normal, sendo definido um valor médio e um desvio padrdo, a serem considerados para
efeitos de simulacdo em MC, sendo geradas 10 000 cenarios diferentes. Na referéncia [47] é

estimado o erro de previsao da producéo edlica, e posteriormente sdo gerados 1000 cenarios
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em MC. E realizado uma reduc&o de cenarios a partir de uma técnica de agrupamento'®, onde
0s 1000 cenérios iniciais sdo reduzidos para apenas 15 cenérios. Em [51] os autores usam a
simulacdo de MC para representar a incerteza da previsao da energia edlica. A técnica de
reducdo de cenario € usada para reduzir o nimero de cenarios gerados pelo MC. Além disso,
eles assumem um valor de erro e uma distribuicdo normal para gerar os cendrios da produgao
do sistema fotovoltaico. Finalmente, os autores consideram 10 cendrios independentes para
a geracdo de energia edlica e outros 10 cenarios para a geracdo fotovoltaica. Através de uma
combinacdo em arvore sdo representados um total de 100 cenarios com uma probabilidade
de acontecimento igual para todos de 0.01. Uma simulacdo de trafego é usada em [52] para
observar os periodos de partida e chegada, e 0s consumo de energia para cada veiculo. Os
autores modelam estas variaveis como varidveis estocasticas usando distribuicGes
representativas. Estas distribuices permitem gerar diferentes padrées de conducéo
(cenarios) para cada veiculo individual. Na referéncia [53] é usado 0 método bootstrap como
alternativa ao MC, com o intuito de modelar as incertezas temporais nos periodos de
carregamento dos VEs. Na referéncia [54] é proposto um modelo para estimar 0s consumos
de energia elétrica de uma frota de veiculos plug-in*” (PHEVs). Este modelo é utilizado para
avaliar os impactos ao ligar essas cargas (veiculos) a rede de distribuicdo. Este trabalho
utiliza a simulacdo de MC para gerar virtualmente as distancias das viagens, e leva em
consideracdo as variacfes de habitos de conducdo, a diferente gama dos veiculos, 0s
maultiplos eventos de carregamento por dia, e a varia¢do do tempo da recarga. A referéncia
[55] utiliza o método MC para avaliar os impactos nas redes de distribuicdo sujeitas a
integracdo de VEs. Este caso de estudo usa uma pequena ilha dos Acgores, onde foi simulada
a substituicdo de veiculos comuns por VEs. Séo considerados dois cenérios diferentes, um
onde os veiculos elétricos representam 25% da atual frota de veiculos e outro em que
representam 50%. O movimento de cada VE, ao longo de um dia, também é simulado,

definindo-se quatro estados possiveis para cada VE em cada intervalo de 30 minutos. Os

16 Clustering, na designacdo anglo-saxdnica

o Plug-In Hybrid Electric Vehicles (PHEV), na designagdo anglo-saxdnica.
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estados possiveis sdo: veiculo em movimento, veiculo estacionado em éarea industrial,

veiculo estacionado em area comercial e veiculo estacionado em area residencial.

Nesta dissertacdo para a geracao de cenario optou-se por utilizar uma abordagem semelhante
ao descrito na referéncia [51]. Usando um perfil de producéo representativo da producéo
fotovoltaica e da producéo edlica, que neste caso representariam a previsao da producdo para
cada hora do dia seguinte, sdo gerados 10 cenérios diferentes de producgéo fotovoltaica e 10
cenarios de producao edlica. Estes cenarios sdo gerados através da utilizacdo do método de
MC, seguindo uma distribuicdo normal e considerando um erro de previsdo de 0,15. Nesta
distribuicdo normal, o valor médio é dado em funcéo do valor de produgdo previsto para
cada hora (perfil de producdo inicial), e o desvio padréo é igual ao valor do erro de previséo.

24.2. GESTAO CENTRALIZADA/DESCENTRALIZADA

Nos dltimos anos tem-se assistido a um desenvolvimento no ambito dos SBs, sendo cada
vez mais importante a utilizacdo de equipamentos de medicgéo de energia inteligente. Um
sistema de gestdo, seja ele centralizado ou descentralizado, visa assegurar uma gestao
adequada e otimizada do funcionamento dos recursos inerentes ao edificio, minimizando os
desperdicios de energia. Um sistema de gestdo em edificios centralizado é caraterizado por
ter uma unidade de controlo central, onde todas as aplicacbes existentes no edificio
funcionam como uma Unica unidade. Por outro lado, um sistema descentralizado é baseado
em varios multi-controladores, onde cada um tem a responsabilidade de controlar diferentes
aplicacOes de forma individualizada. Um exemplo de um sistema centralizado é apresentado
em [56], onde o sistema Power Flex House controla as cargas, como a iluminagdo, 0s
sistemas AVAC? ou frigorificos. O controlo é realizado remotamente por um controlador
central do sistema. O controlador consegue ainda aceder a varias informacgdes do sistema da
rede elétrica, como por exemplo, 0 preco dinamico da energia ou a poténcia disponivel na
rede. Em [57] é apresentado um sistema de gestdo centralizado num edificio residencial. O
sistema central utiliza as informacGes recolhidas do funcionamento dos aparelhos

domésticos para descobrir os habitos dos utilizadores, e, em seguida, ajusta o sistema para

18 Sistema de Aquecimento, Ventilagdo e Ar Condicionado (AVAC).
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se adaptar a esse utilizador. Este sistema ndo necessita da configuracdo dos parametros de
entrada por parte do utilizador, uma vez que este sistema aprende a parametriza-los
automaticamente. A referéncia [58] apresenta um sistema de controlo centralizado em
edificios, baseado num controlador I6gico programavel*® (PLC). Este modelo permite
controlar o aquecimento, a iluminagdo, o sistema de seguranca e o ar condicionado. Nao
obstante, este sistema permite ainda controlar dispositivos mais incomuns, como 0 caso da
televisdo via satélite, o radio, e outros dispositivos multimidia de infravermelho ou de
tecnologia IP?°. Um sistema de gestdo descentralizada é apresentado em [59]. E usado a
tecnologia Power Line Communication? que é agregada aos contadores inteligentes, de
modo a obter informacges detalhadas. Com estas informacdes € possivel identificar os perfis
de consumo dos utilizadores e, ao mesmo tempo, controlar os equipamentos da habitacéo.
Este sistema tem uma gestéo descentralizada onde cada dispositivo instalado tem programas
de controlo exclusivos, neste caso, cada dispositivo tem um controlador inteligente. No
sistema desenvolvido na referéncia [60], as habitacdes dispde de sensores e atuadores, sendo
que cada equipamento tem o seu proprio controlo. O protocolo de comunicagdo KNX??
utilizado permite o controlo descentralizado de equipamentos de iluminacdo, de sistemas
AVAC, de sistemas de seguranca, entre outros. Em [61] € apresentado um método de
controlo descentralizado para realizar o controlo étimo dos sistemas AVAC. Neste sistema
de controlo, cada unidade estd equipada com um controlador, sendo o principal objetivo

satisfazer os requisitos de conforto térmico, utilizando a energia de forma eficiente.

O modelo desenvolvido no ambito desta dissertacdo representa um sistema de gestdo de
recursos energético centralizado, onde o operador do edificio é capaz de controlar todos os

recursos, através de um unico controlador central. O controlador central do edificio tem que

19 Programmable Logic Controller(PLC), na designagdo anglo-saxdnica

20 Internet Protocol (IP), na designacéo anglo-saxdnica, representa um protocolo de comunicacéo usado entre todas as
maquinas em rede para transporte de dados

21 power Line Communication, na designacao anglo-saxénica A tecnologia foi criada para permitir o transporte de dados
através de uma das infraestruturas fisicas mais disseminada no mundo: a rede de energia elétrica.

20 protocolo KNX permite que os varios elementos que compdem o sistema de domética de uma residéncia comuniquem
entre si, numa linguagem Unica e universal.
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gerir os seguintes recursos: unidades de PD; a energia proveniente dos fornecedores externos

de energia; os sistemas de armazenamento e os VES.

2.5. CONCLUSOES

Melhorar a eficiéncia energética nos edificios € uma questdo critica para a reducdo das
emissdes de CO2. Quanto maior for a eficiéncia de um edifico, menor sera o0 seu consumo
energético, reduzindo drasticamente as necessidades de energia proveniente da rede elétrica,
diminuindo diretamente as emissdes. Por outro lado, a introducdo das unidades de produgéo
de energia com base em fontes renovaveis nos edificios, também tem um impacto direto na
reducéo dos niveis de emissdes de COz, ja que o consumo podera ser alimentado localmente,
sem necessitar da energia proveniente da rede principal, esta que é produzida

maioritariamente por centros de producdo com fontes poluentes.

Num ponto de vista da sustentabilidade em edificios, estes deverdo ter a capacidade de gerir
0 Seu consumo, assim como a sua producdo, com o intuito de otimizar o uso dos seus
recursos. A utilizacdo de smart meters é ja uma realidade em certos paises, sendo que este
dispositivo vdo permitir a monitorizagdo dos consumos elétricos em tempo real e a
comunicacdo bidirecional entre o sistema de gestdo do edificio e as entidades que operam a

rede elétrica.

Os sistemas de gestdo dos edificios tém de permitir a monitorizacdo e controle de diversos
equipamentos, como o caso das cargas, as unidades de PD, os sistemas de armazenamento e
os VEs. Estes sistemas devem ser dotados de comunicacBes entre os Varios intervenientes
do edificio, permitindo aceder aos dados reais dos varios recursos energéticos. Essa
informacdo sera processada e usada como um input ao sistema de gestdo, que por sua vez
vai determinar o escalonamento 6timo de cada recurso de energia, com o intuito de melhorar

eficazmente a utilizacdo da energia elétrica do edificio.

Esta dissertacéo apresenta uma metodologia para resolver o problema de gestéo de recursos
energéticos em edificios, sendo o principal contributo o facto de esta metodologia ser capaz
de modelar as incertezas associadas a producéo de energia por fontes renovaveis, por meio
de uma otimizacdo robusta. Como é possivel verificar no estado de arte exposto
anteriormente, existem ja alguns modelos, no contexto dos edificios, a utilizar a otimizagéo
robusta para modelar a incerteza. Todavia, a programacao robusta é implementada através

de um modelo matematico, que por sua vez € resolvido por interveniente de uma otimizagéo
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deterministica. Contudo, em situacfes em que o nudmero de varidveis é elevado, ou se
pretende considerar uma maior gama de cendrios representativos da incerteza, este método
torna-se pesado e até mesmo inexequivel a nivel computacional. O trabalho desenvolvido
aplica o conceito de otimizagdo robusta numa meta-heuristica, nomeadamente 0 MOPSO,

representando uma contribuicao deste trabalho, face ao estado de arte atual.
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3. METODOLOGIA DE
OTIMIZACAO

A metodologia apresentada nesta dissertacdo pretende realizar o escalonamento dos recursos
energéticos do edificio para o dia seguinte, sendo o0 modelo proposto capaz de gerir diversos
recursos num horizonte temporal de 24 horas, com uma granularidade de 1 hora. E
considerada uma funcdo multiobjectivo com dois objetivos conflituantes na gestao do edificio,
a maximizagéo dos lucros e minimizagdo das emissdes de CO2. O problema é resolvido atraves
de uma meta-heuristica, 0 MOPSO, implementada em MATLAB. O principal contributo deste
trabalho consiste na criacdo de uma ferramenta de otimizag&o capaz de modelar a incerteza na
previsdo da producdo de energia proveniente das fontes renovaveis, através do uso da otimizacao

robusta implementada numa meta-heuristica.

A Figura 3 apresenta de forma esquematizada a metodologia desenvolvida no ambito da
gestdo de recursos energéticos em edificios. O algoritmo considera como dados de entrada,
as previsdes para o dia seguinte da producdo e do consumo do edificio, juntamente com as
previsdes do comportamento dos VES ao longo do dia. Nao obstante, sdo ainda fornecidos
dados de entrada como: os varios tipos de comercializadores de energia (precos para as
diferentes horas e valores das emissdes de CO>) e os programas de DR pré acordados entre
0 agregador e o edificio. Os dados de entrada sdo encaminhados para o algoritmo de gestdo
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de recursos (MOPSO), obtendo-se como resultado final um repositério com as solucgdes
robustas, em que cada uma delas contem o respetivo escalonamento, para cada hora do dia
seguinte, de todos os recursos controlaveis (VEs, fornecedores externos de energia, sistema

de armazenamento).

Escalonamento Otimo dos Recursos
- (VEs, Fornecedores de Energia e Sistema de
%}:gy Armazenamento)
y/
yr71777 7] .
V777777 ] e Soluci s "
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;?} . J/ Energia
sf\*s/‘“
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Figura 3 — Metodologia de gestao de recursos energéticos em edificios

Na metodologia s&o ainda considerados modelos de negdcio inovadores, como o caso do
edifico poder em cada periodo comprar energia a diferentes comercializadores, o uso do
V2B, onde o veiculo pode fornecer energia ao edificio e programas de DR baseados na
poténcia de pico. No modelo de negdcio dos VEs considerado, o proprietario do VE recebe
um valor monetério por permitir realizar o descarregamento da bateria do seu veiculo. No
caso em que o proprietario pretenda carregar o seu VE, este podera fazé-lo pagando um valor
pré acordado diretamente ao edificio. Estamos perante um modelo de negécio onde existe
um acordo direto entre os proprietarios dos VESs e o edifico, sem existir mais nenhum outro
tipo de interveniente nas transagdes de compra e venda de energia no programa de V2B.
Quanto a DR no controlo das cargas, esta é realizada de acordo com ordens externas
provenientes do operador de sistema ou de agregadores [33], assim o escalonamento da DR
nas cargas para o dia seguinte, do ponto de vista do edificio, tera que ser o input proveniente
do agregador. Sendo a DR no controlo das cargas escalonada previamente pelo agregador e
comunicada ao edificio, ja ndo € necessario modelar este tipo de DR na otimizacao proposta,

uma vez que ndo representa uma variavel de decisdo do edificio. De qualquer forma, foi
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criado um modelo de negdcio diferente do que é usado por outros autores, que podera ser
visto como um programa de DR. Basicamente propde-se um escaldo de custos associado ao
valor de pico de poténcia requerida aos fornecedores externos, mais conhecido pelo custo da
poténcia contratada. Atualmente este valor € fixo, previamente acordado e ndo tem em conta
as variacOes dos valores de pico de consumo. No modelo proposto, este valor é considerado
como um custo diario e ird sempre depender do valor de pico de poténcia obtido como
resultado do escalonamento para o dia seguinte. Para minimizar este custo, o algoritmo de
gestdo do edificio procurara usar outros recursos energeticos capazes de reduzir esse valor,
ou seja, tera que haver uma diminuicgdo da energia solicitada aos fornecedores externos nessa
hora de pico do edificio. Para tal, serdo usados recursos como a descarga de veiculos e do
sistema de armazenamento. Para além disso, é oferecido um incentivo caso esse valor de
poténcia de pico seja inferior ao dobro do valor médio de energia solicitada aos fornecedores

externos.

3.1. TIros DE METODOLOGIAS DE OTIMIZACAO

As metodologias de otimizacdo podem ser classificadas como metodologias deterministicas
ou metodologias estocasticas. A programacado deterministica determina a solucao 6tima sem
necessitar de considerar a componente da aleatoriedade das variaveis associadas a cenarios,
enquanto a programacdao estocastica determina a solu¢do 6tima para um conjunto de cenarios

possiveis associados a uma medida probabilistica de possibilidade de ocorréncia.

As metodologias de otimizacao podem ainda ser classificadas nas seguintes categorias [62]:

Programacdo linear: as variaveis sdo continuas e apresentam um comportamento

linear, tanto em relacéo as restricdes como a funcao objetivo;

e Programacéo ndo linear: a funcdo objetivo ou pelo menos uma das restricbes nao

apresentam qualquer tipo de linearidade;

e Programacéo linear inteira mista (PLIM): a fungdo objetivo e as restricbes sdo

lineares. As variaveis podem assumir valores discretos ou continuos.

e Programacédo nédo linear inteira mista: a fungdo objetivo ou pelo menos uma das
restricfes ndao apresentam qualquer tipo de linearidade. As variaveis podem assumir

valores discretos ou continuos.
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3.1.1. PROGRAMACAO ESTOCASTICA

A resolucéo de problemas que envolvem incertezas nos dados exige o recurso a técnicas de
programacdo estocastica. Na formulacao de programacéo estocastica, cada parametro incerto
constitui uma variavel aleatéria, cujo valor evolui ao longo do tempo, representando um
processo estocastico. Na programacdo estocastica, as variaveis aleatdrias sdo geralmente

representadas por um conjunto finito de cenarios [63]. Por exemplo, uma variavel aleatoria
X pode ser representada por uma série dada por X; para i =1, ..., N, em que i é o indice do
cenario e N é o nimero de cenarios considerados. Deste modo, a variavel X pode ser

representada pelo conjunto x={x1,...,xN}. Para cada valor X; (varidvel X do respetivo

cenario 1) estara associada uma probabilidade de acontecimento P, .

A programacao estocastica tem como objetivo encontrar solu¢bes que sejam compativeis
com todos os acontecimentos possiveis, isto €, considera todos 0s cenarios e as suas

probabilidades de acontecimento [63].

3.1.2. PROGRAMACAO ROBUSTA

O conceito da otimizacdo robusta foi pela primeira vez introduzido pelo Soyster em 1973
[64]. Representa uma nova abordagem para resolver problemas de otimizacéo afetados pela
incerteza e cuja a sua modelizacdo é feita atraves de intervalos de precisao, ou seja, este

método permite alcancar uma solucdo que seja admissivel para um intervalo de preciséo.

Numa comparacdo direta, contrariamente a programacdo estocastica, onde a incerteza é
modelada através de cenarios, a programacdo robusta tem uma reducdo significativa das
variaveis de decisdo envolvidas no problema de otimizacgdo, tornando-a mais leve e rapida
computacionalmente. Para além destas vantagens, neste tipo de otimizacdo nao € necessario
determinar uma funcdo de probabilidade subjacente aos parametros incertos e ainda €

possivel incorporar diferentes niveis de risco.

Na metodologia de Soyster todos os parametros sujeitos a incertezas sdo fixados nos
respetivos valores que representam o pior caso, deste modo, em geral, os valores 6timos
robustos sdo piores do que os valores 6timos do problema de otimizacdo original. Para
superar a limitagdo existente no modelo conservador referenciado anteriormente, Ben-Tal e

Nemirovski publicaram no ano 2000 uma formulacdo robusta que permitia um equilibrio
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entre a robustez e o desempenho [65]. A desvantagem desta formulagdo resume-se a
intratabilidade computacional, especialmente em problemas com variaveis discretas. Uma
nova formulacgéo foi apresentada por Bertsimas e Sim em meados de 2003 [66], [67]. Estes
autores afirmam que é improvavel as variaveis aleatorias coincidirem todas com os valores
do caso mais pessimista, como o proposto por Soyster. Deste modo, os autores propdem um
namero maximo de variaveis aleatorias que podem assumir o valor do caso mais pessimista,
denominado de budget de incerteza. O parametro é usado para controlar o grau de
conservadorismo ou o nivel de protecdo da solucdo e ajustar a atitude do utilizador em

relagéo ao risco.

3.1.3. PROGRAMACAO MULTIOBJECTIVO

Numa otimizacdo multiobjectivo existem dois ou mais objetivos que precisam de ser
otimizados, ou seja, pretende-se uma solucdo 6tima para ambos. Quando um objetivo é
melhorado e o segundo objetivo por sua vez também reage da mesma forma, o problema é
bastante simples de resolver. Nesta situacdo é possivel encontrar uma Unica solucdo 6tima
que garanta o melhor valor, em todos os aspetos de avaliacdo, para os dois objetivos. Porém,
este ndo é o caso mais comum. A realidade é que, na maioria dos casos, 0s objetivos sdo
opostos um do outro, onde a melhor solugdo que satisfaz um dos objetivos é a pior solucdo
de um segundo objetivo. No caso em concreto apresentado nesta dissertacdo, o problema
retratado tem dois objetivos conflituantes, a maximizacdo dos lucros e minimizacdo das
emissdes de CO». Para este problema, a otimizacdo é capaz de obter uma série de solugdes
com dois limites, onde um limite representa a solu¢gdo com maior lucro, mas também com
maior nivel de emissées de CO», enquanto o segundo limite representa a solugdo com menor
lucro e menor nimero de emissdes. As outras solugcdes encontradas pela otimizacdo estardo
entre essas duas solucdes limite, sendo que nenhuma delas representa a melhor solucéo para
ambos o0s objetivos. Com este conjunto de solucGes serd possivel escolher aquela solugao
que representa um equilibrio entre os dois objetivos, dependendo do peso que cada objetivo
tem para o utilizador, ou seja, se este pretende uma solugédo com maior lucro, ou se prefere

uma solugdo com menor valor de emissoes.

