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Resumo

A presente dissertacdo parte da necessidade crescente de encontrar solugdes sustentaveis e
tecnicamente vidveis para enfrentar os desafios impostos pela transicdo energética e pela
crescente penetracdo de fontes renovaveis nas redes elétricas. Neste contexto, os veiculos
elétricos (VE) surgem como elementos estratégicos, ndo apenas enquanto meios de transporte,
mas sobretudo como unidades méveis de armazenamento de energia. Através da tecnologia
Vehicle-to-Grid (V2G), os VE podem contribuir ativamente para a estabilidade, flexibilidade e
resiliéncia das redes, permitindo a gestdo dindmica da procura e da oferta de energia.

A investigacdo desenvolvida estrutura-se em torno de trés partes: a analise técnica da
integracdo dos VE em diferentes tipologias de rede (residencial, agricola e industrial), a
avaliagcdo do desempenho de algoritmos de aprendizagem automatica aplicados a previsdo do
estado de carga (SoC) e da energia necessaria, e a quantificacdo dos impactos econémicos
associados a utilizacdo dos VE como fontes de armazenamento. Para tal, recorreu-se a recolha
de dados reais obtidos por telemetria, a aplicacdo de modelos preditivos desenvolvidos na
plataforma WEKA e a simulacdo de diferentes cenarios operacionais com restricdes de
carregamento.

Os resultados obtidos demonstram que, em condicdes especificas de utilizacdo e com
o apoio de algoritmos como a Random Tree, é possivel prever com elevada fiabilidade o
comportamento energético dos VE, permitindo otimizar a sua integracdo na rede.
Adicionalmente, a andlise econdmica revelou que, mesmo com restricdes de descarga, é
possivel alcancar lucros mensais significativos, reforcando a viabilidade financeira da
abordagem proposta.

Este trabalho contribui, assim, para o avango do conhecimento técnico e aplicado na
area da mobilidade elétrica e da gestdo inteligente de energia, propondo solugdes concretas
que podem ser replicadas em contextos reais, com beneficios para os consumidores,
operadores de rede e para o sistema energético como um todo.

Palavras-chave: Veiculos elétricos, Vehicle-to-Grid, Carregamento bidirecional,
Armazenamento de energia, Algoritmos, Aprendizagem automatica.






Abstract

This dissertation starts with the need to find sustainable and technically viable solutions to
address the challenges posed by the energy transition and the increasing penetration of
renewable sources in electricity grids. In this context, electric vehicles (EVs) emerge as strategic
elements, not only as means of transport, but above all as mobile energy storage units. Through
Vehicle-to-Grid (V2G) technology, EVs can actively contribute to the stability, flexibility, and
resilience of grids, enabling dynamic management of energy demand and supply.

The research is structured around three parts: the technical analysis of the integration
of EVs into different types of networks (residential, agricultural, and industrial), the evaluation
of the performance of machine learning algorithms applied to the prediction of state of charge
(SoC) and energy requirements, and the quantification of the economic impacts associated with
the use of EVs as storage sources.

To this end, real data obtained by telemetry was collected, predictive models developed
on the WEKA platform were applied, and different operational scenarios with charging
restrictions were simulated.

The results obtained show that, under specific conditions of use and with the support
of algorithms such as Decision Tree, it is possible to predict the energy behavior of EVs with
high reliability, allowing their integration into the grid to be optimized. In addition, the
economic analysis revealed that, even with discharge restrictions, it is possible to achieve
significant monthly profits, reinforcing the financial viability of the proposed approach.

This work contributes to the advancement of technical and applied knowledge in the
field of electric mobility and smart energy management, proposing concrete solutions that can
be replicated in real contexts, with benefits for consumers, grid operators, and the energy
system as a whole.

Keywords: Electric vehicles, Vehicle-to-Grid, Bidirectional charging, Energy storage, Algorithms,
Machine learning.
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1 - Introducao

A crescente penetracdo de fontes de energia renovdavel, como a solar e a edlica, tem vindo a
acentuar a variabilidade e a imprevisibilidade da producdo elétrica, colocando novos desafios a
estabilidade e a gestdo eficiente das redes. Neste contexto, a integracdo de VE como unidades
moveis de armazenamento de energia surge como uma resposta estratégica, capaz de reforcar
a flexibilidade e a resiliéncia dos sistemas elétricos. A presente dissertacdo parte desta premissa,
procurando compreender de que forma os VE, através de tecnologias de carregamento
bidirecional e sistemas V2G, podem ser incorporados de forma eficaz nas diversas tipologias de
rede, desde ambientes residenciais até contextos industriais e agricolas.

A abordagem metodoldgica adotada estrutura-se em torno de trés eixos fundamentais:
o enquadramento técnico das solugdes V2G, a avaliacdo do seu impacto econdmico e a analise
dos requisitos normativos e operacionais para a sua implementag¢do. Através da recolha e
tratamento de dados reais obtidos por telemetria, e com o apoio de algoritmos de
aprendizagem automatica, foram desenvolvidos modelos preditivos capazes de estimar o
comportamento energético das unidades em estudo. Esta modelagdo permitiu ndo sé validar a
viabilidade técnica da integracdao dos VE como fontes de armazenamento, mas também
quantificar os ganhos econdmicos associados a diferentes cenarios de operacao.

A analise dos resultados obtidos evidencia o potencial dos VE para contribuir ativamente
para a estabilidade da rede, nomeadamente através da resposta a procura e da gestdo de picos
de carga. Simultaneamente, destaca-se a importancia de politicas publicas e estruturas
regulatdrias que incentivem a adog¢do destas solugdes, assegurando a interoperabilidade entre
equipamentos, a seguran¢a na comunicacao de dados e a compensagdo adequada pelos
servicos prestados a rede. Assim, esta dissertacdo propde-se ndo apenas a explorar os
beneficios técnicos e econdmicos da integracdo dos VE, mas também a contribuir para o debate
sobre o futuro da mobilidade elétrica enquanto pilar da transicdo energética sustentdvel.
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1.1 Motivac¢ao e contexto

Com o mercado de VE em crescimento existe a oportunidade de usar os mesmos em algo
mais do que uma simples solu¢cdo de transporte. Com os varios avancos tecnoldgicos de
armazenamento de energia e carregamento bidirecional, os VE podem servir como unidades de
armazenamento de energia distribuida. Devido a esta particularidade, a procura dos VE como
backup de energia para integracao das diversas fontes de energia renovdvel aumentou. Deste
modo, é possivel impulsionar um avancgo na estabilidade e flexibilidade das redes elétricas. Esta
dupla fun¢do nao sé melhora a resiliéncia da rede, como também permite que com as baterias
dos veiculos elétricos se aumente a eficiéncia do fornecimento e do consumo de energia.

A crescente penetracdo de fontes de energia renovaveis, como a solar e a edlica,
introduziu mais incerteza na producgdo de eletricidade. Os VE, com a sua capacidade de
armazenar e descarregar energia, podem auxiliar nesta intermiténcia, permitindo que a rede
elétrica seja mais estdvel e fidvel. Isto é particularmente importante a medida que a procura de
energia cresce e a transicdo para uma economia de baixo carbono acelera.

Para além de servirem como solucdes de armazenamento de energia, os VE oferecem:
beneficios sociais, incluindo a reducao da dependéncia dos combustiveis fosseis; vantagens a
nivel de saude, devido a diminui¢do das emissdes de gases de estufa, ja que o uso de veiculos a
combustdo interna passa a ser menor; o reforco da seguranca energética e a criacdo de novas
oportunidades econdmicas, tanto para os consumidores como para os fornecedores de servicos
publicos. Esta convergéncia dos sectores dos transportes e da energia representa uma mudanga
fundamental para o desenvolvimento sustentavel.
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1.2 Problema Proposto

As redes elétricas tradicionais enfrentam desafios frequentes relacionados com a
estabilidade do fornecimento de energia, a gestao dos picos dos consumidores e a integracao
de fontes de energia renovaveis. O potencial dos VE para atuarem como sistemas méveis de
armazenamento de energia continua a ser pouco explorado, particularmente em contextos
como redes domésticas autossustentdveis, agricultura e sistemas de energia industrial. A
implementag¢do de VE como unidades de armazenamento distribuido requer a abordagem da
viabilidade técnica e econémica.

Os principais problemas incluem:

e Estabilidade da rede: Gerir a flutuacdo da procura e do fornecimento de energia,

especialmente com o aumento de fontes renovaveis intermitentes.

e Integragdo técnica: Desenvolvimento de sistemas de comunicac¢do e controlo eficientes

para a transferéncia bidirecional de energia.

e Viabilidade econdémica: Estabelecer modelos financeiros que incentivem os

proprietarios de VE.

A resolucdo destas questdes é crucial para aproveitar todo o potencial dos VE nos sistemas de
energia, permitindo uma infraestrutura de rede mais flexivel e resiliente.

1.3 Objetivos da Dissertagao

O principal objetivo deste trabalho é aplicacdo de veiculos elétricos e integra-los na rede
elétrica como fontes de armazenamento.

Os objetivos da dissertagao sdo os seguintes:

e Avaliar e desenvolver solugdes técnicas para a integragao bidirecional de VE em redes
de energia.

e Propor estratégias de gestdo de energia que otimizem a utiliza¢gdo das baterias dos VE
para estabilizar as redes.

e Identificar desafios técnicos e operacionais na integra¢do da rede elétrica.

e Analisar os impactos econémicos da utilizagdo de VE como fontes de armazenamento
de energia, a viabilidade financeira e os beneficios a longo prazo.

Estes objetivos pretendem colmatar as lacunas de conhecimento e fornecer informacdo
pratica as partes interessadas nos sectores dos VE e da energia.
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1.4 Estrutura e Organizacao da Dissertagao
Esta dissertacdo encontra-se dividida em 4 capitulos.

Este primeiro capitulo apresenta um breve enquadramento da integragao dos veiculos
elétricos na rede elétrica.

No capitulo 2, alusivo ao estado de arte, a infraestrutura e protocolos de comunicagdo
usados esséncias para a ligacdo entre a rede e os veiculos elétricos, a base conceptual associada
a aprendizagem automatica, incluindo os principios tedricos que a sustentam, as ferramentas
computacionais que apoiam o tratamento e exploragao dos dados, bem como os algoritmos
mais relevantes aplicados ao longo do estudo.

O capitulo 3, apresenta-se o enquadramento tedrico associado a aprendizagem
automatica, incluindo os seus principios fundamentais, bem como as ferramentas
computacionais que apoiam o tratamento e exploracao dos dados. Sdo igualmente descritos os
algoritmos selecionados para o estudo e a metodologia adotada para a analise dos dados,
detalhando-se o processo de extracdo e interpretacdo da informagdo proveniente da
plataforma de telemetria.

O capitulo 4, é desenvolvido o caso de estudo, descrevendo-se o processo de recolha,
preparacao e tratamento dos dados, bem como a caracterizacdo das restricdes analisadas. Sao
igualmente apresentados os testes realizados com os diferentes algoritmos de aprendizagem
automatica, seguidos da comparagdo e apreciagao critica dos resultados alcangados.

No capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes e perfectivas futuras relativas ao
trabalho efetuado.

Por fim o capitulo 6, onde é possivel verificar as referencias usadas alusivas ao estudo
realizado.
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2 - Estado da Arte

2.1 A evolugao da tecnologia V2G

O setor automadvel encontra-se em constante evolu¢do, destacando-se os avangos nas
tecnologias de carregamento bidirecional, fundamentais para a integracdo dos VE nos sistemas
de energia. Estes carregadores, agora com taxas de transferéncia de energia mais elevadas,
maior eficiéncia de conversado e dimensdes reduzidas, representam um marco importante para
tornar a sua implementacdo mais acessivel e economicamente viavel.
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Figura 1 — Exemplo G2V e V2G[1]

No setor energético, a complexidade e a intermiténcia da produgdo renovavel, como a
energia edlica e solar, evidenciam a necessidade de solucdes robustas para gestdo de energia.
Neste contexto, os carregadores bidirecionais permitem que os VE atuem como sistemas
moveis de armazenamento energético. O carregador bidirecional proposto por Melo et al.
incorpora funcionalidades adaptativas, operando tanto no modo grid-to-vehicle (G2V) quanto
no vehicle-to-grid (V2G)[2]. Este design possibilita a troca de energia entre a rede e os veiculos
de forma eficiente, controlada e integrada com sistemas de gestdo energética auténomos

(EMS).
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Além disso, a modularidade e confiabilidade destes sistemas facilitam a sua aplicacdo em
cenarios residenciais e comerciais, promovendo o uso otimizado de recursos renovaveis.
Experiéncias praticas demonstram a eficdcia de tais dispositivos em converter residéncias em
micro-redes inteligentes, contribuindo para um futuro energético sustentavel, onde a
interligacdo e a estabilidade sdo prioridades[3]. Este progresso destaca o potencial dos
carregadores bidirecionais na mitigacdo das limitagdes da energia renovavel.

2.2 Normas de comunicacgao e Infraestruturas

As normas constituem um mecanismo crucial para o avan¢o do desenvolvimento
tecnoldgico no campo interdisciplinar do V2G, envolvendo multiplos intervenientes. Através da
sua normalizacdo, assegura-se o alinhamento e o progresso, ao facilitar a colaboracao e
fornecer uma estrutura para a inovacdo. Este capitulo apresenta uma visdo geral das normas
relacionadas com a infraestrutura de carregamento e com a evolug¢do da tecnologia V2G,
ilustrando a sua ligacdo intrinseca ao desenvolvimento e implementacdo desta tecnologia.

2.2.1 Protocolos de Carregamento

Para garantir um processo de carregamento dos veiculos elétricos (VE) eficiente e
normalizado, foram desenvolvidas diversas normas ao longo do tempo. Atualmente, coexistem
diferentes padrdes de carregamento na industria, adotados por varias marcas de automoveis e
de sistemas de carregamento, algumas das quais desenvolveram normas proprietdrias. A
implementagdo global destas normas também varia, sendo algumas mais amplamente
reconhecidas e utilizadas do que outras. Cada norma apresenta caracteristicas proprias,
influenciando aspetos como a velocidade de carregamento, a eficiéncia e a compatibilidade
com carregamento em corrente alternada (AC) ou corrente continua (DC). Entre as mais
difundidas destacam-se:

e Tipo 1 (SAE J1772): Norma de carregamento utilizada sobretudo na América do Norte
e no Japdo [4]. Baseia-se em carregamento monofasico AC e é compativel com a
maioria dos VE disponiveis no mercado. Os cabos de carregamento Tipo 1 possuem
uma ficha que liga ao veiculo e outra a estagdo de carregamento, permitindo o
carregamento em postos publicos ou em sistemas domésticos.

e Tipo 2 (IEC 62196-2): Norma de carregamento predominante na Europa [5]. Suporta
carregamento monofasico e trifasico AC, sendo compativel com a maioria dos VE e
estacdes de carregamento. Os cabos Tipo 2 incluem uma fun¢do de comunicagdo
integrada que permite a estagdo monitorizar e ajustar o processo de carregamento de
acordo com as necessidades do veiculo.
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e CCS (Combined Charging System): Norma que combina carregamento AC e DC [6]. O
conector CCS é compativel com o Tipo 2 e é utilizado principalmente na Europa e na
América do Norte.

e CHAdeMO: Norma japonesa utilizada sobretudo pela Nissan e Mitsubishi [7] Baseia-se
em carregamento DC e é compativel com determinados veiculos e estagdes de
carregamento. Atualmente, o CHAdeMO é o Unico protocolo de carregamento com
funcionalidade bidirecional (V2G) disponivel a nivel global [7].

2.2.2 Integra¢ao do V2G e ISO 15118

A integracdo eficaz da tecnologia V2G requer normas adicionais para além das que regulam
o carregamento. Embora ja existam normas em vigor e em desenvolvimento, sdo necessarias
novas normas para enfrentar os desafios emergentes e a crescente complexidade. Estas normas
sdo fundamentais para garantir a interoperabilidade e o funcionamento harmonioso entre os
VE e a rede elétrica [8].

¢ Fluxo bidirecional de energia: Normas reforcadas podem ser necessdrias para otimizar
a troca de energia entre os VE e a rede, considerando fatores como a estabilidade da
rede e as preferéncias dos utilizadores.

e Ciberseguranga: A medida que os sistemas V2G se integram na infraestrutura elétrica,
a ciberseguranca torna-se uma preocupacao critica. E imperativo desenvolver normas
que definam protocolos de seguranca e boas prdticas para a comunicagao e troca de
dados no V2G.

e Servigos de rede: Normas que facilitem a integra¢do dos sistemas V2G nas operagoes
da rede, permitindo que os VE contribuam para servigos como regulagao de frequéncia
e resposta a procura, sdo essenciais [8]. Estas normas devem definir protocolos de
comunicacdo, formatos de dados e requisitos de interoperabilidade.

e Interoperabilidade: E necessario reforcar a compatibilidade entre diferentes sistemas
V2G, assegurando uma légica plug-and-play que permita aos VE de diversos fabricantes
interagir com diferentes infraestruturas de carregamento e equipamentos da rede.

e Gestao de dados e privacidade: O desenvolvimento de normas que abordem a gestao,
partilha e protecdo de dados nos sistemas V2G é indispensavel para garantir praticas
seguras e salvaguardar a privacidade dos utilizadores.

