ISEL

INSTITUTO SUPERIOR DE
ENGENHARIA DE LISBOA

INSTITUTO SUPERIOR DE ENGENHARIA DE LISBOA

Departamento de Engenharia Eletrotécnica de Energia e Automacao

Sistema de otimizacao para gestdao de armazenamento
de energia elétrica em baterias

Gustavo Afonso Burgoa Dias
Licenciado em Engenharia Eletrotécnica

Dissertacdo para obtencdo do grau de Mestre
em Engenharia Eletrotécnica — Ramo de Energia

Orientador (es):
Professor Doutor Filipe André de Sousa Figueira Barata
Professor Doutor Pedro Miguel Neves da Fonte

Juri:
Presidente: Professor Doutor Hiren Canacsinh
Vogais:
Professor Doutor Jodo Herminio Ninitas Lagarto
Professor Doutor Filipe André de Sousa Figueira Barata

Maio de 2023






Sistema de otimizacao para gestdao de armazenamento
de energia elétrica em baterias

Gustavo Afonso Burgoa Dias
Licenciado em Engenharia Eletrotécnica

Dissertacdo para obtencéo do grau de Mestre
em Engenharia Eletrotécnica — Ramo de Energia

Orientador (es):
Professor Doutor Filipe André de Sousa Figueira Barata
Professor Doutor Pedro Miguel Neves da Fonte

Juri:
Presidente: Professor Doutor Hiren Canacsinh
Vogais:
Professor Doutor Jodo Herminio Ninitas Lagarto
Professor Doutor Filipe André de Sousa Figueira Barata

Maio de 2023



Resumo

Face ao caminho que € percorrido com o objetivo de promover a descarbonizacéao
das industrias e da economia mundial, ao longo dos ultimos anos tem vindo a ser
estabelecidas varias metas e objetivos com o propoésito de reduzir a dependéncia dos
combustiveis fosseis. Neste &mbito, a estrutura do ISEL decidiu desenvolver um conjunto
de medidas, contempladas na iniciativa ISELGreen. A implementacdo destas iniciativas
previa a instalacdo de um sistema solar fotovoltaico para a producdo de energia para

autoconsumo, concluido no final de 2019.

Tendo em mente a otimizacao das necessidades energéticas do ISEL, para poder
delinear estratégias num futuro préximo, serdo desenvolvidos modelos de previséo
associados ao consumo e a producdo solar fotovoltaica, através de redes neuronais
artificiais (RNA). Desta forma ao longo deste estudo foram definidas as variaveis que

constituem estes dois modelos de previsao.

Com base nos modelos de previséo foi desenvolvido um sistema de otimizagéo
que visa a implementacdo de um sistema de armazenamento (SAE). O desenvolvimento
deste modelo tem como foco minimizar o custo da energia consumida da rede, otimizando
as trocas de energia entre o campus e a rede elétrica. Este sistema sera desenvolvido

através de um modelo de programacao linear.

O objetivo serd entender o impacto da implementacdo de um modelo de
otimizagdo com recurso a um SAE, onde o conjunto de entrada deste modelo tem como
base os modelos de previsao desenvolvidos com recurso as RNA. No final do estudo sera
verificada a robustez/validade do modelo de previsdo, comparando os resultados do

modelo de otimizagdo, com os valores de consumo e producéo solar reais/medidos.

Combinando o modelo de previsdo com o modelo de otimizagdo foi possivel
estimar que a implementacdo de um SAE podera resultar na reducdo de 1.1% no custo da
energia consumida da rede, valor que foi obtido tendo em consideracdo os valores
previstos. Considerando um modelo de previsdo com erro nulo (valores medidos), foi

conseguida uma reducédo no custo da energia consumida da rede de 1.6%.

Palavras-Chave: Modelos de previsdo, otimizacdo, redes neuronais artificiais,

sistemas de armazenamento de energia.



Abstract

In light of the efforts being made with the objective of promoting the
decarbonization of industries and of the global economy, multiple goals and objectives
have been set in the past few years with the purpose of reducing fossil fuel dependence.
Within this scope, the structure of ISEL has decided to develop a set of measures,
contemplated in the ISELGreen initiative. The application of these measures predicted
the installation of a photovoltaic system for the production of energy for self-

consumption, concluded by the end of 2019.

Keeping in mind the optimization of the energetic demands of ISEL, in order to
delineate strategies within the near future, forecasting models associated to the
consumption and to the photovoltaic solar production will be developed, through artificial
neural networks (ANN). As such, throughout this study, the variables that constitute these

two forecasting models will be defined.

Based on the forecasting models, an optimization system will be developed aiming
to implement an energy storage system (ESS). The development of this model will focus
on minimizing the cost of energy consumption in the network, optimizing the energy
exchanges between the campus and the electric network. This system will be developed

using a linear programming model.

The final objective will be to understand the impact of the execution of an
optimization model resorting to a ESS, where the origin set of this model is based on the
forecast models developed with ARN’s. At the end of the study the validity/robustness of
the forecast model will be verified, by comparing the optimization model when the
predicted values had a null prediction error. In a more practical sense, these consumption

and solar production values correspond to the real/measured values.

By combining the forecast model with the optimization model, it was possible to
estimate a 1.1% energy consumption cost reduction when implementing an ESS, a value
obtained taking into consideration the forecast values. Considering a null error forecast

model (measured values), a 1.6% energy consumption reduction was obtained.

Keywords: Artificial neural network, forecasting models, optimization, energy
storage systems.
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Radiancia instante t [W/m?]

Hora do ano do dia a prever [horas]

Radiancia direta do dia a prever [W/m?]

Estimativa do nivel da série — alisamento exponencial
Erro médio quadratico

Janela temporal do processo de otimizacao [horas]
Valores de saida observada — modelo do perceptrdo
Numeros de padrbes — retro-propagacdo dos erros
Poténcia — carga/descarga da bateria [kW]

Poténcia — Perfil de consumo do ISEL [kW]
Poténcia maxima de carregamento [KW]

Poténcia maxima de descarregamento [kW]
Poténcia — produgdo solar fotovoltaica [kW]

Poténcia — rede elétrica [kW]

Valor da carga, nas 24 horas anteriores, ao dia a prever [kW]

Valor da carga ha uma semana, relativamente ao dia a prever [kW]

Valor medido da carga do dia a prever [kW]
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Pnet Diferenca entre o valor do consumo e a producéo solar, horario

Q. Carga disponivel na bateria [Ah]
Q- Carga restante na bateria [Ah]
St Componente sazonal — alisamento exponencial

SMAout  Semana do ano do dia a prever
SoC(t) Estado da carga para o instante t [%)]
TempAR24 Previsdo da temperatura média horaria do ar do dia a prever [°C]

Wo Termo independente — modelo do perceptréo
w; Peso de ligagdo — modelo do perceptréo
X Vetor de entrada — modelo do perceptréo

Resultado da soma ponderada — modelo do perceptrdo

Vi Variavel dependente - modelo de regresséo

a Capacidade de alisamento

y Constante de alisamento exponencial

é Erro admissivel

5; Erro do neurdnio j — algoritmo da retro-propagacgéo dos erros
AT Tempo entre cada interacao

n Coeficiente de aprendizagem

0 Coeficiente do modelo da média movel

7 Coeficiente do modelo AR

XV



Capitulo |

Introducéo

Resumo:

Neste  capitulo apresenta-se a
motivacdo do estudo e os objetivos a
alcancar. Também ¢é definida a
estrutura da dissertacdo, apresentado
as varias etapas da mesma.




1 Introducao

1.1 Motivacéo

Com base no contexto geopolitico e instabilidade energética que envolve a
economia mundial, é imperativo consciencializar a populacdo para novas solucgdes,
seguindo o caminho da descarbonizacdo global. Neste processo de renovacdo existem
varias rotas, entre elas a energia solar fotovoltaica, onde prima pela sua facil
aplicabilidade, tanto num meio citadino/urbano como no meio rural. Contudo a sua
rentabilidade esta fortemente dependente das condi¢cdes meteoroldgicas e dos precos da
energia elétrica definidos pelos mercados de energia. Atenuar estas lacunas/limitacoes é
a chave para solidificar a energia solar fotovoltaica, conseguindo assim rivalizar com as

energias fosseis.

Um dos pontos de estudo desta dissertacdo sera compreender o perfil energético
de uma instalagdo, neste caso o Instituto Superior de Engenharia de Lisboa (ISEL) bem
como a capacidade de producdo fotovoltaica. Nesta analise serdo tratados os elementos
associados ao consumo e autoproducdo do campus, tendo sido recolhidos estes dados

durante o intervalo temporal 2019-2021.

Estas analises ttm como objetivo estudar a possibilidade de otimizar o consumo
proveniente da rede elétrica, tentando numa primeira fase compreender o perfil de
consumo da instalacdo. Uma vez mapeado o consumo do ISEL, a préxima etapa passara
por dimensionar um sistema de baterias, de forma a alcangar uma gestéo otimizada entre
a energia consumida da rede e a energia vendida a rede. Este sistema de armazenamento
podera ser uma ferramenta importante, conseguindo mitigar a dependéncia da rede
elétrica, conferindo ao consumidor a possibilidade de evitar o periodo de maior procura

energeética, colmatando esta necessidade com a energia armazenado no banco de baterias.



1.2 Objetivos

O desenvolvimento deste trabalho passa pela criagdo de um algoritmo de previsdo
de consumo e producdo baseado em RNA’s do tipo perceptrdo multicamada. Em paralelo
com o sistema das redes neuronais serd criado um algoritmo responsavel pela gestdo

otimizada das baterias.
O desenvolvimento do estudo passara pelos seguintes objetivos:

e Analisar os consumos de energia elétrica e de producdo de energia
fotovoltaica das instalagbes do ISEL, tendo em conta um conjunto de
dados entre os anos de 2020 e 2021,

e Com base nos dados de consumo de producdo solar fotovoltaica, sera
desenvolvida uma RNA com o objetivo de prever valores de consumo e

producdo solar das infraestruturas do ISEL;

e Desenvolvimento de um algoritmo de otimizacdo de gestdo dos sistemas
armazenamento, dimensionado com base nos valores de consumo e

producdo fotovoltaica do ISEL;

e Simulagdo do algoritmo com a criagdo de diferentes casos de estudo,
alterando os parametros do SAE, tentando entender o impacto do SAE na
reducdo da tarifa energética do ISEL. Os valores de saida da RNA, também
serdo utilizados em conjunto com o modelo de otimizagcdo com o proposito
de validar a aderéncia/qualidade do modelo de previsdo desenvolvido

neste estudo.

1.3 Estrutura da dissertagdo

A presente dissertagdo é constituida por 5 capitulos. No capitulo 1 é apresentada
a motivacao por detras do estudo desenvolvido nesta dissertagdo, bem como os objetivos

que sao pretendidos alcangar no final do estudo.

No capitulo 2 sdo descritos diversos pressupostos tedricos que estdo relacionados
com os modelos e sistemas que foram desenvolvidos ao longo deste estudo. Neste
capitulo também é feita uma breve caracterizacdo/explicacdo do conceito de sistema de

armazenamento de energia, incindindo principalmente nas baterias ido-litio. De seguida



¢ feita uma exposicao relacionada com as RNA, explicando a sua estrutura, bem como os

diversos aspetos que compdem este tipo de sistema inteligente.

No capitulo 3 é desenvolvida a analise do conjunto de dados associado ao
consumo do ISEL e da produgdo solar fotovoltaica. Neste mesmo capitulo séo
desenvolvidos os modelos de previsdo de consumo e de producdo solar fotovoltaica
recorrendo a uma rede neuronal do tipo perceptrdo multicamada, sendo avaliada a

capacidade de previsao da RNA desenvolvida.

No capitulo 4 é criado 0 modelo de otimizacdo com recurso a um sistema de
armazenamento. Neste capitulo serdo estabelecidos os pardmetros da bateria a
implementar no sistema de otimizacdo, e desenvolvido um problema de programacao

linear, responsavel por gerir o sistema de otimizagao.

No capitulo 5 serdo apresentadas algumas conclusées sobre os resultados obtidos
ao longo do estudo como também serdo elaboradas algumas propostas de melhoria para

projetos futuros.

A seccdo denominada por Anexos, contém alguns resultados obtidos no capitulo

3 e 4 de forma mais aprofundada.



Capitulo I

Estado da Arte

Resumo:

Neste capitulo é abordado o estado da
arte. Sdo apresentadas algumas
técnicas associadas a modelos de
previsdo de consumo e producdo solar
fotovoltaica assim como a
caraterizacdo de um sistema de
armazenamento de energia e de uma
rede neuronal artificial.




2 [Estado da Arte

2.1 Modelo de previséo solar

Na prética a producdo de energia através de sistemas solares fotovoltaicos
encontra-se principalmente dependente de duas variaveis, a radiancia e a temperatura a
que as células fotovoltaicas sdo expostas. A influéncia da radiancia prende-se com o facto
de esta ter um grande impacto no valor da corrente produzida pelas células. No que diz
respeito a temperatura, esta encontra-se diretamente relacionada com o valor de tenséo
gerada nas células fotovoltaicas, 0 aumento da temperatura ira causar uma diminuigdo da
tensdo. Outro fator que podera ser equacionado € a velocidade do vento, contudo esta
varidvel acaba por estar relacionada com a temperatura do painel solar. Um aumento da
velocidade do vento podera contribuir para o arrefecimento das células. Para la destes,
devem ser tidos em conta outros fatores que influenciam a producéo de energia, como a
localizacdo geografica onde a estrutura é instalada e a orientacdo e inclinagdo dos painéis.
Paralelamente, a hora do dia e a altura do ano também tém um peso fundamental na

quantidade de energia gerada.

Contudo a variavel chave é a radiancia solar, podendo ser dividida em 3 tipos:
radiancia direta, sendo esta toda aquela que incide diretamente sobre as células, radiancia
difusa, toda a radiancia que é refletida pela atmosfera (nuvens e neblinas) e a radiancia
refletida, referente a radiancia que é refletida pelo solo envolvente.

Uma vez definidas as variaveis do modelo de previsao solar, estdo reunidas as
condicOes para analisar diversas as categorias/modelos que caracterizam um modelo de
previsdo fotovoltaica[1]. Os modelos de previsdo estdo divididos em trés categorias,
modelos fisicos, modelos estatisticos e sistemas inteligentes, como se mostra na figura
2.1.
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Figura 2.1 - Diferentes tipos de modelos de previsdo solar [1]

2.1.1 Modelos Fisicos

Para construir um sistema fisico é necessario recolher dados meteoroldgicos. Esta
analise pode ter como base a Previsdo Numérica do Tempo (PNT), e estes mesmos dados
devem ser ajustados ao local geografico a estudar [2]. Este conjunto de dados pode ser
aplicado a diversas formas de producao de energia renovaveis, sendo que para 0 caso em
estudo, os dados sdo adaptados ao modelo dos painéis fotovoltaicos. Com o proposito de
atenuar o erro de previsdo, associa-se ao modelo base o conceito da Estatistica do Modelo
de Saida (EMS) o qual por vezes se torna uma opcdo viavel [3]. Esta metodologia acaba
por ndo ser a escolha de eleicdo devido a exigir a capacidade de processamento
encontrada em supercomputadores. Deste modo é utilizada fundamentalmente pelos

servicos de previsdo meteoroldgica.

2.1.2 Modelos Estatisticos

Analisando a figura 2.1, verifica-se que 0os modelos estatisticos contém uma vasta
gama de métodos de previsao. Estas solu¢des sdo normalmente utilizadas para conceber
sistemas de previsdo a curto-prazo [4]. Comparativamente com um modelo fisico, um
sistema construido numa base estatistica poderd apresentar previsbes com menor
precisdo. Todavia apresenta uma grande vantagem, apesar da sua simplicidade, pois face
a um modelo fisico permite obter resultados satisfatorios de uma forma mais rapida. De

seguida serdo abordados alguns tipos de modelos estatisticos.



2.1.2.1 Modelos de Regressao

Num modelo de regressao é estabelecida uma linha de tendéncia do conjunto de
dados estatisticos, onde esta mesma linha sera aplicada na projecao dos dados futuros. Na
criacdo deste sistema poderdo ser definidas equacgdes de tendéncia, tanto do tipo linear
como ndo linear [5]. E com base na anélise dos padrdes de tendéncia que sera possivel
relacionar comportamentos registados no passado com os valores que se pretendem
prever no futuro. O modelo de regressdo permite extrair a linha de tendéncia do conjunto

de dados. A equacdo referente a um problema linear é descrita segundo a expressao (2.1):

yt == Xtﬁ + Et 21

A expressdo (2.1) é composta pelas seguintes variaveis:

e y,—valor previsto em t;
e X, —vetor de dimens&o x variaveis explanatorias em t (X, = (1, X1¢, X2¢) o » Xnt));
e [ —vetor de coeficientes (8 = (Bo, B1, > Bn);

e E,—erroem determinadot(t =1,...,N).