Um problema de otimizacdo multiobjectivo € caraterizado por encontrar dois tipos de

solugdes possiveis:
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e Solucdes que, quando comparadas as demais, apresentam um pior desempenho sob
todos os objetivos simultaneamente considerados. Estas solucdes designam-se de

solugdes dominadas, representando solucgdes que sdo descartadas;

e Solucdes que, qguando comparadas as demais, sdo melhores em um ou mais objetivos.
Estas solugbes designam-se de solucbes ndo dominadas?® (NDSs), sendo este

conjunto de solucgdes usado para criar a frente de Pareto 6tima.

Considerando um problema de minimizacdo, um problema multiobjectivo tem a seguinte

formulacéo:
Minimizar z=f(x)=[f,(X), f,(X),..., T ()T @))
Sujeito a: g(x) =[9,(x),9,(x),....9,,(xX)]' <0 )
h(x) =[h,(x), h,(x),....h,(X)]" =0 ©)
X=[x,%...,x ] X
z=[z2,,2,....,2. ] €Z
onde:
X vetor das varidveis de decisdo de dimenséo n
z, £(x) vetor das fungdes objetivo de dimenséo k
g(x) conjunto das restri¢cdes de desigualdade de dimensdo m
h(x) conjunto das restrigdes de igualdade de dimenséo p

23 Non-dominated Solution (NDS), na designagdo anglo-saxénica
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No contexto de um problema de otimizacdo multiobjectivo sdo necessarias as defini¢cdes do
6timo de Pareto e da dominancia de Pareto:

Definicdo 1. Dados dois vetores X, Y € R* , define-se x<y se X, <Y, parai=1,..,k,eque

X<y (lé-se X domina Y )se x<y e Xx=Y.

Definicdo 2. Um vetor de variaveis de decisdo no espaco de pesquisa X€ X cR"é ndo

dominado em relagdo a X , se ndo existe outro X € X , tal que f(x") < f(x).

Defini¢do 3. Um vetor de varidveis de decisao no espago de busca X eFcR" (onde F é

a regido factivel) é Pareto 6timo se ele é ndo dominado em relacdo a F.
Definicédo 4. O conjunto de Pareto 6timo P*é definido por:
P*={xeF|x é Pareto 6timo}.

Definicdo 5. A frente de Pareto PF"é definida por:

PF* Z{f(X)eRk|Xe P*}

A Figura 4 ilustra um caso em particular da relacdo de dominancia num espago com dois

objetivos.

fl 'y .,-:\
f:‘\ : ® Ponto Dominado
: *----- !
i ¥(x,) E ® Ponto Ndo-dominado
' @------ '
PO y(x,) &>
of 4e ! P(X,
ES IS S
LLCS) S S
y(x;)

Figura 4 — Exemplo da relagdo de dominancia
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3.2. MODELO DE OTIMIZACAO

Esta seccdo tem como principal objetivo dar a conhecer o modelo de otimizagdo usado para
solucionar o problema apresentado ao longo desta dissertacdo. Para além disso é ainda
apresentado um modelo estocastico que foi usado para efeitos de comparacdo entre a

otimizacdo robusta e a programacao estocastica.

3.2.1. MODELO USADO - MULTI-OBJECTIVE PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

O Particle Swarm Optimization (PSO) € uma meta-heuristica que usa uma técnica de
pesquisa inspirada no comportamento e na dindmica dos movimentos de um conjunto de
aves, que visam encontrar comida, sendo considerado um algoritmo evolutivo [68]. Devido
ao enorme sucesso do PSO, algoritmo utilizado para resolver problemas com um Unico
objetivo, varios pesquisadores quiseram estender o uso desta técnica noutros campos de
acao, sendo um deles os problemas de otimizacao multiobjectivo. O MOPSO é um algoritmo
que foi introduzido para lidar com problemas com mais do que um objetivo. Este algoritmo
foi proposto pela primeira vez por Moore e Chapman [69], representando uma meta-
heuristica onde a otimizacdo pode ser executada considerando objetivos conflituantes em
simultaneo. No MOPSO, em vez de se obter como resultado uma Unica solucéo, sdo obtidas

um conjunto de solugdes, também conhecido como frente de Pareto.

O MOPSO é um algoritmo de otimizacdo avancada usado para resolver problemas com
varios objetivos [70] e foi escolhido para lidar com o problema apresentado nesta
dissertacdo. E reconhecido pela sua alta capacidade de convergéncia em termos de
velocidade de execucao, sendo este tipo de meta-heuristica facilmente adotada em problemas
de multiobjectivo. Como se trata de um algoritmo evolucionario, é adequado num esquema
de classificacdo de Pareto. Na literatura é possivel verificar que 0 MOPSO supera outros
métodos, tais como o Non-dominated Sorting Genetic Algorithms (NSGA-II), Pareto
Archive Evolutionary Strategy (PAES) e microGA, em varios problemas [70], [71]. O
MOPSO usa um repositério externo, semelhante a rede adaptativa do PAES, e usa um
operador de mutagéo com o objetivo de explorar toda a regido do espago de pesquisa e toda
a gama dos valores de cada uma das variaveis de decisdo. Também foi implementada a
mutacdo dos parametros estratégicos (inercia, memoria, cooperacao), como é realizado no
Evolutionary PSO [72], em vez dos parametros fixos usualmente utilizados no MOPSO

original. Esta modificagdo melhorou o espetro das NDS resultantes na frente de Pareto,
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conduzindo também a indices mais elevados das propriedades explorativas introduzidas no

procedimento de pesquisa.

Considerando um espaco de pesquisa de dimens&o d e n particulas, em que a particula i esta

numa determinada posigdo X (X, X Xg) € move-se com um velocidade

V. (), iy, iy ) . Cada particula mantém a informagéo das coordenadas associada & sua
melhor solucdo individual (pbest), que é definida pelo seu melhor desempenho registado até
entdo. A particula também tem acesso a informacdo do melhor desempenho global do
enxame (gbest). A ideia basica do PSO consiste em acelerar cada particula na direcdo dos
locais do pbest e gbest. Cada particula tenta modificar a sua posicdo utilizando a seguinte
informacao:

e Posicdo atual,

e Velocidade atual;

e Distancia entre a posic¢do atual e o pbest;

e Distancia entre a posicdo atual e o gbest.
Como ja foi dito anteriormente, 0 MOPSO apresentado neste trabalho considera trés

parametros estratégicos (W,): peso de inércia; peso de memoria; e peso da cooperacdo. No

inicio do processo os valores destes trés pesos sdo gerados aleatoriamente, num valor entre
0 e 1. Posteriormente, em cada iteracao, esses parametros sao alterados através do uso de

uma mutacdo que segue uma distribuicdo Gaussiana, como é apresentado na equacéo (4).

W =W +5N(0,1) (@)
onde
W, pesos apds a mutagdo da particula i na iteracdo t+1
w;! pesos da particula i na iteracéo t
o parametro de aprendizagem com uma variagdo ente 0 e 1

Um valor elevado de ¢, significa que a mutacdo assume um papel mais importante, enquanto

que N(0,1) representa um numero aleatério gerado na sequéncia de uma distribuicdo
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normal, com média igual a 0 e variancia igual a 1. Os pardmetros estratégicos estdo limitados

a valores entre 0 e 1 nesta fase.

O movimento de cada particula 1é orientado através da atualizacdo do seu parametro de
velocidade V; e posigdo X.. A equacdo (5) permite calcular a nova velocidade da particula,

sendo que esta vai depender da velocidade atual da particula, da melhor posic¢éo encontrada
por ela até entéo e da melhor posigdo do grupo.

t+1 t t t t t t
\/i :Vvi(inércia)\/i +Vvi(memc’)ria) (Xpbest - ><i )+Vvi(cooperagéo) (ngest - >(i ) (5)

onde
Wiziné,cia) peso de inércia da particula i na iteracdo t
V%Ememéria) peso de memoria da particula i na iteragéo t
Witcooperagéo) peso de cooperagéo da particula i na iteragéo t
X ppest melhor posicdo pessoal da particula
Xgbest melhor posicao global das particulas
Xit posicdo corrente da particula i na iteracdo t
Vit velocidade corrente da particula i na iteracdo t

A equacdo (6) apresenta a atualizacdo da posicéo da particula.
X=X+ (6)
A funcéo de fitness (7) usada no MOPSO considera o lucro total e as emissdes de CO».
fitness =[(C-R) + E] (7)

Na realidade a funcdo de fitness é um vetor de valores resultantes das diversas fungdes

objetivo do problema multiobjectivo (neste caso 2 objetivos).
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E importante salientar que o principal fator de inovagdo apresentado neste modelo ¢ a
modelacdo das incertezas, proveniente da produgdo dos painéis fotovoltaicos e da turbina
edlica. Para modelizar estas incertezas é utilizada uma otimizacdo robusta, baseada na
referéncia [46], introduzida no MOSPO. O fluxograma da Figura 5 representa o algoritmo

implementado para resolver o problema de gestdo de recursos energéticos, usando a

otimizagao robusta.

Criar uma populacio inicial

Avaliar as particulas

Iniciar o repositorio Nimero maximo

de iteracdes
atingido?

Mutacio dos coeficientes de velocidade
QOutput das solugoes do repositério

Criar perturbacdes para cada particula

Escolher a solucfio robusta para cada particula

*
|

Figura 5 — Fluxograma do MOPSO desenvolvido

Primeiro sdo criadas N particulas iniciais (populacdo inicial), sendo que cada uma delas
contem as variaveis de deciséo e as variaveis com incerteza. Apés a criacdo da populacdo
inicial, cada particula é avaliada, ou seja, sdo calculadas as solucGes para cada particula,
sendo que as melhores particulas sdo memorizadas num repositério. O passo seguinte é
identificar ou atualizar (no cado de n&o ser a primeira iteracao) o lider do repositorio (melhor
solucdo global). Seguidamente é realizada a mutacdo dos coeficientes de velocidade através
da equacdo (4). Posto isto, € realizado o calculo das novas velocidades e posicGes para cada
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particula, isto através da equacao (5) e (6). A fase seguinte consiste na realizagcdo da mutacao
das particulas, através do cruzamento entre particulas, sendo apenas realizada na posicao de
algumas particulas (escolhidas aleatoriamente). Apds serem realizados os passos tipicos do
MOPSO, para cada particula, as variaveis com incerteza sdo perturbadas por um conjunto
de cenarios gerados pelo MC, isto tendo em conta um valor de erro de previsdo (ver
Algoritmo 2). Para cada perturbacgdo é avaliada a solucéo na funcgdo objetivo, representada
pela equacao de fitness (7), e mediante de uma variavel que decide qual o objetivo que o
utilizador pretende dar maior relevancia, é escolhida a solugdo que representa o pior caso,
isto de forma a obter uma solugdo robusta, este processo é realizado para cada particula da
populacdo inicial (ver Algoritmo 1). Apoés a selecdo de todas as solugdes robustas, para cada
uma das particulas é realizada uma nova avaliacdo, sendo atualizada a melhor solucéo de
cada particula (pbest). Para além disso, as melhores particulas sdo ainda memorizadas no
repositorio, caso representem NDSs. Todo este ciclo descrito anteriormente ira repetir-se até
ser atingido um numero definido de iteracdes, sendo este tipo de configuragdo amplamente

utilizada em outros algoritmos multiobjectivos baseados em meta-heuristicas.

No Algoritmo 1 é possivel ver um pseudocodigo que representa um esbo¢o do modelo de

otimizagdo robusta aplicado ao MOPSO.

Algoritmo 1 — Modelo de Otimiza¢do Robusta

1: nSamples {Definir o nimero de perturbacGes a criar}

2: errorForecast {Definir o erro de previsdo}

3: objectivePriority < 1(lucro), 2(emissdes), O(igualmente relevantes) {Definir o objetivo
que se pretende dar prioridade}

4: Para it < 1 até maxlterations {Para cada iteracdo}

5: Para i < 1 até nParticles {Para cada particula}

6: Perturbations « createPerturbations() {Criar as perturba¢des em MC}

7: Para n « 1 até nSamples {Para cada perturbacdo}

8: particlePert(n) — fitnessFun() {Calcular a solugéo para a particula
perturbada}

9: end {Fim do ciclo para o nSample}

10: Se objectivePriority < 0

11: indexSolution — getRand(particlePert) {Selecionar o indice de uma
particula perturbada aleatoriamente}

12: Se objectivePriority < 1

13: indexSolution — getMinProfit(particlePert) {Selecionar o indice de
uma particula perturbada que contem a solu¢do com o valor minimo
de lucro}

14: Se objectivePriority < 2

15: indexSolution < getMaxEmissions(particlePert) {Selecionar o

indice de uma particula perturbada que contem a solugdo com o
valor maximo de emissdes}
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17: end {Fim das condi¢6es do objectivePriority}

18:  particle(i) « particlePert (indexSolution) {Definir como particula robusta a
particula perturbada com o indice selecionado anteriormente}

19: end {Fim do ciclo para o nParticles}

20: repository «—DetermineDomination (particle) {Identificar as particulas ndo dominadas

e gravar no repositorio}

21: end {Fim do ciclo para o maxlterations}

No Algoritmo 2 é apresentado um extrato do codigo usado para criar as perturbacdes,

baseado no método de MC.

Algoritmo 2 — Simulacédo de Monte Carlo (createPerturbations)

1: genTypelid « find(caseStudyData) {Encontrar os indices das unidades PD com
incerteza}

2: meanForecas < caseStudyData(genTypelid) {Definir o valor médio, representado pelo
valor da previsdo de producéo para o dia seguinte}

3: nGenTypelid < length(genTypelid) {Identificar o nmero de unidades DG sujeitas a
incerteza}

4: Para j < 1 até nGenTypelid {Para cada unidade de DG do tipo 1 (sujeita a incerteza)}

5: Parat < 1 até numPeriods {Para cada periodo de tempo}

6: Perturbations < randn(nSamples, errorForecast, meanForecast) {Criar as
perturbagdes com o uso do Monte Carlo, considerando uma distribuicéo
normal}

7 end {Fim do ciclo para o numPeriods}

8: end {Fim do ciclo para o nGenTypelid}

3.2.2. MODELO COMPARATIVO — PROGRAMACAO ESTOCASTICA DE DOIS ESTAGIOS

Esta subseccdo apresenta 0 modelo de programacdo estocéastica que foi implementado e
usado como comparagdo com a metodologia robusta base desenvolvida nesta dissertacao
(MOPSO). Na programacdo estocastica, o problema de escalonamento de energia é
formulado como um modelo estocastico de duas fases, sendo possivel encontrar mais
detalhes relativamente aos conceitos teoricos sobre os modelos de programacéo estocastica
de dois estagios em [73]. A ideia € encontrar num primeiro estagio as solucdes 6timas das
variaveis sem incerteza para o dia seguinte, tendo em conta as variaveis com incerteza num
segundo estagio, como a producdo edlica e fotovoltaica. Nesta metodologia sdo gerados
varios cenéarios de producéo eolica e fotovoltaica pelo MC, considerando o mesmo erro de

previsdo usado no modelo de otimizagéo robusta do MOPSO.

As decisdes da primeira fase ndo mudam entre os cenarios na segunda fase, ou seja, as
variaveis sem incertezas permanecem as mesmas para todos os cenarios. O problema

apresentado ¢ um PLIM, devido & presenca de ambos varidveis continuas e inteiro e
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restricoes lineares. O PLIM é implementado em TOMLAB [1], que é uma ferramenta de

otimizacdo avancgada para MATLAB [1], usando CPLEX solver.

3.3.  FORMULACAO MATEMATICA

Nesta seccdo é apresentado o modelo matematico do problema multiobjectivo abordado

nesta dissertacao.

3.3.1. FUNCAO OBJETIVO

O problema proposto nesta dissertacéo representa um problema PLIM, devido a presenca de
ambos varidveis continuas e inteiro e restricbes lineares. Este problema contem dois
objetivos conflituantes, sendo um deles a maximizacéao dos lucros, e um outro a minimizagéo
das emissdes de CO2, como é demonstrado na equacao (8). O lucro é representado pela

diferenca entre os custos e as receitas do edificio (C-R).
Minimizar Z=(C-R)+E (8)

O edificio pode receber a sua receita (R) de duas formas diferentes, como é ilustrado em (9):
a receita obtida no processo de carregamento dos VES e 0 incentivo recebido por manter o
seu valor de poténcia de pico solicitada aos fornecedores externos num valor pré acordado.
Neste caso em concreto é considerado que o incentivo sé é pago perante um valor da poténcia

de pico inferior ao dobro do valor médio da poténcia solicitada aos fornecedores externos.

T N,
R = [Zl {(Zl Pc\fllarg (t) : C(\:Iharg (t)j} + rpeakPower (9)

A equacdo (10) representa os custos ao encargo do edificio, sendo considerados quatro
custos diferentes: o custo da energia fornecida pelos fornecedores de eletricidade
(fornecedores externos), o custo da producdo de energia pelas unidades de PD, o custo pago
aos proprietarios dos VEs por realizarem o descarregamento das baterias dos seus veiculos
e o custo do valor da poténcia de pico (poténcia contratada), que neste caso € igual ao valor

méaximo de poténcia solicitada aos fornecedores externos. Este custo é definido por escal6es.

C= i[[zﬂ Pd(; (t) : ng (t) +i Ps;S) (t) . Cssp (t) + ZV Pd\i/sch (t) : Cc\jlisch (t)J} + CpeakPower (10)

t=1 =;
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A equacéo (11) representa a funcdo objetivo para minimizar as emissdes de COx:
T Qfy 5
E=> (Z P (0 E& @)+ Po(t) < Eg, (t)J (11)
t=1 d=1 s=1

3.3.2. RESTRICOES

Nesta subseccdo sdo descritas as restricdes usadas neste problema de otimizacdo,
englobando equacgdes de multi-periodo, tais como, a equacgéo de balanco entre a producéo e
0 consumo total, o carregamento e descarga dos VESs e dos sistemas de armazenamento, a
capacidade da bateria dos VEs e dos sistemas de armazenamento, o balancgo considerado na
previsdo do consumo e localizagbes dos VEs, os limites técnicos dos sistemas de

armazenamento, a capacidade da PD escalonavel e os limites dos fornecedores externos.