A norma 1SO15118 destaca-se como uma norma fundamental que regula o hardware e
a comunicacdo entre veiculos e carregadores, facilitando as operac¢des V2G. Embora a versao
mais recente ainda esteja em evolugdo, espera-se que venha a oferecer funcionalidades
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abrangentes para o V2G. Para que o carregamento e a comunicacao bidirecional sejam possiveis,
veiculos e carregadores devem implementar a mesma versao da norma ISO15118.

O futuro da normalizagcdo no V2G vai depender da colaboracdo entre organizagdes de
normalizacdo, indUstria, reguladores e investigadores. A consideracdo dos cddigos de rede é
essencial para garantir a operagao do V2G em diferentes areas. A comunicagdo eficaz com a
rede elétrica é crucial para maximizar o potencial do V2G. Para a sua implementacao plena, é
necessario desenvolver protocolos robustos de comunicacdo, hardware compativel e sistemas
de controlo eficientes. Isto inclui assegurar a interoperabilidade entre equipamentos de
diferentes fabricantes, modernizar a infraestrutura da rede e estabelecer enquadramentos
regulatdrios que apoiem a integracao do V2G.
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Adicionalmente, a criagdo de modelos de negdcio sustentaveis sera determinante para

incentivar a participacao de todos os intervenientes, assegurando a viabilidade econdmica e a

adogdo generalizada da tecnologia V2G. A norma decompde-se em nove partes[9]:

ISO 15118-1: Fornece informacgdes gerais e define casos de uso, especificando os
objetivos e a terminologia da norma;

ISO 15118-2: O nucleo da norma, descreve os requisitos técnicos para as mensagens
da camada de aplicacdo, permitindo a comunicacdo de alto nivel entre o veiculo e a
esta¢do de carregamento;

ISO 15118-3: Define os requisitos das camadas fisica e de ligacdo de dados para
carregamento por cabo, incluindo a integracdo com a norma IEC 61851 para sinais
analdgicos de seguranga e comunicagdo digital avangada;

ISO 15118-4 e -5: Focam-se em testes de conformidade para os requisitos das partes
2 e 3, avaliando a validade de dados e sistemas, como veiculos e estagbes de
carregamento;

ISO 15118-6 e -7: Originalmente destinadas a especificar casos de uso e requisitos
para comunicacdo sem fios, estas partes foram incorporadas nas edigdes posteriores
da norma ISO 15118-1 e 15118-2;

ISO 15118-8: Especifica requisitos técnicos para a comunica¢do de carregamento
sem fios nas camadas fisica e de ligacao de dados;

ISO 15118-9: Define testes de conformidade para a parte 8, assegurando padrdes
de qualidade na comunicag¢do sem fios.

A imagem a seguir apresenta a relagdo de interligacdo entre as diversas camadas:

Application
OSl layer 7
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Session

OSl layer 5 information

Transport

OSl layer 4

Network

Application layer messages (V2G Message),
ISO 15118-2 SDP (SECC Discovery Protocol)
Network and EXI ISO 15118-4
OSl layer 6 1SO 15118-1 application (Efficient XML Interchange)
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rexuirerentes (Vehicle-to-Grid Transfer Protocol) applltcatnc;n
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definition contents of | UDP (User Datagram Protocol), TCP (Transmission Control | U
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Figura 2 —1S0O 15118 e a sua relagdo com as camadas de Interliga¢do[10]
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2.2.3 Infraestrutura elétrica

A infraestrutura elétrica desempenha um papel essencial na modernizacao das redes
elétricas, permitindo a troca de dados em tempo real e a gestdo eficiente entre fornecedores
de energia, consumidores, veiculos elétricos e outros intervenientes no ecossistema energético.
Este sistema expande as funcionalidades dos contadores inteligentes tradicionais, oferecendo
uma abordagem mais integrada e tecnolégica a gestdo da energia. Sendo a comunicacdo
bidirecional um dos elementos fundamentais, permitindo a troca de informacdes entre
fornecedores de energia e consumidores.

Por meio de redes de comunicac¢do confidveis, os dados sobre padrdes de consumo de
energia podem ser recolhidos em tempo real, enquanto os utilizadores recebem atualizacbes
dindmicas sobre tarifas, condi¢Ges da rede e os seus préprios habitos de consumo [11]. Este
sistema também suporta a integracdo de infraestruturas de carregamento de VE, gerindo a
procura de forma eficiente e evitando sobrecargas durante horarios de maior consumo. Além
disso, possibilita a recolha detalhada de dados de medicdo, utilizando sensores e contadores
inteligentes para monitorizar a salide da rede e os picos de procura. Estes dados sdo
processados em sistemas de gestdo centralizados, permitindo aos operadores identificar
ineficiéncias e planear investimentos em infraestruturas de forma mais estratégica. A
integracdo com fontes de energia renovaveis, como a solar e a edlica, também é facilitada pela
infraestrutura, que ajusta dinamicamente os horarios de carregamento dos VE para maximizar
a utilizacdo de energia limpa [12].

Entre os beneficios oferecidos esta a visibilidade aprimorada da rede, permitindo uma
gestdo proativa para responder a flutuagdes na procura e oferta. A infraestrutura apoia
modelos de tarifas dinamicas, como o Time-of-Use (TOU), que incentiva os utilizadores a
carregarem os seus veiculos durante periodos de menor custo ou de maior disponibilidade de
energia renovavel. Este tipo de modelo ndo sé promove um uso mais eficiente dos recursos,
como também reduz a pressdo sobre a rede elétrica em horarios de pico. Outro beneficio
significativo é a capacitacdo dos consumidores, que podem monitorizar o seu consumo de
energia em tempo real através de portais web ou aplicagdes moveis. Este nivel de transparéncia
permite aos proprietarios de VE tomarem decisGes informadas sobre os momentos ideais para
carregar os seus veiculos, alinhando a conveniéncia pessoal com a eficiéncia energética [11].

No entanto, existe desafios significativos, incluindo preocupacGes com a seguranga
cibernética e a privacidade dos dados. Como o sistema recolhe grandes volumes de informacgdes
sensiveis, sdao necessarias medidas robustas de protecdao contra acessos ndao autorizados e
conformidade com regulamentos de protec¢do de dados. A escalabilidade do sistema também é
um desafio, ja que a adogdo crescente de VE aumenta exponencialmente o volume de dados
gerados [13].

Do ponto de vista econédmico, os custos iniciais de implementacdo sdo elevados, exigindo
investimentos substanciais em hardware, software e redes de comunica¢do. No entanto, os
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beneficios a longo prazo, como a eficiéncia operacional e a resiliéncia da rede, justificam esses
gastos iniciais [12].

2.3 Estratégias de gestao em redes elétricas para VE

A medida que os veiculos elétricos se tornam cada vez mais parte do ecossistema da rede
elétrica, o desenvolvimento de estratégias eficazes de gestdao de energia é fundamental para
maximizar os seus beneficios e, simultaneamente, garantir a estabilidade da rede. Para
entender como criar uma possivel estratégia de gestao primeiro é importante perceber qual é
a fungdo objetivo para V2G na Tabela 1 é possivel entender como diversas varidveis se
relacionam para delimitar uma estratégia.

Tabela 1 - Fungdo objetivo e restricbes em V2G [14]

Funcao objetivo V2G
Minimizar Restricoes

Lucro/Incentivos

Degradacao da bateria

Comportamento de Conduc¢éo no VE

Suporte de poténcia ativa

Desvio na Tensao

Racio de carregamento/descarregamento

Suporte de poténcia reativa

Desvio na Frequéncia

Limitagdo no SOC da Bateria

Correcao fator de poténcia

Emissoes de gases estufa

Preco da eletricidade

Estabilidade da rede Erro na curva de carga Proprietario do VE
Suporte Energias Renovaveis | Falhas de poténcia Disponibilidade de VE
Estabilidade da rede

Limitagdes nos equipamentos de poténcia

E importante gerir o impacto que o ciclo de carga de descarga tem na rede elétrica.
Assim que um veiculo elétrico é ligado ao carregador elétrico torna-se um consumidor do ponto
de vista da rede.; j4 no modo de descarregamento o veiculo passa a ser um gerador. Desta
forma verifica-se um impacto no perfil de carga, as perdas na rede, os possiveis desvios na
tensao e frequéncia podem ser mitigados com métodos de otimizagdo e com sistemas de
comunicacdo interligados [15].

As estratégias para quando o VE estd em carregamento podem ser classificadas na
coordenac¢do ou controlo do carregamento e sem nenhum tipo de controlo ou coordenagao
estratégica. Esta Ultima tem um impacto negativo na rede pois pode criar sobrecarga, aumentar
as perdas de poténcia ativa e afetar a qualidade do fornecimento energético. Quando o
carregamento é coordenado de forma inteligente é possivel reduzir ou mitigar todos impactos
descritos anteriormente, podendo ser alcancado de duas formas: coordenagdo centralizada e
coordenacdo descentralizada. Na coordenacgdo centralizada, o fornecedor de energia é o Unico
responsavel por coordenar o carregamento do VE, pelo que este processo beneficia tanto o
operador como o consumidor embora seja altamente complexo[16] . Esta abordagem permite
aos fornecedores de energia gerir o processo de carregamento de acordo com as suas
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necessidades e preferéncias. No entanto, embora este sistema ofereca autonomia aos
consumidores, nem sempre resulta na solucdo ideal para a rede elétrica, pois os fornecedores
ndo conseguem supervisionar diretamente as decisdes individuais de carregamento.

A mudanca nos habitos de carregamento dos utilizadores pode ser incentivada através
de medidas atrativas, como a introdugdo de tarifas dinamicas de eletricidade, que ajustam os
precos em funcdo da procura e disponibilidade de energia. Estas estratégias incentivam os
consumidores a adotar praticas de carregamento mais eficientes, contribuindo para a
estabilidade da rede elétrica [14].

A estratégia de descarregamento ou V2G refere-se ao fluxo de energia entre os VE e a rede
elétrica conseguindo uma série de vantagens que conferem estabilidade a rede. Os servigos que
podem ser prestados por um sistema bidirecional V2G incluem: a reducdo do pico de carga, o
suporte na energia reativa e a regulacao da frequéncia e tensdo. Por seu lado, a infraestrutura
em bi-V2G consiste num carregador bidirecional em conjunto com o sistema de comunicacao o
gue torna mais caro que um carregador unidirecional [17]. Resumidamente, esta estratégia
utiliza a capacidade dos VE tem como fontes de armazenamento temporario, fornecendo
energia assim que seja dado o comando vindo do operador para suportar a intermiténcia das
fontes de energia renovaveis. A estratégia V2G impde desafios como: a degradacdo da bateria
nos VE e o seu limite de tensdo, limite na producao e limite térmico nas linhas de transporte.
Um dos principais problemas é a degradagdo da bateria devido a ciclos frequentes de carga e
descarga, bem como a complexidade de um carregador bidirecional que requer hardware
adicional. Por motivos de seguranca os proprietarios de VE pretendem, normalmente, adquirir
um elevado nivel de carga da bateria contando com eventos inesperados durante viagens.
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2.4 - Veiculos elétricos e o seu papel nos sistemas energéticos

Existiu uma incrivel transformacao desde a introducdao do primeiro veiculo elétrico no inicio
século XIX, evoluindo de protdtipos rudimentares até as mais sofisticadas maquinas, que foram
pivd na transi¢do global em diregdo a um meio de transporte mais sustentdvel. Esta sec¢do tem
como objetivo providenciar uma profunda analise nos avangos tecnoldgicos nos veiculos
elétricos, focando no design do sistema de transmissdo (powertrain), sistemas de
armazenamento de energia e a integracao de tecnologias em desenvolvimento como a ligacao
V2G.

2.4.1 Visao geral da tecnologia dos veiculos elétricos

O powertrain esta no centro da inovacao dos VE, tendo-se assistido a uma substancial
inovacdo em direcdo a eficiéncia, performance e fiabilidade. Os principais componentes deste
sistema incluem: o motor elétrico, eletrénica de poténcia, transmissdo e o pack de baterias —
tendo estes recebido, recentemente, avancos focados na otimizacdo, de modo a terem
potencias mais elevadas, sistemas térmicos mais eficientes e reduzir as perdas. A integracao e
introducao de silicon carbide (SiC) nos semicondutores melhorou substancialmente a reducao
de perdas causadas pelo aquecimento destes componentes. Assim como o desenvolvimento
dos motores sincronos de imas permanentes contribuiram para uma performance superior,
uma elevada eficiéncia e densidade energética [18].

Mechanical power flow

Electrical
Power

Mechanical
Power

Flexible motor’s operation is the key to optimize mechanical power flow
in EV powertrain. It can be realized by:

* Multispeed transmission (discrete or continuous)
* Multi-motor configurations (more than 1 motor used in a single EV
powertrain)

Figura 3 — Exemplo de um powertrain elétrico [18]

Tecnologias emergentes como Internet of Things (loT), inteligéncia artificial (IA) e
machine learning estao a ser integradas nas capacidades de um veiculo elétrico revolucionando
ainda mais a industria. loT facilita a transmissdo de dados em tempo real entre os veiculos e
sistemas externos, permitindo funcionalidades como diagndsticos remotos, atualizagGes
remotas de software e a comunicagao com infraestruturas como a rede elétrica[19]. Algoritmos
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de IA e machine learning estao a ser usados para efeitos de conducdo preventiva, otimizacao
de consumo de energia e no melhoramento da condugdao auténoma [20]. Em particular, para
efeitos de otimizacdo de consumo de energia, estdo a ser usadas na gestdo de baterias
fornecendo dados com maior precisdo acerca do estado de carga das baterias, prolongando,
desta forma, a longevidade das mesmas; assim como a performance e a fiabilidade — sendo este
um aspeto importante a considerar quando se pretende utilizar um VE para fornecimento de
energia na rede elétrica. Com a conexao continua dos VE a internet aumenta também a sua
suscetibilidade a ataques cibernéticos, com potencias vulnerabilidades como o acesso nao
autorizado do veiculo e na fuga de dados do sistema.

A implementacdo de medidas robustas de ciberseguranca como protocolos de
comunicacdo encriptados e sistemas de detecdo de um potencial ataque, sdo fulcrais no
combate as ameacas [21]. Adicionalmente, com a proliferacdo de varios protocolos de
carregamento e comunicac¢ado, surgem desafios na operacionalidade das medidas de seguranca.
Com efeito, esforgos tém sido conduzidos de forma estabelecer normas universais para garantir
a integracdo suave entre VE e infraestruturas de carregamento, facilitando desta forma o seu
uso e adocao.

2.4.2 Tecnologia de baterias e armazenamento de energia

A evolucdo da tecnologia das baterias tem sido uma das grandes condutoras no
desenvolvimento de VE. As primeiras baterias a ser utilizadas em VE eram de chumbo-acido,
gue eram carateristicamente sdo pesadas, oferecendo um alcance muito limitado devido a sua
reduzida densidade energética. A descoberta da bateria de iGes de litio marcou um passo
significante ao ser comparado com tecnologias mais antigas, proporcionando: uma densidade
energética superior, uma maior longevidade, menor peso, inovagdes como as baterias de
estado solido, prometendo ainda mais avangos na densidade energética e seguranca [22].
Sistemas de gestdo de baterias sdo essenciais para monitorizar e otimizar o desempenho das
mesmas, assegurando a seguranca, longevidade e eficiéncia. Estes sistemas tém algoritmos
avancados, andlise e processamento de dados em tempo real de forma a gerir os ciclos de
carregamento e descarregamento assim como as condi¢des térmicas e estado de vida das
baterias.

Nos tipos de baterias principais incluem-se:

e lGes de litio (Li-lon): estas baterias tornaram-se o standard no uso para veiculos
elétricos devido as suas caracteristicas. A sua elevada densidade energética, que
se traduz num maior alcance por carregamento e uma maior longevidade.
Contudo existem preocupag¢des com a sua seguranga, custo e impacto ambiental
devido a necessidade do uso de cobalto mineral raro e de elevado impacto na
natureza durante a sua extragdo[23].
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e Fosfato de ferro-litio (LFP): as LFP comegaram a ganhar algum valor no mercado,
principalmente na China, devido ao seu perfil de seguranca, longevidade e custo.
Ao contrario das LI-lon, estas ndo precisam de cobalto ou niquel, sendo que desta
forma reduzem o impacto ambiental e a pressao socioecondmica, ja que nao se
recorre a extracdo de minerais raros. No entanto, tipicamente, oferecem uma
menor densidade energética o que impacta o alcance do veiculo, precisando de

mais baterias e mais recursos para fazer o mesmo percurso que as baterias Li-lon

seriam capazes de efetuar [24].