Por outro lado, um problema ndo linear[1] podera ser descrito através da expressao
(2.2):

Y=fX,B)+E 2.2
Onde:
e Y —valor a ser previsto;
e [ —vetor de coeficientes;
e f —funcdo regressiva,

e E —termo referente ao erro.

Modelos lineares e ndo lineares séo utilizados com frequéncia em modelos que

tém o objetivo de prever valores de radiancia solar ou velocidades do vento.



2.1.2.2 Modelos de Persisténcia

Talvez considerado o método de compreensdo mais simples, 0 seu principio de
aplicacdo parte de assumir que os valores previstos serdo iguais aos valores atuais. Neste
modelo nédo é tido em conta o conjunto de dados no seu todo, apenas sdo considerados 0s
dados anteriores ao instante a prever [6]. O modelo da previsdo aplicado a previsdo da
radiancia pode ser descrito segundo a expresséo (2.3).

Gt+1 = Gt 23

Onde:
e G, valor de radiancia no instante t (atual) [W/m?];
e G.,, — valor de radiancia a prever [W/m?].

Este modelo de persisténcia simples, apresentada na forma da expressao (2.3),
pode ser melhorado ao ser considerado o “racio de céu limpo” [7]. Assim é possivel

escrever a expressao (2.4).

céu limpo
T . S
Geyr = Gy Gcéu limpo 2.4
t
Onde:
o G/'™P _valor de radiancia no instante t (atual), considerando céu limpo
[W/m?];

G ™0 _valor de radiancia a prever, considerando céu limpo [W/m?].

2.1.2.3 Modelos da Média Movel

A este tipo de modelo é conferida a capacidade de alisar o conjunto de dados a
estudar. O alisamento dos dados historicos é uma técnica fundamental para a detecéo de
um comportamento/ tendéncia. Dentro do conceito de média movel existem divisdes a ter

em conta, como a média mdvel simples ou mesmo a média movel ponderada [8].

Um modelo assente na média movel simples pode ser escrito sob a forma da

expressao (2.5)



m

}: Yier))
F, = .
t N 2.5

j=-m

Na expressao 2.5, F; representa o valor a prever com base na observacao atual, Y

, , . , k—1
¢ o0 valor observado. Trata -se de um modelo de média mével de ordem k, onde m = -

Com isto, a ordem do modelo, m, deve ser escolhida com atengéo, uma vez que este valor

ird influenciar o comportamento da linha de tendéncia [9].

E de opinido geral de que a tendéncia sera melhor capturada quanto maior for o
intervalo de estudo capturado [1]. Uma das desvantagens apontadas a este modelo deve-
se ao fato de todos os dados historicos apresentarem o mesmo peso. Ao analisar dados
meteoroldgicos facilmente consegue-se entender a questdo. Os dados vdo perdendo
importancia conforme o intervalo de tempo aumenta. Valores registados ha varios meses
apresentam a mesma importancia de um valor registado ha um més. Desta forma podera

conduzir a um modelo de previsdo desatualizado com o presente.

2.1.2.4 Alisamento Exponencial

O método por alisamento exponencial podera ser considerado como uma
extensdo/complemento do modelo de média movel. Os dados histéricos neste modelo
serdo organizados consoante 0 seu peso, valores mais antigos do conjunto de dados
perdem importancia de forma exponencial [10]. Dentro deste modelo existem varias
categorias de alisamento exponencial, entre as quais, simples, duplo e triplo alisamento
exponencial. A escolha da categoria a optar podera ser realizada através de métodos

iterativos, através dos quais sera decidido o peso dos dados observados [9].
e Alisamento Exponencial Simples

Esta categoria de alisamento pode ser descrita segundo expresséao (2.6)

F(t+1) =aX Yt(l + a)Ft 26

O parémetro F; é o valor previsto da observacdo atual, F,,; representa o valor
previsto da amostra subsequente e por fim o valor de a determina a capacidade de

alisamento, variando entre O e 1.
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e Alisamento Exponencial Duplo (Holt"s linear trend method)

Neste método, é necessario adicionar duas expressdes, uma correspondente ao

nivel da série (2.7) e a outra correspondente a tendéncia da série (2.8).

Lt = afYt + (1 - af)(Lt_l + bt—l) 27

by = B(L¢ — Lt—l) + (1= B)bis 2.8

Analisando os elementos das expressoes (2.7) e (2.8), a(nivel) e S (tendéncia) sdo
constantes de alisamento, enquanto [, e b, representam uma estimativa do nivel da série

e a uma estimativa da tendéncia da série, respetivamente.
e Alisamento Exponencial Triplo (Holt-Winter’s seasonal method)

Nesta nova categoria € adicionada mais uma expressdo, esta relacionada com a

componente sazonal, com € apresentado na expressao 2.9.

Se=yWe—Lieqg — b)) + (1 = ¥)St—s 2.9
A expressdo 2.9 representa a componente sazonal (S,), onde y é a constante de

alisamento sazonal, constante que variaentre O e 1.

2.1.2.5 Modelos Auto Regressivos (AR)

Num modelo AR, os valores atuais das variaveis sao representados através de uma
funcdo regressiva baseada em dados mais antigos [11]. Desta forma, este sistema é
reconhecido por ser uma regressdo de valores anteriores. Aliado ao modelo da media
movel, sera criada uma poderosa ferramenta apelidada de modelo ARMA. A juncdo

destes dois métodos pode ser descrita da segundo a expressao (2.10).

Yt = §01Yt—1 + ¢2Yt—2 + + (pth_p + et - Hlet_l - ezet_z I qut—q 210

Na expressédo 2.10, p representa a ordem do modelo da média deslizante, e por sua
vez 0 q representa a ordem do modelo autorregressivo. Deve ser tido em conta a escolha
apropriada da ordem destes dois sistemas de modo a conferir uma boa capacidade de
previsdo ao modelo ARMA. A aplicabilidade deste sistema limita-se a problemas em que

0 conjunto de dados apresente uma natureza estacionaria.
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Analisando a expressao 2.10, Y, representa o valor que € observado no instante t,

@ representa o coeficiente do modelo AR, ¢ é designado como o coeficiente do modelo
da média movel, e € definido como o erro, e como mencionado no paragrafo anterior p e
g sdo a ordens de ambos os modelos, média deslizante e AR respetivamente. No caso de
o utilizador pretender aplicar a funcdo 2.10 a um modelo de série temporal, sera

necessario ter em consideragdo trés pontos:

e Garantir que o conjunto original ¥ € estacionario quanto a média e a
variancia;
e Escolher a ordem que se adeque ao problema;

e Definir os parametros ¢ e ¢ de acordo com o0 modelo.

Geralmente estes pardmetros sdo definidos recorrendo a uma ferramenta de

otimizacdo ndo linear, que tenta minimizar o somatério dos erros quadraticos.

2.1.2.6 Modelos ARIMA

Quando ¢é descrito um modelo ARIMA é necessario ter em consideracdo que este
tem em conta a componente irregular de uma série temporal. O modelo permite que sejam
realizadas auto-correlac6es de valores diferentes de zero, o que ird permitir construir um
sistema mais robusto [12]. Com o modelo ARIMA séo aplicadas regressdes as variaveis
dependentes relativamente aos erros dos dados passados. Este novo modelo garante uma
melhor capacidade de previsdo face ao modelo AR perante dados que apresentem
tendéncias sazonais. Devido a sua capacidade integral, o sistema ARIMA permite
eliminar as componentes ndo-estacionarias, recorrendo a diferenca entre séries temporais
[9]. Os métodos da diferenciacdo tém como principal objetivo garantir a transformacéo
de uma serie temporal em uma série estacionaria. Estando realizada esta transformacao,
o0 impacto da tendéncia e da sazonalidade referente a média da série temporal diminuem.

A diferenca entre estas séries temporais esta explicita na expressao 2.11.

Y,=Y,-Y_, 2.11
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2.1.3 Sistemas Inteligentes

Em problemas onde o conjunto de dados a estudar apresenta um comportamento
ndo-estacionario ou irregular, utilizar um sistema inteligente (SI) pode ser uma opcao
viavel [13].

Os Sl estdo definidos em diversas categorias/métodos, os mais utilizados nos
diversos estudos e aplicacdes serdo os sistemas criados com base em redes neuronais
artificiais (RNA), algoritmos genéticos (AG) ou logica fuzzy. Dependendo do tipo de
problema a implementacao destes sistemas pode variar, sendo por vezes a melhor opc¢ao
a construcdo de um sistema hibrido, onde a jun¢do de dois ou mais métodos podera

conduzir a uma melhor capacidade de previsao [14].

2.2 Modelo da previsdo de carga

Ter a capacidade de prever a carga no futuro, concede a capacidade de planear e
gerir recursos de uma forma otimizada. Este estudo permite compreender quais as
exigéncias de uma rede/consumidor, diagnosticando os diversos periodos criticos de
consumo e desse modo tracar um plano de gestdo da rede, sempre com o intuito de
garantir a continuidade de servigo. Na maioria dos casos estudados, um diagrama de carga
apresenta menos variabilidade comparando com um diagrama de producdo solar
fotovoltaico[15]. Normalmente as cargas apresentam um perfil de consumo com poucas
variacOes, estando bem definidos os periodos de maior consumo, nao existindo grandes
oscilagdes no perfil de consumidor. Apesar de ndo existirem grandes oscilacbes de
consumo ao longo de ano, a alteracdo mais significativa da-se quando se pretende
comparar um perfil de consumo de Verdo com um perfil de consumo de Inverno, razéo
pela qual estes modelos devem ser construidos com a informacéao de carga de no minimo

um ano completo, assegurando assim o estudo dos diferentes cenarios de consumo.

As previsdes de carga podem ser definidas consoante trés medidas temporais:
curto-prazo, medio-prazo e longo-prazo [16]. Independentemente da medida temporal
que esteja a ser utilizada, 0 método de previsdo é construido muitas vezes com base em
algum tipo de sistema inteligente [15]. Uma vez que a escala de previséo a utilizar neste

estudo serd a medida a curto-prazo, sera esta sobre a qual iremos incidir.
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Quando se escolhe trabalhar na base da previsao a curto-prazo, é essencial ter em
consideracdo certos aspetos, entre os quais devem ser destacados os dados
meteoroldgicos, o preco da energia, dados temporais e o perfil do consumidor. Os dados
temporais podem ser compostos por diversas medidas de tempo, como a semana do ano,
a hora do dia ou mesmo o dia da semana [16]. Dentro destas categorias ainda é possivel
criar outras subcategorias, nomeadamente, dentro dos dias da semana pode criar-se a
divisdo entre dias laborais e dias ndo-laborais. Todas estas medidas temporais tentam criar
correlagdes entre o consumo e o periodo do ano, por exemplo, ao utilizar a semana do
ano, sdo definidos diferentes periodos de consumo ao longo de um ano, enquanto a
medida de tempo, dia da semana, ird permitir diferenciar um dia laboral de um dia ndo
laboral, bem como tragar o0 comportamento da carga de uma forma mais pormenorizada.
A criacdo deste modelo podera tornar-se mais complexa quanto mais dados forem
incluidos. Dependendo do perfil de consumidor podera ser necessario introduzir outro
tipo de dados, como a hora do ano ou até mesmo os feriados celebrados na zona
geogréfica em estudo. O peso dos dados meteoroldgicos é inegavel, uma vez que o perfil
de consumo sofre alteracdes consoante as oscilacfes da meteorologia, em funcdo da
temperatura medida no local, a qual deve ser tida em conta na construcdo de um modelo
de previsOes de carga. O terceiro ponto a considerar incide sobre o perfil do consumidor,
existindo vérias categorias a considerar, doméstico, comercial e industrial. No tratamento
de dados a curto-prazo, existe uma série de técnicas estatisticas que foram desenvolvidas
com a funcdo de criar modelos de previsdo de carga a curto-prazo. Algumas das técnicas
tém como base o método de aproximacdo com dias similares, métodos de regresséo, séries

temporais, l6gica fuzzy ou redes neuronais [1] [16].

A aproximagédo com base nos dados de um dia semelhante, tem como objetivo
encontrar o dia com as caracteristicas semelhantes ao dia que € pretendido prever. Esta
busca inclui nos seus parametros os dados meteoroldgicos, o dia da semana e o dia do
ano. Como resultado € expectavel devolver como o valor previsto, a carga que reina 0s

parametros semelhantes a um dia presente na base de dados do modelo construido.

A construcdo de um modelo com base em metodos de regresséo, por norma tenta
englobar no seu sistema variaveis como a meteorologia, tipo de dia, perfil do consumidor,

com o objetivo de encontrar relagdes entre estes pontos e a carga consumida [1].

Sistemas baseados em ldgica fuzzy poderdo ser utilizados na construg¢do do modelo

de previsdo, sendo baseado em técnicas heuristicas [15]. Neste caso ndo existe um modelo
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matematico por detras do sistema criado, mas sim um conjunto de regras criadas pelo
utilizador, que irdo definir uma relagdo entre variaveis de entrada, por exemplo, dados
meteoroldgicos e medidas temporais, e com base nas regras definidas, serd devolvido um

valor de carga como resultado da analise das restricdes.

Por fim, o método que sera abordado no final deste ponto é baseado em redes
neuronais artificiais do tipo perceptrdo multicamada. Este modelo ird combinar diversos
perfis de carga e temperatura com o objetivo de encontrar relagGesmatematicas entre eles,
e desse modo tentar prever a carga com um horizonte temporal de 24 horas. Devido a sua
capacidade de encontrar relacGes entre variaveis com perfis tdo distintos, ao longo deste
projeto seré explicada e abordada a implementagdo das redes neuronais no modelo de

previsdo da carga bem como na previsao da carga solar.

2.3 Sistemas de Armazenamento de Energia (SAE)

Um sistema de armazenamento de energia elétrica (SAE) é um conjunto de
dispositivos, tecnologias e equipamentos que permitem o armazenamento e utilizacdo de
energia elétrica gerada por uma fonte priméaria, como um sistema de geracdo de energia
renovavel, ou ainda por sistemas de geracdo de energia convencionais[17]. Esta
conversdo ira permitir ao utilizador gerir/utilizar a sua reserva energética consoante as
suas necessidades. Os SAE tém um papel preponderante tanto na escala do pequeno
consumidor como no auxilio da gestdo de uma rede elétrica. Estes sistemas tém a
capacidade de regular o fluxo/direcdo da energia elétrica, deste modo permitindo
controlar melhor a oferta e a procura no mercado elétrico. Uma clara vantagem deste
sistema é o facto de oferecer uma nova flexibilidade no que diz respeito a gestdo de
cargas, permitindo por exemplo, armazenar energia nas horas de vazio para utilizar

posteriormente esta mesma energia nas horas de ponta [18].

Os SAE podem dividir-se nas seguintes categorias: mecanicos, elétricos,
guimicos/eletroquimicos e térmicos [19]. Dentro de cada uma das categorias enumeradas
anteriormente, ¢é possivel definir diferentes tipos de SAE, como ¢ apresentado na figura
2.2.
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Figura 2.2 - Diferentes tipos de SAE baseado em [19]

O foco desta dissertacédo esta na categoria dos SAE quimicos/eletroquimicos, mais
especificamente num sistema baseado em baterias. Para dimensionar um sistema de
baterias é preciso analisar 0s parametros que definem esta tecnologia, como é apresentado
na figura 2.3.

[ P ] 1

Y Y
Capacidade de Tempo de . Ciclos de Energia
[ armazenamento ] [ descarga Rendimento carregamento Custo dissipada

Figura 2.3 - Caracteristicas de um SAE - Bateria

2.4 Meétodos de otimizacdo/gestdo da procura

Os métodos de otimizacao/gestdo de procura tém como propésito modelar o
consumo do ponto de vista do consumidor, evitando-se incrementos do lado da producéo.
Esta gestdo/otimizacdo de procura € vulgarmente designada por Demand Side
Management (DSM). Podem ser considerados alguns tipos de DSM, como a eficiéncia

energética, os desvios de consumo ou corte de pontas [20].