3.3.2.1. BALANCO

Em (12) é possivel verificar a restricdo do balanco. O total da energia produzida devera ser

igual ao consumo de energia, sendo esta condicdo valida e verificada em cada periodo t:

PHOENNHOEDIACK

dngg 5= dngg

N, N,
Z PI(I)ad (t) + Z( Pd\ilsch (t) - Pc\rlmrg (t)) + (12)
1=1 v=1

Nst

Y (Pt (D) —Pity () =0 Wt
st=1
3.3.2.2. PRODUCAO

A restrigdo seguinte impde os limites maximos e minimos de poténcia ativa em cada periodo
t para as unidades de PD despachaveis. E usada uma variavel binaria para representar o
estado de ligagé@o dessas mesmas unidades. O valor 1 significa que a unidade esta conectada,

enquanto o valor zero significa que se encontra desligada:
ng (t) : I:)d(;MinLim (t) < Pd(; (t) < ng (t) ’ I:)d(;MaxLim Vt’ Vd = g)t?g (13)

onde

45 2016



Otimizacdo Robusta de Recursos Energéticos em Edificios utilizando |‘s E‘p e e
Meta-heuristica ‘

Variaveis

xg‘g (1) variavel binaria para o estado da unidade de PD d no periodo t

Parametros

%:Mmum (t) poténcia ativa minima da unidade de PD escalonavel d no periodo t
(kW)

p(gMaxLim poténcia ativa maxima da unidade de PD escalonavel d no periodo t

(kw)

O limite maximo e minimo de poténcia ativa que pode ser fornecida por um fornecedor

externo € expressa na seguinte expressao:
Xssp (t) Ps;s)MinLimit (t) = Ps:) (t) < Xssp (t) ’ Ps:)MaxLimit Vi, VS (14)
onde
Variaveis
ij () variavel binaria de estado do fornecedor s no periodo t
Parametros

F’S;Mmumit poténcia ativa minima do fornecedor s no periodo t (kW)

Ps;S)MaxLimit poténcia ativa maxima do fornecedor s no periodo t (kW)

3.3.2.3. SISTEMAS DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA

As restricdes dos sistemas de armazenamento sdo descritas seguidamente. E importante
referenciar que o carregamento e descarga dos sistemas de armazenamento ndo pode ser
realizado simultaneamente, dai que sejam usadas duas variaveis binarias capazes de garantir

esta condicao para cada sistema de armazenamento:
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Smrage (t) +st(‘)rage (t)<1 vt vst (15)
onde

Variaveis

X :ttorage(t) variavel binéria que representa o estado de descarga do sistema de

armazenamento st no periodo t

Y (t) varidvel binaria que representa o estado de carregamento do sistema de

storage

armazenamento st no periodo t

O balanco da bateria maxima para cada sistema de armazenamento pode ser formulado da

seguinte forma:

storage (t) Estorage (t o 1) +

st 1 (16)
ﬂcharg charg (t) - At - st dISCh (t) - At Vi, VE
’7disch
onde
Variaveis
ES e (©) energia armazenada no sistema de armazenamento st no periodo t
(kWh)
Parametros
r]jﬁa,g eficiéncia de carregamento do sistema de armazenamento st (%)
M eficiéncia de descarga do sistema de armazenamento st (%)
O limite maximo de descarga de cada sistema de armazenamento pode ser expresso:
|sch (t) |schL|m|t (t) X:ttorage( ) Vt' Vst (17)

onde
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Parametros

Pst

(D) limite maximo de descarga do sistema de armazenamento st no periodo
IschLimi

t (kW)

O limite maximo de carregamento de cada sistema de armazenamento pode ser representado

por:
I:>c?1targ (t) < I:)L‘,;targLimit (t) 'st:)rage (t) vt, VE (18)
onde
Parametros
Pc;targLimit limite maximo de carregamento do sistema de armazenamento st no
periodo t (kW)

A capacidade maxima da bateria de cada sistema de armazenamento pode ser representada

por:
st st
Estorage (t) < hatCap Ve, Vst (19)
onde
Parametros
Et capacidade méaxima de armazenamento de energia permitida pelo

batCap
sistema de armazenamento st (kWh)

O minimo de energia armazenada a garantir no final de cada periodo t € expresso da seguinte

forma:;

Essttorage (t) < r?wtinCharg (t) vt, vt (20)

onde

Parametros
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energia armazenada minima requerida pelo sistema de armazenamento
st no periodo t (kWh)

Est

minCharg

3.3.2.4. VEIcULOS ELETRICOS
O carregamento e descarga para cada VE néo pode ser realizado de forma simultanea,
existindo a necessidade da utilizacao de duas varidveis binérias para cada veiculo, sendo esta

restricdo formulada da seguinte forma:

Xey (M) +Ye ()<t vt w (21)
onde
Variaveis
X2, (1) variavel binaria que representa o estado de carregamento do VE v no
periodo t
Y2 (t) variavel binaria que representa o estado de descarga do VE v no periodo
t

A expressdo seguinte representa o balanco da bateria para cada VE. Tém de ser considerados
0 consumo de energia para a viagem do periodo t, a energia restante do periodo anterior

armazenada na bateria e o valor de carga/descarga que ocorreu no periodo:

EéVstored (t) = EEVstored (t _l) +

77(\:/harg ' R;\r/]arg (t)-At— VL . Pd‘;sch (t) - At Vt, WV (22)
Tldisch
onde
Variaveis
Etvtorea (1) energia armazenada no VE v no periodo t (kwh)
Parametros
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Mg eficiéncia de carregamento do VE v (%)
Mich eficiéncia de descarregamento do VE v (%)
Ecviip (1) energia prevista para a realizagéo da viagem do VE v no periodo t (kWh)

Quando ligado a rede, o veiculo ndo pode descarregar para a rede um valor superior a taxa

admissivel. O limite de descarga da bateria para cada VE pode ser formulado como:

Pisen (1) = Piigoniimi (1) - Xy () Vt, WV (23)
onde
Parametros
Piseniimit (£) limite maximo de descarga do VE v no periodo t (kW)

Quando ligado a rede, o veiculo ndo pode carregar um valor superior a taxa de seguranca

admissivel. O limite de carga da bateria para cada VE pode ser formulado como:

Porarg (1) < PargLimie (1) - Ye, () YV, WV (24)
onde
Parametros
P ergtimit (1) limite méximo de carregamento do VE v no periodo t (kW)

Um outro aspeto importante é a energia armazenada minima requerida no final do periodo t.
Isto pode ser visto como uma reserva de energia (fixada pelos utilizadores dos VEs, ou
estimada pelo operador) que pode ser utilizada para a realizacdo de um percurso regular ou

uma viagem inesperada em cada periodo t:

Ecveored (1) = Eninrarg 1) V8, WV (25)

minCharg

onde
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Parametros

EV

minCharg

(t) energia armazenada minima requerida pelo VE v no periodo t (kWh)

3.3.2.5. GESTAO DA PROCURA

O custo da poténcia de pico ( Cpeakpower ) € dado em fungéo do valor de pico de poténcia (
P ) obtido como resultado do escalonamento, sendo este valor de custo tabelado em

funcdo de diferentes escalfes de poténcia. O Ppeak consiste no valor de poténcia maxima

solicitada ao fornecedor externo de energia durante o dia, sendo esse valor calculado pela

seguinte expressao:

NS
Ppeak = mé)gmo (Zl Psf) (t)j (26)
S=!
onde
Variaveis
Ppeak poténcia de pico proveniente do fornecedor externo de energia (kW)

O valor de custo da poténcia de pico (c ) é representado pela seguinte expressao:

peakPower
se Iimmin (1) = I:)peak = IImmax (1)’ pescaléo (l)

se lim ;. (2) < P <1im . (2), Pascaiso (2)
CpeakPower = : P | (27)

se Iimmin (n) < Ppeak = Iimma>< (n)’ pescalﬁo (n)

onde
Parametros
lim,;, Limite minimo de poténcia do respetivo escaldo (kW)
lim_,. Limite maximo de poténcia do respetivo escaldo (kW)
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Pescalzo Preco tabelado da poténcia de pico para o respetivo escaldo (m.u.)

Além disso é pago um valor de incentivo ( Myeakpower ) Caso 0 valor de poténcia de pico (
Ppeak ) seja inferior ao dobro do valor medio de poténcia solicitada aos fornecedores externos

(Prean ). O valor P... pode ser representada pela seguinte expressao:

NS
Prean = Média Z;, P; (1) (28)
onde
Variaveis
P ean poténcia média proveniente do fornecedor externo de energia (kW)

O valor de incentivo da poténcia de pico ( N'yeakpower ) € Calculado pela sequinte expresséo:
p

Cc
peak
i _|se P <2xP,,,, —=*

peakPower mean’ 2 (29)
seP_. >2xP 0

peak mean ?

3.4. CONCLUSOES

As incertezas associadas as condicdes climatéricas provocam a existéncia de erros na
previsdo da producdo, justificando a necessidade de uma complexa gestdo dos recursos
energéticos em edificios capaz de modelar todo este comportamento incerto. Nesta
metodologia sdo levadas em consideracdo as incertezas associadas a producao de energia
fotovoltaica e eolica. Para modelar esta incerteza foi usada uma abordagem conhecida na
literatura como otimizacdo robusta. Este tipo de abordagem permite obter uma solugéo
robusta para o dia seguinte, ou seja, temos uma protecdo maxima da solucdo. Nao obstante,
esta solucdo é extremamente conservadora, refletindo-se numa solucdo mais adversa ao
risco. Este tipo de metodologia permite abordar o problema de uma forma mais cautelosa,
sendo que o resultado de escalonamento dos recursos considera um cenario mais pessimista,

colocando o edifico mais preparado para lidar com os imprevistos.
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A metodologia proposta é capaz de resolver o problema do escalonamento de recursos
energeéticos para o dia seguinte (escalonamento diério) sendo o modelo proposto capaz de
gerir diversos recursos num horizonte temporal de 24 horas, com uma granularidade de 1
hora. O principal objetivo da metodologia € solucionar um problema multiobjectivo através
da implementacdo de uma meta-heuristica, 0 MOPSO. A fungdo tem como dois objetivos
conflituantes da gestdo do edificio, a maximizacao dos lucros e minimizagdo das emissdes
de CO..

Na metodologia sdo ainda considerados modelos de negdcio que atualmente ainda néo se
encontram em vigor, como o caso do edifico poder em cada periodo comprar energia a
diferentes comercializadores de energia, 0 uso do V2B e programas de DR baseados na

poténcia de pico.
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4. CASO DE ESTUDO

Para testar a viabilidade do método descrito na seccdo 3.2.1 foi considerado um caso de
estudo de um edificio real de Portugal, localizado no Porto, a infraestrutura do GECAD.
Tendo em conta os dados reais monitorizados pelo GECAD, foi desenvolvido um caso de
estudo que pretende representar um edifico de escritorios em Portugal. A principal vantagem
da utilizacdo deste caso de estudo remonta para o facto de se poder usar dados reais, quer de
consumo, quer de producdo, recolhidos praticamente em tempo real e que se encontram
armazenados numa base de dados em SQL Server. Este caso de estudo apresenta o
escalonamento 6timo de recursos de um edificio, tendo dois objetivos conflituantes, a
maximizacdo dos lucros e a minimizacdo das emissdes de CO,. Os dois objetivos sdo
proporcionais, ou seja, quanto maior for o lucro, maior serdo as emissdes de CO> e quanto

menor o lucro, menor serdo as emissoes de CO».

4.1. DESCRICAO DO EDIFiCcIO

O GECAD, que inclui o laboratério Intelligent Energy Systems Laboratory (LASIE), esta
localizado no Instituto Superior de Engenharia do Instituto Politécnico do Porto (ISEP/IPP).
A infraestrutura considerada engloba a superviséo e o controlo de microprodugéo (gerador
edlico com 1,0 kW de capacidade maxima no edificio F, e mais um sistema fotovoltaico com

7,5 kW de capacidade maxima no edificio N) e de consumo (cargas reais dos edificios N

54 2016



Otimizacdo Robusta de Recursos Energéticos em Edificios utilizando |‘s e‘p e ot ae
Meta-heuristica ‘

com uma capacidade maxima de consumo superior a 7,0 kW). E importante salientar que o
sistema de gestdo do GECAD é responsavel pela supervisao do consumo de outros edificios.
Contudo, neste caso de estudo foi apenas considerado o edifico N, uma vez que este é um
edificio de menores dimensbes (menor consumo) e com uma maior poténcia instalada em
termos de produgdo, possibilitando deste modo situacbes em que este edificio é
autossustentavel, o que vai tornar o caso de estudo mais interessante do ponto de vista da

otimizacao.

A infraestrutura do sistema de gestdo do GECAD considerada incluiu dois edificios de

acordo com a Figura 6: o edificio F e o edificio N.

Figura 6 - Mapa dos edificios do campus do ISEP

Através dos dados reais de consumo e producdo foi criado um caso de estudo de um edificio
de escritorios com 0s seguintes recursos de energia:

e 1 Sistema fotovoltaico;

e 1 Turbina edlica;

e 1 Sistema de armazenamento de energia;

e 4 Fornecedores externos de energia;

e 3 Veiculos elétricos
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4.2. DESCRICAO DOS RECURSOS DO EDIFiCIO

Esta subseccdo tem como principal objetivo caraterizar os recursos considerados na gestao
do edificio. Os dados usados para simular este caso de estudo do edificio de escritorios de
Portugal sdo baseados em dados adquiridos pelo GECAD. A Tabela 2 apresenta a

informacao geral sobre os dados usados para simular este edificio.

Tabela 2 — Informacéo geral dos dados usados

Tipo de Recurso Tipo Informacao
Consumo Escritérios Dac_qu_baseados NOS consumos no
edificio do GECAD (edificio N)
Dados baseados no sistema
Fotovoltaica fotovoltaico instalado no edificio do
Producio GECAD (edificio N)
Dados baseados no sistema edlico
Edlica instalado no edificio do GECAD
(edificio F)
. Informag&o obtida através da
VE BEV (puramente elétrico) ferramenta EVeSSi24
Sistema . Adaptado dos inversores de baterias
Armazenamento Bateria SMA (Sunny Island 6.0H e 8.0H)%

O edificio conta com os seguintes recursos: 2 unidades de PD; 4 fornecedores externos de
energia; 1 sistema de armazenamento e 3 VES. A Tabela 3 apresenta os dados dos recursos
de energia, contendo informacdes de preco em unidades monetarias por kWh (m.u./kwh) e
disponibilidade em kW.

Tabela 3 — Dados dos recursos de energia

. Disponibilidade (kW) Precos .
Recursos de Energia m?nima  mixima (m.u. /liWh) Unidades
Fotovoltaico 0-7,50 0,00 1
Edlico 0-1,00 0,00 1
Fornecedor Externo 0-15,00 0,07 -0,32 4
Armazenamento Carregamento 0-10,00 0,00 1
Descarregamento 0-10,00 0,00
, L Carregamento 0-9,00 0,13
Veiculos Elétricos Descarregamento 0-9,00 0,15 3
Consumo 1,02 -6,53 0,00 1

24 EVeSSi — Electric Vehicle Scenario Simulator, na designacdo anglo-saxonica.

% Sunny Island 6.0H e 8.0H: http://www.sma.de/en/products/battery-inverters/sunny-island-60h-80h.html

56 2016



Otimizacdo Robusta de Recursos Energéticos em Edificios utilizando |‘s E‘p e ot ae
Meta-heuristica ‘

Foram considerados quatro fornecedores externos de energia com diferentes taxas de
emissdo e pregos de energia. A Tabela 4 apresenta os diferentes tipos de fornecedores
externos utilizados neste caso de estudo, sendo estes baseados em comercializadores de
energia reais de quatro paises europeus diferentes (Portugal, Espanha, Alemanha e Franca)
[74]-[77]. Para cada comercializador de energia foram escolhidos tipos de tarifa diferentes
para tornar o caso de estudo mais interessante do ponto de vista da otimizacdo. Para além
disso, considerou-se diferentes niveis de emissdes de CO, para cada um dos
comercializadores, baseados nos valores reais registados para os diferentes paises da europa
[78].

Tabela 4 — Fornecedores de energia externos considerados no caso de estudo

i Emissdes de CO2 Precos (m.u./kwh) ] ]
Pais ) ) Tipo de Tarifa
(kgCO2/kWh) min-max
Portugal 0,23 0,0927 - 0,3177 Tri-horéria
Spain 0,25 0,0928 - 0,1092 Horéria
France 0,07 0,1150 - 0,1636 Bi-horaria
Germany 0,35 0,2013 Simples

No que se refere aos programas de DR, os escaldes usados para o custo diario da poténcia
de pico podem ser verificados na Tabela 5. Para além disso, é oferecido um incentivo caso
esse valor de poténcia de pico seja inferior a duas vezes o valor médio diario de energia
empregue ao edifico proveniente dos fornecedores externos. O incentivo é igual & metade do

valor pago referente ao custo diario da poténcia de pico.

Tabela 5 — Tabela de precos da poténcia de pico

Escaldo Poténcia (kW) Preco (m.u.)
1 1-3 0,05
2 4-6 0,06
3 7-9 0,07
4 10-12 0,08
5 13-15 0,09

Na Figura 7 é possivel verificar a previsdo de producdo do sistema fotovoltaica e e6lico
usada neste caso de estudo. Verifica-se o pico de producdo fotovoltaica entre as 12h e as
14h, correspondendo aos periodos de maior intensidade de irradiacdo solar. A producéo

edlica faz-se notar essencialmente nos periodos noturnos (19h-24h).
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Figura 7 — Perfil de producéo de energia do fotovoltaico e etlica

Estas unidades de PD de forma independente ndo sdo suficientes para alimentar todo o
consumo do edificio (ver Figura 8), tornando-se assim necessario adquirir energia de
fornecedores externos, mais conhecidos como comercializadores de energia. A Figura 8
apresenta o consumo tipico por parte do edificio e a previsdo do perfil de producéo da PD

usado neste caso de estudo.
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Figura 8 — Consumo versus PD total

Analisando a Figura 8, a producédo total da PD ndo é suficiente para alimentar todo o
consumo do edificio, salvo o periodo entre as 12h e as 14h, onde a producdo da PD é superior
ao consumo. Nos periodos onde ndo existe producdo de PD suficiente, o edificio tera que
comprar energia aos fornecedores externos. Poderdo ainda ser usados outros recursos para
suportar este consumo de energia, como é o caso da energia proveniente do descarregamento

dos VEs e dos sistemas de armazenamento. O consumo de pico é descortinado no periodo
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da manhd, entre as 9h e as 12h, existindo uma diminui¢do na hora de almog¢o (12h até as
14h). Posteriormente, o consumo volta a aumentar, contudo, a partir das 16h verifica-se uma
nova diminuicdo gradual do consumo, justificada pelo facto de os funcionarios estarem a
abandonar o edificio nos periodos que se sucedem. Em suma, 0 consumo de maior relevo
faz-se notar entre as 9h e as 20h, periodo esse que corresponde ao horéario de expediente dos

funcionérios do edificio.

Na Figura 9 é possivel visualizar os movimentos dos VES (em viagem ou conectado ao
edificio), bem como o consumo das suas viagens durante o dia. Estes movimentos e
consumos dos VEs usados neste caso de estudo sdo obtidos através de uma ferramenta de
simulacdo denominada de EVeSSI [79].
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Figura 9 — Consumo das viagens e nimero de VEs ligados a rede e em viagem

Os VEs tém a capacidade de ligar a rede do edificio (V2B), sendo que o carregamento e
descarga das suas baterias podem ser geridos pelo proprio edifico de uma forma inteligente.
Os proprietarios dos VEs ao aceitarem descarregar as suas baterias sdo recompensados
monetariamente pelo edificio. Este processo pode trazer muitas vantagens para o edificio,
como por exemplo, evitar 0 uso de recursos mais caros, como o caso do fornecedor externo,
ou usar o excesso de producgdo de energia por parte dos sistemas fotovoltaicos e edlicos em
outros periodos de tempo. Para além disso, caso 0s proprietarios necessitem de carregar 0s
seus veiculos, estes poderao fazé-lo através do pagamento de uma tarifa ao edificio. Este foi
0 modelo de negdcio utilizado neste caso de estudo, sendo que se trata de um modelo
especulativo, uma vez que o carregamento em edificios privado, bem como o processo V2G,

ainda nédo se encontram atualmente aplicados.
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4.2.1. SISTEMA FOTOVOLTAICO E EOLICO

A descricdo dos equipamentos do sistema fotovoltaico fixo ligado a rede (ver Figura 10 a) é
seguidamente apresentada:
e 30 Mddulos fotovoltaicos: AXITEC; Poténcia nominal: 7500W; Producéo esperada
para cada painel: 250W pico
e 1 Inversor: Fronius SYMO 6.0-3-M com MC4 PVKSTA4/61I

A descricdo dos componentes do sistema edlico isolado (ver Figura 10 b) é a seguinte:
e 1 Turbina edlica: Poténcia nominal 1000W a 11.6 m/s; Producéo esperada a 5.4 m/s:
200 kWh/més
e 1 Inversor: Steca Compact C2600-24
e Sistema de baterias: EXIDE Technologies (12 modulos — 24V)
e 1 Regulator Whisper WHI 200

a) Sistema ftovoltaico do edificio N b) Sistema edlico do edificio F

Figura 10 — Sistema de produ¢do do GECAD

4.3. ESTRUTURA DOS TESTES REALIZADOS

Esta subseccéo esta relacionada com os diversos testes realizados para este caso de estudo.
Foram desenvolvidos quatro testes diferentes: o primeiro teste considera uma otimizagao
robusta dando importancia ao critério do lucro; o segundo teste considera que ambos 0s
critérios s@o igualmente relevantes; um terceiro teste em que a otimizacao robusta da mais
relevancia ao critério das emissdes de CO, e por Ultimo um teste que ndo considera as
incertezas; ou seja, é considerada que a previsdo para o dia seguinte é perfeita. Os testes

realizadoss neste caso de estudo sdo apresentados de forma sumarizada seguidamente:

60 2016



Otimizacdo Robusta de Recursos Energéticos em Edificios utilizando |‘s E‘I] e ot ae
Meta-heuristica ‘

e Otimizacdo Robusta - Critério do Lucro (OR-CL);
e Otimizacdo — Citérios Igualmente Relevantes (O-CIR);
e Otimizacdo Robusta — Critério das Emissdes de CO, (OR-CE);

e Otimizagdo — Sem Incerteza (O-SI).