LCO ==LMO NCA NMC —=LFP
Specific
Energy

. Specific
~
| Power

/

Cost

Safety” “Cycle Life

Figura 4 — Comparacdo das principais métricas de desempenho de quimicas populares
de catodos de iGes de litio [24]

e Estado sdlido: ainda que seja uma tipologia de bateria em desenvolvimento,
constitui uma tecnologia promissora. Estas baterias trocam o eletrdlito liquido
por sélido, aumentando desta forma a seguranca e o potencial de incremento da
densidade energética. Empresas como a Toyota e Volkswagen estdo a investir de
forma acelerada nesta tecnologia, objetivando a sua comercializacdo durante os
proximos anos. Um dos grandes desafios é a formagdao de dendrites e a sua
manufatura e escalabilidade [25].

No anexo A encontram-se mais informacGes sobre a descricdo destas e outras
tecnologias.

A capacidade de armazenamento energética dos VE estd a estender-se para além do
uso automotivo, verificando-se oportunidades de integracdo com a energia renovavel e
estabilizacdo da rede elétrica.

Alguns dos desafios que as baterias apresentam é a procura de material de producdo,
o impacto ambiental, a densidade energética e ansiedade dos consumidores dos VE em relagao
ao seu alcance. A extracdao de minerais como o litio, o cobalto e o niquel levantam grandes
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preocupacdes ambientais e éticas [26] Estdo se a realizar esfor¢os para desenvolver baterias
gue usem materiais ou minerais mais abundantes e menos téxicos para o ambiente, sendo um
exemplo a bateria de ides de sddio, que esta a ser explorada, como alternativa de melhor custo
e sustentabilidade [27]. Melhorar a densidade energética é crucial para estender autonomia do
veiculo de modo que a ansiedade existente em rela¢cdo aos VE seja gradualmente minimizada
entre os consumidores. As infraestruturas de carregamento e o tempo de carregamento sdo
partes vitais para o uso de VE. Existem atualmente desenvolvimentos para que as baterias
aguentem carregamentos ultrarrapidos acima de 250A e outras que carreguem ultrarrdpido
durante um breve periodo de tempo [28] para mitigar aglomera¢des nos postos de
carregamento. Isto cria uma procura ainda mais elevada na rede elétrica, sendo fulcral garantir
a estabilidade da mesma para aguentar estes altos picos de necessidade. Destaca-se também
uma industria em crescimento: reciclagem e segunda vida para as baterias, tornando o negécio
das baterias mais sustentdvel e econdmico[29].
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Figura 5 — Esquema de recondicionamento de baterias para segunda vida [29]
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2.4.3 Tecnologia de carregamento bidirecional

O carregamento bidirecional, normalmente remete para a ligacdao entre os veiculos
elétricos e a rede elétrica, pelo que esta tecnologia estad a transformar a forma de como se
realiza a interligacdo entre os VE e a rede. Assim é possivel que o fluxo de energia seja em duas
direcGes:

e darede para o veiculo - para o carregar,

e do veiculo para a rede - como fonte de energia, quando a rede estd num periodo
onde a procura é elevada, entrando num pico de energia, ou durante
emergéncias.

Ao aproveitar a energia armazenada nas baterias dos VE, esta tecnologia oferece
potencias beneficios para estabilizacdo da rede elétrica, na integracdo de energias renovaveis
e incentivos para os utilizadores de veiculos elétricos [30].

A tecnologia vehicle-to-grid permite que os veiculos elétricos funcionem como uma
reserva movel de energia que pode dinamicamente interagir com a rede elétrica. Esta dindmica
é facilitada através de carregadores bidirecionais que gerem o fluxo de energia de e para as
baterias dos VE.

Este processo envolve componentes chave:

Carregadores bidirecionais: estes equipamentos sdo capazes de carregar e descarregar
a bateria de um ou vdrios veiculos elétricos para a rede elétrica, existem varios tipos de
carregadores como AC monofasicos, AC trifasico, AC-DC.

DC Fast Charging

Electric Vehicle

/ A\

AC Fast Charging H

Electric Vehicle

AC Slow Charging

\Q Electric Vehicle

Figura 6 — Infraestrutura de carregamento [31]

1. Os carregadores bidirecionais de corrente alternada monofasicos sdo usados

normalmente em habitacOes, parques de estacionamento. Estes podem ter uma
poténcia até aos 3,6kW, devido a sua facilidade de instalacio e menor
necessidade na intervengao da instalagdo elétrica em estruturas ja limitadas pelo
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espaco, com acesso a mais energia da rede. Por estas razdes os carregadores
bidirecionais sdo dos mais utilizados. Para estes funcionarem ndo sé da rede para
o VE mas também do VE para a rede elétrica, o préprio veiculo precisa de um
carregador onboard de modo a gerir o fluxo de energia do veiculo para a rede.
No entanto, devido a sua limitacdo de poténcia sdo mais utilizados para fornecer
energia a habitacdo a que estdo conectados. Nesta situacdo o quadro da
habitacdo faz o desacoplamento momentaneo da habitacao para a rede elétrica
ficando somente o veiculo a proporcionar energia de forma automadtica a

habitacao.
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Figura 7 — Modos de funcionamento do carregador EV bidirecional. (a) Modo G2V.
(b) Modo V2G. (c) Modo V2H (Vehicle-to-Home)[32]

2. Os carregadores bidirecionais de corrente alternada trifasicos sdao semelhantes

aos monofasicos, porém sdo mais caros e a sua integra¢do na instalagdo elétrica
de uma habita¢do ou parque de estacionamento também é mais dispendiosa,
necessitando de mais espagco. Este aspeto traz vantagens como um
carregamento mais rapido com uma poténcia até 20kW e a capacidade de
providenciar a energia necessdria para uso total de todas as fungdes de uma
habitacdo convencional que diverge dos 5kW até aos 16kW [33]. Contudo os VE
necessitam de um carregador onboard capaz de transformar estas poténcias
para a rede.
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Figura 8 — Média diaria do consumo total de eletricidade para as casas rurais e urbanas
[33]

3. Os carregadores bidirecionais AC-DC tém a componente de transformacdo de
corrente alternada para corrente continua utilizada pelo veiculo com integracao
dentro do carregador e ndo no VE. SGo mais usados em grandes espagos com

acesso a uma forte ligacdo a rede devido as poténcias que podem fornecer por
carregador podendo atingir os 150kW. Como a ligacdo ao veiculo é em CC o uso
desta tecnologia para usar como um fator de estabilidade da rede elétrica -
ligando inimeros veiculos mesmo tempo - é de elevada eficdcia para gestdo de
picos ou emergéncias.
Para todos estes tipos de carregadores é necessario um de comunicacdo eficaz e robusto
entre os VE, a estrutura de carregamento e os operadores da rede elétrica como a ISO 15118 e
OpenADR como mencionado no capitulo 2.2.1
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Figura 9 — Diagrama de blocos do simulador de carregamento de VE [35]
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A estabilizacdo da rede elétrica e a sua fiabilidade é uma das vantagens que esta
tecnologia traz. Ao agregar multiplas baterias para armazenamento de energia de vdérios VE, é
possivel regular a frequéncia e diminuir os picos especialmente quando existe uma grande
necessidade de consumo ou de absorc¢do de energia.

Outra das vantagens é a integracdo de energias renovaveis, devido a sua natureza de
producdo de energia elétrica intermitente, usar as baterias dos VE ligados a rede em qualquer
periodo do dia é uma forma muito eficaz de armazenar esta energia em excesso, que de outra
forma é desperdicada ou ndo consumida. Assim pode ser utilizada num periodo que seja de
facto necessario sem existir a necessidade de ativar centrais de combustiveis fdsseis para
mitigar esta lacuna das energias renovaveis.

Em emergéncias, ter esta capacidade de transferir a energia utilizavel do veiculo pessoal
para uso de didrio de uma habitacdo é um grande beneficio, em caso de o utilizador ficar sem
ligacdo a rede elétrica, ainda pode utilizar a energia dos VE para sustentar partes criticas de
uma habitacdo, desta forma aumenta a resiliéncia dos utilizadores contra situacdes de
calamidade. Na Cidade de Hamburgo efetuou-seum estudo para avaliar o uso de autocarros
elétricos como fonte de emergéncia portatil. Com os dados obtidos das areas da cidade
calculadas, foi possivel determinar que estas fontes de energias poderiam substituir o gerador
a diesel em caso de calamidade fornecendo a energia necessdria a operacao da cidade. Embora
existam aspetos técnicos como a disponibilidade de carregadores bidirecionais, sendo ainda um
dos fatores limitativos na pratica, contudo é possivel analisar a simulacdo realizada onde
existem 600kW de poténcia disponiveis na Figura 10 com uma gestdo em que é considerado
sempre um buffer [36].
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Figura 10 — Comparagdo com e sem gestdo de carregamento bem como em caso de
emergéncia [36]
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2.4.4 Impacto dos veiculos elétricos na sustentabilidade e na descarbonizacao

Tem-se vindo a verificar que a eletrificacdo a escala global dos transportes rodoviarios
tem o potencial de reduzir as emissGes de gases de estufa durante as préximas décadas. O setor
dos transportes é responsavel por praticamente 18%-20% dos gases de estufa a nivel mundial
[37], como se pode observar na Figura 11 onde os veiculos de estrada representam 78% dessas

emissdes [38], verificado pela Figura 12. Embora seja importante ter em conta o fator de
emissOes provocadas pela producdo de VE, estas vao ser superadas pelas reducdes resultantes
da troca de veiculos a combustdo interna para VE. Prevé-se uma reducdo de 2Gt de CO; ou

equivalente até 2035 com a transicdo para VE e com algumas melhorias nos sistemas de

combustdo interna [39].
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Figura 11 — Emissoes globais de GEE por setor (eixo esquerdo, barras) e per capita (eixo
direito, linha preta), 1970-2023 [37]

Percentage

100

90 4

80 4

70 H

134

141

nz

Road transport Total navigation
Total civil aviation Other Railways

Figura 12 — Percentagem de emissdes por tipo de transporte [38]

Atualmente, ja existem beneficios substanciais na reducao de emissGes ao trocar um
veiculo a combustdo para um veiculo elétrico considerando todo o ciclo de vida, que inclui:
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emissbes associadas com a producdao do veiculo, bem como as emissdes produzidas pela
estrutura necessdria para fornecer a energia para a movimentacao. A descarbonizacao da rede
elétrica em todo o mundo é importante para minimizar o impacto ambiental dos VE[39]. Assim,
é crucial existir uma rede inteligente e adaptativa com os VE como uma das fontes de energia
sempre que as energias renovaveis ndo consigam acompanhar a procura tornando a rede
elétrica cada vez mais verde e autossustentdavel. Com isto, é possivel cumprir as metas de
diminuicdo de gases de estufa e superar as mesmas.
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Figura 13 — Emissoes especificas de CO2 na operacdo de um automadvel, CCS (Carbon
Capture System) [40]

2.5 - Redes elétricas e armazenamento de energia

2.5.1 Tipos de redes elétricas: Visao geral

Com o crescente papel dos veiculos elétricos como unidades de armazenamento de energia,
observa-se uma mudanca da estrutura de gestdo da rede elétrica nos varios setores,
nomeadamente o setor residencial, da agricultura e o industrial. Cada tipo de rede representa
uma procura operacional distinta, consumos dindamicos e requisitos de resiliéncia Unicos.
Avangos recentes no carregamento bidirecional, nos protocolos de comunica¢do como a ISO
15118 e a gestdo de estratégias de energia, possibilitam que os VE funcionem ndo s6 como
cargas flexiveis, mas também como sistemas de armazenamento descentralizados [41]. Estes
desenvolvimentos facilitam a estabilizacdo crescente de rede com dependentes renovaveis, e
assim tracam o caminho para uma maior sustentabilidade de redes descentralizadas.
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2.5.1.1 Redes domésticas autossustentdveis

O conceito para redes domésticas autossustentdveis normalmente refere-se a micro-
redes. Estas tém ganho uma tragdo significativa na transicdo global para a descentralizacdo e
em sistemas de baixa emissdo de carbono. Estes sistemas sao tipicamente caracterizados pela
integracdo da producdo de energia renovavel local, como telhados fotovoltaicos, sistemas de
baterias, dispositivos com inteligéncia, e cada vez mais VE com capacidade bidirecional no fluxo
de energia. Nestas configuracdes, os VE emergem ndao sé como um meio de transporte, mas
com outra vertente crucial: o armazenamento de energia flexivel, que desta forma reforca a
resiliéncia, flexibilidade e eficiéncia econémica de uma rede residencial. Um dos principais
beneficios de incorporar os VE nas micro-redes domésticas é a maximizacdao da energia
renovavel para autoconsumo. Sem o armazenamento flexivel, o excesso de energia gerado
pelos painéis solares durante o dia seria exportado para a rede elétrica com um rdcio de tarifas
desfavordvel ao produtor doméstico. A capacidade dos VE de armazenarem essa energia, que
de outra forma seria "desperdicada", garante que grande parte dela possa ser utilizada
localmente, melhorando assim o retorno econémico do investimento realizado nos painéis
solares ou em outra fonte de energia renovavel K. M. Tan et al. demonstraram [42], através de
simulagBes, que redes residenciais coordenadas inteligentemente podem aumentar o
autoconsumo de energia solar na ordem dos 40% até 68%, reduzindo substancialmente a
dependéncia das importacdes de energia de uma residéncia em relacdo a rede elétrica publica,
tornando-a mais auténoma.

Ainda, a introducdo de VE como unidades de armazenamento de energia dentro das
micro-redes oferece beneficios significativos de resiliéncia. No caso de eventos (como o apagdo
ibérico de 2025 [43]) que criem perturbacGes ou cortes de energia prolongados, a
bidirecionalidade proporcionada pelos VE torna-se critica para as cargas residenciais, como
frigorificos, dispositivos de comunicacdo, luz e equipamentos médicos. Um caso real vindo do
Japao apds o terramoto de Tohoku em 2011 e o subsequente tsunami destacou a viabilidade
pratica de sistemas V2H para manter operacGes essenciais numa residéncia durante uma
catdstrofe energética. O programa Nissan Leaf-to-Home demonstrou que um Unico Nissan Leaf
totalmente carregado, com 24 kWh de bateria, foi capaz de abastecer, em média, uma
residéncia japonesa com os bens essenciais durante aproximadamente dois dias [44]. Com VE
cuja capacidade é superior, com baterias de 70-100 kWh, o potencial para uma maior
seguranca energética aumenta.

Contudo, a operacdo otimizada de VE dentro de redes domésticas requer uma gestao de
energia sofisticada, capaz de balangar multiplos sistemas e, as vezes, competir com objetivos,
que incluem: manutencdo do estado de carga suficiente para usar o VE em deslocagdes;
maximizacao do lucro durante os picos de procura e despacho, bem como a preservacao do
estado da bateria, minimizando ciclos de descarga profundos. Sistemas avancados de gestdo da
energia de uma residéncia (HEMS) aplicam algoritmos preditivos que utilizam: dados histéricos
de consumo, estado da meteorologia em tempo real, tarifas dinamicas e o uso dinamico do
ciclo de carregamento pelo utilizador no seu VE [45]. Os modelos de controlo preditivo
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incorporam aproximagdes com otimizagdo estocdstica e machine learning, mostrando-se uma
promissora dindmica para otimizar o uso do VE sem comprometer o conforto do utilizador ou
a longevidade da bateria [46].
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Figura 14 — Estado de carga de um VE durante um dia [46].

A degradacdo da bateria continua a ser uma preocupacdo no uso de VE como fontes de
armazenamento estaciondrias. Baterias de litio experienciam degrada¢do por: mecanismos
como a fadiga do material do elétrodo, decomposicdao do eletrdlito e o crescimento de
eletrdlitos sélidos, processos estes, que estdo relacionados com ciclos de descarregamento
profundos e a elevada corrente [47].Um estudo sugere que limitar as operacdes V2H dentro de
valores de SoC moderados (20%—80%) e controlar as poténcias de carga ou descarga pode
mitigar este problema drasticamente [48]. Durante testes recentes, como o Parker Project na
Dinamarca, verificou-se que, com algoritmos de controlo otimizados, a degradacdo atribuida a
atividades V2G ou V2H manteve-se abaixo dos 2% durante dois anos de teste, suportando uma
economia vidvel com a estratégia de integracdo desenvolvida [49].
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Figura 15 — Parker Project [49].

A viabilidade técnica da integracdo dos VE em redes domésticas autossustentaveis tem
sido amplamente impulsionada pelo desenvolvimento de normas internacionais de
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comunicagdo e interoperabilidade. Protocolos como o ISO 15118 permitem uma comunicagao
fluida, segura e automatizada entre os VE, os postos de carregamento e os sistemas de gestdo
de energia doméstica (HEMS), facilitando operagées V2H de forma intuitiva e sem necessidade
de intervengdo manual [10] . Adicionalmente, o protocolo Open Charge Point Protocol (OCPP)
2.0.1 fornece uma plataforma padronizada para a gestao de funcionalidades de carregamento
inteligente, tarifagdo dinamica e diagndsticos remotos, assegurando que dispositivos
heterogéneos de diferentes fabricantes possam operar de forma coesa dentro das micro-redes
residenciais. Para além dos aspetos técnicos, as estruturas regulatdrias e de mercado terdo um
papel determinante na escalabilidade das solu¢des V2H. Em regides onde estdo disponiveis
tarifas dinamicas de eletricidade, os VE podem participar em operacdes de arbitragem
energética — carregando durante periodos de pregos grossistas baixos e descarregando
guando os precos atingem picos — gerando assim poupancas financeiras para os proprietdrios.
Além disso, comecam a emergir quadros para comércio de energia entre pares (peer-to-peer,
P2P), permitindo que o excedente de energia armazenada nas baterias dos VE possa ser
vendido diretamente a vizinhos, reforcando ainda mais a viabilidade econdmica das redes
domésticas autossustentdveis [50]. Em ultima andlise, a integracao dos VE em redes domésticas
autossustentdveis representa uma mudanca profunda em direcdo a sistemas energéticos
descentralizados, onde os consumidores evoluem para consumidores instruidos, produzindo e
gerindo a sua prépria energia. Embora persistam desafios técnicos relacionados com: a saude
das baterias; a precisdo das previsGes; a aceitacdo por parte dos utilizadores; a convergéncia
entre inovacdo tecnolégica; reformas regulatérias favoraveis e o comportamento do
consumidor em transformacdo. Ndo obstante, considera-se que poderd haver um futuro
promissor para habitacGes inteligentes com capacidade V2H, no contexto mais amplo da
transi¢cdo energética sustentavel.