O facto deste metodo atuar no perfil do consumidor, permite um melhor uso da
energia disponivel da rede, evitando assim, investir/expandir as infraestruturas elétricas,
e possibilita a atenuacdo do consumo proveniente da rede. O principio do DSM é garantir
que as necessidades da carga sdo ajustadas as condicGes da producdo. Sendo assim

consegue definir-se estes métodos de gestdo em trés categorias diferentes [20], [21].
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e Gestdo de cargas: Redistribui a procura de energia com o objetivo de
diminuir o consumo nos periodos de maior procura, transitando a
necessidade energética para os periodos de menor procura;

e Conservacdo estratégica: Reduzir o consumo de energia, recorrendo a
medidas de eficiéncia energética;

e Crescimento estratégico da carga: Alocar o consumo de energia aos

periodos de menor procura

Dentro de cada uma das categorias apresentadas nos pontos anteriores, existem
diversas técnicas que permitem otimizar a gestdo de carga. Este conjunto de métodos

encontra-se resumido na figura 2.4.

Conservagao Crescimento
Estratégica Estratégico da Carga

Peak clipping Strategic conservation Strategic load growth

‘ Gestdo de Cargas ‘

A 0}

A

Flexible load shape

Load shifting

Figura 2.4 - Técnicas de DSM adaptado de [20]

e Peak clipping: Tem como principio reduzir os picos de carga do sistema durante
um periodo especifico. Método utilizado em sistemas que ndo tenham a
capacidade de satisfazer as necessidades da carga em horas de ponta;

e Valley filling: Tem como objetivo promover o0 aumento da carga em periodos de
menor procura;

e Load shifting: Estes métodos tém como base a deslocacao de cargas do periodo
de ponta para o periodo de vazio. A utilizacdo desta técnica obriga o consumidor
a alterar o seu perfil de consumo de forma a consumir energia fora dos periodos
em que a tarifa energética é mais elevada. A este método pode ser associado um

SAE, onde nas horas em que a tarifa € mais baixa, o sistema € carregado,
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utilizando a energia armazenada nas horas de ponta, atenuando o custo da energia
consumida da rede.

e Strategic conservation: Esta estratégia pressupde uma diminuicdo da carga num

panorama geral, tanto nas horas de vazio como nas horas de ponta. A conservacéo
energética passa por tornar o sistema energeticamente mais eficiente, contudo o
objetivo deste método é garantir o mesmo nivel de servigos. Existem dois tipos de
medidas a considerar neste método, medidas passivas, onde o consumidor
substitui 0s seus equipamentos antigos por equipamentos mais eficientes, ou
medidas ativas, onde sdo implementados sistemas de controlo
automatico/dindmicos.

e Strateqgic load growth: Estas solu¢des tém como principio o aumento da carga em

todos os periodos de consumo, incentivando os consumidores a substituir os seus
equipamentos por sistemas mais eficientes. O objetivo é reduzir o custo médio de
servico, tentando dissipar o custo fixo através de uma maior base de venda de
energia.

o Flexible load shape: Neste método é considerada a existéncia de um sistema que

permita controlar os equipamentos dos consumidores, através do controlo de
cargas. Esta solucdo pretende promover a estabilidade do sistema de fornecimento

de energia.

Aliando estes métodos de DSM a um modelo matematico € possivel desenvolver
ferramentas de gestdo/analise, que permitem ao utilizador aproximar a sua curva de
consumo desejado. Este controlo fara com que em periodos onde o preco da energia seja
elevado o consumo sera reduzido, e periodos onde o preco da energia seja reduzido o
consumo seja incrementado. O objetivo final desta anélise é conseguir otimizar a relacéo
custo/utilizagéo, sem prejudicar a continuidade de servigo dos sistemas. Uma forma de
tornar este sistema mais robusto, podera passar por juntar a este método um SAE,
tentando implementar o método dos desvios de consumo. Um bom exemplo de uma
analise que tenta otimizar o perfil de consumo de um utilizador, tendo sempre em mente

a carga desejada encontra-se descrita em [22].

Uma das formas de rentabilizar a energia proveniente de um sistema fotovoltaico
é através do desenvolvimento de um SAE. Contudo, o funcionamento de um sistema de
baterias também precisa de ser otimizado consoante as necessidades do sistema. Este

controlo é feito através de um sistema de gestdo de baterias, também conhecido como
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battery management system (BMS). Por exemplo, em [23] é descrito um modelo onde o
estado de carga/state of charge (SoC) de uma bateria € otimizado recorrendo a um BMS.

Um dos objetivos a alcangar neste estudo é tentar compreender qual a melhor
forma de gerir o SoC, tentando atenuar o consumo proveniente da rede. Desta forma a
bateria sera carregada durante as horas de vazio e descarregada durante os periodos de

ponta.

2.5 Definicdo de bateria

2.5.1 BMS - Sistema de Gestao de uma bateria

Quando existe a necessidade de construir um SAE, neste caso, um sistema com
base em baterias, uma das etapas envolve o desenvolvimento de um sistema de gestdo de
baterias (BMS)[24]. Este sistema é composto por um controlador eletrénico que tém
como fungbes controlar diversos parametros da bateria, sempre com o propoésito de
garantir uma utilizacdo otimizada como também reduzir um certo grau de degradacéo
associado aos ciclos de carga/descarga. Tipicamente um BMS pode ser responsavel pela
monitorizagdo/controle de diversos aspetos de uma bateria como 0s mencionados nos
seguintes pontos [25]:

e Protecdo das células das baterias — Controlar parametros como a tensdo, corrente,
temperatura, evitando que estes atinjam valores proximos dos limites de
construcao;

e Equalizagédo da carga entre baterias — Num sistema composto por um banco de
baterias, esta funcéo garante que todas as células ttm o mesmo nivel de tensdo;

e Controlo carga/descarga — Garante que 0s carregamentos da bateria se mantém
dentro das recomendacdes especificadas pelo fabricante;

e Calculo do estado de saude das baterias/State of Health (SoH) —Indica o estado de
salde da bateria comparativamente com uma bateria nova;

e Calculo do SoC — Parametro relevante na gestdo de uma bateria, uma vez que este

indica qual a capacidade restante de um sistema de baterias;
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Histérico — Importante devido a ter a capacidade de armazenar os dados
associados a diferentes parametros, sendo possivel analisar se a bateria foi sujeita
a mas utilizagdes;

Comunicacdo — Ferramenta responsavel por permitir a comunicagdo entre a
bateria e outros equipamentos, sendo Util na realizacdo de diagnosticos ou
despistes.

A funcdo de um BMS € permitir uma maior longevidade da bateria, tentando

sempre atenuar os riscos associados a utilizagdo indevida deste tipo de SAE.

2.5.2 Composicdo de uma Bateria

Numa primeira aproximacdo uma bateria pode ser resumida como um

equipamento, composto por uma ou varias células, que tém a capacidade de transformar

a energia quimica que esta armazenada no seu interior em energia elétrica. Esta conversdo

acontece devido a uma reacgdo eletroquimica de oxidacdo-reducdo [26]. A célula de uma

bateria € composta por quatro elementos:

Anodo (Elétrodo Negativo) — Fornece ao circuito externo os eletrdes, onde de
seguida é oxidado devido a uma reagdo eletroquimica;

Cétodo (Elétrodo Positivo) — Recebe os eletres do circuito externo, sofrendo uma
reducdo durante a reacdo eletroquimica;

Eletrélito — Designado como meio de transferéncia de ides, localizado entre o
anodo e o catodo, sendo normalmente um meio liquido com boa condutividade
ionica;

Separador — Este elemento tem como propdsito impedir um curto-circuito entre

os elétrodos. Nem todos os tipos de baterias requerem este componente.

Na figura 2.5 esta representado um esquema que traduz as reacdes que sucedem

no interior de uma bateria, entre os elementos mencionados nos pontos anteriores.
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Carga

Figura 2.5 - Reac0es eletroquimicas numa bateria

2.5.3 Classes de Baterias

Na categoria dos SAE baterias, é possivel dividir este tipo tecnologia nas

seguintes classes:

e Baterias Priméarias

O tipo de bateria mais convencional, este tipo de bateria ndo tem a capacidade de
ser recarregada, ou seja, ndo consegue transformar energia elétrica em energia
quimica [27]. Estas baterias tém apenas uma utilizacdo, uma vez que nao €

possivel recarrega-las;

e Baterias Secundarias

Este tipo de bateria permite armazenar energia sob a forma de energia quimica,
através de mecanismos/conversdes designadas por processos redox. Através do uso de
energia elétrica é possivel reverter as reacdes quimicas, desta forma as células no interior
da bateria conseguem regenerar as suas propriedades quimicas iniciais, sendo iniciado o
recarregamento destas [17][28].

Dentro do universo das baterias secundarias existe uma vasta gama de tecnologias,
entre as quais podem destacar-se a bateria de chumbo-acido, enxofre-sédio, niquel-
cadmio, niquel sddio e iGes litio [29].
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Um ponto importante a ter em consideracdo € o nivel de degradacdo de uma
bateria, influenciado por um conjunto de fatores. O estado da carga, a temperatura
ambiente da bateria ou mesmo o conceito denominado por C-rate sdo alguns dos aspetos
que contribuem para a degradacao do sistema de baterias. O conceito de C-rate pode ser
definido como a taxa que relaciona o ritmo a que uma bateria vai descarregando
comparativamente com a capacidade méaxima desta. N&o é facil determinar o parametro

da degradacdo, uma vez que estes fatores apresentam caracteristicas ndo-lineares [30].

Dando um maior foco as baterias de ides de litio, este tipo de SAE apresenta
valores elevados de energia e poténcia especifica, como também grandes ciclos de vida,
comparativamente a outros tipos de bateria. Gragas a constituicdo dos materiais catddicos
que se encontram presentes no interior das baterias i6es de litio, esta classe de baterias
consegue apresentar valores na ordem dos 85% - 98% relativamente a eficiéncias de ciclo.

No que diz respeito a valores de auto-descarga, estes situam-se entre 0s 0.1% - 0.3% [29].

e Baterias de Fluxo

As baterias de fluxo podem ser dividas em dois grupos, redox e hibridas [17].

As baterias de fluxo redox, também conhecidas como Redox Flow Battery (RFB),
tém como principio de funcionamento reacGes de reducdo e oxidacdo. Este tipo de bateria

¢ normalmente utilizado como complemento a UPS’s.[28].

A segunda classe de baterias de fluxo é designada por hibridas, também
conhecidas por Hybrid Flow Battery (HFB). Neste tipo de SAE um dos elétrodos é
armazenado na célula eletroguimica, enquanto o elétrodo oposto se encontra no estado
liquido, armazenado no exterior. Esta categoria de bateria apresenta caracteristicas

mistas, tanto de uma bateria secundaria como de uma bateria de fluxo [28].

Os pontos fortes deste tipo de SAE prendem-se com o fato de as baterias de fluxo
apresentarem longos ciclos de vida, elevadas capacidades de poténcia, na ordem do MW,
conjugando custos de manutencéo acessiveis. Geralmente sdo utilizadas em producdes de

energia renovavel em redes isoladas ou em micro-grids [17], [28].
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2.5.4 Parametros de uma Bateria

Neste ponto serdo abordados os diversos parametros que podem definir uma
bateria. Tipicamente estes dados sdo fornecidos pelo fabricante, tendo sido obtidos sob
condicBes especificas de funcionamento. E com base nestes dados que o utilizador ira
selecionar qual a bateria que melhor satisfaz as suas necessidades. De seguida seréo

apresentados alguns destes parametros [18] [31].

e Capacidade (C) — Corresponde a energia armazenada na bateria, sendo expressa

em ampere-hora (Ah);

e Capacidade Nominal (C, ) — Corresponde a quantidade maxima de energia que

uma bateria consegue armazenar. Este valor é calculado com base em condicdes
especificas de funcionamento, desta forma este valor pode ndo corresponder ao
valor maximo de energia que a bateria ira efectivamente armazenar (Ah);

e Tensdo Nominal — Valor médio de tensdo que é expectavel observar durante o

periodo de descarga (V);

e Tensao de Circuito Aberto — Valor de tensdo medido nos terminais da bateria

num momento em que nao existe carga. Este parametro é muitas vezes associado
a quantidade de energia que ainda resta na bateria. Este valor deve ser registado
apo6s um periodo de repouso da bateria (V);

e Tensdo de Final de Descarga — Valor minimo de tensdo (em carga) que a bateria

pode alcancar (V);

e Energia e Poténcia Especifica — Corresponde a quantidade total de energia em

watt-hora (Wh) e poténcia (W) que é armazenada na bateria por quilograma (Kg).
Este parametro é bastante utilizado ao comparar baterias diferentes;

e Densidade Energética — Quantidade de energia (Wh) que uma bateria consegue

armazenar por unidade de volume (m?);

e Densidade de Poténcia — Quantidade de poténcia (W) que uma bateria consegue

armazenar por unidade de volume (m7);

e Ciclo de Vida — Corresponde ao numero de ciclos de carga/descarga de uma

bateria até ao ponto em que a bateria quando é carregada ndo consegue alcancar
o0 valor 70% do seu valor nominal de tenséo;
e So0C — O estado da carga (SoC) representa a relagao entre a energia disponivel na

bateria e a energia que é possivel armazenar nesta, dado em percentagem. Com
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base neste parametro é possivel apurar a quantidade de energia que as baterias tém
para fornecer, sendo assim possivel calcular o tempo de funcionamento do SAE.
O SoC pode ser descrito segundo a expressao 2.12.

Qa(t)

n

SoC(t) = X 100% 2.12

O termo Q, na expressao 2.14 refere-se a capacidade disponivel em ordem ao
tempo, enquanto o termo Q,, esta relacionado com a capacidade nominal da bateria. E de
facil compreensdo o significado por detras deste parametro, um valor de 100% indica que
a bateria se encontra totalmente carregada, por outro lado, um SoC de 0% significa que a

bateria se encontra sem carga ativa.

Apesar de estes parametros determinarem as condi¢des de funcionamento de uma
bateria, temas como a temperatura, a amplitude das correntes de carga/descarga, ou 0
tempo a gque o sistema se encontra exposto a estes picos de corrente devem ter sidos em
conta uma vez que estes tém a capacidade de alterar as caracteristicas e comportamentos
do sistema de baterias, podendo levar a um desgaste mais precoce, ou até, no limite,
conduzir a destruigdo da bateria [31].

2.6  Redes Neuronais Artificiais

Este tipo de Sl é inspirado na anatomia do neurénio bioldgico, o propdsito deste
método passa por tentar replicar as caracteristicas do neur6nio num modelo
computacional. Com base neste principio é criado um modelo, conhecido como RNA. O
proposito de uma RNA sera replicar algumas das caracteristicas do neurénio biolégico,
nomeadamente [32]:

e Capacidade de aprendizagem e generalizacao;

e Flexibilidade, de modo a facilmente adaptar-se a novas situa¢des aprendendo a
lidar com as mesmas;

e Capacidade de lidar com facilidade com informacéo inconsistente e altamente
ruidosa, de modo a retirar o essencial, desprezando a informacao que ndo contenha
dados relevantes;

e Processamento paralelo de grandes quantidades de informacao.

Numa primeira aproximacdo a estrutura de uma RNA pode definir-se como um

conjunto de neurénios, também designados por unidades, que estando ligados entre si
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através de canais de comunicacdo unidirecionais transportam dados numéricos e

processam essa informagao[32].

Atualmente, as redes neuronais artificiais ttm uma ampla variedade de aplicacdes,
como o reconhecimento de fala e imagem, medicina, desporto, engenharia e até mesmo
no controlo de acBes domésticas simples. No entanto, sdo geralmente utilizadas em
situacGes em que ndo se conhece completamente o sistema em estudo, ndo havendo uma

relacdo facilmente identificavel entre as entradas e saidas do sistema[32], [33].

Por conseguinte, a principal vantagem das RNA’s é que ndo é necessario conhecer
profundamente o sistema a ser estudado previamente. O estudo das redes neuronais
artificiais teve inicio com a publicacdo de um artigo intitulado "A Logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity" por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943 no
Bulletin of Mathematical Biophysics [34]. Os autores descreveram que uma rede neuronal
pode ser caracterizada como um conjunto de unidades (neurénios) interligados por canais
de comunicacdo unidirecionais (chamados ligacGes), que transportam dados numéricos e

processam informagdes. Este neurdnio pode ser representado segundo a figura 2.6:

Entradas Saidas
X1

Xn

Xn+1

Xn+m

Figura 2.6 - Neuronio McCulloch e Pitts (1943) [32]

Existem muitos modelos e algoritmos disponiveis para ajustar 0s parametros de

uma RNA. Quanto aos modelos, € possivel distinguir duas categorias [34]:

e Redes estaticas - em que a saida de cada neurdnio depende apenas do valor atual

das suas entradas;

e Redes dindmicas - em que as unidades sao governadas por equacdes diferenciais

ou de diferencas.