O periodo de amostragem considerado é de 1 hora, com um horizonte temporal de 24 horas,
sendo este aspeto mantido em todos os testes realizados. A metodologia desenvolvida é
capaz de obter, para o dia seguinte, o escalonamento 6timo dos recursos do edificio (ver
Figura 11). O edificio pode suportar o consumo espectavel através de recursos como as
unidades de PD, fornecedores externos, descarga dos VEs e a descarga do sistema de
armazenamento (bateria). Uma vez que se trata de um problema multiobjectivo, teremos
como resultado um conjunto de pontos das NDSs obtidas, que séo representados por uma
frente de Pareto. No caso do OR-CL e OR-CE, onde é considerada a incerteza da PD
(fotovoltaica e edlica), as solugdes obtidas sdo sempre solucdes robustas. Foi usado o
MOPSO implementado no MATLAB para resolver este problema da gestdo dos recursos do
edificio descrito neste caso de estudo. O caso de estudo foi testado num computador com
um processador Intel® Xeon® E5-2620v2 - 2.10 GHz com 12 cores, uma memoria Random-
Access-Memory (RAM) de 16GB e com o sistema operativo Windows 10 Education.

Escalona mentow
Dia Seguinte |

YYVYYYVYYYYYYYVYVYYYYYY

NENRRRNNERR
e ..d-1 d
FTEEETTER R R i ittt rr il ias

24 horas 24 horas

Figura 11 — Estrutura do escalonamento para o dia seguinte

A Tabela 6 apresenta os parametros usados na meta-heuristica (MOPSO), utilizada para
solucionar o problema de escalonamento de recursos no edificio apresentado neste caso de
estudo. E importante referenciar que estes parametros foram mantidos ao longo de todos 0s
testes apresentados neste trabalho. Os parametros descritos foram obtidos por extensos

ensaios experimentais e por recomendacdes na literatura como o caso da referéncia [70].
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Tabela 6 — Parametros do MOPSO

Parametros Descricdo
Numero de particulas 10
Tamanho do repositério 100
Pesos de inércia
Coeficiente de aceleragdo da melhor posicéo Pesos de muta¢do Gaussiana
Coeficiente de cooperacédo (pesos iniciais gerados aleatoriamente entre O e 1
Coeficiente de perturbacédo
Parametro de mutacdo da aprendizagem (s) 0.20
Numero de divisdes 30

Gerados aleatoriamente entre os limites superiores e

Populagéo enxame inicial S o
inferiores das variaveis

Taxa de mutacao de particulas 0.50

Dimensdes de mutagéo 10% Dimensdes aleatorias

Fator de travamento da velocidade (C .., ) 1

Critério de paragem | Max. 2000 Iteragdes (ciclos)

Posi¢do maxima (x,,,) Igual aos limites superiores das variaveis

Posicéo minima (x,;,) Igual aos limites inferiores das variveis
. . X =X

Velocidade maxima (v,,,) w‘cm’r

Velocidade minima (v, ;) Vi

No MOPSO primeiramente sdo criadas 10 particulas iniciais, sendo que cada uma delas
contem as variaveis de decisao e as variaveis com incerteza (producao e6lica e fotovoltaica),
representado deste modo a populacéo inicial. Nesta primeira fase, as variaveis com incerteza
sdo definidas através de uma previsdo de producdo para o dia seguinte. Apds a criacdo da
populacao inicial, cada particula é avaliada, ou seja, sdo calculadas as solu¢Bes para cada
particula, sendo que as melhores particulas sdo memorizadas no repositério. O passo
seguinte é entdo identificar (ou atualizar, no caso de ja ndo se tratar da populacao inicial) o
lider do repositorio (melhor solucdo global). Seguidamente é realizada a mutacdo dos
coeficientes de velocidade (inercia, memoria, cooperagdo). E importante referir que as
variaveis com incerteza ndo vao sofrer qualquer tipo de alteracdo pelos parametros de
mutacdo do MOPSO, uma vez que retratam varidveis ndo controlaveis, pois é impossivel
controlar os valores das unidades de producdo renovavel. Posto isto, é realizado o célculo
das novas velocidades e posi¢des para cada particula. A fase seguinte consiste na mutagao
das particulas, atraves do cruzamento entre particulas, sendo esta apenas realizada na posicao
de algumas particulas (escolhidas aleatoriamente). Apo6s serem realizados 0s passos tipicos
do MOPSO, para cada particula, as variaveis com incerteza (producéo edlica e fotovoltaica),
que neste caso correspondem aos valores de previsao de producdo para o dia seguinte, sao

perturbadas por um valor de erro de previsdo, sendo criados 10 cenarios diferentes de
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producdo fotovoltaica e 10 cenarios de producéo eolica. Estes cenérios sdo gerados através
da utilizagdo do método de MC, seguindo uma distribuicdo normal e considerando um erro
de previsdo de 15%. Para cada perturbacdo € avaliada a funcéo objetivo, e mediante de uma
varidvel que decide qual o objetivo que o utilizador pretende dar maior relevancia, €
escolhida a solucdo que representa o pior caso. No OR-CL este pior caso consiste na solugéo
que apresenta menor lucro, enquanto no OR-CE consiste na solugéo que apresenta pior valor
de emissdes de CO2. No caso do O-CIR, onde os critérios sdo considerados igualmente
relevantes, é selecionada uma solucdo aleatoria nesta fase de selecdo. No O-SI, como nao
sdo consideradas as perturbacdes existentes na producdo, este processo de selecdo ndo é
realizado. E importante salientar que este processo de selegdo das solugdes é repetido para
cada uma das particulas da populacdo. Apds a selecdo das solugbes robustas de cada uma
das particulas € atualizada a melhor solucdo de cada particula (pbest). Para além disso, as
melhores particulas sdo ainda memorizadas no repositério, caso representem NDSs. Todo
este ciclo descrito anteriormente ira repetir-se até ser atingido um ndmero definido de
iteracGes, no caso em concreto 2000 iteracBes. Pode-se concluir que sdo avaliados um total
de 200 000 cenarios diferentes de producdo fotovoltaica e edlica, uma vez que sdo criados
10 cenérios diferentes para cada uma das 10 particulas, sendo este processo repetido ao longo
de 2000 iteracGes. Outra carateristica interessante deste caso de estudo é a presenca de quatro
fornecedores externos de energia com diferentes emissdes de CO2 e pre¢os de energia. Para
se encontrar um maior nimero de solugdes que satisfacam os dois objetivos de uma forma
equilibrada, optou-se por uma abordagem aleatdria na selecdo do fornecedor externo a
escalonar para os diferentes periodos. Como se trata de um problema multiobjectivo, seria
bastante limitado, ao nivel do espaco de pesquisa, escalonar sempre o mesmo fornecedor
externo de energia, isto uma vez que existem fornecedores que apresenta menor preco da
energia, mas contém mais emissdes, ou fornecedores que apresentam um preco mais

elevado, mas com valores de emissdo de CO2 mais diminutos.

4.4, RESULTADOS E ANALISES

Esta subsec¢éo apresenta os resultados e a andlise de cada teste (OR-CL, O-CIR, OR-CE e
O-SI) para este caso de estudo. No final é ainda descrita uma analise comparativa entre testes

e as consideracdes finais.
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44.1. OTIMIZAGAO ROBUSTA — CRITERIO DO LUCRO

Este caso de estudo considera 2 unidades de PD, 4 fornecedores externos, 1 bateria (sistema
de armazenamento) e 3 VEs. Neste OR-CL é pressuposto que o objetivo para qual o
utilizador pretende dar maior relevancia € o lucro, logo o algoritmo na fase de avaliagdo da
solucdo robusta ird escolher a solucdo que representa o pior caso, que neste caso

correspondera a solugdo que apresenta o pior lucro.

A Figura 12 apresenta a frente de Pareto obtida com a meta-heuristica MOPSO para este
OR-CL. Os marcadores da figura representam cada solugdo ndo dominada (NDS) do
repositorio do MOPSO. Os marcadores NDS-L e NDS-R representam 0s extremos das
NDSs, sendo a NDS-L a solugdo com menor emisses de CO2, e a NDS-R a solugdo com
maior lucro. Pode-se verificar que como repositdrio final foram encontradas um total de 14
NDSs, sendo que o lucro tem uma variagdo entre os -6,275 m.u. e 0s -5,487 m.u., enquanto
os valores de emissdo tém uma variagao entre 5,053 kgCO: e os 7,999 kgCO:..
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Figura 12 — Frente de Pareto do OR-CL

A Tabela 7 apresenta os resultados das solu¢des NDS-L e NDS-R obtidas na frente de Pareto
no OR-CL.

Tabela 7 — Solugdes ndo dominadas selecionadas do OR-CL

Solucéo NDS-L NDS-R
Lucro (m.u.) -6,275 -5,487
Emissdes (kgCOy) 5,053 7,999
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A Figura 13 e a Figura 14 apresentam os resultados obtidos para o escalonamento de recursos
de energia das solugdes NDS-L e NDR-R, respetivamente.
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Figura 13 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-L no OR-CL
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Figura 14 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-R no OR-CL

A primeira vista percebe-se logo que o escalonamento dos recursos das solucdes obtidas sio
semelhantes. Isto acontece porque, uma vez que o algoritmo seleciona as solugdes robusta,
ou seja, solucdes que apresentam pior lucro, as grandes diferenciagdes entre as solucoes
acontecem essencialmente devido ao fornecedor externo escalonado para os diferentes
periodos. E possivel verificar que em ambas as solucdes foi usada a descarga de veiculos e
a descarga das baterias (sistema de armazenamento). Isto deve-se ao facto de, com o uso
destes recursos, ser minimizado o uso da energia proveniente dos fornecedores externos,

reduzindo as emissfes de CO2. Uma vez que o algoritmo esté a selecionar solugdes robustas,
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isto €, as melhores solucdes considerando os cenarios mais pessimistas de lucro, o uso da
descarga de veiculos é bastante evidente nas duas solucgdes, pois este recurso representa um
custo adicional para o edificio, prejudicando o lucro total obtido. A grande percentagem de
utilizacdo da descarga da bateria ¢ justificada pelo facto de se tratar de um recurso que nao
implica qualquer custo para o edificio, uma vez que esta unidade é considerada propriedade
do mesmo. Com a utilizacdo de quatro diferentes tipos de fornecedores externos, as grandes
modificacdes a nivel de lucro acontecem fundamentalmente devido ao fornecedor externo
escalonado nos diferentes periodos de tempo. O facto de existirem fornecedores externos
com menor prego de energia, mas com um maior valor de emissdes, ou fornecedores externos
com preco de energia mais elevado, mas com um valor de emissdes mais baixo, origina as

principais diferencas verificadas entre as duas solucdes.

As percentagens de uso de cada recurso de producdo, relativamente as solucdes NDS-L e
NDS-R, podem ser visualizadas na Figura 15 e na Figura 16. Nos resultados apresentados
na Figura 15, referentes a solucdo NDS-L, a producdo é dividida em: 43,09% para 0s
fornecedores externos, 38,07% para a PD, 9,25% para a descarga da bateria e 9,59% para a
descarga dos veiculos. Nos resultados da Figura 16, referente a solugdo NDS-R, a producgéo
esta dividida em: 43,23% para os fornecedores externos, 38,82% para a PD, 8,94% para a

descarga da bateria e 9,01% para a descarga dos veiculos.

Fornecedor

Externo; 43,09%

Produgdo
Distribuida;
38.07%

LV Descarga da
Bateria; 9,25%

Descarga dos
Veiculos; 9,59%

Figura 15 — Percentagem de uso dos recursos de producao da NDS-L no OR-CL
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Figura 16 — Percentagem de uso dos recursos de producdo da NDS-R no OR-CL

A Figura 17 e a Figura 18 apresentam os resultados obtidos para o consumo das solugdes
NDS-L e NDR-R, respetivamente. Tal como tinha acontecido no escalonamento da
producdo, uma vez mais os resultados obtidos foram praticamente iguais para as duas
solucdes. Em ambas as solucdes os VES sdo carregados essencialmente nos periodos ao final
de tarde (16h—19h), isto de forma aos proprietarios terem bateria suficiente para realizar a
sua viagem de regresso a casa, ap0s o término do seu horéario de expediente. O carregamento
da bateria é realizado de forma mais acentuada em periodos noturnos, uma vez que o preco
da energia é mais baixo. E possivel ainda verificar uma elevada taxa de carregamento da

bateria no periodo entre as 13h-14h, justificada pela elevada penetracdo da PD registada.
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Figura 17 — Escalonamento do consumo da NDS-L no OR-CL
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Figura 18 — Escalonamento do consumo da NDS-R no OR-CL

A Figura 19 e a Figura 20 apresentam as percentagens do escalonamento do consumo, para
as solucBes NDS-L e NDS-R. Nos resultados apresentados na Figura 19, referentes a solucéo
NDS-L, o consumo é dividido em: 74,98% para a carga, 12,56% para o carregamento dos
veiculos e 12.45% para o carregamento da bateria. Nos resultados da Figura 20, referente a
solucdo NDS-R, o consumo € dividido em: 75,21% para a carga, 12,76% para o

carregamento dos veiculos e 12,03% para o carregamento da bateria.

Carregamento da

Carga; 74,98% i
arga; 74,98% Bateria; 12,45%

Carregamento dos
Veiculos; 12,56%

Figura 19 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-L no OR-CL
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Figura 20 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-R no OR-CL

Neste OR-CL é possivel verificar uma diferenca entre as solucdes NDS-L e NDS-R, em
termos de lucro, de um valor de -6,275 m.u. (NDS-L) para um valor de -5,487 m.u.(NDS-
R), representado uma variagdo de 12,56%. Quanto as emissfes de CO., na solugdo NDS-L
o resultado foi de 5,053 kgCO3, enquanto na NDL-R foi de 7,999 kgCO., representando um
aumento de 58,30%. Estas diferencas devem-se essencialmente ao escalonamento da energia
proveniente de fornecedores externos, e, de uma forma mais diminuta, devido ao uso da

descarga de veiculos.

Numa analise comparativa, pode-se verificar que a energia proveniente dos fornecedores
externos é bastante idéntica para ambas as solu¢cdes. Em relacdo a PD, os resultados mostram
um aumento de 1,65% na NDS-R face a solucdo NDS-L, verificando-se diferentes niveis de
perturbacdes na producdo. A descarga de veiculos apresenta uma diminuicdo de 6,31% na
solugdo NDS-R, isto que se deve ao facto de esta solucao apresentar um lucro melhor. Para
atingir essa melhoria foi necesséario realizar uma reducdo no pagamento de incentivos para
efeitos do uso da descarga de veiculos. A descarga da bateria teve uma reducdo de 3,58% na
solugdo NDS- R, comparativamente com a NDS-L. Em suma, houve uma diminuic¢do da
producdo total de cerca de 0,30% na solugdo NDS-R, comparativamente ao resultado
apresentado na solucdo NDS-L. No que diz respeito ao respeito ao consumo, verificou-se
um aumento do carregamento de veiculos em 1,36% na solucdo NDS-R. Quanto ao

carregamento da bateria, na solugcdo NDS-R este teve uma diminuicdo de 3,67%, quando

69 2016



Otimizacdo Robusta de Recursos Energéticos em Edificios utilizando |‘s E‘I] e e
Meta-heuristica ‘

comparado a solucdo NDS-L. Estes resultados podem ser vistos de forma sumarizada na
Tabela 8, onde a ultima coluna apresenta a variagao da solu¢do NDS-R face a solugdo NDS-
L.

Tabela 8 — Comparagcéo entre a solugcdo NDS-L e NDS-R do OR-CL

TipodeRecurso |  NDS-L (kWh) | NDS-R (kWh) | Variacdo (%)
Producéo
Fornecedor Externo 37,74 37,76 +0,05
Producdo Distribuida 33,35 33,90 +1,65
Descarga de Veiculos 8,40 7,87 -6,31
Descarga da Bateria 8,10 7,81 -3,58
Producédo Total 87,60 87,34 -0,30
Consumo
Carga 65,68 65,68 0,00
Carregamento de 11,00 11,15 +1,36
Veiculos
Carregamento da Bateria 10,91 10,51 -3,67
Consumo Total 87,60 87,34 -0,30

4.4.2. OTIMIZAGAO — CRITERIOS IGUALMENTE RELEVANTES

Neste O-CIR o algoritmo na fase de avaliacdo da solucdo, ira selecionar, em vez da solucao
com pior lucro, uma solucéo aleatoria, deixando assim de se aplicar o conceito de solucéo
robusta. Para este teste sdo considerados 0s mesmos recursos energéticos referenciados no
OR-CL.

A Figura 21 apresenta a frente de Pareto obtida com o uso da meta-heuristica MOPSO para
0 O-CIR.
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Figura 21 — Frente de Pareto do O-CIR
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Os marcadores da Figura 21 representam cada NDS do repositério do MOPSO. Os
marcadores NDS-L e NDS-R representam os extremos das NDSs, sendo a NDS-L a solucdo
com menor emissdes de COz, e a NDS-R a solugdo com maior lucro. Existem algumas
regides da frente de Pareto com maior niUmero de marcadores, representando uma maior
densidade de NDSs. O repositorio final € composto por um total de 13 NDSs, sendo que 0
lucro tem uma variagéo entre os -5,727 m.u. e os -4,504 m.u., enquanto os valores de emisséo

tém uma variacéo entre 4,728 kgCO> e 0s 8,971 kgCO..

A Tabela 9 apresenta os resultados das solucdes NDS-L e NDS-R obtidas na frente de

Pareto.

Tabela 9 — Solugdes ndo dominadas selecionadas do O-CIR

Solucéo NDS-L NDS-R
Lucro (m.u.) -5,727 -4,504
EmissBes (kgCO2) 4,728 8,971

A Figura 22 e a Figura 23 apresentam os resultados obtidos para o escalonamento dos
recursos de energia das solu¢fes NDS-L e NDR-R, respetivamente. Ao observar as duas
solucdes obtidas (NDS-L e NDS-R) para este O-CIR, é possivel verificar que o
escalonamento dos recursos de producdo é bastante semelhante entre elas. Na solugdo NDS-
R o valor de lucro e de emissdes € superior, quando comparado aos valores obtidos na
solucdo NDS-L. O principal recurso que causa estas diferencas € o tipo de fornecedor externo
escalonado para os diferentes periodos. A descarga do sistema de armazenamento é um
recurso usado em ambas as solucdes. Isto acontece devido ao facto de se tratar de um recurso
que ndo implica qualquer custo para o edificio, uma vez que as baterias sdo consideradas
como propriedade do edificio. A descarga de veiculos, onde o edifico tem que pagar um
incentivo ao proprietario do veiculo para usar esse recurso, é usada nos periodos em que é
escalonado um fornecedor externo com um preco de energia superior ao valor que o edificio
paga aos utilizadores dos VEs. Posto isto, recursos como a descarga dos veiculos e descarga
da bateria sé&o usados com o objetivo diminuir a necessidade de uso da energia proveniente
dos fornecedores externos, diminuindo diretamente o valor das emissées de CO2. Como ja
foi dito anteriormente, o escalonamento obtido para as duas solugdes (NDS-L e NDS-R) foi
praticamente igual, sendo uma vez mais o escalonamento do fornecedor externo para cada

periodo o principal o principal fator que provoca as diferencas entre as solugées. O facto de
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existirem quatro comercializadores de energia com precos e emissfes de CO» diferentes

provoca as alteragdes verificadas.
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Figura 22 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-L no O-CIR
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Figura 23 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-R no O-CIR

As percentagens de uso de cada recurso de producdo, relativamente as solu¢cGes NDS-L e
NDS-R, podem ser visualizadas na Figura 24 e na Figura 25. Nos resultados apresentados
na Figura 24, referentes a solucdo NDS-L, a producédo é dividida em: 42,58% para 0s
fornecedores externos, 39,57% para a PD, 9,91% para a descarga da bateria e 7,95% para a
descarga dos veiculos. Nos resultados da Figura 25, referente a solucdo NDS-R, a producéo
esté dividida em: 43,74% para os fornecedores externos, 38,24% para a PD, 10,15% para a

descarga da bateria e 7,87% para a descarga dos veiculos.
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Figura 24 — Percentagem de uso dos recursos de producao da NDS-L no O-CIR

Fornecedor
Externo; 43,74%

Descarga da
Bateria; 10,15%

Descarga dos
Veiculos; 7,87%

Figura 25 — Percentagem de uso dos recursos de produ¢do da NDS-R no O-CIR

A Figura 26 e a Figura 27 apresentam os resultados obtidos para o consumo das solugdes
NDS-L e NDR-R, respetivamente. No escalonamento do consumo, os resultados obtidos nas
duas solugbes sdo muito idénticos. Os VEs sao carregados maioritariamente nos periodos do
final da tarde (16h—19h) de forma aos proprietarios terem bateria suficiente para realizar a
sua viagem de regresso a casa, ap0s o término do seu horario de trabalho. Para além disso,
o carregamento dos VEs é ainda realizado nos periodos de maior indice de producdo da PD

(11h-13h). A respeito do carregamento da bateria, este é realizado nos periodos em que o
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edificio consegue comprar energia a um dos fornecedores externos por um preco mais baixo,
correspondendo essencialmente a periodos noturnos (23h-4h), sendo o restante

carregamento realizado nos periodos com maior producéo de PD.
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Figura 26 — Escalonamento do consumo da NDS-L no O-CIR
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Figura 27 — Escalonamento do consumo da NDS-R no O-CIR

A Figura 28 e a Figura 29 apresentam as percentagens do escalonamento face ao consumo,
para as solugdes NDS-L e NDS-R. Nos resultados apresentados na Figura 28, referentes a
solucdo NDS-L, o consumo é dividido em: 71,69% para a carga, 13,78% para o
carregamento dos veiculos e 14,52% para 0 carregamento da bateria. Nos resultados da
Figura 29, referente a solugdo NDS-R, o consumo € dividido em: 71,88% para a carga,

13,76% para o carregamento dos veiculos e 14,36% para o carregamento da bateria.