2.5.1.2 Redes elétricas agricolas

A eletrificagdo das operag¢Oes agricolas, tradicionalmente suportadas por motores a
combustdo e sistemas baseados em gasdleo, representa uma oportunidade concreta para a
descarbonizagdo do setor agroalimentar e para a modernizagdo dos sistemas energéticos rurais.
Similarmente as redes domésticas, também nas exploracées agricolas o foco desloca-se para
solucBes descentralizadas, inteligentes e com capacidade de integracdo de fontes renovaveis
locais. Neste novo paradigma, os veiculos elétricos agricolas como tratores, semeadoras e
pulverizadores, deixam de ser vistos apenas como equipamentos operacionais, passando a
assumir uma funcdo estratégica enquanto unidades méveis de armazenamento de energia.
Assim, os veiculos elétricos agricolas, integrados numa rede energética coordenada a nivel da
exploracdo, apresentam-se como ativos que reforcam ndo sé a sustentabilidade das operacdes,
como também a sua resiliéncia e flexibilidade perante oscilacdes de disponibilidade energética.
Um aspeto particularmente relevante neste contexto é o caracter sazonal da atividade agricola,
o qual se traduz em padrdoes de consumo energético altamente varidveis. Durante as
campanhas de sementeira e colheita, a procura de energia atinge picos significativos devido ao
uso intensivo da maquinaria. Em contraste, nos periodos de menor atividade agricola, a procura
energética decresce substancialmente. A bidirecionalidade dos veiculos elétricos permite,
assim, a sua utilizacdo como amortecedores energéticos: carregando durante os periodos de
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excedente de producdo renovavel como nos picos solares ao meio-dia e descarregando para
suprir necessidades operacionais criticas.

As simula¢Ges conduzidas por Wallander et al. [51] em duas exploragGes agricolas na
Suécia demonstraram que, com uma configuracdo otimizada de capacidade de bateria (250
kWh por unidade) e ligagdo a rede elétrica (800 kW), um sistema elétrico baseado em troca de
baterias consegue realizar as tarefas agricolas com apenas 5% de aumento de tempo face ao
sistema a diesel, e com uma reducdo energética de cerca de 62,5%. Sem esta gestao integrada,
com recurso a um armazenamento flexivel, o excesso de energia produzida localmente -
particularmente através de sistemas fotovoltaicos - poderia ser desperdicado ou exportado
para a rede em condi¢cdes economicamente desfavoraveis. Ao armazenar localmente esta
energia nos veiculos, maximiza-se o autoconsumo e melhora-se o retorno sobre o investimento
em energia renovavel. Além do beneficio econdmico, a utilizagdo dos veiculos como unidades
de armazenamento cria novas oportunidades no dominio da resiliéncia energética. O resultado
do estudo mostra que, em média, cada bateria de trator elétrico é utilizada em apenas 33 a 88
ciclos completos por ano, o que revela um elevado potencial de utilizagdo complementar, como
por exemplo, em servicos auxiliares a rede ou como fonte de energia de emergéncia. Em caso
de perturbacdes prolongadas do fornecimento elétrico - cada vez mais provaveis face a
crescente incidéncia de fendmenos climaticos extremos - estas baterias podem garantir a
continuidade operacional de cargas criticas, como sistemas de irrigacao, climatizacdo de estufas
e refrigeracao de produtos pereciveis. A analogia com os sistemas V2H utilizados no Japdo apds
o terramoto de Tohoku é pertinente: a semelhanca do Nissan Leaf, que demonstrou conseguir
alimentar uma residéncia durante dois dias, os tratores elétricos com capacidades de 250 kWh
poderiam manter a atividade agricola essencial durante periodos de falha energética.

Contudo, para que este potencial se concretize plenamente, é necessaria a
modernizacdo das infraestruturas elétricas rurais. Redes envelhecidas ou com baixa capacidade
poderdo ndo suportar o carregamento simultaneo de multiplos veiculos elétricos agricolas de
grande porte. Neste sentido, torna-se imprescindivel a implementa¢do de transformadores
inteligentes, reguladores dinamicos de tensdo e sistemas de gestdo energética descentralizados,
com capacidade de regulagao de carga em tempo real. Em paralelo, serd também crucial o
desenvolvimento de algoritmos inteligentes de agendamento operacional, capazes de alinhar
o carregamento e descarga dos veiculos com a previsdo da disponibilidade solar, bem como das
necessidades operacionais agricolas e das condi¢des reais da rede.

2.5.2 Desafios na estabilidade e gestao da energia

Enguanto as seccOes anteriores demonstraram o significativo potencial técnico dos VE
como unidades de armazenamento de energia distribuidas em diferentes tipos de redes, é
igualmente crucial reconhecer que a expansdo da sua integracao a nivel sistémico expde o
sistema energético a desafios complexos de operacio, infraestruturas, economia e mercado. A
medida que os VE transitam de um pequeno nicho de mercado para um dos focos principais no

ecossistema energético, o seu impacto cumulativo na estabilidade da rede, nas operag¢des do
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mercado, nas metodologias de planeamento e na resiliéncia do sistema torna-se cada vez mais
pronunciado e multifacetado. Um dos desafios emergentes é a alteracao dos perfis de carga
tradicionais a nivel da rede macro. Historicamente, as curvas de carga apresentavam padrées
diarios e sazonais relativamente previsiveis, permitindo aos operadores da rede otimizar a
distribuicdo da producdo e o planeamento de reservas.

No entanto, o carregamento ndo coordenado em larga escala de VE pode perturbar estes
padrdes, introduzindo picos de procura volateis e ndo lineares, especialmente durante os
periodos da noite, quando tanto as cargas residenciais como a procura de recarregamento de
veiculos atingem o pico. De acordo com a investigacdo de Papadaskalopoulos e Strbac , a
adocdo de VE sem gestdo de carregamento podera resultar num aumento de 25% a 30% nos
picos de carga da noite em sistemas urbanos, sobrecarregando as redes de subtransmissdo e
transmissao, além dos ativos de distribuicdo local. Esta mudanca impde um stress adicional nos
ativos convencionais de producdo, forcando a operacdo ineficiente das centrais térmicas
durante periodos prolongados de ramp-up e complicando os calculos das margens de reserva.

Estreitamente ligado a mudanca na dindmica de carregamento, estd a evolucdo do
planeamento na adequacdo da producdo e armazenamento. Os modelos tradicionais de
adequacdo do sistema assumem um crescimento de procura relativamente estatico,
previsibilidade nas reservas de capacidade firme e saidas de producdo controldveis. Em
contraste, a integracao de VE introduz uma nova classe de recursos flexiveis, mas incertos, cujo
comportamento é parcialmente determinado por varidveis ndo técnicas, como as preferéncias
dos consumidores, os padrées de mobilidade e as estruturas de incentivos [52].

Além das incertezas operacionais, os impactos cumulativos na inércia do sistema e na
dindmica de resposta de frequéncia apresentam um desafio significativo, embora muitas vezes
subestimado. Elevadas penetragdes de recursos baseados em inversores, incluindo renovaveis
distribuidos e VE, gradualmente substituem os geradores sincronos convencionais, que
tradicionalmente fornecem inércia a rede, o que desacelera as variagdes de frequéncia apds
distlrbios. Sem inércia adequada, a estabilidade da frequéncia torna-se mais vulneravel a
desequilibrios subitos entre carga e producdo. Embora os VE seha uma fonte de inércia sintética
ou servicos de resposta rapida a frequéncia ; na agregacao de milhares de VE distribuidos, para
fornecer substitutos coerentes e fidveis de inércia a uma escala de rede, continua a ser um
campo emergente de investigacdo. Além disso, o potencial de resposta rapida dos VE deve ser
coordenado com as configuragbes de protecio do sistema para evitar interacdes
desestabilizadoras durante eventos de falha ou oscilagdes de tensdo. Uma outra dimensao
complexa advém da dupla participagdo dos VE nos mercados de mobilidade e de energia, o que
introduz riscos de dependéncia entre setores. Frotas de veiculos que participam intensivamente
em programas V2G podem ter de equilibrar as necessidades entre fornecer servigos a rede e
preservar a sua func¢do principal de mobilidade. Durante grandes emergéncias (desastres
naturais, ciberataques, pandemias), a necessidade de uma rapida mobilizacdo de veiculos para
evacuacgao ou logistica pode entrar em conflito com estratégias que mantém os VE estacionados
para fins de despacho de energia [53].

A economia da integracdo de VE em grande escala com a rede elétrica introduz ainda
mais riscos sistémicos. A participacdo em mercados de flexibilidade, regula¢do de frequéncia e
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servicos auxiliares poderia gerar receitas substanciais para os proprietarios de VE e
agregadores, potencialmente levando a distor¢ées de mercado ou uma dependéncia excessiva
da procura flexivel sem planeamento a longo prazo. Com efeito, a dependéncia excessiva de
recursos agregados de VE, sem garantias claras de desempenho, poderia desestabilizar os
mercados de energia durante periodos de baixa participacdo ou durante perturbacées na
mobilidade. Os quadros regulatérios devem evoluir para garantir que os servigos baseados em
VE sejam tratados dentro de uma arquitetura de mercado com gestao de risco, assegurando
desempenho e incentivando a fiabilidade, precisdo da resposta e resiliéncia [54]. O desenho de
esquemas de compensacao para agregacao, estruturas de penalizacdo por ndo entrega e a
sobrecarga de mercados de seguros ou capacidade de backup serd crucial para integrar a
flexibilidade dos VE de forma sustentavel.

Além disso, a eletrificacdo rapida da mobilidade e a sua integragdo nos sistemas de
energia cria desafios profundos de equidade e acessibilidade a nivel sistémico. As populag¢des
mais abastadas, que tém maior probabilidade de possuir VE e equipamentos de carregamento
doméstico, podem beneficiar de forma desproporcionada de incentivos a flexibilidade da rede,
tarifas dinamicas e pagamentos por servicos auxiliares. Por outro lado, as comunidades de baixo
rendimento e as mais carenciadas, frequentemente a viver em habita¢des multifamiliares sem
estacionamento dedicado ou infraestruturas elétricas, podem ser marginalizadas dessas
oportunidades econdmicas, enquanto suportam custos mais elevados para os reforcos
necessarios a rede ou medidas de resiliéncia [55]. Se estas disparidades ndo forem tratadas as
injusticas energéticas poderdo agravar-se, minando o apoio publico para os objetivos mais
amplos da transicdo energética. Assim, estratégias de implementacdo equitativa de
infraestruturas, quadros politicos inclusivos e modelos de agregacdo baseados na comunidade
devem ser parte integrante de qualquer plano de integracdo sistémica dos VE na rede.
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Figura 16 — Fluxograma baseado nos agentes [55].
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2.5.3 O papel do armazenamento distribuido de energia na flexibilidade e
resiliéncia da rede

A medida que os sistemas energéticos a nivel global aceleram a transi¢do para uma
descarbonizacao profunda, a necessidade de aumentar a flexibilidade e a resiliéncia das redes
nunca foi tdo critica. A crescente penetracao de fontes de energia renovavel intermitentes,
como a solar e a edlica, cuja produgao é inerentemente varidvel e dependente das condi¢des
climaticas, exige uma transformacdo sem precedentes na forma como o equilibrio energético,
a estabilidade do sistema e as reservas de contingéncia sdao geridas. Os sistemas de
armazenamento de energia distribuida, com os VE na vanguarda, estdo posicionados para
desempenhar um papel indispensdvel na viabilizacdo desta transformacao, tanto a nivel local
como sistémico. Para além de simplesmente absorver o excesso de producdo ou descarregar
durante os picos de procura, o armazenamento baseado em VE oferece uma gama de servicos
sofisticados que redefinem fundamentalmente a arquitetura e as dinamicas dos sistemas de
energia do futuro. Uma das contribuicdes mais profundas do armazenamento distribuido de VE
reside na sua capacidade de fornecer flexibilidade local.

Ao contrdrio das instalacbes centralizadas de armazenamento de energia, que sao
fisicamente fixas e estdo sujeitas a limita¢des de transmissdo, os VE sdo inerentemente méveis.
Esta mobilidade permite que a capacidade de armazenamento seja estrategicamente
distribuida por centros urbanos, comunidades suburbanas e zonas rurais, alinhando-se de
forma dindmica com os padrdes espaciais de procura e producdo de eletricidade. A pesquisa de
Sadeghianpourhamami et al. [56] sublinha que a dispersdo geografica das frotas de VE pode
aliviar significativamente a congestdo local, equilibrar os desajustes entre a oferta e a procura
regional e reduzir a necessidade de reforgar as redes de transmissdo. Durante periodos de
elevada producdo renovavel em zonas periféricas (por exemplo, parques edlicos ao largo de
cidades costeiras), os VE presentes nessas zonas podem absorver diretamente o excesso de
energia, minimizando as restri¢cées e apoiando a estabilidade da tensdo local. Além disso, os VE,
guando agregados em grande escala, oferecem capacidades de resposta ultrarrdpida para
regulagdo de frequéncia e servigos de apoio a rede. Os recursos tradicionais de regula¢do de
frequéncia, como as centrais térmicas, possuem inércia mecanica que limita a sua velocidade
de resposta as varia¢des de frequéncia. Em contraste, as baterias de VE conectadas a inversores
podem responder em milissegundos a desvios de frequéncia, injetando ou absorvendo energia
qguase instantaneamente. Esta capacidade de resposta rapida e descentralizada torna-se
particularmente critica em redes com inércia sincrona reduzida, onde pequenos disturbios
podem propagar-se rapidamente e levar a instabilidade [57].

Outro papel emergente do armazenamento distribuido de VE é o apoio a formagdo de
rede, em redes fracas ou isoladas. A medida que os geradores sincronos tradicionais sdo
substituidos por renovaveis baseados em inversores, existe uma necessidade crescente de
ativos capazes de "formar" a rede, estabelecendo referéncias de tensdo e apoiando operagdes
estaveis em ilhas. Carregadores bidirecionais avancados e sistemas de inversores associados a
VE estdo agora a ser desenvolvidos com capacidades de "formacao de rede", permitindo que
frotas de VE agregadas estabilizem micro-redes, distritos urbanos isolados ou até

infraestruturas criticas durante grandes falhas de fornecimento [55]. Ao operar no modo de
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fonte de tensao, estes ativos de VE podem manter a qualidade da energia e a estabilidade do
sistema autonomamente, possibilitando um cendrio energético resiliente e descentralizado,
ndo dependente da produgdo tradicional em larga escala. Para além das func¢des de apoio
técnico, o armazenamento distribuido de VE aumenta significativamente a resiliéncia
econdmica. Ao deslocar o consumo para periodos de precos baixos e participar na arbitragem
de energia, os VE suavizam a volatilidade dos precos no mercado grossista, reduzindo a
frequéncia de eventos de precos elevados e otimizando os custos operacionais da rede. Estudos
de modelacao realizados por Vazifeh et al. [58] revelam que a flexibilidade mediada por VE pode
reduzir os custos globais de eletricidade em até 12% em cendrios de elevada penetracao
renovavel. Além disso, durante eventos extremos, como ondas de calor ou vértices polares, a
descarga agregada de VE pode mitigar os picos de precos, aliviando choques econdmicos para
consumidores e operadores do sistema.