No que se refere aos algoritmos de aprendizagem, estes operam ao nivel das
conexdes entre 0s neurdnios, ajustando os pesos dessas conexdes. A maioria das redes

neuronais possui uma regra de adaptagdo que permite que 0s Seus parametros sejam
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ajustados com base em padrdes que sdo apresentados a mesma. Esse pormenor €

extremamente importante, pois permite que a rede aprenda com exemplos, sem que seja

necessario sintetizar completamente o modelo. Assim sendo, é possivel caracterizar as

RNA gquanto a algoritmos de aprendizagem da seguinte forma [32]:

2.6.1

Aprendizagem supervisionada: Neste tipo de rede o treino da mesma é realizado

com base nos valores de entrada e saida que lhe sdo apresentados. E com base
num determinado valor de precisdo que o processo de aprendizagem é concluido.
Para as situacdes em que o valor devolvido ndo esteja compreendido no intervalo
desejado, a rede ira tentar corrigir esse mesmo valor. Em paralelo, decorre um
fluxo associado aos erros de todos o0s elementos afetos ao processo de
aprendizagem. Durante este fluxo, o erro tende a ser minimizado, uma vez que 0s
pesos das conexdes vao sendo continuamente ajustados, até ao ponto em que a

RNA alcance uma determinada precisao.

Aprendizagem Na&o-Supervisionada — categorizado como um método de

aprendizagem, onde a rede ird aprender sem existir treino prévio. Desta forma, o
valor desejado para a saida € obtido através de entradas repetitivas até ser atingido
0 ponto em que a RNA seja capaz de reter o conhecimento. Neste cenario nao
existem influéncias externas capazes de ajustar o peso de cada variavel. Na
realidade este sistema de aprendizagem ira criar redundéncias entre os dados com

0 propdsito de encontrar padrbes/caracteristicas no conjunto de dados observados.

Modelo do perceptrao de Rosenblatt

Em 1958, Rosenblatt prosseguiu com as pesquisas de McCulloch e Pitts, criando

um modelo de um neuronio discriminador linear chamado de perceptrdo. Este modelo

simplificado é representado na figura 2.7.
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Figura 2.7 - Modelo do perceptrao [32]

O perceptrdo recebe um vetor de entrada, composto por numeros reais X =
[x1, X5, ..., X, ], ONde n depende do numero de entradas do perceptrdo, calculando a soma
ponderada de cada peso w; (i =1, ..., n) multiplicado pelo valor de entrada x;, e do valor
do termo independente ou de polarizagdo multiplicado pelo peso w,. Ao resultado dessa
soma ponderada, y, é aplicada uma funcéo de ativacéo f(y), que é uma funcao ndo linear
que produz uma saida observada (0).

O modelo do perceptrdo pode ser descrito segundo a expresséao 2.13.

n
0= f(z w;ix; + wg) 2.13
i=1

No que diz respeito as fungdes de ativacao, estas podem assumir a forma de uma
funcdo escaldo, linear ou sigmdide. Na figura 2.8 estdo exemplificadas as funcgdes

mencionadas anteriormente

(V) o)

2 0 2 2 0 2

(1) () (3)
Figura 2.8 - (1) Funcéo escaldo; (2) Funcéo linear; (3) Funcao sigmoide [33]

Recorrendo a uma funcdo de ativacao do tipo escaldo, é conferido ao perceptréo a
capacidade de classificar padrdes e separar conjuntos de dados. Neste processo, 0s

padrdes de uma determinada classe produzem uma saida com valor 0, enquanto 0s
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padrdes da outra classe produzem uma saida com valor 1. Sobre a funcéo de classificador,
0 perceptrdo sé consegue separar classes que formem conjuntos no espago R™, segundo

a expresséao 2.14 [32].

n
wo + Z wix; =0 2.14
i=1

O objetivo da expressao 2.14 é separar a regido que produz a saida 0 da regido que
produz a saida com o valor 1. Esta separacdo pode ser observada na figura 2.9.

X, A

Y

0 X

Figura 2.9 - Classes linearmente st..... aveis (R?) [32]

Os modelos apresentados na figura 2.8 tém a capacidade para resolver alguns
problemas de algebra Booleana, atribuindo o valor 0 a uma condi¢éo falsa e o valor 1 a
uma condigéo verdadeira. Este comportamento permite mapear o0 conjunto x e o conjunto
y, como é exemplificado na 2.10 [33], [34].

x; & X2

0,1) 1 (1.1)
' [ ] L ]

& o
L -

—
-

0.0 (1,0) ) (1,0)

(1) . (2)

Figura 2.10 - (1) Fungdo Booleana conjuncgéo; (2) Funcdo booleana disjungéo [32]

X1
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Enquanto o peceptrdo consegue resolver funcdes ldgicas nos conjuntos
representados nas figuras 2.9 e 2.10, nos problemas que apresentem classes nao
linearmente separéaveis ou sejam caracterizados por uma funcdo Booleana disjuncao
exclusiva (XOR), este ndo ira conseguir resolver o problema. Na figura 2.11 estdo

ilustrados estes dois casos.

X, A X, A

O
X

0 (1
o}

& -
- -

7w x1 @ " =

Figura 2.11 - (1) Classes ndo linearmente separaveis; (2)

\J

Funcéo booleana disjuncéo exclusiva (XOR)

Assim sendo, € possivel observar que para resolver o problema da disjuncdo
exclusiva, é necessario adicionar mais perceptrées, criando mais uma camada. Esta adi¢cdo
ird originar uma nova tipologia designada por perceptrdo multicamada, retratado na figura
2.12.

Figura 2.12 - Exemplo de rede do tipo perceptrdo multicamada [33]

A informacdo é propagada da entrada para as camadas seguintes. A camada
seguinte é composta pelos neuronios que recebem as saidas da camada de entrada e assim
por diante, até chegar a camada de saida. As camadas que ndo s&o nem a de entrada nem
a de saida sdo conhecidas como camadas escondidas [34], [35].
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Em relacdo ao numero de camadas escondidas, geralmente é recomendado usar
apenas uma, ja que George Cybenko demonstrou que uma Unica camada escondida é
suficiente para resolver qualquer problema de aproximagéo de fungfes em uma rede do
tipo feedforward , desde que o universo de dados seja continuo e limitado. Na figura 2.13

estd exemplificada uma rede feedforward [32].

Entradas Camada escondida Saida

Figura 2.13 - Rede feedforward com uma camada escondida [33]

Uma rede também pode ser do tipo rede feedback. Nesta tipologia de rede, é
utlizada a técnica de alimentar as entradas com recurso as suas saidas. Ao contruir-se uma
rede segundo este tipo de ligacdes, é possivel criar um sistema dindmico, onde o
comportamento ciclico dos dados conduz a criacdo de uma espécie de memdria a curto-

prazo. Na figura 2.14 esta exemplificado este tipo de ligacao.

Realimentagdo

Realimentagido

Realimentacdo

Figura 2.14 - RNA feedback [32]

2.6.2 Algoritmos de aprendizagem

Quando o problema a resolver envolve a implementacéo de fungdes booleanas

disjuncdo ou conjuncdo de duas variaveis, a escolha dos pesos das ligacbes entre
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neuronios é relativamente simples. Contudo, em problemas em que as RNA apresentem
arquiteturas mais complexas a escolha dos pesos das ligacdes torna-se mais desafiante,
uma vez que aumenta o nimero de graus de liberdade do problema. Com o objetivo de

contornar esta dificuldade, Rosenblatt propds um método para a resolugdo do problema.

e Perceptrdo de Rosenblatt

Rosenblatt prop6s um método de aprendizagem para resolver problemas de
classificacdo utilizando o perceptréo representado na figura 2.7 e a funcédo de ativagédo
escaldo ilustrada na figura 2.8. O algoritmo comeca com uma inicializacéo aleatoria dos
pesos w; e atualiza esses pesos sucessivamente durante o processo de aprendizagem. Este
processo é realizado com base na expresséo 2.15.

Aw; =0 se o=d

Aw; =nx; se o=0ed =1 2.15
Aw; = —nx; se o=1ed =0

Onde:

e 0 — Valores de saida observados;
e d— Valores de saida desejados;
e x; — Vetor composto pelos valores de entrada;

e 1 — Coeficiente de aprendizagem.

Rosenblatt apresentou um algoritmo de aprendizagem para problemas de
classificagdo usando o perceptrdo e a funcdo de ativacdo apropriada. Ele demonstrou que
o0 algoritmo converge para uma solugdo em tempo finito, desde que seja apresentado um
numero finito de padrdes e que cada padrdo ocorra um numero infinito de vezes numa

sequéncia apropriada, de forma a garantir convergéncia [32].

e Regra de delta

Em paralelo, Windrow e Hoff, desenvolveram um modelo neuronal linear, onde é
desconsiderada a funcdo de ativacdo. Esta estrutura foi apelidada de Adaptative Linear
Element (ADALINE). Ao contrério do perceptrdo de Rosenblatt, esta estrutura produz
uma saida analdgica [32].
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Considerando um conjunto com k padrdes de treino € possivel representar este

algoritmo de aprendizagem através da expressao 2.16.

n
ok = Z wixi + wy 2.16
i=1

Recorrendo ao erro quadratico total, é possivel avaliar a performance da estrutura,

procedimento descrito através da expresséo 2.17.

EZ = Z(O" — dk)? 217
k

A funcéo de erro quadratico total depende dos pesos da rede neuronal e o objetivo
do processo de treino é encontrar 0s pesos que minimizam essa funcdo. Uma abordagem

para alcancar essa minimizacdo é o método de descida do gradiente.

Calculando a derivada parcial da expressdo 2.17 em ordem a w;, onde e* = o* +

d*, obtém-se a expressdo 2.18.

0E2
L=2 Z ekxk 2.18
aWi -

O objetivo da expressdo 2.18, é alcancar um valor de w; que minimize o erro
quadratico do conjunto X*. Esta validacdo corresponde & condicdo apresentada na

expressédo 2.19.

E(W.(n+1)) < E(Wi(n)) 2.19

l

Através do método do gradiente, considerando um ponto arbitrario, w(0), é
possivel prosseguir em dire¢do ao ponto minimo. Assim sendo é necessario evoluir
sempre no sentido oposto ao do gradiente naquele mesmo ponto. Este processo €

representado na expressao 2.20:

WD = w oy ) ket 2.20
k
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Na expressdo 2.20, n representa uma constante positiva, responsavel pela
dimensdo do passo que sera dado em direcdo ao ponto minimo. Também considerado

como parametro do passo de aprendizagem.

O problema do metodo apresentado na expressdo 2.20, prende-se com o fato de a
aprendizagem ser lenta, devido aos pesos so serem atualizados depois de todos os padrdes

de entrada serem analisados.

De forma a contornar este problema, Windrow e Hoff redesenharam o modelo de
forma aos pesos serem atualizados ap6s a apresentacdo de cada padrdo de entrada. Assim
sendo, a expressédo 2.20 foi reescrita, criando a expresséo 2.21

'(n+1) = W_(n) + nx{‘ek 2.21

Wl 12

Contudo é possivel simplificar a expressdo 2.21, obtendo uma versdao mais

generalizada, apresentada na expressao 2.22.

W-(n+1) — Wi(n) + AWi(n) 292

L

A expressdo 2.22 representa o algoritmo designado por regra de delta. Para os
casos em que o parametro n for reduzido, o efeito obtido apos percorrer todos os padrdes
é semelhante ao resultado obtido através do método do gradiente. Em determinadas
situacBes este método pode corresponder a um método estocastico de gradiente
descendente.

e Algoritmo da retro-propagacao dos erros

Como mencionado anteriormente um algoritmo de aprendizagem tem como
propoésito ajustar o valor dos pesos de uma rede, tendo sempre no seu horizonte a
minimizacao do erro entre os valores desejados e observados. Estando definido o método
de aprendizagem de uma RNA, neste caso aprendizagem supervisionada, é usual escolher
como algoritmo de treino 0 método da retro-propagacao dos erros. Estabelecido como um
método de gradiente descente, procura minimizar o erro quadratico das saidas de uma

RNA, durante o decorrer do processo de treino[34].

O algoritmo da retro-propagacdo dos erros pode dividir-se em duas etapas,

forward e backward. Na primeira fase, forward, a rede é inicialmente sujeita a um
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estimulo, onde de seguida € registado o erro da resposta em relacdo ao valor de saida que
era esperado. Desta forma, avanga-se para a etapa backward, onde o erro da etapa anterior
é propagado pela rede, originando uma cadeia de ajustes nos pesos das ligac6es entre 0s
neuronios. O método da retro-propagacéo dos erros € definido como sendo um método
de primeira ordem, isto €, recorre apenas aos dados das derivadas de primeira ordem do
erro quadratico do valor das saidas para ajuste dos pesos, tendo como principal objetivo

minimizar o erro [32].

Este algoritmo mede o desempenho da rede, recorrendo a soma dos erros

quadréticos, que pode ser escrita segundo a expressdo 2.23.

k
1
E :EEE(df % 2.23
p i=1
Os elementos da expressao 2.23 podem ser definidos da seguinte forma:

e E - Errototal;

e p— Numero de padrdes;

e k—Numero de unidades de saida;
e d; —Saida desejada i;

e y; —Valor observado i.

Como complemento a regra de delta é necessario definir as fungdes de ativacdo,

descritas através das expressdes 2.24 e 2.25.

y! = fi(net?) 2.24

n

net}9 = fo wji + Wjo 225

i=1
Os elementos das fungdes de ativagdo 2.24 e 2.25 sdo caracterizados da seguinte

forma:;

e n—Numero de ligagdes de entrada ao neuronio j;
e wj; — Pesos de ligacao;
* wj, — Peso do termo independente (bias);

e xP- Elemento de entrada.
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Ao ser considerado que a minimizacdo de um padrdo conduz a minimizacao do

erro total, a expresséo 2.16 pode ser reescrita conforme a expressao 2.26.

k
1
E= EZ(df -¥)? 2.26
i=1

Um dos principios da regra de delta define que a varia¢do dos pesos seja estipulada
de acordo com o gradiente descendente do erro em relagdo ao peso. Sendo assim é

possivel escrever a expressao 2.27 [33], [34].

—0F
Aw;; = oWy 2.27

O passo seguinte é definir a forma como o peso de cada neurénio da rede €

ajustado, podendo ser escrito segundo a expressao 2.28.

0E  OE dnet;
aWji B anetj aW]L 228

A expressao 2.28 ainda pode ser reescrita, dando origem a expressao 2.29 e 2.30.

n

netj = inwji 2.29

i=1

anetj _ 02{-;1 XiWji
aWji W]'i

X 2.30

Por outro lado, o erro do neurénio j pode ser descrito sob a forma da expressao

2.31.
7" Onet;  dy; Onet; 2.31
S « . . - a0y .
Simplificando a expressao 2.31, é possivel definir o termo FZ através da

J

expressédo 2.32.
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dy; _ Of (net;)
onet; B onet; —f(netj) 2.32

« ] ] I . OE
Na expressao 2.32 é possivel constatar que a primeira derivada, 5, encontra-se
j

dependente da posicao do neuroénio j, sendo assim, no caso de o neurdnio estar localizado

na Ultima camada, o seu préprio erro pode ser descrito através da expressao 2.33.

0 0GBk~ 7))

= (4 ) 2.33

Desta forma consegue reescrever-se a expressao 2.31, numa nova expressio

simplificada, dando origem a equacéo 2.34.

& = (d; — ;) f(net;) 234

No caso de um neuronio j que ndo esteja localizado na camada de saida, este pode
ser descrito através das expressdes 2.35 e 2.36.

M M M
JE JE anetl JE 62?:1 Wi Yi 0E
' = L oner, "1 2.35
=1

a_y,- - 6netl 0y; _lzlanetl 0y;

anetl Z S 2.36

Assim sendo, a expressdo 2.31 pode ser adaptada da seguinte forma, permitindo

calcular o erro associado as camadas intermédias através da nova expressao 2.37.

o) = f(”“f)zl 0wy 2.37

No que toca a expressdo responsavel pelos ajustes dos pesos, expressa na equacdo

2.27, esta pode ser generalizada sob a forma das expressoes 2.38 e 2.39.

Awj; = 71)6;x; 2.38
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wji(t + 1) = wy (£) +18;(©)x; (t) 2.39

Com base nas expressdes definidas anteriormente, o erro de um neurénio de saida
pode ser definido através da expressao 2.34, ja o erro de qualquer outro tipo de neurénio
pode ser caracterizado pela através da expressdo 2.37 [34].

2.6.3 Construcdo de uma rede neuronal

Durante o processo de construcdo de uma RNA é necessario ter em consideragdo

trés etapas:

e Escolha e caracterizagdo dos dados para a aprendizagem;
e Escolha da arquitetura da rede;

e Critério de paragem.