74 2016



Otimizacdo Robusta de Recursos Energéticos em Edificios utilizando |‘s E‘p e ot ae
Meta-heuristica ‘

Carregamento da
Bateria; 14,52%
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Figura 28 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-L no O-CIR
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Figura 29 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-R no O-CIR

Neste teste (O-CIR) é possivel verificar uma diferenca entre as solu¢cbes NDS-L e NDS-R,
em termos de lucro, de um valor de -5,727 m.u. (NDS-L) para um valor de -4,504 m.u.(NDS-
R), representado uma variagdo de 21,34%. No que diz respeito as emissdes de CO., na NDS-
L obteve-se 4,728 kgCO2, enquanto a NDL-R verificou-se um valor de 8,971 kgCOg,

representando um aumento de 89,74%. Estas diferengas devem-se essencialmente ao
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escalonamento da energia proveniente de fornecedores externos, sendo que os valores de

emissdes tém uma maior varia¢ao que os valores de lucro.

A Tabela 10 apresenta uma comparacao entre as solugdes NDS-L e NDS-R, onde a tltima

coluna apresenta a variacdo da solucdo NDS-R para a NDS-L.

Tabela 10 — Comparacéo entre a solu¢do NDS-L e NDS-R do O-CIR

Tipo de Recurso | NDS-L (kWh) | NDS-R (kWh) | Variagio (%)
Producéo
Fornecedor Externo 39,01 39,97 +2,46
Producéo Distribuida 36,25 34,94 -3,61
Descarga de Veiculos 7,28 7,19 -1,24
Descarga da Bateria 9,08 9,28 +2,20
Produgdo Total 91,62 91,38 -0.26
Consumo
Carga 65,68 65,68 0.00
Carregamento de 12,63 12,57 0,48
Veiculos
Carregamento da Bateria 13,30 13,13 -1,.28
Consumo Total 91,62 91,38 -0,26

Realizando uma analise comparativa entre a solucdo NDS-L e NDS-R, pode-se concluir,
como ja tinha sido mencionado anteriormente, que as variacfes entre solucBes sdo
extremamente reduzidas. No que refere a energia proveniente dos fornecedores externos, é
possivel verificar um aumento de 2,46% na solucdo NDS-R. Quanto a PD, os resultados
demostram uma diminuicdo de 3,61% na NDS-R face a solugdo NDS-L, verificando-se
diferentes perturbacdes de producdo para ambos o0s testes. A descarga de veiculos teve uma
reducdo, em valores diminutos, de 1,24% na solu¢do NDS-R, quando comparada a solucao
NDS-L. Na descarga da bateria (sistema de armazenamento) registou-se um aumento de
2,20% na solugdo NDS- R, comparativamente com a NDS-L. Em suma, houve uma ligeira
diminuicdo de producdo total de cerca de 0,26% na solugdo NDS-R face a solugdo NDS-L.
Em relagdo ao consumo, verificou-se uma diminuicdo do uso de todas as varidveis na solucao
NDS-R. O carregamento de veiculos e o carregamento da bateria tiveram uma diminuicao

de 0,48% e 1,28%, respetivamente, da solu¢cdo NDS-L para a solu¢cdo NDS-R.

Na Figura 30 é possivel visualizar as frentes de Pareto obtidas no OR-CL e O-CIR.
Realizando uma comparacéo entre 0 OR-CL e 0 O-CIR, ao usar uma abordagem em que se
escolhe uma solucéo aleatoria em detrimento da escolha do pior caso (solugcéo robusta com
pior lucro), é possivel verificar desde logo, como era espectavel, uma frente de Pareto onde

as solucdes sdo melhores quando comparadas com as solugdes obtidas com a abordagem
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robusta. Isto acontece porque, numa otimizagdo robusta, as solugdes obtidas na frente séo as
melhores solucGes dentro solugdes robustas encontradas, ou seja, as melhores das piores
solucdes, sendo estas solucdes conservadoras. Nesta abordagem aleatoria sdo obtidas as
melhores solucgdes escolhidas aleatoriamente, o que do ponto de vista da modelacdo da
incerteza, revela-se uma abordagem nada adversa ao risco, estando as solugdes mais
desprotegida das incertezas que afetam o problema. Na solu¢cdo NDS-L, onde inicialmente
o pior lucro era de -6,275 m.u. (OR-CL), nesta nova abordagem o pior lucro passou a ser de
-5,727 m.u., representando uma melhoria percentual de 8,73%. Relativamente ao valor das
emissdes, registou-se uma variagdo de um valor minimo de 5,053 kgCO2 (OR-CL), para um
valor de 4,728 kgCO., sendo a solugdo NDS-L do O-CIR cerca de 6,42% melhor. Na solucéo
NDS-R, inicialmente no OR-CL o lucro méximo era de -5,487 m.u., obtendo-se um valor de
-4.504 m.u no O-CIR, representando um melhoramento de 17,91%. Em relacdo ao valor das
emissdes, registou-se uma variagdo de um valor maximo de 7,999 kgCO, (OR-CL), para um
valor de 8,971 kgCO- (O-CIR), representando uma solugédo 12,14% pior, no que diz respeito
as emissdes de CO2. Em suma, pode-se concluir que com o uso de uma solucdo robusta
estaremos a limitar o espaco de pesquisa, uma vez que apenas sdo consideradas as solucoes
que apresentam os piores lucros. Com uma abordagem aleatéria foram encontradas melhores
solugdes, ou seja, solugdes que conseguem apresentar um melhor lucro e a0 mesmo tempo
um menor valor de emissdes de CO». Porém, as solucdes obtidas ndo passam das melhores
solucdes aleatdrias encontradas, representando uma abordagem pouco ortodoxa para efeitos

da modelacdo da incerteza.

10,00 NDER
9,40
8.80 NDS-R
8,20
7,60
7,00

6,40
580  NDSL

Emissdes (kgCO,)

NDS-L

4,60 |
-6,40 -6,20 -6,00 -5,80 -5,60 -5,40 -5,20 -5,00 -4.80 -4,60 -4.,40

Lucro (m.u.)
—+-0OR-CL -#0-CIR

Figura 30 — Frentes de Pareto do O-CIR e OR-CL
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Na Tabela 11 é possivel ver detalhadamente uma comparacdo entre o escalonamento obtido
para os recursos dos dois testes (OR-CL e O-CIR), onde as colunas com o termo “Variagao”
apresentam as variacdes das solugfes (NDS-L e NDS-R) do O-CIR relativamente ao OR-
CL. Fazendo uma analise comparativa entre os resultados do escalonamento de recursos dos
dois testes realizados, pode-se verificar que na solucdo NDS-L do O-CIR, a energia
proveniente dos fornecedores externos é superior, cerca de 3,37%, comparativamente com o
OR-CL. A PD teve um aumento de 8,70% no O-CIR, quando comparada ao OR-CL. No
caso em concreto da solucéo robusta (OR-CL), a amostragem com perturbacéo usada como
solucdo da producdo de PD revela indices de produ¢do menores, quando comparado ao O-
CIR. A descarga de veiculos teve uma diminuicgdo de 13,33% no O-CIR, comparativamente
com o OR-CL. Por consequente a descarga da bateria tem um aumento de 12,1% no O-CIR.
No somatdrio final é possivel verificar um aumento da producéo total de cerca de 4,59% na
solucdo NDS-L do O-CIR face a solu¢cdo NDS-L do OR-CL. A solucdo do O-CIR tem um
lucro melhor comparativamente a solugdo do OR-CL, justificado pela menor utilizacdo da
descarga de veiculos, que por sua vez permite a diminui¢do dos custos. Para suportar o
consumo total, o O-CIR substitui a quantidade de energia proveniente da descarga de
veiculos resultante no OR-CL, pela descarga da bateria, retratando-se de um recurso sem
encargos para o edificio. A maior utilizacdo da descarga da bateria no O-CIR é possibilitada
essencialmente pelo aumento que se verificou a nivel da PD. Em relacdo as emissdes de CO,
0s menores niveis verificados no O-CIR sdo justificados essencialmente pelo escalonamento
de fornecedores externos com menor indices de emissdes, quando comparados aos
fornecedores escalonados na solu¢do do OR-CL. Em relagdo ao consumo, 0 carregamento
de veiculos apresenta um aumento de 12,63% no O-CIR, quando comparado ao registado no
OR-CL. Este aumento ira incrementar o valor da receita total do edificio, representando um
outro recurso que permitiu a obtencdo de melhor solucdo, em termos de lucro, no O-CIR. O
maior aumento verificou-se no carregamento de baterias, aumento de cerca de 13,13%, na
solugdo do O-CIR, justificado por uma maior utilizacdo desta unidade para efeitos de
descarga. No que diz respeito a solugdo NDS-R, fazendo uma comparacgéo entre 0 O-CIR e
0 OR-CL, a energia proveniente dos fornecedores externos é 5,85% superior no O-CIR. Uma
vez mais a PD teve um aumento de 3,07% no O-CIR, comparativamente com o OR-CL. Na
descarga da bateria houve um aumento de 18,82% na solugdo NDS-R do O-CIR. Com o
aumento da descarga da bateria, registou-se consequentemente uma diminui¢do na descarga

de veiculos do OR-CL para o O-CIR de 8,64%. No somatdrio final é possivel verificar um
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aumento da producdo total de cerca de 4,63% na solugcdo NDS-R do O-CIR face a solugédo
NDS-R do OR-CL. Uma vez mais € possivel identificar que a solugdo do O-CIR tem um
lucro melhor comparativamente a solugdo do OR-CL. Uma vez que a descarga de veiculos
€ menos utilizada no O-CIR, 0 custo pago para usar este recurso por sua vez também é
reduzido. Por outro lado, a diminuicdo da descarga de veiculos e 0 aumento da solicitacdo
de energia aos fornecedores externos faz com que as emissdes de CO- registadas na solugéo
NDS-R do O-CIR sejam superiores as emissdes do OR-CL. No que se refere ao consumo,
verificou-se um aumento no carregamento de veiculos num valor de 12,74% da NDS-R do
O-CIR paraa NDS-R do OR-CL. O valor do carregamento das baterias teve um aumento no
O-CIR de 24,93%, isto comparativamente com a solugdo NDS-R do OR-CL.

Tabela 11 — Comparacéo entre as solugdes do O-CIR e do OR-CL

Tipo ds NDS-L NDS-R
OR-CL | O-CIR o OR-CL O-CIR | Variagao (%)
Recurso (kwh) (kWh) Variacdo (%) (kWh) (kWh)
Producéo
Rl e 3774 39,01 +3,37 37,76 39,97 +5.85
Externo
Produgdo 3335 36,25 +8,70 33,90 34,94 +3,07
Distribuida
Descarga de 8.40 7.28 -13,33 7.87 7.19 -8,64
Veiculos
Descarga da 8.10 9,08 +12,10 7.81 9.28 +18,82
Bateria
Producéio 87,60 91,62 +4,59 87,34 91,38 +4,63
Total
Consumo
Carga 65,68 65,68 0,00 65,68 65,68 0,00
Carregamento |, ., 12,63 +14,82 11,15 1257 +12,74
de Veiculos
Carregamento | 4 o9 1313 +20.35 10,51 1313 +24,93
da Bateria
Consumo 87,60 91,62 +4,59 87.34 91,38 +4,63
Total

44.3. OTIMIZACAO ROBUSTA — CRITERIO DAS EMISSOES DE CO2

Neste OR-CE é pressuposto que o objetivo para qual o utilizador pretende dar maior
relevancia e o critério das emissdes de CO», logo o algoritmo na fase de avaliacéo da solucao
robusta iré selecionar, em vez da solugdo com pior lucro, uma solucdo que apresenta o pior
valor de emissfes de CO,. Para este teste sdo considerados uma vez mais 0S recursos

energéticos referenciados no OR-CL.
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A Figura 31 apresenta a frente de Pareto resultante na meta-heuristica MOPSO. Os
marcadores da figura representam cada NDS obtida no repositério do MOPSO. Os
marcadores NDS-L e NDS-R representam os extremos das NDSs, sendo a NDS-L a solucao
com menor emissdes de COz, e a NDS-R a solugdo com maior lucro. O repositorio final é
composto por um total de 8 NDSs, sendo que o lucro tem uma variagao entre os -5,699 m.u.
e 0s -4,633 m.u., enquanto os valores de emissao tém uma variacao entre 7,636 kgCO- e 0s
9,856 kgCO». A Tabela 12 apresenta os resultados das solu¢gdes NDS-L e NDS-R obtidas na

frente de Pareto.

9.80

i
/ NDS-R
9.30

—_~
o
=)
E
8.80
z ~ A
o
o /
- ./
= NTS*L
7.80 "
730 ! ! ! | |
-5.75 -5.55 -5.35 -5.15 -4.95 475 -455

Lucro (m.u.)

Figura 31 — Frente de Pareto do OR-CE

Tabela 12 — Solug6es ndo dominadas selecionadas do OR-CE

Solucao NDS-L NDS-R
Lucro (m.u.) -5,699 -4,633
Emissdes (kgCOy) 7,636 9,856

A Figura 32 e a Figura 33 apresentam os resultados obtidos para o escalonamento de recursos
de energia das solugdes NDS-L e NDR-R, respetivamente. Na solugdo NDS-R podemos
verificar um valor superior de emissdes de CO», quando comparado ao valor das emissdes
resultante na NDS-L. Este acontecimento é justificado por uma utilizagcdo mais acentuada da
descarga dos VEs na solu¢cdo NDS-L. O uso deste recurso ird reduzir as necessidades de
comprar energia aos fornecedores externos, estes que sdo 0s responsaveis diretos pelas
emissdes de CO.. Por outro lado, 0 uso da descarga de veiculos tem um custo mais elevado,
quando comparado ao preco da energia comprada aos fornecedores externos, dai que a
solugdo NDS-R tenha um lucro superior, quando comparada com a solugdo NDS-L. A
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descarga do sistema de armazenamento é um recurso usado em ambas as solugdes, uma vez
que representa um recurso que nao implica qualquer custo para o edificio, pois as baterias
sdo consideradas propriedade do mesmo. A descarga de veiculos também é usada em ambas
as solucgdes, contudo, contrariamente a descarga de baterias, este recurso implica um custo
para o edificio. Posto isto, é possivel verificar que a descarga de baterias, dentro dos recursos
controlaveis, e excluindo os fornecedores externos, € o recurso mais usado. O seu principal
objetivo é alimentar o consumo, diminuindo as necessidades de energia proveniente dos
fornecedores externos, causando uma diminuicdo direta das emisses de CO. Os principais
recursos responsaveis pelas as diferencas registadas entre as solucdes obtidas (NDS-L e
NDS-R) sdo: o fornecedor externo escalonado para cada periodo, uma vez que existem

quatro fornecedores com precos e emissdes diferentes, e a descargas dos VES e da bateria

R N\

Poténcia (kW)

0,00 | "N NN .- |
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Periodo (h)

k4 Produgio Distribuida === Fornecedor Externo i Descarga da Bateria it Descarga dos Veiculos =e=Consumo Total

Figura 32 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-L no OR-CE
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Figura 33 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-R no OR-CE
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As percentagens de uso de cada recurso de producdo, para as solu¢gbes NDS-L e NDS-R,
podem ser visualizadas na Figura 34 e na Figura 35. Nos resultados apresentados na Figura
34, referentes a solucdo NDS-L, a producéo é dividida em: 45,20% para os fornecedores
externos, 45,20% para a PD, 8,63% para a descarga da bateria, 8,63% para a descarga da
bateria e 4,99% para a descarga dos veiculos. Nos resultados da Figura 35, referente a
solucdo NDS-R, a producdo estd dividida em: 47,04% para os fornecedores externos,

41,13% para a PD, 7,36% para a descarga da bateria e 4,13% para a descarga dos veiculos.

Produgdo Fornecedor
Distribuida; Externo; 41,18%
4520%

- Descarga da
Bateria; 8,63%

Descarga dos
Veiculos; 4,99%

Figura 34 — Percentagem de uso dos recursos de producdo da NDS-L no OR-CE
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Figura 35 — Percentagem de uso dos recursos de producdo da NDS-R no OR-CE
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A Figura 36 e a Figura 37 apresentam os resultados obtidos para o escalonamento do
consumo das solugdes NDS-L e NDR-R, respetivamente. Os resultados obtidos nas duas
solugdes sdo muito idénticos. Os VEs sdo carregados essencialmente nos periodos onde
existe maior producdo proveniente da PD (12h-13h). Para além disso, os VEs sdo ainda
carregados no final da tarde, de forma aos proprietarios dos veiculos terem bateria suficiente
para realizar a sua viagem de regresso a casa, apos o término do seu horério de expediente.
Relativamente ao carregamento da bateria, este é realizado nos periodos noturnos, uma vez
que o preco da energia é mais barato. Um outro pico de carregamento da bateria é verificado
no periodo das 14h, justificado pela elevada penetracdo da PD, mais precisamente, a
producéo fotovoltaica.

_% 5.00

-

=400

=

£ 3500 1
s >

==

2,00 A —
1[]1 i I
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Periodo (h)

== Carga i—iCarregamento da Bateria —i Carregamento dos Veiculos <+=Producao Total

Figura 36 — Escalonamento do consumo da NDS-L no OR-CE
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Figura 37 — Escalonamento do consumo da NDS-R no OR-CE
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A Figura 38 e a Figura 39 apresentam as percentagens do escalonamento face ao consumo,
para as solugdes NDS-L e NDS-R. Nos resultados apresentados na Figura 38, referentes a
solugcdo NDS-L, o consumo € dividido em: 84,28% para a carga, 4,16% para o carregamento
dos veiculos e 11,56% para o carregamento da bateria. Nos resultados da Figura 39, referente
a solucdo NDS-R, o consumo é dividido em: 79,08% para a carga, 7,77% para 0

carregamento dos veiculos e 13,15% para o carregamento da bateria.
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Figura 38 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-L no OR-CE
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Figura 39 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-R no OR-CE
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No OR-CE é possivel verificar uma diferenca entre a solu¢cdo NDS-L e NDS-R, em termos
de lucro, num valor de -5,699 m.u. (NDS-L) para um valor de -4,633 m.u., representado um
incremento de 18,71%. Quanto as emissdes de CO2, na NDS-L obteve-se 7,636 kgCOy,
enquanto na NDL-R verifica-se um valor de 9,856 kgCO>, representando um aumento de
29,07%. Estas diferencas devem-se a fatores como: as diferencas existentes na producdo da
PD; o escalonamento da descarga dos VEs e da bateria; e o escalonamento da energia
proveniente de fornecedores externos. A PD representa um recurso que, para além de
minimizar as emissdes de CO», melhora o lucro. Uma vez que PD é considerada propriedade
do edificio e a energia produzida é proveniente de fontes naturais, esta ndo implica qualquer
tipo de custo para o edificio. Ndo obstante, como sdo de origem renovavel ndo produzem
qualquer tipo de emissdes de CO>. A descarga de veiculos retrata um recurso que diminui as
emissdes de COz, no entanto, apresenta-se maioritariamente como um recurso mais caro,
quando comparado com os precos aplicados pelos fornecedores externos, afetando
negativamente o lucro. Com a existéncia de quatro fornecedores externos, onde cada um
deles aplica diferentes tipos de tarifas de energia e valores de emissdes de CO,, estes
apresentam-se como grandes influenciadores, tanto a nivel da solucao do lucro, como a nivel

das emissdes, uma vez que representam um recurso com uma elevada penetracgéo no edificio.