Frotas municipais, incluindo autocarros elétricos, veiculos de policia e unidades de
resposta a emergéncias, quando equipadas com capacidades V2G, podem ser mobilizadas
durante apag0es para manter a operacdo de servicos essenciais, como salde, comunicag¢des e
abrigos de emergéncia. Em termos de participacdio no mercado, a agregacdo do

armazenamento distribuido de VE em centrais elétricas virtuais representa uma mudanca de
paradigma na gestdo dos sistemas energéticos. Ao conectar milhares de VE individuais através
de plataformas de software inteligentes, as centrais elétricas virtuais CEV podem participar em
mercados de energia grossista, mercados de capacidade e leildes de servigos auxiliares,
fornecendo flexibilidade despachavel, comparavel a de centrais convencionais de médio porte
[59]. No entanto, os mecanismos de precos dinamicos devem ser desenhados para incentivar a
participacdo dos utilizadores sem introduzir complexidade excessiva ou desigualdades. E
importante referir que a arquitetura de ciberseguranga em torno das operagdes deve ser
robusta contra-ataques coordenados que, de outra forma, poderiam transformar as cargas
flexiveis agregadas em vulnerabilidades sistémicas [13]. A aceita¢do social e o envolvimento
comportamental também desempenham um papel importante. Inquéritos realizados em varios
projetos piloto V2G revelam que os utilizadores tém mais propensdo a participar quando os
incentivos econdmicos sdo claros, os riscos de degradacdo das baterias sdo abordados de forma
transparente e o controlo sobre o comportamento de carregamento é mantido [60].
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2.6 - Estratégias de gestao para a integragao de VE na rede
elétrica

2.6.1 Meétodos de gestao de carregamento de VE

A eletrificacdo dos transportes representa uma das transformacdes mais significativas nos
sistemas energéticos modernos. A medida que a adoc¢do de VE acelera a nivel global, as redes
elétricas enfrentam desafios e oportunidades sem precedentes. Ao contrario dos veiculos
convencionais, que apenas consomem combustiveis fdsseis, os VE interagem de forma
bidirecional com as redes elétricas, através da infraestrutura de carregamento e,
potencialmente, por meio de sistemas de V2G. Esta relacdo dinamica introduz consideragdes
técnicas, econdmicas e regulatdrias complexas, que devem ser cuidadosamente geridas para
garantir a estabilidade da rede, maximizando simultaneamente os beneficios da integra¢do dos
VE.

O principal desafio reside no facto de que um carregamento descontrolado dos VE pode
sobrecarregar as redes de distribuicdo locais, especialmente durante os periodos de maior
procura. Estimativas apontam que o carregamento simultdaneo de apenas 30% dos VE de um
bairro tipico pode exceder a capacidade dos transformadores em 150% a 200%. Em contraste,
frotas de VE devidamente geridas oferecem um valor significativo, nomeadamente através de
capacidades de resposta a procura, servicos de regulacao de frequéncia e apoio a integracdo de
energias renovaveis. Este capitulo examina de forma sistematica as estratégias mais eficazes
que estdo a ser desenvolvidas e implementadas a nivel mundial para otimizar a integra¢do dos
VE na rede elétrica.

2.6.1.1 Carregamento coordenado e nao coordenado
A distingdo fundamental nas estratégias de carregamento de veiculos elétricos reside na
escolha entre abordagens coordenadas e ndo coordenadas.

O carregamento ndo coordenado, em que os veiculos iniciam o carregamento
imediatamente apds serem ligados a corrente, sem consideragdo pelas condi¢cGes da rede. Esta
abordagem representa a implementag¢dao mais simples, mas coloca desafios significativos aos
operadores das redes elétricas. Estudos referidos em [42] demonstram que o carregamento
descontrolado num cendrio de penetragdo de 30% de VE numa rede de distribuicdo urbana
tipica pode aumentar os picos de carga em 40-60%, com o consequente risco de sobrecarga dos
transformadores e a necessidade de investimentos significativos em infraestruturas. O perfil de
procura resultante nos periodos de ponta, particularmente ao final do dia, reflete o fendmeno
conhecido como “curva do pato”, observado em redes com elevada penetragdo solar,
agravando a necessidade de recorrer a centrais térmicas de pico, alimentadas por combustiveis
fosseis.
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Figura 17 — A “curva do pato” mostra necessidades de aumento acentuado e risco de
sobreproducdo [61]

Por outro lado, o carregamento coordenado recorre a algoritmos inteligentes para
otimizar os horarios de carregamento com base em multiplos parametros. Investigacao
mencionada em [46] mostra que uma simples coordenag¢do com atraso temporal (deslocando
o carregamento para horas de menor procura) pode reduzir os impactos nos picos de carga em
50-70%. Implementa¢des mais avangadas [62], baseadas em controlo preditivo por modelos
(MPC), permitem beneficios adicionais ao considerar, em tempo real, as condi¢Ges da rede,
previsdes de produgdo renovdvel e restri¢coes individuais dos utilizadores.
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Como documentado por He Lei et al [62], toma-se como exemplo a cidade H, localizada

na provincia de Hubei. De acordo com a estratégia mencionada anteriormente, recorre-se ao

método de Monte Carlo para simular o comportamento dos veiculos elétricos. O fluxograma

correspondente encontra-se representado na Figura 19.
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A curva de carga diaria da rede elétrica da cidade H, num determinado dia de inverno, é
apresentada na Figura 19 . O valor maximo de carga atinge os 1770 MW as 5h, enquanto o
minimo é de 1335 MW as 18h.
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Figura 19 — Curva de carga diaria da rede elétrica da cidade H [62]

A cidade H possui atualmente 250.000 veiculos, assumindo-se que 50.000 sejam veiculos
elétricos. Caso todos os VE iniciem o carregamento assim que chegam a casa, a curva de carga
diaria da rede elétrica da cidade H é representada na Figura 20. Devido ao elevado nimero de
carregamentos ao anoitecer, verifica-se um aumento acentuado da carga de ponta, com
impacto direto no sistema elétrico.
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Figura 20 - Curva de carga didria da rede elétrica da cidade H com carregamento ndo
coordenado [62]
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De acordo com a estratégia de carregamento coordenado proposta neste estudo, a curva
de carga diaria da cidade H apds a integracdo coordenada dos VE é apresentada na Figura 21.
Com esta estratégia, a maior parte da carga de carregamento é orientada para ocorrer entre as
Oh e as 6h, tornando a curva de carga no periodo de vale mais estavel e uniforme.
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Figura 21 - Curva de carga didria da rede elétrica da cidade H com carregamento
coordenado [62]

A diferencga entre os valores de pico e de vale da curva de carga, em diferentes modos de
carregamento, é apresentada na Tabela 1. Comparando com a carga original, a diferenca pico-
vale aumentou 26 MW no modo de carregamento ndo coordenado. Por outro lado, no modo
de carregamento coordenado, essa diferenca foi reduzida em 98 MW. Assim, esta estratégia
apresenta um efeito evidente na atenuacdo da diferenca entre os picos e vales da curva de
carga da rede elétrica.

Tabela 2 - Diferenca peak-valley da curva de carga com diferentes modos de carregamento

[62]
Modos de carregamento Diferenca peak-valley MW
Carga original 435
Carregamento nao coordenado 461
Carregamento coordenado 357

Um projeto desenvolvido em Espanha [63], demonstrou que a coordenacdo com base
em MPC pode simultaneamente reduzir os custos de carregamento em 25% e aumentar o
autoconsumo de fontes renovaveis em 18%, quando comparado com abordagens baseadas
apenas em deslocamento temporal. No entanto, estes beneficios implicam um acréscimo de
complexidade computacional e exigéncias em termos de infraestrutura de comunicagao, o que
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gera um compromisso entre desempenho e custo de implementacdo, que deve ser
cuidadosamente avaliado para cada caso de utilizagdo.

2.6.1.2 Modelos de carregamento centralizado e descentralizado

A arquitetura dos sistemas de controlo de carregamento constitui mais uma decisdo de
concegao critica entre abordagens centralizadas e descentralizadas. Os modelos centralizados,
exemplificados pelo projeto Electric Nation do Reino Unido [64], baseiam-se numa Unica
entidade de controlo que recebe informacdes de todos os VE conectados e calcula hordrios de
carregamento 6timos através de algoritmos de otimizacao avancados. Esta abordagem alcanca
solugGes teoricamente 6timas e demonstrou redugdes na carga de ponta até 35% em testes de
campo. No entanto, exige comunicacdo continua de elevada largura de banda e levanta
preocupacoes quanto a pontos Unicos de falha e privacidade dos dados.
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Figura 22 - Perfil de carga para um Unico VE, com os componentes P, a procura média, e
Q, a procura variavel, apresentados. Isto representa o 90% da procura [64]
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A escala da procura potencial associada a um Unico veiculo é significativamente
superior a verificada em ensaios anteriores, o que se deve ao facto de estes serem utilizados
para fornecer energia a rede durante os periodos de pico, bem como aos algoritmos de
carregamento que sincronizam os carregamentos em vez de os escalonarem. A proporgdo do
componente variavel (Q) diminui a medida que o niumero de veiculos aumenta, uma vez que
uma amostra maior apresenta uma variancia inferior a de um Unico veiculo [64].

As arquiteturas descentralizadas visam ultrapassar estas limitacdes ao distribuir a
tomada de decisdo por toda a rede. A iniciativa alema EEBus [65] foi pioneira num sistema
baseado em agentes, no qual cada posto de carregamento ajusta autonomamente o seu
comportamento com base em medicGes locais e sinais de precos. Embora sacrifique alguma
otimizacdo global (demonstrado ser cerca de 10 a 15% menos eficiente do que os sistemas
centralizados), os métodos descentralizados oferecem melhor escalabilidade e resiliéncia.
Estao também a emergir abordagens hibridas, como as testadas no projeto FlexiGrid financiado
pela UE [66], que combinam supervisdo centralizada com autonomia local, alcancando 90% dos
beneficios da otimizacdo centralizada, mantendo simultaneamente a robustez dos sistemas
descentralizados. A escolha entre estes modelos depende fortemente da infraestrutura elétrica
existente, sendo os sistemas centralizados mais adequados a ambientes urbanos densos e as
abordagens descentralizadas preferiveis em zonas rurais com conectividade limitada.

2.6.1.3 Tarifagdo dinamica e incentivos econémicos

Os mecanismos econdmicos representam uma ferramenta poderosa para moldar o
comportamento de carregamento sem necessidade de controlo direto. O modelo de tarifacao
mais amplamente implementado corresponde as tarifas por periodo hordrio TOU, que por sua
vez sdo capazes de deslocar 15% a 20% da carga de carregamento para os periodos de menor
procura. Modelos mais sofisticados de tarifacdo em tempo real ( Real Time Pricing - RTP) [67],
conseguem uma deslocagdo de carga de 25% a 30%, refletindo as condigdes reais do mercado
grossista de eletricidade. A tarifagdo critica de pico (Critical Peak Pricing - CPP), embora menos
comum, demonstrou uma eficdcia notdvel em situagdes de elevada pressao sobre a rede
elétrica, reportando redugdes de 50% a 70% da procura durante eventos CPP em ensaios
realizados na California [68].

De acordo com o Zafar B, Ben Slama S [68], os contratos inteligentes e as redes
blockchain permitem a automacao total das transacGes energéticas entre pares, assegurando
gue a energia seja comprada e vendida com base em condig¢des predefinidas. Um dos principais
avancos apresentados é a capacidade dos sistemas de precificagdo dinamica reduzirem os picos
de carga em até 20-25%, com efeitos diretos na redugdo de custos operacionais e na mitigagao
de riscos de sobrecarga da rede. Essa reducdo de pico tem impactos econdmicos expressivos:
em redes urbanas, cada 1% de reduc¢do do pico pode resultar numa economia de até 5 milhdes
de euros por ano em custos evitados com reforgo de infraestrutura.

A tarifagdo dindmica também permite que os consumidores, por meio da monitorizagdo
continua e da resposta automatica a variagdo tarifdria, consigam deslocar até 30% do seu
consumo total para periodos de menor procura, conhecidos como hordrios em vazio. Isso
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representa uma poupanca potencial anual na fatura energética da ordem dos 12% a 18%,
dependendo da flexibilidade do agregado familiar ou da instalagdo industrial. Para uma familia
europeia com um consumo médio anual de 4.000 kWh, essa poupanc¢a pode traduzir-se em
cerca de 180 a 250 euros anuais, enquanto para uma instalacdo comercial de médio porte
(consumo tipico de 200 MWh/ano), o impacto positivo pode superar os 9.000 euros/ano. No
plano coletivo, os sistemas de tarifacdo dindmica e incentivos baseados em blockchain
permitem a organiza¢ao de mercados energéticos locais. Num cenario simulado no artigo [64],
com 100 prosumers (corresponde a um individuo que consome e produz eletricidade)
integrados numa micro rede, verificou-se que a partilha direta de energia entre pares (P2P),
mediada por contratos inteligentes, resultou numa utilizacdo 22% mais eficiente da geracado de
energia renovavel local.Com isto, obteve-se uma reducdo de cerca de 15.000 kWh/més da
energia importada da rede principal, o que representa uma reducdo mensal de emissoes
estimada em 4,5 toneladas de CO,, considerando um mix europeu de geracao de eletricidade
europeu.

O impacto do incentivo econdmico também se evidencia na adesdo a producdo
distribuida: programas de incentivos que remuneram o kWh exportado a precos dindmicos (por
exemplo, 0,14€/kWh nos periodos de escassez contra 0,06€/kWh nos periodos de excesso)
mostraram-se eficazes na estabilizacdo da rede, evitando desperdicios de energia renovavel em
até 35% dos dias criticos em cendrios simulados[69]

O sucesso da integracdo da tecnologia V2G depende, em grande medida, da
predisposicdo dos proprietarios de VE para participarem ativamente no sistema, equilibrando
fatores como o incentivo econémico, a longevidade da bateria e a conveniéncia de utilizacao.
Os modelos de participagdo dos consumidores neste contexto podem ser agrupados em trés
categorias principais: modelos centralizados, modelos descentralizados e esquemas baseados
em mercados de flexibilidade.
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2.7 Fundamentos Teodricos- Aprendizagem Maquina

A aprendizagem mdaaquina, Machine Learning (ML), é uma area da inteligéncia artificial
qgue procura dotar os sistemas computacionais da capacidade de aprender a partir de dados.
Em vez de serem programados com instrucdes fixas, os algoritmos de ML analisam conjuntos
de dados, identificam padrdes e utilizam esse conhecimento para realizar previsdes ou tomar
decisdes em novos contextos. Este processo de aprendizagem depende fortemente da
qualidade do dataset de treino. Um conjunto de dados robusto e fidvel permite que o algoritmo
generalize de forma eficaz, evitando resultados enviesados ou inconsistentes. Assim, pode
afirmar-se que a maquina “aprende” com os dados: quanto maior e mais representativo for o
volume de informacdo, melhor serd o desempenho do modelo[70].

2.7.1 Tipos de aprendizagem maquina

A aprendizagem maquina pode assumir diferentes formas, dependendo da natureza
dos dados disponiveis e dos objetivos do modelo. Entre as abordagens mais relevantes
encontram-se a aprendizagem supervisionada, a ndo supervisionada, a semi-supervisionada e
a aprendizagem por reforgo. Cada uma destas metodologias apresenta caracteristicas préprias
e é aplicada em contextos distintos.

Aprendizagem Supervisionada:

Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo é treinado com base em dados rotulados,
ou seja, conjuntos de exemplos que incluem tanto as varidveis de entrada (input) como as
variaveis de saida (output). O objetivo é que o modelo aprenda a relagdo entre estas variaveis,
de forma a conseguir prever resultados para novos dados[71].

Existem dois grandes tipos de problemas supervisionados:

e Regressdo: procura prever valores continuos, mapeando as varidveis de entrada
numa fung¢do continua. Exemplos incluem a previsdo de precos de imédveis ou a
estimativa de consumo energético.

e C(lassificagcdo: consiste em atribuir categorias distintas as variaveis de entrada.
Exemplos comuns sdo a identificagdo de imagens ou a detecdo de spam em
e-mails.

O processo de treino envolve a comparagdo entre as previsGes do modelo e os valores reais,

recorrendo a métricas de erro como o Root Mean Squared Error (RMSE), que avalia a diferenca
média entre os valores previstos e os observados.
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Aprendizagem Nao Supervisionada:

Ao contrario da abordagem supervisionada, na aprendizagem ndo supervisionada os
dados ndo possuem rdtulos. O algoritmo recebe apenas varidveis de entrada e procura, de
forma iterativa, identificar padrdes ou estruturas ocultas nos dados.

Auto-encoder (AE) Component

Workload

Decoder

AE
Reconstruction
LOSS

Latent

Single-layer
RNN

Multi-layer
RNN

Categorize Workloads
(For example:

- INT or FP

- SPEC CPU Benchmarks)

K-means

Clustering

| Clustering Clustering
i Component LOSS

Figura 24 — Processo de aprendizagem ndo supervisionada

O objetivo principal é descobrir relagdes e agrupamentos sem conhecimento prévio das
categorias de saida. Técnicas como clustering (agrupamento) ou na reducgdo dos elementos
analisados sao frequentemente utilizadas. Um exemplo pratico é a segmentacgao de clientes em
grupos com comportamentos semelhantes, sem que exista uma classificagao prévia[72].
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Aprendizagem Semi-supervisionada:

A aprendizagem semi-supervisionada combina elementos das duas abordagens
anteriores. Utiliza simultaneamente dados rotulados e ndo rotulados, sendo particularmente
util em situagGes em que o processo de rotulagem é complexo, dispendioso ou demorado.

oK rawdata
%87
: e

¥ face not face
=
a [y
\ &3
Labeled data
Classifier

Figura 25 — Processo de aprendizagem semi-supervisionada

Este tipo de aprendizagem é comum em areas médicas, como na analise de exames de imagem
(ressonancias magnéticas ou termografias computorizadas), onde apenas uma parte dos dados
pode ser rotulada por especialistas [73]. O modelo aprende a partir dos exemplos rotulados e,
em paralelo, tenta inferir padrées nos dados nao rotulados, aumentando a eficiéncia do
processo de treino.