2.6.3.1 Escolha dos dados para a aprendizagem

Esta etapa € uma das mais importantes no processo de construcdo de rede
neuronal, uma vez que a qualidade desta esta fortemente dependente de uma criteriosa
escolha dos dados a aplicar aos conjuntos de entrada e saida das redes. A escolha do
tamanho deste conjunto de dados deve ser ponderada, visto que a escolha de um universo
de dados pequeno poderad conduzir a construcdo de modelos com uma capacidade de
previsao bastante baixa. Ao contrario de um universo de dados pequeno, se for fornecido
a rede um conjunto de dados maior, esta podera utilizar todos estes recursos durante o seu
processo de aprendizagem. A propria RNA teré a capacidade de diferenciar a informacéo
util da informacdo que é prescindivel, através das relacfes que sdo estabelecidas entre 0s
valores de entrada e os valores de saida. A RNA ira atribuir aos dados que ndo forem
utilizados um peso nulo, afastando assim a informacdo que seja irrelevante para a

aprendizagem [32].

2.6.3.2 Escolha da arquitetura da rede

A préxima etapa passa pela escolha da arquitetura da rede, visto que esta também

desempenha um papel importante na qualidade da aprendizagem de uma rede.

37



Tipicamente uma rede do tipo perceptrdo multicamada é composta por uma camada de
entrada, uma camada escondida e uma camada de saida, podendo em determinados
problemas ser adicionada uma segunda camada escondida.

O numero de entradas e saidas é definido pelo tamanho dos padrBes, xPe yP?,

utilizados no treino.

Para definir a arquitetura de uma rede também € preciso escolher o nimero de
elementos da camada escondida. Este pardmetro ndo esta definido por nenhum teorema
especifico, que clarifique qual a técnica para determinar o melhor nimero de unidades da
camada escondida, contudo foram desenvolvidos diversos métodos que permitem

caracterizar a camada escondida.

Um dos métodos ¢é definido com base numa expressdo que permite calcular o

namero de unidades da camada escondida, estando expressa segundo 2.40.

N > d
5 2.40

Os elementos da expresséo 2.40 sdo caracterizados da seguinte forma:

e N — Numero de padrdes de treino;
e W - Numero dos pesos de ligacdes entre as unidades da rede;

e & —Erro admissivel.

Outro método considera que o nimero de ligacBes entre unidades dever ser

aproximadamente igual a 10% do namero de padrdes de treino [32].

Outra alternativa define como critério de escolha o nimero de unidades da camada
escondida através da expressdo 2n + 1, onde n representa 0 nimero de varidveis de
entrada [32].

Outros autores calculam o nimero de unidades da camada escondida recorrendo
a expressao s(i + 1), onde s € o numero de unidades de saida e i 0 nUmero de entradas.
Em sistemas mais pequenos, o nimero de neuronios pode ser calculado através da média

geomeétrica entre 0 nimero de entradas e de saida [33], [34].

Com recurso a este tipo de métodos, € possivel obter valores com potencial para

serem usados na resolucdo de problemas de aproximacao de funcdes e classificacdo de
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dados. Outro pormenor esta relacionado com o fato de que quanto maior for o nimero de
elementos na camada escondida maior sera 0 nimero de pesos de ligagGes entre unidades.
Como resultado, 0 nimero de graus de liberdade da funcéo definida apds a aprendizagem

sera maior, resultando na melhoria do nivel de aderéncia da funcdo.

Contudo, quando o objeto de estudo é uma regressdo, quanto maior for a
aderéncia, menor sera a capacidade de generalizacdo da funcéo, exemplificado na figura
2.15.

fCx) A flx) A

Lt
X

=y

(A) (B)

Figura 2.15 - Perda da capacidade de generalizacéo [32]

Na figura 2.15 é possivel verificar que a curva (B), com maior aderéncia em
relacdo a curva (A), tem uma melhor capacidade de aproximar-se aos pontos dados,
contudo a sua capacidade de generalizacdo ndo € a melhor uma vez que a curva (B)
apresenta um erro superior em relacdo a curva (A) quando sdo introduzidos valores
diferentes [32].

2.6.3.3 Critérios de paragem

O critério de paragem mais simples baseia-se no conceito de limitar o nimero de
iteracGes a um valor pré-determinado. Contudo este método néo apresenta os melhores
resultados, destacando-se apenas pela sua simplicidade. Também ndo é garantido que os

pesos atribuidos as ligagdes entre unidades irdo conduzir a um bom grau de generalizagéo.

Também pode ser definido como um critério de paragem valido a caracterizagéo
de um patamar maximo do erro médio quadratico. A contrapartida deste sistema € o fato
de o processo de treino nunca se dar por concluido, caso o sistema ndo atinja o valor pré-
definido.
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Porém existe uma variacdo da técnica mencionada anteriormente, onde o sistema
ird aprender até ao ponto em que a diminuicdo do erro médio quadratico entre duas
iteragBes seja menor que um certo valor pré-definido [32]. Um dos problemas desta
técnica, prende-se com o facto deste modelo apresentar problemas de paragens

prematuras, algo possivel em regiées com superficies de erro planas.

Apesar dos critérios de paragem mencionados anteriormente apresentarem
caracteristicas interessantes, este ndo tem a capacidade de resolver o problema da
generalizacdo por si s, desta forma deve ser utilizado um método que seja capaz de parar
a aprendizagem no ponto em que se obtém a méxima generalizacdo. Este método é

designado por paragem antecipada ou paragem por validacdo cruzada [34].

Analisando o processo de aprendizagem, é possivel constatar que o erro médio
quadrético do erro do treino decresce com o numero de iteracfes. Em paralelo com o
treino, a capacidade de generalizacdo vai sendo testada, sendo aplicados os padrdes do
conjunto de validacdo a rede que esta treinada até esse preciso instante. Desta forma,
verifica-se na figura 2.16 que o erro médio quadratico da validagdo comega por diminuir
e a partir de um certo numero de iteracdes da-se 0 aumento deste erro de validagéo.

MSE

Validacao

/
'\_»

Paragem Iteracdes
no treino

Treino

Figura 2.16 - Caracteristica tedricas do erro médio quadratico (MSE) do treino e

validacao

O momento em que a rede ja ndo consegue aprender as caracteristicas principais
do conjunto de treino e 0 conteudo que esta aprende é apenas ruido, define-se como o

ponto em que a rede esta a sobreaprender, também designado como overfitting [32].
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A desvantagem deste método reside na necessidade de retirar uma percentagem
de padrdes de treino para formar o de validacdo, divisdo que poderd tornar-se um
problema em casos onde o conjunto de dados ja seja pequeno. Contudo este método é

fortemente recomendado para aplicagdes praticas [32].

2.6.2.4  Caracterizacdo dos dados para a aprendizagem

Uma vez que as fungdes de ativacdo das unidades da camada escondida séo
geralmente do tipo hiperbodlica ou sigmdides, existe a possibilidade de as saidas poderem
saturar para os valores -1, 0 ou 1. Desta forma se os valores de entrada forem
suficientemente elevados, as saidas dessas unidades irdo apresentar sempre 0 mesmo
valor. Com o objetivo de normalizar os valores de saida de modo a que n&o saturem, foi
desenvolvida uma expressao onde a cada valor do vetor de entrada X?é subtraida a média

desse mesmo vetor e divido pelo desvio padrdo, expresso através da equacédo 2.41. [32].

-
x; — XP
xh, = L
— \2
G 241
n—1

De seguida serdo descritos alguns dos conceitos que ajudam a definir o processo

de aprendizagem numa rede [32], [33], [35].

e Conjunto de teste

Este conjunto é definido por padrdes que nunca foram apresentados a rede durante
o decorrer do processo de aprendizagem. E com base neste conjunto que é verificada a

qualidade das previsoes.

e Conjunto de treino

Este conjunto é constituido pelos padrdes que serdo apresentados a rede neuronal
durante a fase de treino. Quando os valores de entrada séo aplicados na entrada de rede,
¢ criado um valor observado mediante os pesos das ligacfes entre as unidades. A
diferenca entre os valores observados e os desejados sera utilizada pelo algoritmo de
retro-propagacao dos erros com o proposito de diminuir a diferenca entre o observado e

0 desejado.

41



e Conjunto de validacao

O conjunto de validacédo serve para melhorar a aprendizagem da rede. Os padroes
deste conjunto sdo aplicados de forma ciclica a rede no decorrer da fase de treino, com o
objetivo de aferir a eficicia da aprendizagem, analisando a capacidade de generalizacédo
da rede. Conforme mencionado anteriormente, ndo existe nenhum teorema que resuma
qual a dimensdo adequada para este conjunto. Os valores que compdem este conjunto séo
extraidos aleatoriamente, garantindo que apresentam as mesmas caracteristicas
estatisticas do conjunto de treino, caso contrario, o critério para escolha da rede ficaria

enviesado.

e Escolha da melhor rede

Quando se pretende treinar uma rede neuronal € preciso ter em consideracdo que
inicialmente os pesos sdo atribuidos de forma aleatdria, acabando o resultado da
aprendizagem por depender dos valores dos pesos iniciais. Assim sendo, devem ser
realizados Vvarios ensaios para cada arquitetura, reunindo um conjunto de resultados que
permita comparar as redes ensaiadas do ponto de vista estatistico, conseguindo assim
eleger entre as redes ensaiadas, aquela que retne as melhores caracteristicas para a

resolucéo do problema.

Assim pode ser escolhida a rede que apresenta o valor mediano do conjunto dos
erros médios quadraticos do conjunto de validacdo. Ou simplesmente fazer a média entre
os valores observados de todas as redes quando alimentadas pelos mesmos conjuntos de
teste.
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Capitulo 111

Modelos de Previsao

43

Resumo:

Neste capitulo sdo apresentados o0s
modelos de previsdo que foram
desenvolvidos neste estudo. Ao longo
do capitulo sdo apresentadas as
variaveis que compoem as RNA’s
construidas. O objetivo é comparar a
aderéncia/qualidade de previsdo dos
modelos criados.




3 Modelos de Previsao

3.1 Caracterizacéo do Problema

Com o objetivo de tornar as suas instalacbes mais sustentaveis, a direcdo do ISEL
pensou em desenvolver uma iniciativa denominada por ISELGreen. Esta operacdo
prende-se com a necessidade de criar estratégias que visem a reducdo do consumo de
energia primaria atraveés da implementagdo de energias renovaveis e a renovagdo das
infraestruturas do campus. A iniciativa ISELGreen foi criada no ambito do Programa
Operacional de Sustentabilidade e Eficiéncia no Uso de Recursos (POSEUR), sendo
estabelecido um conjunto de medidas que pretendem otimizar a eficiéncia energética no

dominio da Administracdo Publica.

Desta forma foram desenvolvidas medidas de utilizacdo racional de energia
(MURE), com o proposito de contribuir para a melhoria efetiva da eficiéncia energética.
Este conjunto de etapas tem como meta reduzir a dependéncia de combustiveis fosseis,
dando ao ISEL a capacidade de participar numa economia com baixas emissdes de

carbono.

O percurso para a melhoria da eficiéncia energética no campus do ISEL é
composto por onze MURE. Estad estimado que a implementacdo deste conjunto de
medidas leve a uma reducdo no consumo energia primaria do ISEL em cerca de 43.5%.

As onze MURE que foram desenvolvidas, estdo descritas nos seguintes pontos:

1. Instalacdo de sistema solar fotovoltaico para producdo de energia para
autoconsumo;

Substituicdo da iluminagdo interior por tecnologia LED;

Instalacdo de sistema solar térmico para AQS;

Substituicdo dos chillers antigos por dois novos e mais eficientes;

Substituicdo dos splits por equipamento mais eficiente;

Substituicdo da iluminacéo exterior por tecnologia LED;

Aplicacéo de isolamento térmico pelo exterior nas paredes do edificio M;

© N o g B~ 0D

Substituicdo das bombas de calor existentes no edificio F por equipamento mais

eficiente;
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9. Instalacdo de nova Unidade de Tratamento de Ar com melhor eficiéncia
energetica;

10. Aplicagdo de isolamento térmico na cobertura dos edificios E, G e P, na 6tica de
remover 0 amianto;

11. Otimizacdo do consumo standby, recorrendo a um sistema de monitorizacdo do

consumo de energia;

A implementacdo destas medidas estd contemplada no concurso POSEUR-03-
2016-65, traduzindo-se a implementacdo das onze MURE num investimento de
1966585.50 euros. Uma vez que este programa esta inserido no POSEUR, a execugao
deste conjunto de medidas é cofinanciada em conjunto com a Unido Europeia, atraves do

Fundo Social Europeu, e o programa Portugal 2020.

Indo ao encontro da agenda adotada por todos os estados-membros das Nagdes
Unidas (UN), as onze iniciativas tomadas pelo ISEL, vdo ao encontro dos Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS). Desta forma a UN langou o desafio aos estados-
membros de abracar a tarefa de cumprir com a realizagdo de dezassete objetivos até ao
ano de 2030. Estes desafios tém como metas erradicar a fome no mundo, bem como
promover a inovacao das industrias de forma sustentavel, ou incentivar a implementacéo

de energias renovaveis, no caso do ISEL através da instalacdo de um solar fotovoltaico.

Particularmente no ISEL as MURE inserem-se nos seguintes ODS:

1 ACAD
CLIMATICA

3

Figura 3.1- ODS adotadas pelo ISEL na categoria Energia [36]
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Das varias metas que o ISEL estabeleceu alcancar, aquela que foi escolhida como
alvo deste estudo é a primeira MURE, associada a implementagdo de um sistema solar
fotovoltaico no campus do ISEL.

Este desafio foi langcado com o objetivo do ISEL desenvolver esforgos perante o
combate as alterac@es climaticas, uma vez que o campus apresenta um perfil de consumo
intenso entre as 8 horas e as 23 horas. Considerou-se assim a aposta numa forma de

energia renovavel.

Assim sendo, de forma a rentabilizar a &rea do campus, sensivelmente superior a
6 hectares, composto por sete edificios principais, foi lancada em 2018 a candidatura ao
financiamento por parte do POSEUR, onde esta contemplada a execucdo de um sistema

solar fotovoltaico para producgéo de energia para autoconsumo.

A instalacdo deste sistema solar fotovoltaico permite ao campus atingir uma
producdo anual de energia com origem em fontes renovaveis de mais de 550 MWh/ano.

Este nivel de producéo permite ao ISEL reduzir as emissdes de CO, em cerca 250 ton/ano.

A infraestrutura solar fotovoltaica do ISEL é composta por 1356 painéis
fotovoltaicos, correspondendo a uma poténcia instalada de 427kW. Os painéis
fotovoltaicos encontram-se coplanados nas estruturas metalicas dos edificios E e G, como

esta representado na figura 3.2, conferindo aos painéis 10° de inclinacéo.

Figura 3.2 — Painéis instalados no edificio E e G (Adaptada Google Earth)
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A solucdo fotovoltaica implementada no campus do ISEL foi executada com
recurso aos painéis fotovoltaicos da marca Dehui Solar™. O modelo usado na execucdo
deste projeto foi 0 DH-60-315. A designacdo do modelo é autoexplicativa, refletindo a
constituicdo de cada painel, onde cada um é composto por 60 células monocristalinas de

silica, apresentando uma capacidade de poténcia de pico de 315 W [37].

Ao consultar o manual do fabricante foi possivel retirar as seguintes

especificacOes elétricas, apresentadas na tabela 3.1.

Tabela 3.1- Caracteristicas elétricas do modulo DH-60-315

Poténcia de pico (Pmax) [W] 315

Tensdo MPP (Vmp) [A] 33.70
Corrente MPP (Imp) [A] 9.37
Tensdo em crircuito aberto (Voc) [V] 40.30
Corrente em CC (lIsc) [A] 9.75
Eficiéncia do modulo [%] 19.36

Os valores apresentados na tabela 3.1 foram obtidos a partir de condicdes de testes
estandardizados (STC). Estad também indicado que, para este modelo, os testes foram

conduzidos para as seguintes condigdes:

e Radiancia— 1000 W/m?;
e Temperatura ambiente — 25°C;
e Massado Ar (AM) —1.5.

Aliado aos 1356 modulos solares foram instalados sete inversores, onde cinco
apresentam uma poténcia de 60 kW e outros dois apresentam uma poténcia de 40 kW,
criando um sistema com 380 kW. Os inversores instalados no campus do ISEL séo da
marca Huawei™ e como mencionado anteriormente foram utilizados dois modelos

distintos. Na tabela 3.2 estdo apresentadas as eficiéncias dos modelos utilizados.