Realizando-se uma comparacao direta entre as solugdes NDS-L e NDS-R deste OR-CE,
verifica-se que a energia proveniente dos fornecedores externos tem um aumento de 21,71%
na solu¢cdo NDS-R, quando comparada com a solucdo NDS-L. Relativamente a PD, 0s
resultados mostram uma diminuicdo de 2,51% na NDS-R face a solucdo NDS-L,
verificando-se diferentes previsdes de producdo para ambas as solucBes. A descarga de
veiculos também teve uma diminuicdo de 9,21% na solucdo NDS-R. A descarga da bateria
(sistema de armazenamento) teve uma diminuigéo de 11,83% na solu¢gdo NDS-R. Em suma,
houve um aumento na producdo total em cerca de 6,57% na solugdo NDS-R face a solucéo
NDS-L. Com esta comparacéo de resultados € possivel verificar que a solu¢cdo NDS-R teve
um lucro melhor, comparativamente com a NDS-L, essencialmente devido a diminui¢éo do
uso da descarga de veiculos. Por outro lado, esta solugdo obteve um pior valor de emissdes,
justificado por uma maior solicitagdo de energia proveniente dos fornecedores externos. Este
aumento da energia solicitada a fornecedores externos € originado pela menor producédo
registada nas unidades de PD, e por um menor uso da descarga de veiculos e da descarga da
bateria, isto comparativamente com a solugdo NDS-L. No que diz respeito ao consumo,

verificou-se um aumento em todos recursos na solugdo NDS-R. O carregamento de veiculos
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e 0 carregamento da bateria tiveram um aumento de 99,38% e 10,92%, respetivamente, na
solucdo NDS-R, face a solugdo NDS-L. Estes resultados podem ser vistos de forma
sumarizada na Tabela 13, onde a ultima coluna apresenta a variacdo da solu¢cdo NDS-R para
a NDS-L.

Tabela 13 — Comparacéo entre a solugdo NDS-L e NDS-R do OR-CE

Tipo de Recurso | NDS-L (kWh) | NDS-R (kWh) | Variag&o (%)
Producéo
Fornecedor Externo 32,10 39,07 +21,71
Producdo Distribuida 35,23 34,45 -2,21
Descarga de Veiculos 3,89 3,43 -11,83
Descarga da Bateria 6,73 6,11 -9,21
Producéo Total 77,94 83,06 +6,57
Consumo
Carga 65,68 65,68 0,00
Carrega,lmento de 3,24 6,46 +99,38
Veiculos
Carregamento da Bateria 9,01 10,92 +21,20
Consumo Total 77,94 83,06 +6,57

Na Figura 40 é possivel visualizar as frentes de Pareto obtidas no OR-CL e OR-CE.
Realizando uma comparagéo entre 0 OR-CL e 0 OR-CE, ao usar uma abordagem em que se
escolhe uma solucdo com pior valor de emissdes, em detrimento da escolha da solu¢do com
pior lucro, é possivel verificar desde logo, como era espectavel, uma frente de Pareto onde
as solucdes tém um valor superior, quer a nivel do lucro, quer a nivel do valor das emissdes
de CO:.. Isto acontece porque, na fase de selecéo, sdo escolhidas as solu¢des com maior valor
de emissdes de CO», que por sua vez irdo corresponder a solugdes com um lucro melhor. Na
solucdo NDS-L, onde inicialmente o pior lucro era de -6,275 m.u. (OR-CL), neste OR-CE o
menor lucro passou a ser de -5,699 m.u., representando uma melhoria de 9,18% face ao valor
de lucro obtido no OR-CL. A respeito do valor das emissdes de COg, registou-se uma
variacdo de um valor maximo de 5,063 kgCO2 (OR-CL), para um valor de 7,636 kgCO-
(OR-CE), sendo a solu¢do NDS-L do OR-CL cerca de 50,82% melhor que a solu¢do do OR-
CE. Na solucdo NDS-R, 0 OR-CL tem como resultado um lucro de -5,487 m.u., enquanto o
OR-CE obteve -4,633 m.u de lucro, representando uma melhoria de 15,56%. Quanto ao valor
das emissdes, registou-se uma variagdo de um valor minimo de 7,999 kgCO> (OR-CL), para
um valor de 9,856 kgCO2 (OR-CE), representando uma solugdo 23,22 % pior, a nivel das
emissdes de CO.. Em suma, com o uso de uma otimizagdo robusta estaremos a limitar o
espaco de pesquisa, uma vez que no OR-CL apenas séo consideradas as melhores solucdes

dentro das solugcdes com piores lucros, enquanto no OR-CE sdo consideradas as melhores
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solugdes dentro das solucBes que apresentam as piores emissdes. A juncdo de ambas as
frentes de Pareto obtidas (OR-CL e OR-CE) permitem constituir um conjunto de solugdes

robustas com um gama de solu¢fes bem mais alargada.
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Figura 40 — Frentes de Pareto do OR-CE e OR-CL

Na Tabela 14 € possivel ver detalhadamente uma comparacdo entre o escalonamento obtido
para os recursos dos dois testes (OR-CL e OR-CE), onde as colunas com o termo “Varia¢do”
apresentam a variacdo das solucdes do OR-CE relativamente ao OR-CL. Fazendo uma
analise comparativa entre 0s recursos escalonados para os dois testes, na solucdo NDS-L, a
energia proveniente dos fornecedores externos é 14,94% inferior no OR-CE,
comparativamente com 0 OR-CL. Esta variacdo € devida essencialmente ao facto de a PD
ser 5,64% superior no OR-CE, uma vez que quanto maior for o valor de energia produzida
pela PD, menor serd a necessidade de comprar energia aos fornecedores externos. No caso
em concreto do OR-CL, a amostragem com perturbacdo usada como solugéo da producéo
de PD corresponde a uma solucao com indices de producdo menores, comparativamente com
0 OR-CE. Uma vez que a solugdo NDS-L do OR-CL tem uma maior necessidade de comprar
energia aos fornecedores externos, o lucro desta solugéo é pior quando comparado a solugéo
do OR-CE. A descarga de veiculos no OR-CE tem uma diminuicao de 53,69%, ou seja, mais
de metade do registado na solugdo NDS-L do OR-CL. Este recurso vai influenciar o lucro,
tornando-o pior na solugdo do OR-CL, sendo que os niveis de emissdes sdo reduzidos
simultaneamente. A descarga da bateria teve uma diminuicéo de 16,91% na solucéo do OR-
CE. No somatorio final é possivel verificar uma diminuigdo da producéo total de cerca de
11,03% na solucdo NDS-L do OR-CE face a solugdo NDS-L do OR-CL. No que diz respeito

ao consumo, no carregamento de veiculos verificou-se uma grande diminui¢éo (70,55%) no
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OR-CE, face a solucédo obtida no OR-CL, justificada pelo menor uso da descarga de veiculos
registada nesta solucéo. O carregamento de baterias teve um decréscimo de 17,42%, no OR-
CE, quando comparado a solucdo NDS-L do OR-CL. Na solu¢do NDS-R, fazendo uma
comparacéo entre 0 OR-CE e 0 OR-CL, a energia proveniente dos fornecedores externos é
3,47% superior no OR-CE. A PD teve um aumento em 1,62% no OR-CE, comparativamente
com 0 OR-CL. Na descarga de veiculos do OR-CE registou-se uma diminuicéo de 56,42%
face a solucdo do OR-CL. Pode-se entdo identificar este recurso como o principal
influenciador das variagdes existentes, tanto a nivel de lucro, como a nivel de emissdes de
CO». Quanto maior é o uso da descarga de veiculos, pior é o lucro, contudo, os niveis de
emissdes por sua vez sdo diminuidos, como é possivel verificar na solucdo do OR-CL. Na
descarga da bateria houve uma diminuicdo de 21,77% na solucdo NDS-R do OR-CE,
comparativamente com a do OR-CL. No somatorio final é possivel verificar uma diminuigédo
da produgcdo total de cerca de 4,90% na solu¢cdo NDS-R do OR-CE face a solu¢do NDS-R
do OR-CL. Em termos de consumo, no carregamento de veiculos registou-se, uma vez mais
justificado pelo maior valor da descarga de veiculos na solu¢do do OR-CL, uma diminuicao
no OR-CE de 42,06%. O valor do carregamento da bateria teve um aumento de 3,90% no

OR-CE, em comparacao ao valor atribuido na solucdo NDS-R do OR-CL.

Tabela 14 — Comparacao entre as solugdes do OR-CE e do OR-CL

Tipo de NDS-L NDS-R
OR-CL | ORCE . OR-CL | OR-CE | Variagéo (%)

Recurso (kwh) (kwh) Variagéo (%) (KWh) (KWh)

Producéo

Fomecedor | 7 7 32,10 14,94 37,76 39,07 347
Externo

Produgio | 33 35 35,23 +5,64 33,90 34,45 +1,82
Distribuida

Descargade | g 4 3,89 53,69 7,87 3,43 642
Veiculos

Descargada | g 1 6,73 -16,91 7,81 6,11 2Lt
Bateria

Produgzo 87,60 77,94 -11,03 87,34 83,06 490
Total

Consumo
Carga 65,68 65,68 0,00 65,68 65,68 0,00

Carregamento | 4, o 3,24 -70,55 11,15 6,46 42,06
de Veiculos

Camegamento | 10,01 9,01 17,42 10,51 10,92 +3,90
a Bateria

Consumo | g7 6 77,94 11,03 87,34 83,06 490
Total
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4.4.4. OTIMIZAGAO — SEM INCERTEZA

No O-SI ndo sdo consideradas as incertezas na producédo eolica e fotovoltaica; ou seja, é
considerada que a previsdo para o dia seguinte é perfeita. E considerado exclusivamente um
cenario representativo da previsdo da producdo da PD renovavel para o dia seguinte. Sem a
componente da incerteza ndo faz qualquer sentido utilizar uma modelizacao robusta, logo é
considerado um MOPSO convencional neste teste. Para este O-Sl sdo considerados 0s

recursos energéticos presentes no OR-CL.

A Figura 41 apresenta a frente de Pareto obtida com a meta-heuristica MOPSO. Os
marcadores da figura representam cada NDS do repositdrio resultante do MOPSO. Os
marcadores NDS-L e NDS-R representam os extremos das NDSs, sendo a NDS-L a solucao
com menor valor de emissdes de CO2, e a NDS-R a solugdo com maior valor de lucro. Como
repositério final foram obtidas um total de 10 NDSs, sendo que o lucro tem uma variagao
entre os -6,644 m.u. e os -4,497 m.u., enquanto os valores de emissdo tém uma variagdo
entre 5,245 kgCO> e 0s 10,984 kgCOo.

Emissoes (kgCO,)

-6.70 -6.40 -6.10 -5.80 -5.50 -5.20 -4.90 -4.60 -4.30
Lucro (m.u.)

Figura 41 — Frente de Pareto do O-SI

A Tabela 15 apresenta os resultados das solu¢cbes NDS-L e NDS-R obtidas na frente de

Pareto.

Tabela 15 - Solugfes ndo dominadas selecionadas do O-SI

Solucéo NDS-L NDS-R
Lucro (m.u.) -6,644 -4,497
Emissdes (kgCOy) 5,241 10,984
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A Figura 42 e a Figura 43 apresentam os resultados obtidos para o escalonamento de recursos
de energia das solugdes NDS-L e NDR-R, respetivamente.
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Figura 42 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-L no O-SI
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Figura 43 — Escalonamento de recursos 6timo da NDS-R no O-SI

Em ambas as solucdes foram usadas a descarga de veiculos e a descarga das baterias (sistema
de armazenamento). Com a utilizacdo destes recursos € minimizado o uso da energia
proveniente dos fornecedores externos, reduzindo de forma direta as emissdes de CO2. A
descarga de veiculos apresenta uma percentagem de uso de maior relevo na solugdo NDS-
L, permitindo uma redugédo nas emissdes de CO2. Em contrapartida o lucro tem tendéncia a
piorar, uma vez que este recurso apresenta um custo maioritariamente mais elevado, quando
comparado ao custo da energia proveniente da maioria dos fornecedores externos. Verifica-

se uma grande utilizagéo da descarga da bateria, isto uma vez que se trata de um recurso que
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ndo implica qualquer custo para o edificio. Com a utilizagdo de quatro diferentes tipos de
fornecedores externos, pode-se concluir que as grandes variacbes do valor de lucro
acontecem fundamentalmente devido ao fornecedor externo escalonado para os diferentes
periodos. As percentagens de uso de cada recurso de producéo, relativamente as solucGes

NDS-L e NDS-R, podem ser visualizadas na Figura 44 e Figura 45

Fornecedor
Externo; 49,09%

Descarga da
Bateria; 4,74%

Descarga dos
Veiculos; 9,46%

Figura 44 — Percentagem de uso dos recursos de produ¢do da NDS-L no O-SI

Fomecedor

Externo; 48,85%

Produgao
Distribuida;
36,60%

Descarga da
Bateria; 8,61%

Descarga dos
Veiculos; 5,94%

Figura 45 — Percentagem de uso dos recursos de produ¢do da NDS-R no O-SI
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Nos resultados apresentados na Figura 44, referentes a solugcdo NDS-L, a producéo é dividida
em: 49,09% para os fornecedores externos, 36,71% para a PD, 4,74% para a descarga da
bateria e 9,46% para a descarga dos veiculos. Nos resultados da Figura 45, referente a
solucdo NDS-R, a producéo é dividida em: 48,85% para os fornecedores externos, 36,60%

paraa PD, 8,61% para a descarga da bateria e 5,94% para a descarga dos veiculos.

A Figura 46 e Figura 47 apresentam os resultados obtidos para o escalonamento dos recursos

de consumo das solu¢fes NDS-L e NDR-R, respetivamente.
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Figura 46 — Escalonamento do consumo da NDS-L no O-SI
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Figura 47 — Escalonamento do consumo da NDS-R no O-SI

Para o escalonamento do consumo as solu¢des NDS-L e NDS-R séo bastante idénticas. Uma
vez que existe um grande uso da descarga de veiculos, os VEs sdo carregados em diversos

periodos, contudo a grande propor¢do de carregamento encontra-se alocada ao fim da tarde,
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de forma aos proprietarios dos veiculos terem bateria suficiente para realizar a sua viagem
de regresso a casa. Em relacdo ao carregamento da bateria, este é realizado nos periodos
noturnos, uma vez que o preco da energia € mais barato, podendo-se ainda verificar uma
grande taxa de carregamento no periodo entre as 11h-14h, onde a penetracdo da PD é mais
elevada. As Figura 48 e a Figura 49 apresentam as percentagens do escalonamento dos
recursos de consumo, para as solugdes NDS-L e NDS-R.

Carregamento da
Bateria; 13,59%

Carregamento dos
Veiculos; 15,25%

Figura 48 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-L no O-SI

Carregamento da
Bateria; 12.22%

Carregamento dos
Veiculos; 16,83%

Figura 49 — Percentagem dos recursos de consumo da NDS-R no O-SI
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Nos resultados apresentados na Figura 48, referentes a solu¢cdo NDS-L, o consumo é dividido
em: 71,16% para a carga, 15,25% para o carregamento dos veiculos e 13,59% para o
carregamento da bateria. Nos resultados da Figura 49, referente a solu¢cdo NDS-R, o
consumo é dividido em: 70,95% para a carga, 16,83% para o carregamento dos veiculos e

12,22% para o carregamento da bateria.

Neste teste é possivel verificar uma diferenca entre a solugdo NDS-L e NDS-R, em termos
de lucro, de um valor de -6,644 m.u. (NDS-L) para um valor de -4,497 m.u (NDS-R),
representado um aumento de lucro de 32,31%. No que se refere as emissdes de CO», na
NDS-L obteve-se 5,241 kgCO», enquanto na NDL-R registou-se um valor de 10,984 kgCOx,
representando um aumento de 109,59%. Estas diferencas devem-se essencialmente ao
escalonamento da energia proveniente dos fornecedores externos, bem como do uso da

descarga de veiculos.

A Tabela 16 apresenta uma comparacao entre as solugdes NDS-L e NDS-R, onde a ultima

coluna apresenta a variacdo da solugdo NDS-R para a NDS-L.

Tabela 16 — Comparacéo entre a solu¢do NDS-L e NDS-R do O-SI

Tipode Recurso |  NDS-L (kWh) | NDS-R (KWh) | Variacdo (%)
Producéo
Fornecedor Externo 45,32 45,22 -0,22
Producdo Distribuida 33,88 33,88 0,00
Descarga de Veiculos 8,73 5,50 -37,00
Descarga da Bateria 4,37 7,97 +82,38
Producéo Total 92,30 92,57 +0,29
Consumo
Carga 65,68 65,68 0,00
Carregamento de 14,08 15,58 +10,65
Veiculos
Carregamento da Bateria 12,54 11,31 -9,81
Consumo Total 92,30 92,57 +0,29

Numa andlise comparativa, pode-se verificar que em ambas as solucBes a energia
proveniente dos fornecedores externos tém resultados praticamente similares, havendo uma
ligeira diminuig&o de 0,22% da NDS-L para a NDS-R. Relativamente a PD, o0s resultados
obtido obviamente que s&o os para as duas solucdes, uma vez que ndo foi considerada a
incerteza, logo é usado um Unico cendrio representativo da producao durante todo o processo
do algoritmo, que neste caso consiste na previsdo de producdo para o dia seguinte (ver
subseccdo 4.2, Figura 7). A descarga de veiculos apresenta uma diminuigédo de 37,00% na

solugcdo NDS-R. O facto de a solugdo NDS-R apresentar um lucro melhor justifica essa
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diminuicdo na descarga de veiculos, uma vez que para atingir um maior lucro foi necessario
realizar uma reducdo do pagamento de incentivos para 0 uso deste recurso. A descarga da
bateria teve um aumento de 82,38% na solucdo NDS-R, comparativamente com a NDS-L.
Em suma, houve um ligeiro aumento na producao total de cerca de 0,29% na solucdo NDS-
R face a solugdo NDS-L. Quanto ao consumo, verificou-se um aumento do carregamento de
veiculos em 10,65% na solugcdo NDS-R. Por consequente, o carregamento da bateria teve,

na solucdo NDS-R, uma diminuicéo de 9,81%, quando comparada a solucdo NDS-L.

Na Figura 50 é possivel visualizar as frentes de Pareto obtidas no OR-CL e O-SI. Realizando
uma comparacao entre os dois testes, ao usar uma abordagem sem considerar as incertezas
em detrimento da abordagem robusta, é possivel verificar desde logo, como era espectavel,
uma frente de Pareto onde as solugdes sdo melhores quando comparadas com as solucfes
do OR-CL. Para além disso, o espectro de solucdes obtidas na abordagem do O-SI € bem
mais alargado, comparativamente a frente de Pareto obtida no OR-CL. Na otimizacao
robusta as solugdes obtidas na frente sdo as melhores solugdes dentro solucdes robustas
encontradas, ou seja, as melhores das piores solugdes, logo o espectro de solucgdes
encontradas € bem mais limitado, uma vez que as solu¢6es robustas apresentadas no OR-CL
sdo as melhores dentro das solugdes com pior lucro, logo séo descartadas muitas solugdes

com lucros melhores.
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Figura 50 — Frentes de Pareto do O-Sl e OR-CL

Na solucdo NDS-L, onde inicialmente o pior lucro era de -6,275 m.u. (OR-CL), nesta nova
abordagem o pior lucro passou a ser de -6,644 m.u. (O-SI), representando um lucro 5,73%
pior que lucro resultante no OR-CL. Em relagdo ao valor das emissdes, registou-se uma
varia¢do de um valor minimo de 5,053 kgCO> (OR-CL), para um valor de 5,241 kgCO: (O-
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Sl), sendo a solu¢do NDS-L do O-SI cerca de 3,72% pior, em termos de emissdes de COo.
Nesta solu¢cdo NDS-L podemos concluir que a abordagem robusta encontrou uma solugéo
capaz de obter um nivel de emissdes mais reduzido (-3,72%), bem como um valor de lucro
superior (+5,73%), isto comparativamente com a solu¢cdo NDS-L do O-SI, onde ndo foram
consideradas incertezas. Na solugdo NDS-R, inicialmente o lucro méximo no OR-CL era de
-5,487 m.u., sendo obtido um valor de -4.497 m.u no O-SI, representando um melhoramento
de 18,03%. No que diz respeito ao valor das emissdes, registou-se uma variacdo de um valor
maximo de 7,999 kgCO; (OR-CL), para um valor de 10,984 kgCO. (O-SI), representando
uma solucéo 37,31% pior, em termos de emissdes de CO2. Em suma, pode-se concluir que
com o uso de uma solucéo robusta (OR-CL) estaremos a limitar o espacgo de pesquisa, uma
vez que apenas sdo consideradas as solucdes que apresentam os piores lucros. A frente de
Pareto obtida com a abordagem sem robustez (O-SI) apresente uma maior gama de solucdes,
e solucbes maioritariamente melhores, ou seja, solugdes que conseguem apresentar um
melhor lucro e a0 mesmo tempo um menor valor de emissdes de CO2, contudo estas solu¢bes
ndo estdo protegidas da incerteza. A producdo da energia e6lica e fotovoltaica pode mudar
significativamente apds a otimizacdo ser realizada, pondo em causa a solucdo do
escalonamento obtido, sendo que com o uso de um modelo robusto esse risco € diminuido.
Perante uma otimizag&o feita para o dia seguinte que ndo modele eficazmente a incerteza, a
producdo real no préprio dia podera ser pior que a prevista, obrigando & realizacdo de um
reescalonamento em tempo real, 0 que levaria a penalizacGes e custos excessivos para
cumprir determinadas restri¢cfes. Outro aspeto a salientar, é que apesar de esta abordagem
do O-SI apresentar melhores solucdes, a abordagem robusta (OR-CL) obteve uma melhor
solucdo extremo (NDS-L), comprovando que, numa abordagem onde ndo sdo consideradas

as incertezas, as soluc@es sdo extremamente limitadas.