Aprendizagem por Reforgo:

A aprendizagem por refor¢o distingue-se das anteriores por se basear na interagdo
continua entre o algoritmo e o ambiente. O sistema aprende por tentativa-erro, recebendo
feedback em forma de recompensas ou penalizagdes.

Agent

Action

Reward
; At

State
St

Rt

Figura 26 — Processo de aprendizagem reforgo

O objetivo é que o agente maximize a recompensa acumulada ao longo do tempo, ajustando o

seu comportamento com base nas experiéncias anteriores [74]. Esta abordagem é amplamente
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utilizada em dreas como robética, jogos e sistemas de controlo, onde ndo existe um conjunto
de dados fixo para treino, mas sim um processo dinamico de exploracdo e adaptacao.

2.7.2 Problemas para aprendizagem maquina

Ao longo das ultimas décadas, a ML tem vindo a afirmar-se como uma ferramenta
essencial na resolu¢cdo de uma ampla variedade de problemas computacionais. No presente
subcapitulo, serdo abordadas as principais categorias de tarefas que podem ser solucionadas
através desta abordagem, com destaque para os paradigmas de classificacdo e regressao,
frequentemente utilizados em contextos aplicados e de investigacao.

Classificagdo:

A tarefa de classificacdo consiste na construcdo de um modelo capaz de atribuir
instancias de dados a categorias previamente definidas. Este processo baseia-se na
identificacdo de padrdes que permitem distinguir diferentes grupos, sendo cada instancia
associada a um rétulo especifico com base em caracteristicas observaveis. Em termos praticos,
a classificagdo é amplamente utilizada em cenarios onde se pretende determinar a pertenca de
um elemento a uma classe, como por exemplo, prever se um estudante serd aprovado ou
reprovado com base no seu desempenho académico. Por exemplo, pode-se prever se um aluno
serd aprovado ou reprovado com base em varidveis como frequéncia, notas anteriores e
participacdo em atividades extracurriculares [75]. Este tipo de aplicagdo evidencia a utilidade
pratica da classificacdo na automatizacdo de tarefas rotineiras e na melhoria da experiéncia do
utilizador.

Regressao:

Por outro lado, os problemas de regressao centram-se na previsdo de valores continuos,
estabelecendo relagdes entre varidveis independentes e uma varidvel dependente. Através da
andlise de dados histdricos, os modelos de regressdo procuram inferir tendéncias e estimar
resultados quantitativos. Este tipo de abordagem é particularmente Gtil em dominios como a
economia, a meteorologia ou a salde, onde se pretende prever, por exemplo, o preco de um
bem, a temperatura de uma regidao ou o tempo de recupera¢ao de um paciente.

Regressao Linear:

A regressdo linear, uma das formas mais elementares de regressdo, assume uma
relagdo linear entre as varidveis explicativas e a variavel alvo. Este modelo é construido com
base em dados histéricos, permitindo estimar o valor da varidvel dependente a partir de uma
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combinacdo ponderada das varidveis independentes. A equacao que representa este modelo
pode ser expressa da seguinte forma:

Yy =b+w; *x; +wy*x, + W3 xx3 + -+ wy, *x, Equagdol

onde y representa o valor a ser previsto, w, sdo os coeficientes (ou pesos) aprendidos durante
o treino do modelo, e x, correspondem aos atributos das instancias.

As variantes da regressao linear incluem a regressao simples, quando apenas uma
varidvel independente é considerada e a regressao multipla, que incorpora vdrias variaveis
explicativas. A escolha entre estas variantes depende da complexidade do evento a modelar e
da disponibilidade de dados que sejam relevantes.

2.7.3 Critérios de desempenho

A avaliacdo do desempenho de um algoritmo constitui uma etapa fundamental no
processo de desenvolvimento de modelos de ML, funcionando como um mecanismo que
permite aferir a fiabilidade, a consisténcia e a utilidade pratica dos resultados obtidos. Tal como
acontece em processos estruturados de analise e decisao, a validagdo de um modelo exige uma
leitura cuidadosa das evidéncias, evitando conclusdes precipitadas que possam resultar de
fendmenos como overfitting ou underfitting.

z A
/

X> >
Underfitting Overfitting

Figura 27 — Exemplo Underfitting e Overfitting[76]

Embora a precisdo seja frequentemente utilizada como métrica principal, a sua
aplicagdo isolada revela-se insuficiente para garantir uma avaliacdo robusta. Assim, torna-se
necessario recorrer a um conjunto mais diversificado de indicadores que permitam
compreender o comportamento do modelo sob diferentes perspetivas.

A semelhanca do que ocorre em metodologias de avaliacdo sistematica, onde a andlise
é repetida, refinada e sustentada por multiplas fontes de evidéncia, também na avaliagcdo de
algoritmos é essencial considerar varias métricas. Cada uma delas acrescenta uma dimensdo
distinta a interpretagao dos resultados, contribuindo para uma decisdao mais informada quanto
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a escolha do modelo mais adequado[77]. Algumas das métricas mais relevantes para este
processo sdo apresentadas em seguida.

Coeficiente de Correlagao (r):

O coeficiente de correlacdo é uma medida estatistica que quantifica o grau de
associacao linear entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados. O seu
valor varia entre -1 e 1, refletindo diferentes tipos de relacao: valores positivos indicam uma
correlagdo direta, valores negativos traduzem uma correlagao inversa e um valor igual a zero
significa auséncia de relagao linear.

A sua expressdao matemadtica é:

Y Xi-X)x(Yi-7) .
=S Ses, ~ Eduacdo2 (78]

Nesta equacdo, (X e ¥) sdo as médias amostrais e S, e S, sdo os desvios padrdo de X e Y. O
numero total de observagGes é indicado por n. Esta métrica é particularmente Util quando se
pretende avaliar a forca e a direcdo da relacdo entre variaveis num contexto de regressao.

Média do Erro Absoluto (MAE):

A métrica MAE (Mean Absolute Error) expressa o erro médio absoluto entre os valores
reais e os valores previstos. Trata-se de uma medida simples e intuitiva, que indica, em média,
o desvio entre a previsdo e o valor observado, sem considerar a dire¢do do erro.

A sua equagao:
1 , ~
MAE = _+ Yi1 |y; — ji| Equagdo 3 [79]

Onde y; representa o valor real, ji o valor previsto e n o nimero de observacGes. Apesar da sua
utilidade, o MAE atribui o mesmo peso a todos os erros, o que pode ser uma limitagdao em
situagdes onde desvios elevados sdo particularmente relevantes.

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE):

O RMSE (Root Mean Squared Error) calcula a raiz quadrada da média dos erros quadraticos
entre os valores reais e os valores previstos. A sua express3o é:

1 . x
RMSE = \/Z * X (v — Ji)? Equagdo 4 [79]
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Ao elevar os erros ao quadrado, esta métrica penaliza de forma mais acentuada os desvios de
maior magnitude, sendo especialmente U(til em contextos onde erros elevados tém impacto
significativo. No entanto, esta caracteristica pode dificultar a interpretacdo direta do RMSE,
sobretudo quando se pretende compreender o erro médio de forma intuitiva.

2.7.4 Métodos e algoritmos

Neste subcapitulo, serdo apresentados alguns dos algoritmos mais utilizados no
dominio da aprendizagem supervisionada, com destaque para a sua estrutura, funcionamento
e aplicabilidade pratica em diferentes contextos. A escolha destes algoritmos prende-se com a
sua relevancia na ciéncia de dados, bem como com a sua versatilidade na resolucdo de
problemas.

Redes Neuronais Artificiais (RNA):

Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, as Redes Neuronais Artificiais (RNA)
sdo compostas por multiplas unidades de processamento ou neurdnios artificiais, que operam
em conjunto para resolver problemas complexos. Estas redes sdo particularmente eficazes em
contextos onde os dados apresentam ruido, lacunas ou rela¢des ndo lineares, sendo capazes de
aprender padrdes a partir de exemplos e de generalizar para novos casos. As RNA sdo
amplamente aplicadas em areas como a previsdo de tendéncias econdmicas, a analise de séries
temporais e até em sistemas de previsao meteoroldgica[80]. A sua estrutura baseia-se num
processo de treino onde os pesos das ligacGes entre neurdnios sdo ajustados iterativamente,
de forma a minimizar o erro entre os valores previstos e os valores reais.

Input Layer Hidden Layer
Input #1 — — Output #1
Input #2 — \ / — Output #2
Input #3 — : — Output #3
Input #4 — — Output #4
Input #5 — / \ — Output #5
Input #6 — — Output #6

Figura 28 — Rede Neural Artificial [81]

O modelo matematico que descreve o funcionamento de um neurdnio artificial, assenta
em trés componentes principais: os valores de entrada, ponderados por coeficientes que
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simulam as sinapses; a soma ponderada desses valores, que representa a ativacao da célula; e
uma funcdo de ativacdo, responsavel por determinar se o sinal é transmitido a camada seguinte
[77]. Naimagem representa o funcionamento de um neurdnio artificial, elemento fundamental
das redes neuronais. Cada neurdnio recebe mdltiplas entradas (x1,x2,...,xm), que sdo
multiplicadas por pesos (wk1,wk2,...,wkm) e somadas a um valor de bias (bk). O resultado dessa
soma (uj) é entdo processado por uma fungao de ativacdo (¢p(uj)), que introduz ndo-linearidade
e gera a saida final (yk). Este mecanismo permite que redes neuronais aprendam padroes
complexos, ajustando os pesos e o bias durante o treino para melhorar a precisao das previsoes.

Neuron
X1 W1 bias Activation
bk function
Output
X wi
2 k2 b3 m (0] (.) o
Summation

Xm Wikm

Figura 29 — Funcionamento de um neurénio numa Rede Neural Artificial [81]
Arvore de Decisdo (Random Tree):

As Arvores de Decisdo constituem um método de aprendizagem supervisionada que
permite resolver problemas tanto de classificacdo como de regressdo. O seu funcionamento
baseia-se na constru¢do de uma estrutura hierdrquica de decisGes, onde cada né representa
uma condicao sobre uma variavel, e cada ramo conduz a uma nova subdivisao dos dados [82].

Branches

Internal
Node

Internal
Node

Branches Branches

Leaf Leaf Leaf Leaf
Node Node Node Node

Figura 30 — Exemplo de uma arvore de decisdo
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Este tipo de algoritmo é particularmente valorizado pela sua interpretabilidade, uma
vez que permite visualizar de forma clara as regras que conduzem a uma determinada previs3o.
Quanto maior for a profundidade da arvore, maior serd o numero de regras geradas, o que pode
aumentar a complexidade do modelo, mas também o risco de sobreajuste (overfitting).

Floresta Aleatdria (Random Forest):

A Floresta Aleatdria é uma extensdo do conceito de arvore de decisdao, baseada na
construcdo de multiplas arvores treinadas sobre subconjuntos aleatérios dos dados. Cada
arvore contribui com uma previsdo individual, sendo o resultado final obtido através da
agregacdo (por média, no caso da regressdo, ou por votacdo, no caso da classificacdo).

—

Figura 31 — Exemplo de uma floresta aleatéria [83]

Este método beneficia da diversidade entre as arvores para reduzir a variancia do
modelo e aumentar a sua robustez. De acordo com Breiman, a eficacia da Floresta Aleatdria
assenta na Lei dos Grandes Numeros: a medida que o nimero de drvores aumenta, a previsao
agregada tende a aproximar-se do valor real. Esta abordagem é especialmente util em
contextos com grandes volumes de dados e multiplas varidveis explicativas [84].

Regressdo Linear (Linear Regression):

A Regressdo Linear é um dos algoritmos mais cldssicos e amplamente utilizados na
modelagdo preditiva. Trata-se de um método de aprendizagem supervisionada que estabelece
uma relacdo linear entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. O
objetivo consiste em ajustar uma equacdo que minimize a diferenca entre os valores previstos
e os valores observados.

Este modelo é particularmente eficaz quando existe uma relagdo proporcional entre as
variaveis, sendo frequentemente utilizado em areas como a economia, a saude publica e a
engenharia. A simplicidade da regressao linear permite uma interpretacdao clara dos
coeficientes, o que facilita a analise do impacto de cada varidvel sobre o resultado final [85].
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Predicted o
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New input X
Figura 32 — Exemplo de uma regressao linear

Contudo é importante referir que este algoritmo assume a linearidade da relagdo entre
variaveis, o que pode limitar a sua aplicabilidade em contextos mais complexos.

2.7.5 Escolha de ferramenta de suporte

Para responder as exigéncias crescentes de volume, complexidade e velocidade dos
dados, tém emergido diversas plataformas digitais e solug¢des informaticas, gratuitas ou
comerciais, que disponibilizam ambientes graficos interativos e acessiveis, promovendo uma
maior proximidade entre o utilizador e os dados. Estas ferramentas integram funcionalidades
gue automatizam e aceleram o ciclo analitico, desde a preparac¢do dos dados até a modelacdo
e interpretacdo dos resultados. Atualmente, existe uma ampla variedade de softwares de
anadlise de dados com capacidade de integracdo de técnicas de aprendizagem maquina. Entre
as solugBes mais relevantes destacam-se o SAS Viya, o Vertex Al, o RapidMiner e o WEKA, as

guais serao analisadas.

O SAS Viya é uma plataforma analitica moderna, concebida para ambientes
empresariais e cientificos que exigem escalabilidade, seguranca e interoperabilidade.
Desenvolvido pela SAS Institute, este sistema permite a execucdo de tarefas de andlise
avancgada, estatistica, ML e inteligéncia artificial, suportando multiplas linguagens de
programacdo como Python ou R. A sua arquitetura por cloud facilita a modelacdo em ambientes
distribuidos, com suporte de estruturas analiticas complexas e integracdo com base de dados
[86]. Destaca-se ainda pelas suas capacidades de gestao de dados, versionamento de modelos
e colaboragdo entre equipas multidisciplinares, sendo particularmente atil em contextos
regulados ou de elevada exigéncia operacional.
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O Vertex Al, por sua vez, é uma plataforma desenvolvida pela Google Cloud que oferece

um ambiente para o desenvolvimento, treino, validagdo e implementacdao de modelos de ML.

Esta ferramenta permite a criagdo de fluxos de trabalho completos, com recurso a AutoML ou

a frameworks personalizados como TensorFlow, PyTorch e XGBoost [88]. A sua integra¢cdo com

BigQuery e outras solugdes da Google Cloud potencia a andlise de dados em larga escala, com

suporte a monitorizagdo continua, treino automatico e gestao de modelos em produgao.
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O RapidMiner é uma plataforma dominio da analise preditiva, com uma interface
grafica intuitiva que permite a construcdo de processos analiticos sem necessidade de
programacao. A ferramenta esta dividida em trés médulos principais: RapidMiner Studio, GO e
Al Hub. Estes mddulos suportam desde a prototipagem até a execucdo colaborativa de projetos
analiticos em ambientes empresariais. A biblioteca de operadores do RapidMiner abrange uma
vasta gama de tarefas, incluindo limpeza de dados, transformacdo, modelacdo, validacdo e
visualizacdo, sendo particularmente util para utilizadores que valorizam a rapidez e a
flexibilidade na construgdo de solugGes [90].

<new process> - RapidMiner Studio Developer 8.1.000 @ deblian
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Figura 35 — Ambiente de trabalho RapidMiner [91]
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O WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma ferramenta de cddigo
aberto, desenvolvida em Java pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. Com uma
interface grafica organizada em painéis funcionais, o WEKA permite a realiza¢do de tarefas de
pré-processamento, classificacao, regressao, clustering, selecao de atributos e visualizacdao de
dados com interface Explorer. A sua compatibilidade com formatos como CSV, JSON e ARFF,
aliada a extensa documentagdo e comunidade ativa, torna-o acessivel a utilizadores com
diferentes niveis de experiéncia. A interface Experimenter permite ainda a comparacao
sistematica de algoritmos, promovendo uma abordagem rigorosa a avaliacdo de modelos [92].
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Figura 36 — Fluxo de dados de Excel para WEKA

Os dados antes de serem carregados no software WEKA, passam por um processamento de
tratamento no Excel, onde as informacdes de entrada tém de ser escritas como texto,
“,n

separados por “;”, como se pode visualizar na Figura 36 (com formato CSV). Apds realizar este
fluxo, os dados podem ser pré visualizados.

Comparando estas ferramentas, verifica-se que todas integram funcionalidades essenciais ao
processo analitico, como o pré-processamento de dados, a visualiza¢do interativa e a aplicacdo
de algoritmos de ML.

A escolha da ferramenta assenta em multiplos fatores como a facilidade de obtengdo e
instalagdo, a interface intuitiva e bem estruturada, a vasta gama de algoritmos disponiveis e a
possibilidade de comparar sistematicamente diferentes abordagens. Desta forma e apds uma
andlise cuidada, a ferramenta de suporte e analise de otimiza¢dao de dados considerada é o
WEKA.