Tabela 3.2 — Eficiéncias dos Inversores instalados

Eficiéncia de pico
SUN2000-60KTL-MO | 98.75% a 480 V; 98.65 % a 400 V
SUN2000-40KTL-M3 | 98.9 % a 480 V; 98.7 a 380/400 V
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3.2 Dados do Problema

Os dados iniciais deste estudo foram recolhidos da plataforma responsavel pela
monitorizacdo do consumo e autoconsumo das instalagcdes do campus dos ISEL. Apos a
extracdo, foram obtidos dados de consumo e producdo solar fotovoltaica entre os dias
1/01/2020 e 30/09/2021, dados disponiveis até a data do inicio deste estudo.

Os valores de poténcia e de autoconsumo estdo registados em periodos de 15
minutos, periodo estabelecido de acordo com o DL 162/2019 [38]. Uma vez que um dos
objetivos propostos é o desenvolvimento de um modelo de previsdo tanto da carga como
da producéo fotovoltaica, foi decidido aumentar o intervalo entre os valores de poténcia
registados. Desta forma foi estabelecido que o periodo entre valores seria de 1 hora. Este
aumento ira resultar numa amostra mais pequena, permitindo ao modelo de previsao
processar 0os dados de uma forma mais célere, visto que o tamanho dos vetores diminui

substancialmente.

Um dos primeiros desafios no tratamento dos dados, prende-se com o facto dos
dados de consumo do ISEL a partir de 2020, ano em que foi comissionado o sistema solar
fotovoltaico, contemplarem exclusivamente a energia que a instalacdo consumiu da rede
juntamente com a energia produzida. A combinacdo destas duas grandezas, ndo permite
entender qual a energia que esta a ser injetada na rede, como também ndo permite

entender totalmente qual é o consumo real do ISEL.

Com o objetivo de resolver este problema considerou-se que ndo houve um
aumento significativo do consumo em relagdo a 2019. Visto que no ano de 2019 ainda
ndo tinha sido comissionado o sistema de produgdo de energia para autoconsumo,

assume-se que a carga registada neste relatdrio corresponde a carga real do ISEL.

Para tentar obter o retrato mais fiel possivel foram comparados os dados entre
cada més do ano de 2019 com os dados de cada més do ano de 2020 e 2021. No ano de
2019 a variavel carga € o consumo real da instalacdo, enquanto nos anos de 2020 e 2021
o valor de carga representa o valor da poténcia consumida menos a poténcia proveniente
dos painéis. Com esta analise foi possivel obter uma estimativa da reducdo da carga do
ISEL entre 0 ano de 2019 e os anos de 2020 e 2021. As figuras 3.3 e 3.4 contribuiram
para a compreenséo das diferencgas do perfil da carga entre 0 més de Abril de 2019 e o
més de Abril de 2021.
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Figura 3.4 - Consumo 2019 vs PV 21 - abril

Ao analisar os dados de consumo do ano de 2019 comparativamente com o0s dos
anos seguintes, 2020 e 2021, foi possivel obter o racio entre eles. Na seguinte tabela 3.1

estdo indicados os racios para cada més que compdem o conjunto de dados.

Tabela 3.3 — R&cio do consumo da carga comparativamente com o0 ano 2019 (Mensal)
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Més Racio Més Racio
jan/20 | 0.778 | jan/21 | 0.731
fev/20 | 0.793 | fev/21 | 0.616
mar/20 | 0.871 | mar/21 | 0.749
abr/20 | 0.736 abr/21 0.824
mai/20 | 0.747 | mai/21 | 0.708
jun/20 | 0.815 | jun/21 | 0.906
jul/20 | 0.834 | jul/21 0.889
ago/20 | 1.194 | ago/21 | 1.207
set/20 | 0.899 set/21 0.964
out/20 | 0.855
nov/20 | 0.908
dez/20 | 0.923




Com base nos valores registados na tabela 3.3 foi calculada a média dos racios
entre 2019 e os de 2020 e 2021, tendo sido obtido o valor 0.85. Este valor corresponde a
uma reducao média do consumo do ISEL de 15% ao longo dos anos 2020 e 2021. Desta
forma foi considerado como consumo do ISEL, os valores de 2019 com uma reducdo de
15%.

A proxima etapa, como foi mencionado anteriormente, passou por reduzir a escala
temporal de periodos médios 15 minutos para periodos médios de 1 hora. Com esta
reducdo, o conjunto de dados associados a carga do ISEL passa a ser composto por 15336

elementos.

No que toca aos dados da producéo solar, foram utilizados os dados medidos nos
anos de 2020 e 2021. A semelhanca do conjunto dos dados de consumo, também os

valores da producdo solar estavam distribuidos em intervalos médios 15 minutos.

O primeiro modelo a ser desenvolvido, foi 0 modelo de previsdo de consumo.
Com a necessidade de separar cada dia, os dados de consumo foram reagrupados numa
matriz de 24 linhas por 639 colunas.

Cada uma das linhas representa uma das 24 horas de um dia, enquanto as colunas
representam cada dia presente no conjunto de dados, neste caso 639 dias, referentes a
totalidade do ano de 2020 e parte do ano de 2021 até dia 30/9/2021. Na figura 3.5 é
possivel observar uma representacdo do padrdo de consumo de todos os dias que

comp(”)em a amostra.
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Figura 3.5 — Consumo do ISEL em 649 dias (Tamanho da amostra)

Ao analisar a figura 3.5 é possivel verificar que existem principalmente dois tipos
de consumo. Esta diferenca é notdria durante o periodo em que decorrem as aulas, entre
as 8:00 e as 23:00. No intervalo entre os 100 kW e aproximadamente os 200 kW, é onde
estdo situados os dias que correspondem aos fim-de-semanas e feriados. Por outro lado,

o intervalo dos 300 kW e aproximadamente aos 600 kW corresponde aos dias da semana.

O segundo passo, consiste em organizar os dados referentes a producgéo solar,
seguindo as etapas que foram realizadas para o conjunto do consumo do ISEL. A
producéo solar também foi reestruturada sobre a forma de uma matriz, composta por 24
linhas e 639 colunas. Nesta matriz estdo compreendidos todos os valores de producéo
solar de hora a hora entre o dia 1 de janeiro de 2020 até o dia 30 de setembro de 2021,
tendo a mesma dimensdo da matriz associada ao consumo. Na figura 3.6 encontra-se
representado o perfil de producgéo solar fotovoltaica do ISEL entre o periodo temporal
que compde a amostra a estudar, 639 dias distribuidos ao longo de 24 horas.
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Figura 3.6 — Producéo solar fotovoltaica do ISEL em 649 dias (Tamanho da amostra)

Uma diferenca visivel entre o conjunto do consumo e o conjunto da carga do ISEL,
é o fato de a producdo solar fotovoltaica apresentar um comportamento aparentemente
idéntico entre todos os dias do ano. Enquanto o consumo do ISEL esta dependente de
perfis de consumo, seja relacionado com o dia da semana ou o periodo de funcionamento
do campus, a variavel solar € uma constante diaria, apresentando um comportamento

horario mais previsivel.
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3.3 RNA - Conjunto de treino

3.3.1 Conjunto treino - Carga

Para construir a RNA foi necessario em primeiro lugar estruturar e reunir as
varidveis necessarias para construir o modelo de treino. De acordo com [39], [40] as

variaveis escolhidas como entradas para o conjunto de treino foram as seguintes:

e Diadasemana do dia a prever (DSout) - Compreendido entre domingo a sabado
[La7];

e Dia de trabalho do dia a prever (DTout) - Valor definido para dia de trabalho 1,
no caso de feriado ou fim de semana é atribuido o valor 0;

e Valor da carga, nas 24 horas anteriores, ao dia a prever (pdin24) [kW];

e Valor da carga ha uma semana, relativamente ao dia a prever (pdinSM) [KW];

e Previsdo da temperatura média horaria do ar do dia a prever (TempAR24) [°C].

Com base nestas variaveis de entrada, a saida do conjunto de treino é definida
pelas 24 horas do dia a prever. O primeiro dia prever serd o dia 9 de janeiro de 2020, uma
vez que é o primeiro dia que cumpre com os requisitos definidos nos critérios do conjunto

de entrada.

Os valores da temperatura média horaria do ar foram extraidos através da
ferramenta online PVGIS. A reducdo do conjunto de dados através da alteragdo dos
intervalos de 15 minutos para intervalos de 1 hora, também foi motivada pelo fato de os
dados extraidos pelo PVGIS estarem organizados na escala horaria. O outro fator que
contribui para esta consideragéo, esta relacionado com a escala temporal mencionada em

[39], [40] e [41], sendo que em ambos os cenarios € utilizada a escala horaria.

Estando definidas as entradas do conjunto de treino, resta definir o conjunto de

saida. Neste modelo o conjunto de treino apresenta apenas uma variavel de saida:

¢ Valor medido da carga do dia a prever (pdout Carga) [kW].

O modelo de treino mencionado anteriormente pode ser esquematizado sob a
forma da figura 3.7.
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Figura 3.7 — Modelo RNA — Entradas e Objetivo (Consumo ISEL)

As variaveis de entrada foram agrupadas numa matriz, composta por 74 linhas e
358 colunas. Em cada coluna estdo definidos os dados de entrada que permitem prever
um dia especifico. Como existem 24 valores de carga do dia anterior a prever, 24 valores
de carga de a uma semana a prever, 24 valores da temperatura do ar do dia prever, um
valor gque define se o dia a prever é um dia laboral e outro que define o dia da semana do
dia a prever, obtém-se uma matriz com 74 linhas. As 358 colunas contem a informacéo

necessaria para obter os valores entre 9 de janeiro e 31 de dezembro de 2020.

O conjunto de saida como apresenta apenas uma variavel, este assume o tamanho
da matriz pdout, correspondendo aos valores objetivos, sendo neste caso os valores de
carga [kW] medidos entre 9 de janeiro e 31 de dezembro de 2020. Este conjunto apresenta
as seguintes dimensdes, 24 linhas por 358 colunas. Onde as colunas correspondem as 24

horas dos dias entre o dia 9 de janeiro e 31 de dezembro de 2020.

Desta forma foi construida a RNA através da ferramenta nftool presente no
software Matlab. Neste modulo sera necessario definir os elementos que definem a
arquitetura de uma RNA. A primeira etapa passa por definir a variavel Input e a variavel
Target.

O passo seguinte foi a escolha do nimero de neurdnios presentes na camada

escondida. Foram utilizadas trés arquiteturas, para cada uma destas arquiteturas foram
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construidas 15 redes. Cada uma definida com base no nimero de neurdnios presentes na

camada escondida, nomeadamente 50, 40 e 10 unidades, critério escolhido neste estudo.

Para determinar qual o nimero de neurdnios a escolher para a camada escondida,
foi utilizado o erro médio quadratico (MSE) de cada uma das redes treinadas. Apds ser
determinado o MSE para cada uma das redes foi calculada a média dos MSE’s em cada

um dos casos, segundo a expressao 3.1:

n
1 AN
MSE = T—IZ(yi - 5)? 3.1
Onde:

e y; —Vvalor observado de ordem i;
e ¥, —valoraprever,

e n-—numero de observagdes.
Na tabela 3.4 estdo compilados os valores do MSE para 0s trés cenarios:

Tabela 3.4 — MSE para RNA com 50,40 e 10 elementos na camada escondida (ECE)

ECE =50 MSE ECE =40 MSE ECE=10 MSE
REDE 1 14248 REDE 1 11769 REDE 1 1942
REDE 2 11071 REDE 2 5835 REDE 2 2692
REDE 3 3404 REDE 3 12276 REDE 3 2885
REDE 4 11990 REDE 4 5802 REDE 4 2028
REDE 5 18194 REDE 5 6509 REDE 5 2267
REDE 6 8063 REDE 6 7177 REDE 6 1093
REDE 7 10756 REDE 7 2231 REDE 7 2299
REDE 8 3575 REDE 8 3703 REDE 8 2329
REDE 9 5763 REDE 9 6614 REDE 9 2902
REDE10 5778 REDE10 8756 REDE10 1622
REDE 11 4155 REDE 11 3955 REDE 11 2003
REDE 12 9279 REDE 12 35922 REDE 12 1693
REDE 13 5264 REDE 13 5622 REDE 13 3572
REDE 14 2747 REDE 14 4737 REDE 14 2685
REDE 15 6443 REDE 15 12346 REDE 15 1417

Com base nestes valores foram calculadas as médias dos 15 MSE para cada um

dos trés cenarios, apresentados na tabela 3.3:
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Tabela 3.5 — Média dos valores do MSE para RNA com 50, 40 e 10 neurdnios na

camada escondida

Média MSE (ECE = 50) | 8049
Média MSE (ECE = 40) | 8884
Média MSE (ECE = 10) | 2229

Desta forma, analisando a média dos MSE’s para os trés cenarios foi decidido
utilizar a RNA com 10 neurénios na camada escondida, assim sendo a rede neuronal

artificial teré arquitetura indicada figura 3.8.

Hidden Layer Output Layer
Input Output
= ® =jCP%
74 = - 24
10 24

Figura 3.8 — Arquitetura da RNA a implementar (Consumo)

3.3.2 Conjunto treino — Producéo fotovoltaica

A semelhanca do processo realizado para o0 modelo da carga do ISEL, aplicou-se
0 mesmo raciocinio ao conjunto de dados da producdo fotovoltaica. Ao analisar outros
estudos que desenvolveram modelos de previséo da carga solar como em [42], [43] foram

escolhidas as seguintes variaveis de entrada:

e Diada semana do dia a prever (DSout) - Compreendido entre domingo a sabado
[1a7];

e Dia de trabalho do dia a prever (DTout) - Valor definido para dia de trabalho 1,
no caso de feriado ou fim de semana é atribuido o valor 0;

e Valor da producgéo fotovoltaica no dia anterior,24 horas, ao dia a prever (pdin24)
[kW];

e Valor da producéo fotovoltaica ha uma semana atras ao dia a prever (pdinSM)
[KW;

e Temperatura do ar do dia a prever (TempAR24) [°C];

e Radiancia direta do dia a prever (IrradGb24) [W/m?];
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e Hora do ano do dia a prever (HoraAno24);

e Semana do ano do dia a prever (SMAout);

Este conjunto de treino estd construido de forma a prever valores de producéo
solar para 0os mesmos dias que o conjunto de treino da carga, 9 de janeiro a 31 de

dezembro.

Mais uma vez foi utilizada a ferramenta PVGIS, neste caso para extrair os valores
de hora a hora da radiéncia direta.

Tracando um paralelismo com o conjunto de treino da carga, a variavel de saida

do conjunto de treino é:
¢ Valor medido da producéo fotovoltaica do dia a prever (pdout PV) [KW].

O modelo de treino mencionado anteriormente pode ser resumido sobre a forma

da figura 3.9.

S

Figura 3.9 — Modelo RNA — Entradas e Objetivo (Producao solar)

Em semelhanca ao processo apresentado no ponto 3.3.1, as variaveis de entrada
foram agrupadas numa matriz, composta por 123 linhas e 358 colunas. As linhas contém
a seguinte informacao:

e 24 valores de producdo do dia anterior a previsao;
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e 24 valores de producdo de ha uma semana do dia a prever,
e 24 valores da temperatura do ar do dia a prever;

e Um valor que define se o dia a prever é um dia laboral;

e Um valor que define o dia da semana do dia a prever;

e Previsdo de24 valores de radiancia direta do dia prever:

Hora do ano do dia a prever,;

Semana do ano do dia a prever.
Assim sendo, obtém-se uma matriz com 123 linhas. As 358 colunas contem a

informacdo necessaria para obter os valores entre 9 de janeiro e 31 de dezembro de 2020.

A variavel de saida é representada de forma semelhante a variavel de saida do
conjunto de treino da carga. A alteracdo prende-se com o facto de os dados estarem nesta
situacdo a representar os valores objetivo da producdo solar. Este conjunto de saida é
também definido por uma matriz com 24 linhas por 358 colunas.

Seguindo a arquitetura da RNA associada ao consumo do ISEL, foram treinadas
15 redes, onde a camada escondida € composta por 10 neurénios. O nimero de elementos
na camada escondida foi escolhido de forma a coincidir com o ndmero de neurénios
escolhidos para o modelo da previsdo do consumo. Na figura 3.10 esta ilustrada a
arquitetura que foi considerada para a RNA responsavel pela previsdo dos dados de

producéo solar:

Hidden Layer

Input

123

Figura 3.10 — Arquitetura da RNA a implementar (Producéo fotovoltaica)

58



3.4 RNA - Conjunto de teste
3.4.1 Conjunto teste — Carga

E através do conjunto de teste que ¢é avaliada a capacidade de previsdo da RNA
que foi desenvolvida no ponto 3.3.1. A RNA tera aprendido e treinado com valores
conhecidos pela rede, com todo o conjunto de dados de carga que compdem o0 ano de
2020. Para testar a capacidade e analisar o modelo de previsdo da carga do ISEL, serdo

apresentados @ RNA um conjunto de dados externos ao modelo construido.