Numa comparagao entre estes dois testes (OR-CL e O-Sl), pode-se verificar que para a
solugdo NDS-L do O-SI, a energia proveniente dos fornecedores externos é bastante
superior, cerca de 20,08%, comparativamente com 0 OR-CL. A PD teve um aumento de
1,59% no O-SI. A descarga de veiculos teve um aumento de 3,93% no O-Sl,
comparativamente com o0 OR-CL. A descarga da bateria teve uma diminuigéo de 46,05% na
solugdo NDS-L do O-SI, quando comparada ao OR-CL. No somatorio final é possivel
verificar um aumento da producéo total de cerca de 5,37% na solugdo NDS-L do O-SI face
a solucdo NDS-L do OR-CL. O melhor lucro verificado na solugdo do OR-CL, quando
comparado ao lucro obtido na solucdo do O-Sl, é justificado pela menor utilizacdo da
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descarga de veiculos, mas também essencialmente pela menor utilizagdo dos fornecedores
externos. A forte diminuicdo da utilizagéo de energia proveniente dos fornecedores externos
para além de diminuir os custos (aumentando o lucro), provoca uma grande diminuicao dos
valores de emissbes de CO», tornando a solu¢cdo NDS-L do OR-CL melhor que a solucéo
NDS-L do O-SI. Para suportar o consumo total, 0 OR-CL substitui a quantidade de energia
proveniente dos fornecedores externos (O-Sl) pela descarga da bateria, retratando-se de um
recurso sem encargos para o edificio e sem emissdes. Em relacdo ao consumo, o
carregamento de veiculos apresenta um aumento de 28,00% no O-Sl, devido a uma maior
utilizacdo deste recurso para efeitos de descarga. O carregamento da bateria teve um
aumento de cerca de 14,94% na solugdo do O-SI, este aumento que acontece perante uma
maior producdo de PD registada. Quanto a solu¢cdo NDS-R, fazendo uma comparacgéo entre
0 O-Sl e 0 OR-CL, a energia proveniente dos fornecedores externos é 19,76% superior no
O-SI. A PD teve uma diminuigdo de 0,06% no O-SI, comparativamente com o OR-CL,
comprovando que no OR-CL a amostragem com perturbacdo usada como solucdo de
previsdo da producéo de PD correspondera a uma solu¢do com um maior indice de producéo.
Na descarga da bateria houve um aumento de 2,05% na solugdo NDS-R do O-SI,
comparativamente com a solugdo do OR-CL. Com o aumento da descarga da bateria,
registou-se consequentemente uma diminui¢do na descarga de veiculos do OR-CL para o O-
Sl de 30,11%. No somatdrio final € possivel verificar um aumento da producao total de cerca
de 5,99% na solucdo NDS-R do O-SI face & solucdo NDS-R do OR-CL. E possivel concluir
que a solugcdo NDS-R do O-SI tem um lucro melhor, quando comparada a solugdo do OR-
CL, fundamentado por uma menor utilizacdo da descarga de veiculos, permitindo que os
custos sejam diminuidos. Por outro lado, a diminuicdo da descarga de veiculos e 0 aumento
da energia solicitada aos fornecedores externos resultam em emissfes mais elevadas na
solugédo NDS-R do O-SI, comparativamente aos valores registados na solu¢do do OR-CL.
Em relagdo de consumo, verificou-se um aumento de 39,73% no carregamento de veiculos
da NDS-R do O-SI para a NDS-R do OR-CL. Por sua vez, o valor do carregamento das
baterias também teve um aumento de 7,61% no O-SI. Toda a informacdo dos resultados
referenciados anteriormente pode ser analisada na Tabela 17, onde €é possivel ver
detalhadamente uma comparacéo entre o escalonamento obtido para o0s recursos do teste
OR-CL e 0 O-SI, onde as colunas com o termo “Varia¢do” apresentam a varia¢ao percentual,

para os diferentes tipos de recurso, da solugdo NDS-L do O-SI face ao OR-CL (1° coluna
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com o termo “Variagdo”) e da solugdo NDS-R do O-SI face ao OR-CL (22 coluna com o

termo “Variagao”).

Tabela 17 — Comparacao entre as solugdes do O-Sl e 0 OR-CL

Tino de NDS-L NDS-R
OR-CL 0-Sl . OR-CL 0-Sl Variacao (%)
Recurso (kWh) (kwh) Variacao (%) (KWh) (kWh)
Producéo
Fornecedor 37,74 45,32 +20,08 37,76 45,22 +19,76
Externo
Producdo 33,35 33,88 +1,59 33,90 33,88 -0.06
Distribuida
Descarga de 8,40 8,73 +3,93 7,87 5,50 001
Veiculos
Descarga da 8,10 4,37 -46,05 7,81 7,97 +2,05
Bateria
Produgdo 87,60 92.30 +5,37 87,34 92,57 5,99
Total
Consumo
Carga 65,68 65,68 0,00 65,68 65,68 0,00
Carregamento |, 14,08 128,00 1115 1558 +39,73
de Veiculos
Carregamento | 4 99 12,54 +14,94 1051 1131 +7.61
da Bateria
Consumo 87,60 9230 +5,37 87.34 92,57 5,99
Total

445. COMPARACAO DE TESTES

Nesta Gltima subsecc¢do é apresentada uma comparacdo dos resultados obtidos para todos 0s
testes analisados anteriormente e as consideragdes finais para este caso de estudo. A Figura
51 apresenta as varias frentes de Pareto obtidas para os diferentes testes (OR-CL, O-CIR,
OR-CE e O-SI).
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Figura 51 — Frentes de Pareto obtidas para todos os testes
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E possivel verificar que a frente que obteve um melhor conjunto de solugdes foi a frente de
Pareto do O-CIR, porém, as solucfes obtidas ndo passam das melhores soluces aleatdrias
encontradas, representando uma abordagem pouco ortodoxa para efeitos da modelacdo da
incerteza. Esta abordagem apresenta melhores resultados que as abordagens robustas (OR-
CL e OR-CE) pois 0 espaco de pesquisa ndo fica limitado as melhores das piores solugdes
encontradas. Nesta abordagem aleatoria sd@o obtidas as melhores solugfes escolhidas
aleatoriamente, o que do ponto de vista da modelacéo da incerteza, revela-se uma abordagem
nada adversa ao risco, estando as solugdes mais desprotegida das incertezas que afetam o
problema. A frente obtida pela abordagem que ndo considera a incerteza (O-SI) revela-se
também maioritariamente melhor que as frentes das abordagens robustas. Todavia, estas
solucdes ndo estdo protegidas da incerteza. Perante uma otimizacdo feita para o dia seguinte
gue ndo modele eficazmente a incerteza, a producdo real no proprio dia podera ser pior que
a prevista, obrigando & realizagdo de um reescalonamento em tempo real, o que levaria a
penalizacdes e custos excessivos para cumprir determinadas restricdes. A frente do (O-SI),
guando comparada com a frente na abordagem aleatoria que considera incertezas (O-CIR),
apresenta resultados maioritariamente piores. Isto deve-se ao facto de nas solugdes do O-SI
a previsao de producédo PD considerada, ser sempre a mesma amostra para todas as solugdes,
nédo considerando deste modo o erro de previséo da producdo, que como se pode verificar
nas solucdes do O-CIR, véo limitar de forma acentuada as solu¢ées. Em suma, nenhuma das
abordagens permite uma frente com soluces 100% certas de acontecimento, ou seja, sem
incerteza no resultado. Contudo, com a abordagem robusta existe uma modelagdo da
incerteza, permitindo abordar o problema de uma forma mais cautelosa e preparando o

escalonamento dos recursos para o dia seguinte de uma forma mais adversa ao risco.

A Tabela 18 apresenta as solugdes NDS-L e NDS-R obtidas para os quatro testes, e o0 tempo
de execucdo para a abordagem de cada teste. E possivel verificar que a abordagem que
conseguiu encontrar um melhor lucro (solugdo NDS-R) foi a abordagem que néo considerou
a incerteza (O-SI), com um lucro de -4,497. Por outro lado, a abordagem que encontrou a
solugdo com menores niveis de emissdo de CO: foi a abordagem aleatoria que considera
incertezas (O-CIR), com um total de emissdes de 4,728 kgCO2. A maior diferenca entre a
NDS-R e NDS-L, para as emissdes de CO>, foi obtida na abordagem sem incerteza (O-SI),
com uma diferenga de 5,743 kgCO», enquanto a menor diferenca foi alcangada na abordagem
robusta que da mais relevancia ao critério das emissdes de CO2 (OR-CE). No que se refere

ao lucro, a maior diferenca registou-se uma vez mais na abordagem do O-SI, com uma
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diferenga de 2,147 m.u., enquanto a menor diferenca foi alcangada na abordagem robusta
que d& maior relevancia ao critério dos lucros (OR-CL). Como era espectavel, a frente de
Pareto com a abordagem robusta do OR-CL tem um menor espetro de solucdes, a nivel de
lucro, uma vez que sdo selecionados piores lucros na fase de selecdo. Por outro lado, a frente
robusta do OR-CE tende a ter um menor espetro de soluces, a nivel dos valores de emissfes
de CO, pois sdo selecionadas as solugdes com pior valor de emissées de CO2. Em relagéo
ao tempo de execucdo, a realidade é que com a adicdo da componente da incerteza (diferentes
cenarios de producédo) o tempo de processamento do algoritmo aumenta exponencialmente,
devido ao facto de originar um incremento ao nimero de vezes que as solucdes passam a ser
avaliadas. Pode-se concluir que quanto maior for o numero de cenarios de producédo

considerados, maior serd o tempo de execuc¢do do algoritmo.

Tabela 18 — Solugfes NDS-L e NDS-R e tempo de execucéo para todos os testes

Teste OR CL oLk e =
NDS-L | NDS-R | NDS-L | NDS-R | NDS-L [ NDS-R | NDS-L [ NDS-R

(Lr;‘CJ(; 6275 | -5487 | 5727 | -4504 | 5699 | -4633 | -6644 | -4497

EMISSOSS | 5053 | 7999 | 4728 | 8971 | 7,636 | 9856 | 5241 | 10984

(kgCO2)

Te(gpo 1775,711 1959,909 1849,314 239,418

4.5. VERIFICACAO DA VARIABILIDADE DO METODO

Para confirmar a validade da meta-heuristica desenvolvida (MOPSO), foi realizada uma
verificacdo do grau de variabilidade do método. Esta avaliacao € necessaria pois sempre que
se executa o algoritmo sdo obtidas solugdes ligeiramente diferentes, isto devido a se tratar
de um método de pesquisa ndo exata (aleatoriedade existente nos processos de pesquisa),
logo através deste teste é possivel verificar a credibilidade das solucdes obtidas pelo
algoritmo. Cada algoritmo foi executado 10 vezes (10 frentes de Pareto), com o intuito de
confirmar se a variabilidade dos resultados obtidos é baixa. A Figura 52 apresenta as frentes
de Pareto, em duas perspetivas diferentes: a) em 3D e b) em 2D, obtidas pelo método de
otimizagdo robusta apresentado no OR-CL (critério do lucro). Neste teste da variabilidade
do método sdo demonstrados os resultados obtidos para o OR-CL, uma vez que esta
abordagem utiliza o conceito de otimizac&o robusta para modelar a incerteza, que neste caso
representa a grande contribuicdo desta dissertacdo. Para alem disso, foram os resultados
obtidos neste OR-CL que serviram de comparacdao com os restantes testes (O-CIR, OR-CE
e O-SI).
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Figura 52 — Variabilidade da frente de Pareto obtida no método do OR-CL

A Tabela 19 apresenta os desvios padrdo e os valores médios obtidos para as duas solucgdes
limite das frentes de Pareto (NDS-L e NDS-R), para o lucro e para as emissdes. Para além
disso, pode-se ainda verificar o valor do erro percentual absoluto médio® (MAPE) entre as
solucdes limites. Ao analisar os resultados obtidos € possivel verificar que na solucdo NDS-
L existe uma variabilidade de 3,42% e 3,90%, para o lucro e as emissdes, respetivamente.
Para a solucdo NDS-R, verifica-se uma variabilidade de 3,19% e 6,14%, para o lucro e as
emissdes, respetivamente. Pode-se entdo concluir que os resultados apresentam um grau de
variabilidade moderadamente aceitavel, isto tendo em conta, ndo sé 0 a natureza estocastica
do MOPSO, mas também o facto de ser considerado um problema multiobjectivo e, ao
mesmo tempo a incerteza na producdo fotovoltaica e edlica. Como é descrito na sec¢do 4.4.1,
o0 algoritmo opta em cada periodo por selecionar um fornecedor externo de uma forma
aleatdria, sendo este mais um fator que provoca uma maior variabilidade do método. Existem
varios fatores que poderiam influenciar diretamente a variabilidade do método, como por
exemplo, realizar um aumento do nimero de iteragdes, ndo realizar a sele¢do do fornecedor

externo de forma aleatoria, considerar menos perturbagdes na producdo, contudo todos

26 \Mean Absolute Percentage Error (MAPE), na designacdo anglo-saxonica.
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levariam a um degradamento da performance do algoritmo. Ao aumentar-se 0 numero de
iteracOes, o tempo de execugdo do método ird aumentar exponencialmente, sendo necessario
promover uma otimizacdo ao codigo do algoritmo. Se a selecdo do fornecedor externo
consistir sempre no que apresenta menor preco de energia, o0 espago de pesquisa de solucdes
seria extremamente reduzido, uma vez que ndo seriam escalonados fornecedores com
menores niveis de emissdes, caso estes apresentassem um preco de energia mais elevado.
Ao considerar-se um menor nimero de perturbac@es, estariamos a testar uma menor gama
de incerteza, logo esta ndo seria modelada corretamente. Em suma, tendo em conta que 0s
valores percentuais de variabilidade foram minimamente satisfatérios, ndo foi realizado

qualquer alteracdo face aos parametros iniciais de execucao do algoritmo.

Tabela 19 — Métricas para a medi¢do da variabilidade do MOPSO

Solugéo Desvio Padréo Média MAPE (%)
NDS-L 0,266 -6,480 3,417
Lucro (m.u.)
NDS-R 0,296 -5,777 3,186
Emissdes (kgCOy) NDS-L 0,307 5,066 3,897
NDS-R 0,676 7,959 6,135

46. COMPARACAO DE METODOS

Nesta subsecc¢do foi realizada uma comparacdo de performance entre a otimizacdo robusta
implementada no MOPSO e a programacdo estocastica implementada em TOMLAB [1],
que é uma ferramenta de otimizacao avancada para MATLAB [1], usando CPLEX solver. E
importante referenciar que para este teste considerou-se 0 mesmo caso de estudo usado em
todas as abordagens anteriormente descritas. Devido a algumas limitagdes na implementacéo
de variaveis ndo lineares no CPLEX, ndo foi possivel a implementacdo do programa de DR

desenvolvido na metodologia apresentada neste trabalho, ou seja, ndo foram considerados

na funcgéo objetivo o custo do preco diério da poténcia de pico ( Cpeakpower ), NEM 0 iNCENtiVO

para a minimizar ( I'peakpower ). Deste modo, para uma analise entre métodos justa, 0 MOPSO

e 0 CPLEX foram testados sem a insercdo destes programas de DR na fungéo objetivo.

Para a abordagem estocastica, resolvida em CPLEX, foram apenas geradas 2000 amostras
diferentes de producgéo de eolica e vento (usando o valor de erro de previsdo de 15%) uma
vez que, a nivel de processamento computacional, este programa é bastante mais pesado,

devido ao facto de utilizar uma abordagem deterministica baseada no Branch-and-Cut. O
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namero de cendrios avaliados por esta abordagem € bastante mais reduzido (2000 cenarios),

quando comparado aos 200 000 cenérios de producéo considerados pela otimizacéo robusta.

A Figura 53 apresenta as duas frentes de Pareto obtidas para a otimizagéo robusta (MOPSO

com o critério do lucro) e a programacéo estocastica (CPLEX).
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Figura 53 — Frentes de Pareto obtidas para a abordagem robusta e estocastica

Realizando uma comparacéo entre a otimizacéao robusta (critério do lucro) e a programacao
estocastica, € possivel verificar desde logo, como era espectavel, uma frente de Pareto onde
as solucBes da programacdo estocastica sao relativamente melhores, quando comparadas
com as solucBes da otimizacdo robusta, sendo que o espectro de solugdes obtidas nesta
abordagem estocastica também é bem mais amplo. Na otimizacdo robusta as solucdes
obtidas na frente de Pareto sdo as melhores solucdes dentro solucdes robustas encontradas,
ou seja, as melhores solugdes dentro das piores solugdes de lucro (solugdes robustas). Nesta
abordagem sdo descartadas muitas solugdes com melhores lucros, que correspondem a
solucBes com niveis de emissdes superiores, justificando entdo a obtencdo de uma frente de

Pareto pior que a obtida atraves da programacao estocastica.

A Tabela 20 apresenta as solugdes NDS-L e NDS-R obtidas e 0 tempo de execucao para
ambas as programacdes, robusta e estocastica. Na solucdo NDS-L, a otimizacdo robusta
obteve um lucro de -4,793 m.u., enquanto a abordagem estocéastica teve um lucro de -6,712
m.u., representando um lucro 40,04% pior. Quanto ao valor das emissdes, registou-se uma
variacdo de um valor minimo de 2,299 kgCO> (robusta), para um valor de 1,058 kgCO-

(estocastica), sendo a solugcdo NDS-L da programacéo estocastica cerca de 53,98% melhor,
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a nivel das emissdes de CO2. Nesta solugdo NDS-L podemos concluir que a abordagem
robusta encontrou uma solucdo capaz de obter um nivel de lucro 40,04% melhor. Néao
obstante, essa mesma solucédo é 53,98% pior, isto relativamente aos niveis de emissdo de
COo. Esta solucéo revela-se melhor no caso do operador do edificio pretender dar mais
relevancia a obtencdo do melhor lucro. Na solugdo NDS-R, na otimizacgdo robusta o lucro
méaximo foi de -2,973 m.u., enquanto na programacao estocastica obteve-se um valor de -
2,103 m.u, representando uma melhoria de 29,26%. No que se refere ao valor das emissdes,
registou-se uma variacdo de um valor maximo de 11,211 kgCO2 (robusta), para um valor de
18,567 kgCO2 (estocéstica), representando uma solucdo 65,61% pior, em termos de emisses
de CO>. Nesta solugdo NDS-L podemos concluir que a abordagem robusta encontrou uma
solucdo com um lucro 29,26% pior. Contudo, essa mesma solucéo € 65,61% melhor no que
diz respeito aos niveis de emissdo de CO». Esta solucéo revela-se melhor no caso do operador
do edificio pretender dar maior relevancia a obtencdo de niveis de emissdes de CO2 mais
reduzidos. Em relacdo ao tempo de execucdo, a abordagem robusta além de considerar 200
000 cenérios de producao diferentes, nimero bem mais elevado quando comparado com 0s
2000 cenarios considerados na abordagem estocéstica, apresenta um tempo de execucao
bastante mais rapido que a programacao estocastica. A otimizacao robusta obteve um tempo
de execucdo de 1806,763 segundos (cerca de 30 minutos), enquanto a programagéo

estocastica demorou 15397,446 segundos (cerca de 4 horas e 15 minutos).