A maturidade da plataforma, aliada a sua acessibilidade, torna o WEKA particularmente
adequado para contextos académicos e experimentais, permitindo uma analise rigorosa,
transparente e replicavel, mesmo por utilizadores com conhecimentos técnicos limitados.
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3 Metodologia de Analise
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3.1 Contexto de estudo

Este trabalho propde a utilizacdo de uma ferramenta analitica com base no consumo
energético da habitacdo e do veiculo elétrico, na producdo solar e nas previsdes geradas por
algoritmos, avaliar a viabilidade e os beneficios da venda de energia a rede, foram criadas duas
tabelas em anexo D e E para calcular o lucro mensal de venda vs compra de energia a rede
elétrica. Simultaneamente, pretende-se garantir que a bateria do veiculo mantém capacidade
suficiente para satisfazer as necessidades diarias de mobilidade, contribuindo para uma gestao
energética mais eficiente e inteligente.

Para validar a abordagem proposta, sera realizada uma andlise comparativa entre
diferentes algoritmos de decisdo através de uma ferramenta de suporte e analise de dados.
Foram selecionados trés algoritmos, aplicando-se cada um deles as premissas definidas, como
a decisdo de vender energia a rede. A comparacdo entre os resultados obtidos permitird avaliar
o desempenho de cada algoritmo com base em métricas de erro, promovendo uma analise
critica sobre a qualidade dos dados e a robustez dos modelos.
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Figura 37 — Fluxo de energia do caso em estudo
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3.2 Aquisicao de dados

No caso de estudo habitacdo estd equipada com painéis solares fotovoltaicos e um
carregador bidirecional. O sistema possui um inversor com uma tensdo de 220-240Vca,
frequéncia de 50Hz e poténcia de pico de 6 kWp, modelo Huawei Sun2000tk 6kW, que permite
recolher medicGes detalhadas de poténcia, energia e fluxos de energia com a rede elétrica [93].

Figura 38 — Habitacdo do caso de estudo

O painel solar fotovoltaico é constituido por 12 mddulos fotovoltaicos ligados em
paralelo com 6 mddulos, de modelo CANADIAN SOLAR 550W CS6W-14-F45L, com um tipo de
célula policristalina e uma poténcia de pico de 550Wp [94].

Um carregador bidirecional, Wallbox Quasar [95], com 7,4kW de poténcia de
carregamento, limitado a 6 kW devido a poténcia maxima conseguida pelo inversor dos painéis
solares, e 6,8kW e potencia de descarregamento.

Electrical Specifications

Maximum power (Charge) T4 kW
Maximim power (discharge) 68kW
Maximum AC Current configurable from 6 A to 32 A
Cable Width 5x 6 mm?
Rated frequency 50 Hz
AC Voltage 230V +10%
DC Voltage Range 150V-500V
Protection rating PS4 / IKO8
Surge category CAT Il

Figura 39 — Wallbox Quasar [95]
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O veiculo utilizado neste contexto é um Tesla Model 3 equipado com uma bateria de
50 kWh onde 40 kWh é que estdo disponiveis [96] A sua bateria de ides de litio permite
armazenar excedentes de producdo fotovoltaica durante o dia e disponibiliza-los
posteriormente para consumo doméstico através do sistema bidirecional instalado,
contribuindo para o aumento do autoconsumo e para a reducdo da dependéncia da rede
elétrica.

A plataforma FusionSolar [97] foi utilizada como ferramenta principal de recolha e
analise dos dados necessarios ao estudo, permitindo acompanhar o desempenho do sistema
fotovoltaico e do carregamento bidirecional ao longo do més de setembro de 2025. Através da
sua interface web, o utilizador pode aceder a informagao em tempo real ou selecionar periodos
especificos para analise, obtendo dados detalhados sobre producdo solar, fluxos de energia,
funcionamento do inversor. Esta capacidade de monitorizagdo continua e histdrica em cloud
revelou-se essencial para formalizar o estudo, garantindo uma avaliacdo rigorosa do
comportamento energético da habitacdo e da integracdo do Tesla Model 3 no sistema.

i

I - utilizador omitido por questdes de confidencialidade

Figura 40 — Layout da plataforma FusionSolar
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3.3 Analise e Tratamento de dados

Serdo analisados e tratados os dados de producao e consumos energéticos da habitacao.
Foi elaborado um fluxograma que representa um sistema de decisdo para a gestdo inteligente
da energia da habitacdo com producao fotovoltaica e carregamento elétrico bidirecional.

e Tempo:
Intervalo definido de hora a hora, ao longo do més de setembro, permitindo a
correlacao entre producdo solar, consumo doméstico e estado de carregamento do
veiculo.

e Preco médio da eletricidade nas ultimas 24 horas:
Valor médio em €/kWh da eletricidade no mercado nas ultimas 24 horas,
utilizado como referéncia para decisoes de carregamento ou venda a rede.

e Precgo da eletricidade bi-horario:

Valor da eletricidade em €/kWh segundo o regime tarifario bi-horario durante o
meés de setembro, distinguindo entre periodos de vazio e de ponta, com impacto direto na
gestdo do carregamento e descarga do veiculo [98].

e Poténcia ativa total:
Energia consumida pela habitagdo em cada intervalo horario, medida em kWh,
representando a carga total doméstica. Retirada da plataforma de telemetria
FusionSolar.

e Poténcia total de saida do inversor:
Energia produzida pelos painéis solares fotovoltaicos, medida em kWh,
recolhida diretamente do inversor, permitindo avaliar o excedente disponivel para
carregamento ou venda. Retirada da plataforma de telemetria FusionSolar.

e Estado de carga minimo:
Valor minimo de referéncia para o estado de carga da bateria do veiculo, para
garantir autonomia do veiculo no uso do dia a dia.

e Estado de carga atual:
Valor atual da energia disponivel na bateria do veiculo, medido em kWh, com base na
capacidade util de 40 kWh, permitindo determinar se o veiculo estad apto a fornecer
energia a habita¢do ou a rede.
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A légica segue uma sequéncia condicional que avalia o estado do veiculo, a producgao
solar, o consumo da casa, o preco da eletricidade e o estado de carga da bateria (SOC), com o
objetivo de otimizar o uso do veiculo e a venda de energia como demonstra a Figura 41.

S0C MIN

&ncia dos
igF atov

Poténcia da
casa

Prago da

o= 2.
eletricidade Tempo=24h/24

Em aspera

carrega
dor?

Carmrega com PF

Descarrega 8
bateria para a iy Carrega bateria

radsa
Figura 41 — Diagrama de estados de gestdao de energia

O processo inicia-se com a verificacdo da ligacdo do veiculo ao carregador. Se o veiculo
ndo estiver ligado, o sistema entra em modo de espera. Caso esteja ligado, avalia-se se a
producao fotovoltaica é suficiente para suprir o consumo da casa. Se for, o excedente é usado
para carregar o veiculo. Se a producgdo nao for suficiente, o sistema considera o preco atual da
eletricidade em comparagao com a média das ultimas 24 horas. Se o precgo estiver elevado,
verifica-se se o estado de carga da bateria é superior ao minimo (SOC MIN). Se for, a bateria é
descarregada para a rede; caso contrario, o sistema entra em espera. Se o preco estiver abaixo
da média, verifica-se se a bateria estd cheia (SOC MAX). Se estiver, o sistema ndo realiza
nenhuma agao; se nao estiver, procede ao carregamento da bateria.
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Condigles:

e Veiculo ligado ao carregador?
o Se ndo: sistema entra em espera.
o Sesim: continua a avaliagdo.
e Poténcia da casa < producéio PF?
o Sesim: hd excedente solar = carregar com PF.
o Se ndo: verifica-se o pre¢o da eletricidade.
e Preco da eletricidade > preco médio?
o Se sim: verifica-se o estado da bateria (SOC).
=  Se SOC>SOC MIN: descarrega para a rede.
= Se SOC<SOCMIN: entra em espera.
o Se ndo: verifica-se se a bateria estd cheia.
= Se SOC=S0C MAX: entra em espera.

=  Se SOC < SOC MAX: carrega a bateria.
Outputs:

e Em espera: nenhuma acdo é tomada; sistema aguarda melhores condigoes.
e Carrega com painéis fotovoltaicos: utiliza o excedente solar para carregar o veiculo.
e Carrega bateria: armazena energia na bateria quando o preco esta baixo.

e Descarrega a bateria para a rede: vende energia a rede quando o preco esta alto e ha
carga suficiente.
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Foi elaborado um Excel onde foram recolhidos os dados da plataforma de
telemetria, os dados de preco de energia e a logica resultante do fluxograma, ambas as
tabelas usadas neste trabalho estdo nos Anexo D e E. A Tabela 3 apresenta alguns dos
dados recolhidos.

Tabela 3 — Amostra de dados recolhidos da plataforma de telemetria

Tempo
[Horas]

0

0,9222

Venda Compra
de de
energia energia
por por
hora [€] hora [€]

0 0,5574

0 0,5574

0 0,2787

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0

0

0

0

o

1,04516

1,04516

0,79924

A analise das tabelas permitiu aferir que, no cendrio em que o veiculo é utilizado em
contexto laboral, ou seja, com uma taxa de utilizacdo do carregador doméstico préxima dos
63% e uma limitacdo do estado de carga (SoC) que impede a sua descida abaixo dos 70% (ver
Anexo D) o seu lucro mensal foi negativo ou seja foi preciso comprar energia para o uso do
sistema, os resultados obtidos contrastam com a situacdo alternativa, em que se assume que o
veiculo permanece permanentemente ligado ao carregador, sendo apenas imposta uma
restricdo minima de 20% no SoC (ver Anexo E). Neste segundo caso, observou-se um lucro
mensal de 27,04 €, evidenciando o impacto positivo de uma maior flexibilidade na gestdo da
energia armazenada.
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Para este caso de estudo nao foi possivel obter alguns dados sobre o verdadeiro estado
de carregamento, deste modo, na coluna “Veiculo ligado ao carregador?” este valor foi
arbitrado de modo a representar uma utilizacdo do veiculo, a coluna “SOC atual (100%) = 40kW”
foi usada uma féormula em Excel para calcular a mesma:

=LET(
preco_medio; B3; preco_eletricidade; C3; potencia_casa; D3; potencia_solar; E3;
soc_min; F3; veiculo_ligado; K3; soc_anterior; G2;

carga; SE(veiculo_ligado=1; SE(OU(preco_eletricidade<preco_medio;
potencia_solar>potencia_casa); MINIMO(6; 40-soc_anterior); 0); 0);

descarga; SE(E(potencia_casa>potencia_solar; preco_eletricidade>preco_medio;
soc_anterior>soc_min); MINIMO(6,8; soc_anterior-soc_min); 0);

soc_novo; soc_anterior + carga - descarga; soc_novo)

A funcgdo “LET” permite definir varidveis nomeadas dentro da prépria férmula, melhorando a

IM

sua leitura. No final, a ultima varidvel “soc_novo” é o valor devolvido.

e Na coluna “Venda de energia por hora [€]” foi usada a seguinte férmula para calcular
o valor em euros por hora da venda de energia do sistema para rede:

=SE(Preco da eletricidade Bi horario;
(soc_atual_novo- soc_atual_anterior)*-1* A vender para rede?; 0).

e Acoluna “Compra de energia por Compra de energia por hora [€]hora [€]” foi usada a
seguinte férmula para calcular o valor em euros por hora da compra de energia do
sistema a rede:

=SE(E(SoC_Atual<SoC_Max;

A vender para rede?=0; Veiculo ligado ao carregador?>0);
ABS((soc_atual_novo - soc_atual_anterior)* Preco da eletricidade Bi horario); 0)
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4 Implementacao da Metodologia
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Este capitulo corresponde a analise dos dados recolhidos da plataforma FusionSolar e os
restantes dados, com uma ferramenta de suporte e andlise através de ML, neste caso a
ferramenta WEKA. A Figura 42 ilustra o processo para a implementagdo de previsdo de dados
através de algoritmos de ML.

« Telemetria - FusionSolar dados(.xslx):
*  Pré-processamento de dados

\ 4

Selegédo de Variaveis(.csv):
*Tempo

*Poténcia ativa total

+Poténcia total de saida do inversor
*Estado de carga atual

*Preco médio da eletricidade
*Prego da eletricidade bi-horario

) 4

Treino de algoritmos(WEKA):

Analise de *Arvore de Decisdo
resultados(.xlsx) *Regresséo Linear

*Redes Neuronais Artificiais

Conjunto de dados: l Recolha e Tratamento de

Figura 42 — Fluxograma do processo

4.1 Selegao de algoritmos

Procedeu-se a sele¢do de trés algoritmos de previsdo com vista a analise comparativa do
seu desempenho sobre o conjunto de dados em estudo. A escolha dos algoritmos foi orientada
por critérios de robustez, diversidade metodoldgica e adequacdo ao tipo de varidveis envolvidas.
Importa salientar que, apesar de aplicados ao mesmo conjunto de treino, cada algoritmo pode
atribuir diferentes niveis de relevancia aos parametros disponiveis, o que se traduz em
variagOes significativas na interpreta¢do dos dados e nos resultados obtidos.

A plataforma WEKA, utilizada para a implementacdo dos modelos, disponibiliza um
sumario estatistico apds a aplicacdo de cada algoritmo, permitindo ao utilizador aceder a
métricas de desempenho, erros de previsdo e indicadores de correlacdo. Esta funcionalidade é
particularmente util para a comparagdo entre modelos, uma vez que oferece uma leitura
estruturada dos resultados, facilitando a identificacdo do algoritmo mais ajustado ao problema
em andlise. A Figura 43 ilustra, de forma detalhada, os elementos que podem ser extraidos do
relatério gerado pela plataforma, incluindo medidas de erro absoluto, coeficiente de
determinacgdo e tempo de execugao.
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Root relative squared error 13.7157 %
Total Number of Instances 720
Status
0K Log .“‘A x0

Figura 43 — Relatério do algoritmo

Para efeitos de validacdo e analise, foram considerados os seguintes algoritmos de
previsao:

e Regressdo Linear (Linear Regression — LR)
e Rede Neural Artificial (Multilayer Perceptron — MLP)
e Arvore de Decisdo (Random Tree — RT)

A aplicacdo sequencial destes modelos permitiu ndo apenas avaliar a capacidade
preditiva de cada abordagem, mas também explorar a sensibilidade dos algoritmos face a
estrutura dos dados. Esta etapa assume particular relevancia na construgao de sistemas de
apoio a decisdo, onde a fiabilidade das previsGes é determinante para a definir o melhor
resultado. A analise comparativa entre os modelos foi complementada com a observagao dos
seus comportamentos em diferentes cenarios de simulacdo, reforcando a consisténcia dos
resultados e contribuindo para uma fundamentagdo mais sélida das conclusdes apresentadas.

Arvore de Decisdo (Random Tree — RT):

Nos contextos atuais, € comum lidarmos com varidveis cujo comportamento apresenta
oscila¢Oes significativas, muitas vezes imprevisiveis, o que condiciona a precisdo das analises e
das previsGes. No caso deste estudo o SoC atual resulta diretamente da relagdo entre a poténcia
consumida pela habitacdo, a poténcia solar disponivel e o preco da eletricidade em regime bi-
horario, formando um conjunto de varidveis que evoluem de forma simultanea e mutuamente
influenciada.
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A utilizacdo do Random Tree, neste contexto, contribui para a diversificacdo
metodolégica da andlise preditiva, permitindo comparar o seu desempenho com outros
algoritmos aplicados ao mesmo conjunto de dados. Esta abordagem reforca a robustez do
estudo, ao proporcionar uma leitura mais abrangente da capacidade explicativa das varidveis
envolvidas e da adequag¢do dos modelos as caracteristicas especificas do sistema energético em
avaliacdo. Sendo possivel visualizar os resultados através do grafico de dispersdo apresentado
na Figura 44. Este grafico representa a comparacao entre os valores reais de energia e as
previsoes geradas pelo modelo. Cada ponto, assinalado por uma cruz, corresponde a uma
instancia especifica, sendo a sua coloracao indicativa da magnitude do SoC atual previsto: tons
azulados refletem valores mais baixos, enquanto tonalidades alaranjadas representam niveis
mais elevados. Todas as observagbes partilham o mesmo valor de referéncia para o limite
inferior de carga, reforcando a homogeneidade da amostra utilizada. A distribuicdo dos pontos
revela uma tendéncia de alinhamento ao longo da diagonal principal, o que indica uma
correlacdo positiva entre os valores previstos e os reais, com baixa dispersdo e erro associado.