O conjunto de teste compreende todos os valores de consumo entre o dia 9 de
janeiro e 30 de setembro de 2021. Estes dados foram também agrupados numa matriz,

tendo as seguintes dimensdes, 74 linhas por 265 linhas.

3.4.2 Conjunto teste — Produgéo solar fotovoltaica

A par do mencionado no ponto anterior, 3.4.1, sera criado um conjunto de treino
para testar a capacidade e qualidade da RNA treinada no ponto 3.3.2, seguindo a mesma

metodologia.

3.5 RNA - Simulacéo das redes
3.5.1 Simulagdo - Carga
Tendo o conjunto de teste pré-estabelecido, estdo reunidas as condi¢Bes para

simular as 15 redes treinadas com os dados de consumo entre 9 de janeiro e 30 de
setembro de 2021.

Assim sendo, foram aplicadas as 15 redes ao conjunto de teste, formando uma
matriz com os valores carga [KW] previstos entre a janela temporal mencionada

anteriormente. Na tabela 3.6 estdo exemplificadas as redes utilizadas.
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Tabela 3.6 — Redes utilizadas na previsao da carga

ECE=10

MSE

ECE=10

MSE

ECE=10

MSE

REDE 1

1942

REDE 6

1093

REDE 11

2003

REDE 2

2692

REDE 7

2299

REDE 12

1693

REDE 3

2885

REDE 8

2329

REDE 13

3572

REDE 4

2028

REDE 9

2902

REDE 14

2685

REDE 5

2267

REDE10

1622

REDE 15

1417

Com o proposito de analisar a qualidade das previsdes das redes simuladas, foi
decido reorganizar a matriz devolvida da simulacdo, com as dimensdes de 24 linhas por

265 colunas. Esta reorganizacdo tém o simples propdsito de facilitar a construcdo da

figura onde serdo comparados o0s valores previstos com os valores reais.

Ao analisar a tabela 3.6 é possivel verificar que existem redes com valores de
MSE de teste diferentes, conduzindo a criacdo de diferentes valores de previsdo. Na figura
3.11 esté representada a carga real [KW] versus a carga prevista [kW] utilizando REDE

1 e na figura 3.12 esta representada a mesma informacdo, mas recorrendo a REDE 3.
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Figura 3.11- Carga ISEL — Previsto versus Real (REDE 1)
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Figura 3.12 — Carga ISEL — Previsto versus Real (REDE 3)

Ao analisar as figuras 3.11 e 3.12 é possivel constatar a diferenca entre as redes
que foram simuladas. Tendo 15 simulagdes a proxima etapa recai sobre qual escolher,
ndo sendo garantido que a melhor net seja aquela que apresente o valor de MSE menor.
Do conjunto das 15 redes algumas sdo melhores a prever meses de inverno ou meses de
verdo, enquanto outras apresentam maior dificuldade em acompanhar o decréscimo de

consumo, caracteristico do perfil de consumo nos dias de fim de semana.

Um bom periodo para testar a capacidade de adaptacdo de cada rede é analisar o
periodo entre 1 julho e 30 de setembro de 2021. Esta janela temporal corresponde ao
periodo em que as instalagfes do ISEL apresentam o menor consumo devido a auséncia

de aulas, ndo existindo o consumo associado ao funcionamento normal das instalagoes.

Nas figuras 3.13 e 3.14 estéo representados os consumos entre 1 de julho e 30 de
setembro de 2021, utilizando novamente a REDE 1 e a REDES3, respetivamente.
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Figura 3.13 — Carga ISEL perfil verdo — Previsto versus Real (REDE 1)
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Figura 3.14 - Carga ISEL perfil verdo — Previsto versus Real (REDE 3)

Com base nas figuras 3.13 e 3.14 é possivel verificar que a REDE 3 consegue ter
uma melhor percecdo dos consumos do més de agosto, periodo onde existe uma redugdo

acentuada do consumo, comparativamente com a REDE 1. Por outro lado, em relagdo ao
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consumo restante a REDE 1 tém uma melhor percecdo do comportamento do consumo
do ISEL tendo bem estabelecido os valores minimos, enquanto a REDE 3 tem mais
dificuldades a estabelecer os consumos minimos.

Visto que cada rede apresenta valores diferentes de previsdo foi calculada a media
aritmética entre os valores de saida das 15 redes simuladas.

A matriz que contem os valores do céalculo da média aritmética, sera reorganizada
da mesma forma que as matrizes das 15 redes simuladas, facilitando a construgao dos
graficos. Esta transformacdo culmina na criacdo da matriz CJ_TST _ORGZ,
representando a RNA definitiva do modelo de previsdo da carga. Na figura 3.15 é
representada a capacidade de previsdo da RNA final.
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Figura 3.15 — Carga ISEL — Previsto versus Real (RNA Final)

Analisando a figura 3.15 é percetivel que os valores de consumo previstos estdo
relativamente préximos dos valores reais. O periodo mais dificil de prever é o
comportamento registado no més de agosto, contudo esta aproximacéo permitiu de uma
forma geral criar um conjunto de dados previstos que estdo bastante proximos do valor
medido. O valor do MSE associado a esta aproximacao é de 2229.
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Particularizando, foi selecionado o intervalo entre os dias 1 de maio a 31 de maio
de 2021. De forma a validar a aproximacdo da RNA final atraves do célculo da média
aritmética das quinze redes, foi analisado o MSE das redes simuladas comparativamente
com a média dos quinze MSE’s. Na figura 3.16 estd apresentado o MSE das 15 redes
mencionadas anteriormente em conjunto com a média dos MSE’s, este dltimo ilustrado

na barra 16.
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Figura 3.16 — Média do MSE das 15 redes (maio 2021)

Como complemento a analise anterior, a figura 3.17, onde é possivel verificar uma
aproximac&o razoavel entre os valores previstos e os valores medidos no més de maio de

2021, mostrando a mais-valia do método de previsao utilizado.
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3.5.2 Simulac¢do — Producdo solar fotovoltaica

Para a realizar a simulacdo do modelo de previsao solar fotovoltaica foi utilizado

um procedimento semelhante ao apresentado no ponto 3.5.1.

No modelo da previséo solar também foi seguido o procedimento de aplicar as 15
redes aos dados de producéo solar compilados na matriz que contém os valores de entrada
do conjunto de teste. Desta forma foram devolvidas quinze matrizes, em que cada destas
contém os valores de producéo solar previsto durante o intervalo de tempo mencionado
anteriormente, 9 de janeiro a 30 de setembro de 2021.

Na tabela 3.7 estdo compiladas as redes na constru¢do do modelo de previsdo da

producéo fotovoltaica do ISEL, estando associada a cada rede o seu respetivo MSE:

Tabela 3.7 - Redes utilizadas na previsao da producdo solar fotovoltaica

ECE =10 | MSE | ECE = 10 | MSE ECE =10 | MSE
REDE 1 | 147 | REDE6 | 137 REDE 11| 130
REDE 2 | 245 | REDE 7 | 116 REDE 12 | 254
REDE 3 | 142 | REDE8 | 78 REDE 13| 216
REDE 4 | 143 | REDE9 | 144 REDE 14| 133
REDE 5 | 231 | REDE10 | 160 REDE 15| 132
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Os resultados provenientes da aplicacdo das redes presentes na tabela 3.7 ao
conjunto dos dados de entrada, resultou na criacdo de quinze matrizes. Visto que o
intervalo dos dados a prever contém 265 dias, cada rede simulada apresenta as dimensées
de 24 linhas por 265 linhas. Com o propésito de facilitar a comparacédo entre os valores
previstos e os valores reias, estas matrizes foram reorganizadas. Os valores reais da
producéo solar fotovoltaica do intervalo 9 de janeiro e 30 de setembro estdo contidos na
matriz de teste, contendo os valores objetivo.

Tracando um paralelismo com analise realizada no modelo da carga, é possivel
estabelecer que no modelo da previsao solar também existem redes com valores distintos
de MSE, gerando diferentes cenarios de previsao. Esta analise pode ser feita com recurso
as figuras 3.18 e 3.19, onde sdo comparados os valores reais com os valores previstos de

producdo sola fotovoltaica, recorrendo as REDE 5 e REDE 13, respetivamente.
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Figura 3.18 — Producdo solar ISEL — Previsto versus Real (REDE 5)
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Figura 3.19 - Produgéo solar ISEL — Previsto versus Real (REDE 13)

Sendo visiveis as diferencas entre resultados, dependendo da rede que € utilizada
na previsao, foi implementada a mesma técnica que foi mencionada no ponto 3.5.1,
calcular a média aritmética, entre os valores de saida das quinze redes simuladas,
contruindo assim uma RNA que contém todas as vantagens e desvantagens das quinzes
redes. Assim sendo, é criada uma rede que tenta prever resultados de producdo solar da
forma mais generalizada possivel, garantindo que esta RNA apresenta uma maior

adaptabilidade aos dados reais. Na figura 3.20 estd representada a RNA final
correspondente ao modelo de previséo solar.
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Figura 3.20 - Producao solar ISEL — Previsto versus Real (RNA Final)
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A figura 3.20 demonstra uma grande proximidade entre o valor previsto e o valor
real da produgdo solar ao longo do ano de 2021. Ao contrario da carga, 0 movimento do
sol apresenta 0 mesmo comportamento todos os dias do ano, ajudando a RNA a
compreender/estabelecer padrbes de producdo. A aproximacao, que culminou na criacdo
da RNA final através da média aritmética, apresenta um MSE de 161.Este valor de MSE
reforga a proximidade que existe entre o valor de produgédo solar medido e o valor de

producéo previsto.

Com o objetivo de tracar um paralelismo com modelo apresentado no ponto 3.5.1,
foi escolhido o intervalo o més de maio de 2021. Através da figura 3.21 verifica-se que a
RNA final, também designada por REDE 16 apresenta 0 menor MSE entre as restantes

quinze redes.

MSE [kW]

1 2 3 4 {3} 6 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16
Nets [1 - 16 (RNA Final)]

Figura 3.21 - MSE das 16 redes (maio 2021)

A comparacao entre a producgdo solar prevista e a producdo solar real no més de
maio € retratada na figura 3.22.
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Figura 3.22 — Producao solar fotovoltaica ISEL — Previsto versus Real (maio 2021)

A figura 3.22 serve para validacdo da proximidade entre os valores previstos e 0s
valores reais. Assim sendo o modelo de previsdo da producéo solar do ISEL consegue

devolver um conjunto de valores razoavelmente proximos dos valores.

Verifica-se que os valores previstos apresentam uma boa aderéncia aos valores
medidos. Mesmo em dias em que a producdo fotovoltaica apresenta grandes variacoes,
em comparagdo com os restantes dias do més, a RNA conseguiu fazer previsoes de forma
satisfatoria. Verifica-se também que o modelo de previsdo tendencialmente sobrestima

os valores reais.
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Capitulo IV

Aplicacdo do sistema de otimizacao / Caso aplicado

Resumo:

Neste capitulo sera desenvolvido o
sistema de otimizagdo. Este modelo
prevé a implementacdo de um SAE. O
modelo serd desenvolvido através de
um problema de programacao linear,
sendo a fungéo objetivo, a minimizacao
do custo da energia consumida da rede.
Neste ponto serdo utilizados os dados
obtidos através da RNA, com intuito de
unir os modelos desenvolvidos ao longo
deste estudo. Serdo criados um
conjunto de casos, com o propdsito de
entender a influéncia dos parametros
envolvidos no modelo de otimizacao.
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4 Gestao da bateria / Caso aplicado

4.1 Capacidade da bateria

Com o objetivo de dimensionar um SAE conectado ao sistema de producao solar
fotovoltaica instalado no campus, é necessério definir o valor da capacidade da bateria.
Para escolher o valor da capacidade nominal foi analisada a producgéo solar do conjunto
total, entre 1 janeiro de 2020 e 30 de setembro de 2021, valores compreendidos na matriz
PVcargarORGZ. O raciocinio passa por calcular a média da matriz, PVcargarORGZ,
com o propésito de obter uma média da producdo solar para as 24 horas. A matriz
resultante tem 24 linhas, retratando um dia médio de producédo solar fotovoltaica. Na
figura 4.1 estdo retratados os valores medios de producdo solar, estando apenas

representadas as horas em que houve producdo solar, no total 14 horas.

250 T T T T T T T T T T T T T T

200

150

100

Producéo Solar [kWh]

50

7 8 9 07 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Horas

Figura 4.1 — Producéo Solar Média (Apenas horas com producéo)

A partir da figura 4.1 é possivel calcular o valor total da producdo média solar,
obtendo assim 1580 kWh. Desta forma, podem ser escolhidos diversos valores de

capacidade de armazenamento do SAE em torno do valor total de producéo solar
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mencionado anteriormente, tendo como caso de estudo inicial, escolhida uma bateria com
uma capacidade de 1250 kWh.

4.2 Modelo de gestédo da bateria

4.2.1 Construcéo do modelo de otimizagao

Neste ponto serd desenvolvido o modelo de otimizacdo do sistema. Tanto os dados
de consumo como os dados de producéo solar fotovoltaica a serem utilizados no modelo,

serdo os dados obtidos através dos modelos de previsdo.

O primeiro passo sera definir os diferentes comportamentos que irdo reger o
modelo de gestdo. Esta gestdo sera realizada com base no diagrama de fluxo, ilustrado na
figura 4.2, onde o pardmetro inicial a ser avaliado € o valor resultante da diferenca entre
o0 valor do consumo do ISEL e a producdo solar do ISEL em cada hora, sendo designado

por Pnet.

Valores de Consumo e
Producao Solar extraidos das

Prec <0 /\ Prer >0

Sim

Ppescarga Max
> |Puetl

y
Bateria parada Bateria Parada
Ou L2 Ou
Bateria carrega
através da Rede

Excesso injetado
na Rede

Maxima descarga da Maxima injegao na
Bateria Bateria

Bateria
carrega/descarrega

Figura 4.2 — Controlo do ciclo de carga e descarga de uma bateria, adaptado de [44]

No caso de estudo, a producdo fotovoltaica estd dimensionada de forma a esta ser
consumida na sua totalidade, uma vez que durante os dias laborais praticamente ndo existe
energia injetada na rede. O mesmo padréo néo se verifica aos fins de semanas ou periodos
de férias, pois neste tipo de dias existe excedente proveniente da producéo fotovoltaica.
Contudo este excedente ndo é suficiente para atenuar o consumo de um dia laboral de

forma significativa. Na figura 4.3 € possivel verificar que existe excedente proveniente
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da producdo fotovoltaica, encontrando-se de forma generalizada, nos fins de semana,

conjuntos agrupados em pares, ou 0 més de agosto.
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Figura 4.3 — Somatdrio da poténcia excedente diaria (\VValores previstos)

Assim sendo foi pensada uma estratégia em que o funcionamento da gestdo da
bateria é controlado de acordo com o prego da tarifa praticada, consumo do ISEL,
producéo solar, e estado da carga da bateria. O sistema de otimizacdo da figura 4.2
associado a gestdo da bateria, tera como principal objetivo minimizar o custo de consumo
de energia da rede. Na figura 4.4 é representada a estratégia que é pretendida implementar
na gestdo da bateria.
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Figura 4.4 — Modelo de gestdo da Bateria (24 horas) adaptado de [45], [46]

Como mencionado anteriormente, o ciclo de carga/descarga da bateria esta
fortemente ligado ao preco da tarifa energética, assim sendo, na mesma escala temporal

da figura 4.4 a figura 4.5, apresenta a variagdo do preco ao longo de 24 horas.

Preco [€/kWh]

>
1234567 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24yorac

Figura 4.5 — Tarifa energética praticada na figura 4.4
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4.2.2 Modelos de otimizacdo — programacao linear

A bateria sera carregada atraves da rede, aproveitando os periodos em que a tarifa
apresente um preco baixo. De seguida 0 modelo de gestdo sera responsavel por analisar
qual o melhor instante para descarregar a energia armazenada, seja para compensar 0
consumo do ISEL ou para vender a energia contida na bateria numa hora de ponta, onde

preco da energia atinge o0 seu valor maximo.

Para otimizar os ciclos de carga e descarga recorreu-se a programacdo linear,
sendo necessario definir a funcdo objetivo e as restricbes do problema de otimizacao,
aplicadas no software Matlab. Como abordado anteriormente, a funcdo objetivo tera
como foco minimizar o custo da aquisicéo da energia elétrica da rede, podendo ser escrita

sobre a forma da expressao 4.1.