Tabela 20 — Comparacao de resultados entre a abordagem robusta e estocastica

. - Robusta Estocastica
Tipo de Programacao NDS-L NDS-R NDS-L NDS-R
Lucro (m.u.) -4,793 -2,973 -6,712 -2,103
EmissBes (kgCOy) 2,299 11,211 1,058 18,567

Tempo (s) 1806,763 15397,446

Em suma, pode-se concluir que com o uso de uma solucdo robusta estaremos a limitar o
espaco de pesquisa, uma vez gque apenas séo consideradas as melhores solugdes dentro das
solucBes que representam o pior caso, contrariamente a frente de Pareto obtida com a
abordagem estocastica que apresenta um maior espectro de solucgdes. Para além disso, as
solugdes obtidas pela programacdo estocastica sdo maioritariamente melhores, ou seja,
solugdes que conseguem apresentar um melhor lucro e a0 mesmo tempo um menor valor de
emissdes de CO2. No que diz respeito a solucdo robusta, é importante referenciar que esta
pode ndo representar a melhor solugédo, mas representa uma solucéo capaz de salvaguardar

o0 operador do edificio. Trata-se de uma abordagem que indica escalonamento dos recursos
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energeéticos para o dia seguinte, considerando o pior caso de acontecimentos, representando
uma abordagem bastante adversa ao risco e conservadora. A abordagem robusta apresenta
um tempo de processamento bastante razoavel, revelando-se um método bastante util para

obter uma solucdo para o dia seguinte de uma forma rapida.

E importante ter em consideragdo que a comparagdo entre os dois tipos de abordagens
(robusta e estocéstica) é pouco equitativa, isto uma vez que as ideologias de ambas as
metodologias sdo bastante diferentes. Na otimizacéo robusta obtém-se as melhores solucbes
do conjunto das piores solucdes selecionadas (pior caso), enquanto na programacao

estocéstica sdo obtidas solugcdes baseadas em probabilidades de acontecimento.
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5. CONCLUSOES

Este capitulo apresenta as principais conclusdes relativas ao trabalho desenvolvido, tendo em
conta os objetivos alcancados, identificando ainda algumas perspetivas de desenvolvimento para

trabalho futuro.

5.1. PRINCIPAIS CONCLUSOES E CONTRIBUICOES

As previsdes sao bastante importantes para a maioria dos sistemas de gestdo dos recursos de
energia. No entanto, os modelos preditivos constituem informacéo imperfeita, isto devido a
erros de previsdo. Certos parametros de entrada ndo sdo deterministicos, como por exemplo
a producdo edlica e fotovoltaica, e podem mudar significativamente apds a otimizacao ser
realizada, pondo em causa a solugdo obtida. Isto é particularmente verdade nas previsdes
para o dia seguinte, contendo um horizonte de tempo maior. Esta dissertagdo teve como
principal objetivo o desenvolvimento de um modelo capaz de gerir diversos tipos de recursos
energéticos num horizonte temporal de 24 horas, com uma granularidade de 1 hora,
integrando recursos como as PDs, os sistemas de armazenamento e 0s VEs. O problema
apresentado da gestdo do edificio tem como dois objetivos conflituantes, a maximizagéo dos
lucros e minimizag&o das emissdes de CO», Para resolver este problema multiobjectivo da
gestdo dos recursos do edificio foi usado o MOPSO. O MOPSO desenvolvido € usado para

solucionar um problema de escalonamento para o dia seguinte, dai a importancia de ser
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associado a esta meta-heuristica uma otimizacdo robusta para modelar as incertezas na
producdo de energia fotovoltaica e edlica. A implementacdo de um modelo de otimizacéao
robusto a uma meta-heuristica é justificada pelo facto de esta requerer menos recursos
computacionais, permitir obter uma solucdo mais rapidamente e apresentar maior
simplicidade de implementac&o, quando comparada ao modelo matemético da programacéo
robusta. O principal contributo deste trabalho consiste na modelagdo da incerteza de previsdo
da producéo renovavel para o dia seguinte, através do uso da otimizacao robusta implementada
numa meta-heuristica. O modelo desenvolvido considera como dados de entrada, as previsoes
para o dia seguinte da producao e do consumo do edificio, juntamente com as previsdes do
comportamento dos VEs ao longo do dia. Ndo obstante, sdo ainda fornecidos dados de
entrada como: os varios tipos de comercializadores de energia (precos para as diferentes
horas e emissdes de CO») e os programas de DR pré acordados entre o agregador e o edificio.
Os dados de entrada sdo encaminhados para o algoritmo de gestdo de recursos (MOPSO),
obtendo-se como resultado final um repositério com as solucdes robustas, em que cada uma
delas contem o respetivo escalonamento, para cada hora do dia seguinte, de todos 0s recursos
controlaveis (VEs, fornecedores externos de energia, sistema de armazenamento). Na
metodologia sdo ainda considerados modelos de negdcio, nomeadamente, o facto do
operador do edifico poder em cada periodo comprar energia a diferentes comercializadores
de energia e o0 uso do V2B, onde o veiculo pode fornecer energia ao edificio.
Adicionalmente, foi proposto um modelo inovador de DR, que considera o preco diario da

poténcia de pico e um incentivo para a minimizar.

Nesta dissertacdo é apresentado um caso de estudo de um edificio real de Portugal, a
infraestrutura do GECAD. A infraestrutura engloba a supervisdo e o controlo da
microprodugédo (um sistema edlico com uma capacidade maxima de 1,0 kW e um sistema
fotovoltaico com uma capacidade maxima de 7,5 kW) e o consumo existente no edificio.
Foram ainda integrados no caso de estudo um sistema de armazenamento de energia e quatro
VEs. Este caso de estudo foi usado para comprovar a metodologia desenvolvida, sendo
considerados quatro testes diferentes: o primeiro teste considera uma otimizacgdo robusta
dando importancia ao critério do lucro (OR-CL); o segundo teste onde ambos os critérios
sdo igualmente relevantes (O-CIR); um terceiro teste em que a otimizacgao robusta da mais
relevancia ao critério das emissdes de CO2 (OR-CE); e por Gltimo um teste sem incertezas

(O-SI), ou seja, € considerada que a previsao para o dia seguinte é perfeita.
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Analisando os resultados obtidos para os diversos testes, pode-se concluir que as solugdes
que apresentam menores valores de emissédo de CO; utilizam uma percentagem maior da
descarga de veiculos, isto acontece, pois, com 0 uso deste recurso é minimizada a
necessidade de energia proveniente dos fornecedores externos. Em contrapartida, o lucro
tem tendéncia a piorar devido ao facto de se tratar de um recurso maioritariamente mais caro.
O facto de haver periodos em que alguns fornecedores externos tém um preco mais elevado
que o aplicado a descarga de veiculos incentiva que este recurso seja usado, em menor escala,
mesmo em solugdes em que se obtém um maior lucro. Em todas as solucGes existe uma
grande utilizacdo da descarga do sistema de armazenamento, uma vez que este recurso ndo
implica qualquer custo para o edificio, pois a bateria é considerada propriedade do mesmo.
Com a utilizacdo de quatro diferentes tipos de fornecedores externos, pode-se verificar que
as grandes alteracdes, a nivel de lucro e emissdes, acontecem fundamentalmente devido ao
fornecedor externo escalonado para os diferentes periodos, uma vez que existem
fornecedores externos com menor preco de energia, mas com um maior valor de emissoes,
ou fornecedores externos com pre¢o de energia mais elevado, mas com um valor de emissdes
baixo. O elevado uso da descarga de veiculos leva a que os VEs sejam carregados em
diversos periodos. A grande proporcéo de carregamento encontra-se alocada ao fim da tarde,
de forma aos proprietéarios terem bateria suficiente para realizar a sua viagem de regresso a
casa, apds o término do seu horéario de trabalho. Quanto ao carregamento do sistema de
armazenamento, este é realizado maioritariamente nos periodos noturnos, uma vez que 0
preco da energia é mais barato, podendo-se ainda verificar o carregamento nos periodos onde
existe maior penetragdo da PD, mais concretamente, da producdo fotovoltaica.
Relativamente ao programa de DR considerado, o algoritmo de gestdo do edificio procura
usar outros recursos energéticos capazes de reduzir o valor da energia solicitada aos
fornecedores externos, representando este um outro fator que leva a uma maior utilizacdo da

descarga de veiculos e do sistema de armazenamento.

Para comprovar a eficacia do método foi realizada uma comparacédo de performance entre o
método MOPSO com otimizagdo robusta desenvolvido e a programagdo estocastica. A
frente de Pareto da programacéo estocéstica obteve melhores solugdes do que a otimizacéao
robusta, podendo-se ainda verificar um espectro de solucGes obtido nesta abordagem
estocastica bem mais alargado. Em contrapartida, a otimizagdo robusta é menos pesada
computacionalmente, permitindo introduzir no problema um maior nimero de cenarios

gerados em MC a serem testados, aumentando deste modo a veracidade do método em
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termos da modelagdo da incerteza. Para além disso, apresenta um tempo de execugdo
bastante mais rapido que a programacio estocastica. E importante referenciar que a
comparacao entre estes dois tipos de programacado acaba por ndo ser completamente justa,
isto uma vez que sdo metodologias baseadas em ideais diferentes, onde na otimizacao
robusta obtém-se as melhores solucdes dentro das piores, enquanto na solugdo estocastica
séo obtidas solucGes baseadas em probabilidades de acontecimento.

Como conclusdo, a otimizacdo robusta pode ndo conseguir obter a melhor solucéo, porém,
representa uma solucdo capaz salvaguardar a operacao do edificio. A producdo da energia
edlica e fotovoltaica pode mudar significativamente ap6s a otimizacgdo ser realizada, pondo
em causa a solucdo do escalonamento obtido, sendo que com o uso de um modelo robusto
esse risco é diminuido. Perante uma otimizacdo feita para o dia seguinte que ndo modele
eficazmente a incerteza, a producdo real no proprio dia podera ser pior que a prevista,
obrigando & realizacdo de um reescalonamento em tempo real, 0 que levaria a penalizagdes
e custos excessivos para cumprir determinadas restricbes. Por outro lado, a abordagem
robusta permite obter o escalonamento dos recursos para o dia seguinte considerando sempre
0s piores cenarios de acontecimento. Na abordagem robusta temos uma solucao bastante
adversa ao risco, diminuindo a possibilidade de solugdes reais piores que a prevista,
salvaguardando o operador do edificio. Levando em conta o seu tempo de processamento e
tendo em conta que os valores percentuais de variabilidade do método foram minimamente
satisfatorios, 0 modelo de otimizacao robusta desenvolvida nesta dissertacdo podera ser um
método bastante atil para obter uma solucdo para o dia seguinte de uma forma rapida,

permitindo ao operador abordar o problema de uma forma mais conservadora.

Enumerando agora algumas limitacGes da metodologia robusta desenvolvida, verifica-se que
0 grau de variabilidade do método, que apesar de aceitavel, poderd ser melhorado. Uma
segunda limitagdo é a velocidade de processamento do método, que apesar de ser bastante
mais rapido que o tempo de execuc¢do da programacéo estocastica, poderia ser melhorado

através de uma otimizagdo de codigo.

5.2. SUGESTOES PARA TRABALHO FUTURO

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, algumas areas ndo foram abordadas e que poderédo
vir a ser benéficas na evolugéo do presente trabalho. O continuo desenvolvimento deste trabalho

estéo internamente ligadas a novos projetos europeus que foram recentemente aprovados, e que
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vém dar continuidade aos projetos ja mencionados no capitulo introdutério, nomeadamente 0s

seguintes:

AVIGAE - Assistente Virtual Inteligente para a Gestao Ativa da Energia em
Edificios, P2020 003401,

DREAM-GO - Enabling Demand Response for short and real-time Efficient and
Market Based Smart Grid Operation — An intelligent and real-time simulation
approach, H2020-MSCA-RISE-2014; projeto n° 641794,

O desenvolvimento e avangos realizados ao longo deste trabalho permitem abrir caminho para

desenvolvimentos adicionais, dos quais se referem os seguintes:

Melhorar a performance do método através de uma otimizacdo do codigo do
algoritmo desenvolvido, diminuindo o tempo de execu¢do do mesmo;

Tornar 0 método mais robusto no que diz respeito a variabilidade dos resultados
obtidos na execuc¢do do algoritmo, sendo que este ponto estara sempre dependente
do primeiro;

Introduzir a modelag&o de outras incertezas, como 0 caso da incerteza associada a
utilizacdo das cargas e VEs;

Resolver o mesmo problema apresentado nesta dissertacdo através da utilizacdo da
programacao robusta implementada numa abordagem deterministica;

Adaptar o algoritmo desenvolvido para solucionar problemas na gestao de recursos
energéticos, a nivel dos agregadores de energia ou operadores de rede;

Aplicar o conceito de otimizacao robusta a outras meta-heuristicas, comparando-as

entre si.
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Anexo A. Carateristicas dos Veiculos Elétricos

Neste anexo sdo descritas as carateristicas dos VES usados no caso de estudo apresentado na

seccdo 4.
ID 1 2 3
Marca BMW Nissan Renault
Modelo i32013 Leaf Zoe 2013
Tipo de Veiculo BEV BEV BEV
Classe do Veiculo M1 M1 M1
Massa (kg) 1195 1525 1468
Coeficiente Aerodinamico Cd 0,30 0,28 0,29
Area Frontal (m2) 1,98 2,19 2,43
Capacidade da Bateria (kW) 18,8 24 22
Min SOC 20 20 20
Max SOC 100 100 100
Max Carregamento Lento (kWh) 2,4 6,6 3
Max Carregamento Rapido (kWh) 50 44 43
Modo VE Combinado 0,18 0,17 0,146
Modo VE Cidade - 0,15 -
Modo VE Autoestrada - 0,30 -
Autonomia (km) 130 120 210
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Anexo B. Solucoes do OR-CL

Neste anexo sdo apresentadas as solugdes NDS encontradas pelo o MOPSO no OR-CL.

ID Lucro (m.u.) Emissdes (kgCO2)
1 -5,778 6,620
2 -5,956 5,863
3 -6,100 5,281
4 -5,732 7,110
5 -5,687 7,157
6 -6,031 5,572
7 -5,514 7,611
8 -5,976 5,711
9 -5,766 7,046

10 -5,906 6,009

11 -6,275 5,053

12 -5,795 6,353

13 -5,628 7,372

14 -5,487 7,999
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Anexo C. Solucgobes do O-CIR

Neste anexo sdo apresentadas as solugdes NDS encontradas pelo o MOPSO no O-CIR.

ID Lucro (m.u.) Emissoes (kgCOz2)
1 -5,634 4,832
2 -4,837 6,639
3 -5,008 5,822
4 -4,504 8,971
5 -4,660 7,804
6 -5,184 5,552
7 -5,482 5,495
8 -5,727 4,728
9 -5,504 5,248
10 -5,578 5,212
11 -4,557 7,807
12 -4,747 7,192
13 -4,996 6,519
9,10 f’\
8,60
8,10 /ND&R
37 10 /
é 6.60 r o
E 6,10 4/)
5,60 NDS L —— A4
5.10 |
> L_,/
4,60 : : | | | |
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Anexo D. Solucdes do OR-CE

Neste anexo sdo apresentadas as solugdes NDS encontradas pelo o MOPSO no OR-CE.

ID Lucro (m.u.) EmissBes (kgCOz)

1 -5,203 7,809

2 -4,714 8,646

3 -4,633 9,856

4 -5,699 7,637

5 -4,929 8,590

6 -5,021 8,542

7 -5,152 8,272

8 -4,714 9,393
9,80 »

Z
9,30 \
. .

Emissoes (kgCO2)
£

-3.75 -3,55 -3.35 -5,15 -4,95 -4,75 -4,55
Lucro (m.u.)
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Anexo E. Solugbes do O-SI

Neste anexo sdo apresentadas as solugdes NDS encontradas pelo o MOPSO no O-SI.

Lucro (m.u.)

ID Lucro (m.u.) Emissoes (kgCOz)
1 -6,644 5,241
2 -5,143 6,504
3 -4,497 10,984
4 -5,030 6,627
5 -4,965 7,315
6 -4,947 7,754
7 -5,279 6,298
8 -4,665 8,439
9 -5,348 5,265
10 -4,766 8,338
10,90 »
10,20 / \
/ NDS-R
— 9,50
g /
8 3,80 /\’/
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Anexo F. Solugbes da Programacéo Estocéstica

Neste anexo sdo apresentadas as solu¢bes NDS encontradas pelo o CPLEX usadas na

subseccao 4.6.

ID Lucro Emissdes ID Lucro EmissBes ID Lucro Emissdes
(m.u.) (kgCO» (m.u.) (kgCO») (m.u.) (kgCO»)

2 -6,712 1,058 45 -4,950 1,147 84 -3,130 7,256
3 -5,081 1,077 46 -4,950 1,147 85 -3,112 7,350
7 -5,078 1,078 47 -4,951 1,146 86 -3,100 7,423
8 -5,070 1,078 48 -4,950 1,147 87 -3,089 7,494
9 -5,068 1,078 49 -4,950 1,147 88 -2,897 8,867
10 -5,062 1,079 50 -4,950 1,147 89 -2,884 8,969
11 -5,059 1,079 51 -4,950 1,147 90 -2,705 10,509
12 -5,056 1,080 52 -4,950 1,147 91 -2,471 12,658
14 -5,055 1,080 53 -4,950 1,147 92 -2,324 14,201
15 -5,055 1,080 54 -4,950 1,147 93 -2,312 14,346
16 -5,053 1,080 55 -4,950 1,147 94 -2,290 14,669
17 -5,052 1,080 56 -4,950 1,147 95 -2,225 15,791
18 -5,051 1,080 57 -4,950 1,147 96 -2,148 17,286
19 -5,050 1,081 58 -4,950 1,147 97 -2,104 18,508
20 -5,049 1,081 60 -4,950 1,148 98 -2,104 18,530
21 -5,046 1,081 61 -4,950 1,148 99 -2,103 18,549
22 -5,044 1,082 62 -4,949 1,148 100 -2,103 18,567
23 -5,042 1,083 63 -4,949 1,148

24 -5,039 1,083 64 -4,949 1,148

25 -5,039 1,084 65 -4,543 1,880

26 -5,038 1,084 66 -4,523 1,917

27 -5,037 1,084 67 -4,513 1,937

28 -5,037 1,084 68 -4,507 1,949

29 -5,036 1,084 69 -4,501 1,962

30 -5,036 1,085 70 -4,497 1,971

31 -5,036 1,085 71 -4,493 1,981

32 -5,035 1,085 72 -4,489 1,989

33 -5,034 1,085 73 -4,365 2,319

34 -5,033 1,086 74 -4,336 2,398

36 -5,032 1,087 75 -4,183 2,847

37 -5,030 1,087 76 -4,124 3,027

38 -5,029 1,088 77 -3,959 3,563

39 -5,028 1,089 78 -3,935 3,645

40 -5,026 1,090 79 -3,915 3,719

41 -5,023 1,092 80 -3,874 3,875

42 -5,020 1,094 81 -3,677 4,682

43 -5,016 1,097 82 -3,635 4,862

44 -4,951 1,147 83 -3,231 6,761
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Anexo G. Solucdes da Programacao Robusta

Neste anexo sdo apresentadas as solugdes NDS encontradas pelo o MOPSO usadas na

subseccao 4.6.

ID Lucro (m.u.) Emissdes (kgCOy)
1 -3,815 7,391
2 -3,019 10,484
3 -3,039 10,368
4 -2,991 10,613
5 -3,157 9,555
6 -2,973 11,211
7 -3,236 9,116
8 -3,199 9,461
9 -4,793 2,315

10 -3,170 9,547

11 -3,095 10,110

12 -4,397 5,619

13 -3,098 9,635
14 -4,310 6,493
15 -3,289 8,891
16 -4,715 2,316
17 -4,638 2,418
18 -3,214 9,176
19 -3,273 8,929

20 -4,793 2,299

21 -4,079 6,538

22 -3,313 8,732

23 -3,367 8,278

24 -3,240 9,096

25 -3,366 8,471

26 -3,063 10,220
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