X 50C atual(100%) = 40kW (Num) Y SOC atual(100%5) = 40kW (Mum) w
Colour: SOC atual(100%) = 40kW (Mum) ~ || Select Instance V
Reset Clear Open Save Jitter @

Plot: WEKA 70% _40kw MK1
40 | [

25

25 FE.5 40

Class colour

T T 1
Z5 2.8 40

Figura 44 — Comparacio entre os valores reais e previsto pelo modelo Arvore de
decisdo
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Regressao Linear (Linear Regression — LR):

Este algoritmo de regressao linear baseia-se no método dos minimos quadrados, visando
estimar a fungdo f(X)que melhor aproxima o comportamento observado do SoC atual. Para
tal, recorre-se ao método dos minimos quadrados, que consiste em encontrar valores
associados as variaveis independentes que minimiza a soma dos erros quadraticos entre os
valores observados e os valores estimados. De seguida encontram-se as equacgdes
determinadas para um SoC atual de 70% e 20% em estudo, valores de SoC determinados para
explorar dois modos de uso do veiculo, em periodo laboral onde 70% do SoC é o minimo
necessario para este ser usado no dia a dia e 20% do SoC que foi um minimo extipulado para
manter a bateria sauddvel enquanto o veiculo ndo é usado em periodo de férias, ou seja, é o
limite maximo que o veiculo pode descarregar durante estes periodos.

o Equagdo de SoC min 70%:
SOC atual =
-0.1475 * Tempo +
-101.7493 * Preco da eletricidadeBi horario +
-0.1514 * Potencia casa_Active power +
0.173 * Potencia Solar_Total input power +
50.6913

e Equagdo de SoC min 20%:
SOC atual=
-0.5353 * Tempo +
-82.6047 * Preco da eletricidadeBi horario +
-0.2831 * Potencia casa_Active power +
0.4109 * Potencia Solarl _Total input power +
50.4107

Rede Neural Artificial (Multilayer Perceptron — MLP):

O multilayer perceptron (MLP) constitui um modelo de uma rede neuronal artificial,
capaz de aprender e representar relagcdes ndo lineares entre varidveis de entrada e de saida. A
sua estrutura em camadas sucessivas, conectando neurdnios interligados através de fung¢des
de ativacdo, permite ajustar o comportamento do modelo ao tipo de problema em analise,
recorrendo a fungdes continuas quando se trata de tarefas de regressdo ou a funcgdes
categoéricas quando o objetivo é a classificacdo binaria ou multi-classe.

A semelhanca do procedimento adotado para o modelo de regressdo, cada conjunto de
dados foi submetido ao processo de treino utilizando o algoritmo MLP, permitindo ao modelo
ajustar os pesos associados as ligacdes neuronais de forma iterativa. Estes pesos, que
determinam a influéncia relativa de cada varidvel ao longo da rede, encontram-se
documentados de forma detalhada nos Anexos B e C. A Figura 45 apresenta o esquema da rede
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gerado automaticamente pelo software WEKA, ilustrando a disposicao das camadas e a forma
como os neurdnios se articulam no processo de previsao.

preco médio da eletricidade

Prego da eletricidade Bi horario

Potencia casa_fctive pouver

Paotencia Solar_Total input pover

Figura 45 — Multilayer perception SoC atual

4.2 Aplicacao da Metodologia

Esta seccdo contempla a representacao grafica dos dados relativos estado de carga do
veiculo ao longo das primeiras 72 horas do més de setembro, bem como as estimativas geradas
pelos modelos. Observa-se a linha laranja correspondente ao valor real do SoC da bateria,
considerando uma restricdo minima de descarga da sua capacidade total até 70% nas Figuras
45,46 e 47, e 20% nas Figuras 48, 49 e 50.

Em paralelo, a linha verde assinala os valores previstos por cada um dos algoritmos
testados, permitindo uma comparacdo direta entre os dados observados e os resultados
obtidos por modelagdo. Esta abordagem grafica visa facilitar a leitura da performance preditiva
e a identificacdo de padrdes de divergéncia ou alinhamento entre os modelos e o
comportamento do sistema.

e Restrigao de SoC min 70%:

Comparacéo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Arvore de Decisao

30

Poténcia da Bateria [kW]
= = N
o (=] w (=]

o

1 3 5 7 9 11131517 1921 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71

Tempo [h]

atual  emprevisto RT

Figura 46 — Comparacdo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Arvore de Decisdo
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Comparacao entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Regressao Linear

Poténcia da Bateria [kW]
B NN W oW B A
w o w o w o w [=] w

o

1 3 5 7 911131517 192123 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71

Tempo [h]

s At UAl  s—previsto LR

Figura 47 — Comparagdo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Regressao Linear

Comparagao entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo multilayer
perceptron

Poténcia da Bateria [kW]
= N N W W
[=) w o (4] (=] (4]

o

1 3 5 7 9 1113 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71

Figura 48 — Comparagdo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo multilayer

Tempo [h]

e ATUA] e prevvisto MLP

perceptron

Tabela 4 — Desempenho dos Algoritmos para SoC min a 70%

Arvore de Decisdo | Regressdo Linear | Rede Neural
Coeficiente de correlacao 0,999 0,668 0,706
Erro médio absoluto 0,013 2,664 2,777
Erro médio quadratico 0,237 3,639 3,523
_ 0,28% 59,89% 72,08%
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e Restrigao de SOoC min 20%:

Comparacéo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Arvore de Decisdo

WV W

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71
Tempo [h]

e AtL1A] e previsto RT

Figura 49 — Comparacdo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Arvore de Decisio,
restricao SoC min 20%.

Comparacao entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Regressao Linear

Area de Desenho

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71
Tempo [h]

e At U] e previsto LR

Figura 50 — Comparagao entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo Regressao Linear,
restricao SoC min 20%.



Comparacéo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo multilayer
perceptron

Poténcia da Bateria [kW]
= = %] [\*] w w
[=] w [=] (4] [=] [4)] [=) [4;]

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 30 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 €61 63 65 67 69 71

Figura 51 — Comparagdo entre SoC atual vs Previsto do Algoritmo multilayer
perceptron, restricdo SoC min 20%.

Tempo [h]

e At UA] e previsto MLP

Tabela 5 — Desempenho dos Algoritmos para SoC min a 20%

Arvore de Decisdo

Regressao Linear

Rede Neural

Coeficiente de correlacao 0,997 0,679 0,758

Erro médio absoluto 0,079 4,12 4,35

Erro médio quadratico 0,6243 5,87 5,536
[EromediotetvoCall  1.25% 64,83% 68,46%
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4.3 Analise de resultados

Com base na andlise dos resultados obtidos a partir das métricas de desempenho
aplicadas aos modelos preditivos, constata-se que, entre os trés algoritmos testados, o Random
Tree foi aquele que apresentou, de forma geral, o comportamento mais consistente e eficaz na
previsdo do estado de carga didrio do veiculo em estudo. Nas instancias analisadas, este
algoritmo registou os menores valores de erro médio relativo, com desvios percentuais que
variaram entre 0,28% e 1,25%, demonstrando uma elevada capacidade de adaptacdo aos
padrdes dos dados. A partir desta avaliacdo, torna-se possivel antecipar o comportamento de
utilizacdo do veiculo com um elevado grau de fiabilidade no quotidiano, permitindo ainda
considerar este algoritmo como uma referéncia robusta para aplicagdo em situagdes futuras
com caracteristicas semelhantes.

Relativamente ao modelo de Regressao Linear, observou-se que, apesar da sua menor
complexidade o seu desempenho foi muito inferior ao do Random Tree, traduziu-se em valores
de erro médio relativo mais elevados, oscilando entre 59,89% e 64,83%, o que compromete a
sua fiabilidade preditiva. Ainda assim, este método permite derivar uma expressao analitica do
tipo y = mx + b, possibilitando a construcdo de uma féormula direta para estimativas futuras,
mesmo que a sua precisdo seja inferior a dos restantes algoritmos avaliados.

O algoritmo multilayer perceptron (MLP), baseado em redes neuronais artificiais,
apresentou a menor performance dos trés algoritmos, com erros médios relativos entre 68,46%
e 72,08%. Embora este modelo possua uma elevada capacidade de generalizagdo e seja
adequado para capturar relagcdes nao lineares complexas, a sua estrutura interna dificulta a
interpretacdo dos pesos atribuidos a cada varidvel. Os detalhes sobre os coeficientes das
fungbes de ativagdo encontram-se documentados nos Anexos B e C, permitindo uma analise
mais técnica da sua arquitetura. Apesar da sua reconhecida capacidade para modelar relagdes
nao lineares de elevada complexidade, a natureza interna do modelo, composta por multiplas
camadas e fungdes de ativagdo, torna pouco transparente a interpretagdo dos pesos atribuidos
a cada varidvel. A informacdo detalhada sobre estes coeficientes encontra-se descrita nos
Anexos B e C, permitindo uma leitura mais aprofundada da sua estrutura.

Importa ainda referir que o reduzido volume de dados disponivel, quando comparado
com a capacidade computacional deste tipo de rede, penaliza o desempenho global do
algoritmo.

A construcdo dos modelos foi realizada com base nos dados recolhidos, da plataforma
de telemetria, dados da Erse e valores arbitrados de modo a representar uma possivel utilizagcdo
do veiculo, utilizando a ferramenta WEKA para aplicar os algoritmos de aprendizagem
automatica. As previsGes geradas correspondem a estimativa da SoC atual presente no veiculo
para cada restricdo de SoC min de 70% e 20% respetivamente, resultando da interagdo entre
varidveis como poténcia ativa, producdo solar, tempo de operacdo e estado de carga. A
avaliagdo comparativa dos algoritmos foi conduzida com recurso ao erro médio relativo,
métrica que quantifica o desvio percentual entre os valores reais e os previstos, sendo este
desvio tanto positivo como negativo.
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Em termos praticos, e considerando os resultados obtidos, o Random Tree destacou-se como
o modelo mais robusto e fidvel para prever o valor de SoC necessario ao uso didrio do veiculo,
revelando-se a abordagem mais adequada para aplicacdo em contextos reais de gestdo
energética.
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5 - Conclusao
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A presente dissertacdo procurou responder a uma necessidade no setor energético: a
integracdo eficaz dos VE como unidades de armazenamento distribuido em diferentes
tipologias de rede elétrica. Esta questdo, que se insere num contexto mais amplo de transi¢cdo
energética e descarbonizacao, foi abordada a partir varias perspetivas, articulando os dominios
técnicos, econdmicos e regulatdrio. Através da recolha de dados reais via plataforma de
telemetria, da aplicacdo de algoritmos de aprendizagem automatica e da simulacdo de cenarios
operacionais com diferentes restricdes de carregamento, foi possivel construir modelos
preditivos robustos e avaliar a sua aplicabilidade pratica.

A andlise dos resultados permitiu concluir que o algoritmo Random Tree se destacou pelo
seu desempenho consistente na previsdao do SoC, com baixos valores de erro médio relativo, o
que reforca a sua adequacdo para aplicacdes em contexto real. Paralelamente, a simulacdo de
cenarios com diferentes perfis de utilizagdo do carregador revelou que, mesmo com restricdes
de descarga, é possivel alcancar ganhos econdmicos mensais, contribuindo para a viabilidade
financeira da integracao dos VE como ativos energéticos.

Do ponto de vista técnico, os resultados demonstram que a utilizacdo de algoritmos de
ML pode ser uma ferramenta eficaz na gestdo inteligente da energia, permitindo antecipar
padrdes de consumo e otimizar o uso das baterias dos VE. Do ponto de vista econdmico, os
cendrios analisados evidenciam o potencial de retorno financeiro para os utilizadores,
sobretudo quando se adota uma ldgica de carregamento flexivel e adaptada as condi¢des da
rede. Por fim, do ponto de vista regulatério, a andlise reforca a importancia de politicas publicas
gue incentivem a interoperabilidade, a normalizacdo técnica e a criacdo de modelos de
compensacao justos para os servicos prestados a rede.

Em sintese, esta investigacdo confirma que os veiculos elétricos, quando integrados de
forma estratégica e suportados por ferramentas analiticas adequadas, podem desempenhar
um papel central na modernizagdo e sustentabilidade das redes elétricas. A sua valorizagdo
como elementos ativos no sistema energético representa ndo apenas uma oportunidade
tecnoldgica, mas também um passo decisivo rumo a um modelo energético mais resiliente,
eficiente e alinhado com os objetivos de neutralidade carbénica.

Como perspetiva de trabalho futuro, destaca-se a importancia de aprofundar a recolha
de dados diretamente a partir do carregador do veiculo elétrico, de forma a captar com maior
granularidade informagdes como ciclos de carregamento, horarios de ligagdo, poténcia
instantanea e padrdes de utilizacdo. Esta recolha continua e automatizada permitira alimentar
os modelos preditivos com dados mais ricos e fidveis, aumentando a precisdo das estimativas.

Adicionalmente, propde-se o desenvolvimento de uma aplicagdao em Python que integre
os algoritmos de previsdao validados nesta dissertacdo, com o objetivo de disponibilizar uma
ferramenta acessivel e intuitiva para qualquer utilizador. Esta aplicacdo devera permitir a
introducdo de dados personalizados, adaptando-se a diferentes perfis de habitacdo e habitos
de utilizagao, e fornecendo previsdes didrias do SoC e da energia necessaria para o dia seguinte.
A facilidade de uso serd um critério central, garantindo que mesmo utilizadores sem formacao
técnica possam beneficiar das funcionalidades da aplicacao.
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Outro aspeto relevante a considerar é a integracdo de dados meteoroldgicos,
nomeadamente previsGes de radiacdo solar, temperatura e nebulosidade, com o intuito de
estimar com maior rigor a poténcia solar disponivel para carregamento. Esta componente
permitird ao algoritmo ajustar dinamicamente as suas previsdes em funcdo das condicdes
climdticas previstas, otimizando a gestao da energia solar disponivel.

Por fim, a aplicagdo podera também incorporar um mddulo de analise econdmica, capaz
de estimar o lucro mensal potencial resultante da utilizacdo do veiculo como unidade de
armazenamento e fornecimento de energia. Esta funcionalidade permitird ao utilizador avaliar,
de forma clara e fundamentada, os beneficios financeiros associados a sua participacdao em
estratégias de gestdo energética baseadas em V2G, reforcando o incentivo a adog¢do destas
solugdes no contexto doméstico.
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Anexo B - Modelo - MLP_ SoC min 70%

Linear Node 0
Inputs Weights
Threshold -0.02975196913322954
Node 1 -0.03354904496744762
Node 2 0.0189522537739181
Node 3 0.01699262206586752
Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Threshold 0.014764887886011324
Attrib Tempo 0.014071506168087458
Attrib preco médio da eletricidade -0.03838124546857024
Attrib Preco da eletricidade Bi horario 0.0085753585571504

Attrib Potencia casa_Active power -0.04383216706053583

Attrib Potencia Solar_Total input power -0.014177903304279392

Attrib SOC min  0.015408654142104267
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold 0.023912399563463707
Attrib Tempo -0.03766480777690661
Attrib preco médio da eletricidade -0.03407529680061616
Attrib Preco da eletricidade Bi horario 0.02107655993435867

Attrib Potencia casa_Active power -0.028267181334612014
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Attrib Potencia Solar_Total input power -0.0017223505787969037
Attrib SOC min  0.01282029030913756

Sigmoid Node 3
Inputs Weights
Threshold -0.024648719142686827
Attrib Tempo -0.037883740576908256
Attrib preco médio da eletricidade -0.011499806269411203
Attrib Preco da eletricidade Bi horario -0.03137255616581387
Attrib Potencia casa_Active power 0.011234173220386647
Attrib Potencia Solar_Total input power -0.023138593227037874
Attrib SOC min  -0.03199034637856847

Class
Input

Node O
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Anexo C - Modelo - MLP_ SoC min 20%

Linear Node 0
Inputs Weights
Threshold -0.22149230604789333
Node 1 2.9278123783367414
Node 2 -1.8643623958056823
Node 3 1.0652440110914378

Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Threshold -2.7663807636397992
Attrib Tempo -1.1649953562415902
Attrib Preco médio da eletricidade -0.03838124546857024
Attrib Preco da eletricidade Bi horario -4.571199121381893
Attrib Potencia casa_Active power4.295165410401565
Attrib Potencia Solar_Total input power 2.2044612550894787
Attrib SOC min 0.015408654142104267

Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold -8.911940777198899
Attrib Tempo 5.122677223078916
Attrib Preco médio da eletricidade -0.03407529680061616
Attrib Preco da eletricidade Bi horario 2.403963883752309
Attrib Potencia casa_Active Power -2.87080352358617
Attrib Potencia Solar_Total input power 1.3538191479428332

Attrib SOC min  0.01282029030913756
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Sigmoid Node 3
Inputs Weights
Threshold -0.21848907193901645
Attrib Tempo -1.27358263482089
Attrib Preco médio da eletricidade -0.011499806269411203
Attrib Preco da eletricidadeBi horario €/kWh -0.9493267447607644
Attrib Potencia casa_Active power -19.29211703021283
Attrib Potencia Solar_Total input power 17.810021365504458
Attrib SOC min -0.03199034637856847

Class
Input

Node 0
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Anexo E — Tabela - SoC min 20%
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DE ENGENHARIA DO PORTO
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DECLARACAO DE INTEGRIDADE

Declaro ter conduzido este trabalho académico com integridade. N8o plagiei ou apliquei qualguer forma de useo

indevide de informagdes ou falsificacdo de resultados ao longo do processo que levou & sua elaboracdo.

Declare que o trabalhe apresentade neste documento & criginal e de minha autoria, ndo tende sido utilizade

anteriormente para nenhum outro fim.

Declaro ainda que tenho pleno conhecimento do Cédigo de Conduta Etica do P.PORTO.

s Doun

ISEP, Porto, 27 de Abril de 2026
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