N
minCtot = z Crede (k) ' Erede(k) 4.1
k=0
Onde:

e Creqe — Preco da tarifa energética [cent/kWh];

e E,.qc — Energia consumida da rede elétrica [kWh].

Estando definida a funcéo objetivo, o seguinte passo sera estabelecer as restrigdes
do problema de otimizacdo. Para o caso de estudo foram definidas duas restri¢cées, uma
relacionada com a energia da bateria em cada instante, e outra associada ao balanco das
poténcias. Esta Gltima, garante que a poténcia proveniente do sistema solar em conjunto
com a poténcia consumida da rede e a poténcia fornecida pela bateria, é suficiente para
satisfazer as necessidades da carga, neste caso o campus do ISEL. As duas restrigdes

assumem a forma das expressoes 4.2 e 4.3

Ebat(k) = Ebat(k - 1) + Pbat(k)AT 4.2

Na expressao 4.2 néo foi tido em conta o rendimento da bateria.

va(k) + Preae(k) + Ppat (k) = Peonsumo (K) 4.3

De forma genérica 4.1, 4.2 e 4.3 podem ser representados na forma candnica,

expresséo 4.4.
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A-x<b

4.4
eq X = beg

min fTx sendo que {A
X
Com a expressao de minimizacéo caracterizada, a proxima etapa passa por definir

as variaveis de decisdo do problema, apresentadas nos seguintes pontos:

e P..4.(1:N)—Poténcia utilizada da rede entre o periodo temporal 1 a N [KW];
e P,,:(1:N)—Poténcia proveniente da bateria entre o periodo temporal 1 a N [kW];

e FE,,.(1:N) - Energia armazenada na bateria entre o periodo 1 a N [KWh].

As variaveis de decisdo irdo compor o vetor x, presente na expressao 4.4,

assumindo x a apresentada em 4.5.
T
X = [Pyria(1:N)  Pogr(1:N)  Epar(1:N)] 4.5
Para contruir 0 modelo do problema de programacdo linear apresentado na

expressao 4.4, falta definir os vetores b,, € b, como as matrizes A e A.,. Ao definir estas

variaveis é possivel escrever as expressoes 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9.

A — INXN INXN ONXN]
eq Onxy  VYnxn Puxn
[ 0 0 O]
Vax3= [AT 0 O
| 0 AT Ol
B 1 0 0' 4.6
¢3X3 = —1 1 0
0 -1 1l
Pconsumo(1: N) — va(l: N)
beq = Ebat(l) 4.7
0N—1
ONXN INXN ONXN
A= ONXN _INXN ONXN
ONXN ONXN INXN 48
ONXN ONXN _INXN
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Pmax
b _Pmin
Emax 4.9

_Emin

Onde:

e N —Janela temporal do processo de otimizacao (24 horas) [1:24];

e AT —Tempo entre cada interacdo [segundos];

e P, —Vetor que contém os valores previstos de producdo fotovoltaica [kKWT];
o  Pronsumo — Vetor que contém os valores previstos de consumo [KW];

e Creqe — Vetor que contém os valores da tarifa energética [cent/kWh];

e P4 — Poténcia maxima de carregamento [kW];

e P,., —Poténcia maxima de descarregamento [KW];

e E,... — Energia maxima armazenada na bateria (SOC: 80%) [kWh];

e E,.in — Energia minima armazenada na bateria (SOC: 20%) [kKWHh].

No que diz respeito as variaveis de saida deste problema de programacao linear,

estas encontram-se discriminadas nos pontos seguintes:

e P, — Vetor otimizado do consumo proveniente da rede [KW];
e P,,: — Vetor correspondente a utilizacdo 6tima da bateria [KW];

e E,.: — Vetor corresponde a energia da bateria durante todo periodo de otimizacao
[kwh].
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4.3 Caso de estudo

4.3.1 Conjunto de dados

Para entender o funcionamento do sistema de otimizacéo, foi selecionado um do

conjunto de dados previsto, 20 de abril de 2021.

A figura 4.6 apresenta, os valores de consumo previstos e reais durante 24 horas.
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Figura 4.6 — Consumo previsto versus real

Os dados da producdo solar fotovoltaica para o0 mesmo dia, sdo apresentados na

figura 4.7
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Figura 4.7 — Produgé&o solar prevista versus real

Juntando as figuras 4.6 e 4.7 é possivel construir a imagem completa do dia 20 de

abril de 2021, conseguindo obter uma melhor percecdo entre 0 consumo e a producéo



solar fotovoltaica. Para efeito deste estudo foi selecionado o conjunto de dados previstos,

com o objetivo de unir o modelo de previsdo com o modelo de gestdo do sistema. Esta
composic¢do de dados é observada na figura 4.8.
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Figura 4.8 — Consumo e producao solar do ISEL — Previsto (20/4/2021)
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4.3.2 Parametros da bateria

Neste ponto serdo definidas as condicGes iniciais da bateria, com base nas
varidveis de entrada ja identificadas no ponto 4.2.2. Desta forma, estdo compilados na

tabela 4.1 os parametros para a simulacao.

Tabela 4.1 — Parametros de entrada do modelo de gestdo da bateria

N (periodo de observacao) 24 horas

DT [segundos] 3600

Pov[KW] Vetor PV prevista/real (20/4/2021)
Pconsumo [KW] Vetor consumo prevista/real (20/4/2021)
CX [cent/kWh] Vetor tarifa energética ISEL

Pnax [KW] 400

Phin [kVV] 400

Enax [KWh] 1250

Epin [KWh] 250

Utilizando os valores apresentados no ponto 4.3.1 e na tabela 4.1, 0 modelo de
gestdo da bateria ira ter como resultados de saida, um conjunto de vetores, compostos
pelos dados correspondentes a utilizacdo otimizada da poténcia da rede, P,..4., € do ciclo
de carga/descarga da bateria. Este Ultimo ponto divide-se em dois vetores, a utilizacdo

6tima da poténcia da bateria, Ppq:, € a energia disponivel da bateria a cada intervalo,

Ebat-

O valor inicial para a capacidade da bateria foi escolhido com base no valor que
esta idealizado para ser instalada no campus do ISEL. Quanto ao valor da poténcia do
conversor foi escolhido o valor de 400 kW, como ponto de partida. Ao longo das

simulagfes seguintes seré avaliado qual impacto da alteracdo da poténcia do conversor.

4.3.3 Simulacdo do modelo de gestéo do sistema
e Simulacédo — Condigdes apresentadas na tabela 4.1

Com base nos valores estabelecidos no ponto 4.3.2, estéo reunidas as condig¢des
para simular o modelo da gestdo da bateria, obtendo-se os resultados apresentados na

figura 4.9.
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bateria que resulta da tarifa a aplicar nas diferentes horas (obtida pela leitura das faturas
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Figura 4.9 — Modelo de otimizacdo — Dados previstos (20/4/2021)

Na figura 4.9 é possivel observar a evolugdo temporal de 24 horas da energia da

de energia do ISEL) e também das seguintes variaveis:

energeética. Este comportamento deve-se ao fato de ser a minimizagédo do custo a constar
na funcdo objetivo. Desta forma a bateria ird carregar nos periodos em que o preco da
eletricidade seja mais baixo, aproveitando para descarregar nos periodos em que a tarifa
energética € mais elevada. A producdo solar fotovoltaica, neste modelo, desempenha o

PV — Poténcia proveniente dos painéis solares fotovoltaicos [kW];

Bateria — Poténcia de funcionamento da bateria [kKW];

Rede — Poténcia trocada com a rede [kW];

Consumo — Carga do campus do ISEL [kW].

Verifica-se que a energia da bateria é fortemente influenciada pelo prego da tarifa

papel de atenuar o consumo proveniente da rede.
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A anélise da figura 4.9 pode ser realizada de uma forma mais pormenorizada,

estabelecendo um conjunto de janelas temporais, apresentadas nos seguintes pontos.

e (1:00 - 2:00) — A bateria inicia a simulacdo com 50 % da sua capacidade, neste
caso 625 kWh. Tendo energia para descarregar e prevendo que o preco da tarifa
ird diminuir o modelo ird dar ordem para a bateria descarregar, aproveitando o
preco que é praticado entre a 1:00 e as 2:00.

e (2:00-7:00) — No inicio deste periodo, a bateria encontra-se no seu nivel minimo
de energia, apresentando um valor de 250 kWh, correspondente a SOC de 20%.
O modelo garantiu que a bateria iria descarregar toda a sua energia até as 2:00,
esperando pelo instante em que a tarifa atinja o seu valor mais baixo, entre as 4:00
e as 7:00, para iniciar o seu ciclo de carregamento. Durante o periodo em que o
preco do kWh atinge o seu minimo, 4:00 e as 7:00, a bateria € carregada através
da rede, onde a variavel Pg,.;4, € composta pela poténcia de carregamento da
bateria e pela poténcia associada ao consumo do ISEL. Assim é garantido que as
7:00 a bateria encontra-se totalmente carregada.

e (7:00-12:00) — Durante este intervalo de tempo a bateria permanece na sua carga
maxima. A Unica variavel a atenuar o consumo do ISEL é a producéo fotovoltaica,
conseguindo reduzir o valor da poténcia proveniente da rede.

e (12:00-14:00) — Uma vez que o preco da tarifa atinge o seu pico entre as 12:00
e as 13:00, a bateria ira descarregar. E neste periodo, que a bateria em conjunto
com a producdo proveniente do sistema fotovoltaico, conseguem ter maior
impacto sobre o consumo do ISEL, tendo capacidade para satisfazer a carga do
ISEL, como para vender energia no periodo em que a tarifa € mais elevada, sendo
0 excedente proveniente da bateria. A bateria ira descarregar toda a sua energia,
atingindo o seu valor minimo.

e (14:00 — 16:00) — Nesta janela temporal, a bateria permanece inativa, uma vez
que a tarifa praticada neste periodo € elevada, ndo compensando iniciar o ciclo de
carregamento. Entre as 14:00 e as 16:00 o Unico fator a atenuar 0 consumo
proveniente da rede € a producéo solar.

e (16:00 — 18:00) - Assim que o preco da tarifa reduz, a bateria ira iniciar o seu
ciclo de carga. E enquanto entre as 11:00 e as 14:00 a bateria conseguia diminuir

a poténcia proveniente da rede, a partir das 16:00 o cenario torna-se no oposto,
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utilizando a rede para carregar a bateria, aumentando assim o valor da poténcia
proveniente da rede.

e (18:00 - 20:00) — A bateria estando totalmente carregada, ird permanecer inativa
durante este periodo até o valor da tarifa energética voltar a incrementar. Mais
uma vez o consumo proveniente da rede € atenuado pela producéo solar do sistema
fotovoltaico.

e (20:00-22:00) — Uma vez que a tarifa energética volta a atingir o preco maximo,
0 modelo de gestdo descarrega toda a energia da bateria. Entre aproximadamente
as 19:00 e as 21:00, a bateria tém capacidade para satisfazer as necessidades
energéticas do ISEL.

e (22:00 — 24:0) — No ultimo periodo, a bateria encontra-se descarregada, tendo
aproveitado o preco da energia praticado durante a janela temporal anterior. Como
a tarifa praticada continua a ser elevada, o0 modelo de otimizacdo opta por ndo
carregar a bateria durante este periodo. Nao existindo producéo solar nem energia
a ser descarregada por parte da bateria, todas as necessidades energéticas do
campus sao satisfeitas através da rede.

A figura 4.9 é complementada pela analise dos custos associados as trocas
energéticas mencionadas nos pontos anteriores. Foram calculadas duas variaveis, uma
associada ao valor da energia vendida a rede e outra relacionada com o valor da energia
consumida da rede. Como preco de venda de energia a rede foi considerado o valor de 3
cent/kWh. O sinal associado a variavel P,..q4., € indicativo se existe poténcia a ser injetada
na rede (-) ou a ser consumida (+). A figura 4.10, apresenta 0s momentos em que o ISEL

esta a vender e a comprar energia a rede-
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Figura 4.10 — Custo de utilizacdo da rede — Dados previstos (20/4/2021)

A partir da figura 4.10 é possivel calcular o resultado financeiro resultante das
interacOes entre 0 ISEL e a rede elétrica. Neste cenério, recorrendo ao modelo de gestdo

construido, foi obtido um valor de -435.63 euros.

Com o objetivo de comparar a robustez do modelo de previsdo, o sistema de
otimizacdo apresentado nas figuras 4.9 e 4.10 serd adaptado de forma que as variaveis
que alimentam este sistema sejam os valores que correspondem a um modelo de previséo
com erro nulo. Seguindo este raciocinio, tanto o vetor B, € COMO 0 Vetor Peyysymo SEr40
compostos pelos valores de poténcia que correspondem aos dados reais. Os restantes
parametros que caracterizam este sistema, sdo idénticos aos assinalados na tabela 4.1. Os

resultados obtidos na nova simulacdo apresentam-se na figura 4.11
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Figura 4.11 - Modelo de otimizagdo — Dados reais (20/4/2021)

Comparando a modelo de otimizagdo retratado na figura 4.9 com o modelo
apresentado na figura 4.11, é possivel ver que o comportamento da bateria € muito
semelhante em ambos 0s casos durante as 24 horas analisadas. A principal diferenca, esta
localizada entre as 7:00 e as 14:00. Enquanto no modelo apresentado na figura 4.9 o
consumo ISEL apresenta um comportamento crescente até as 12:00, 0 mesmo ndo
acontece na acontece na figura 4.11, existindo uma quebra no consumo do campus entre
as 9:00 e as 10:00. No que toca a producdo solar fotovoltaica, também aqui existem
pequenas alteracGes, enquanto na figura 4.9 a producéo solar apresenta um crescimento
gradual até as 13:00. Na figura 4.11 ¢ visivel um pico de produgdo as 9:00 seguido de
quebra na producdo as 10:00, voltando de seguida a aumentar até as 13:00. Outra
diferenca que pode ser assinalada é o facto de existir um momento entre as 13:00 e as

14:00, em que a producéo solar é superior ao consumo do ISEL, visivel na figura 4.9.
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Ja na figura 4.11 a producdo solar ndo chega a superar a curva de consumo do

campus nesse mesmo instante. Estas diferencas estdo evidenciadas na figura 4.12.
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Figura 4.12 — Diferencas entre figuras 4.9 e 4.11 (20/4/21)

Também foi efetuada uma analise aos custos para o caso em gue o sistema de
otimizacao estivesse a utilizar valores de previsdo com erro nulo. Assim sendo, utilizando

as mesmas consideracdes que permitiram criar a figura 4.10, foi obtida a figura 4.13.
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Figura 4.13 - Custo de utilizacdo da rede — Dados reais (20/4/2021)

As diferencas identificadas anteriormente, também se refletem na figura 4.13,
sendo possivel identificar diferencas entre as 7:00 e as 14:00. Outra diferenca, que é
realgada ao comparar as figuras 4.10 e 4.13, esta situada entre as 22:00 e as 24:00. Durante
este periodo, a tarifa energética apresentar um preco elevado, e ao comparar a figura 4.9
com afigura 4.11 é identificado que o consumo proveniente da rede é superior no sistema
de otimizagdo contruido com os valores previstos, comparativamente com o modelo de
otimizacdo construido com os valores reias. Esta diferenca estd identificada na figura
4.14.
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Modelo de otimizacdao — Dados previstos
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Figura 4.14 — Diferencas entre figuras 4.9 e 4.11 (20/4/21)

Devido a esta diferenca nos ultimos periodos do dia, em que o0 preco da energia é
bastante elevado, o valor do custo calculado para o sistema de otimizagdo baseado nos

dados que representam um sistema de previsdo perfeito, foi inferior, obtendo um valor de

-432.22 euros.

Na tabela 4.2 estdo indicados os valores de custo para os dois casos, comparando

um sistema com base em valores obtidos pela RNA do capitulo 3, com um que apresenta

um modelo de previsdo com erro nulo.
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Tabela 4.2 — Comparacao de custos — valores previstos versus reais

Valores previstos

Valores reais

Custo da energia consumida da rede [€] 471.13 468.57
Receita da energia vendida a rede [€] 35.50 36.35
Lucro [€] -435.63 -432.22

Ao analisar a tabela 4.2 é possivel verificar a proximidade entre os valores
previstos e os valores reais, evidenciada pela diferenca de custos entre os dois exemplos,
mais precisamente 3.41 euros. No capitulo 3 ja tinha sido verificada a boa aderéncia do
modelo de previsdo, contudo através desta simulacao foi possivel reforcar a robustez do
modelo de previsao, tanto do modelo de consumo como do modelo de producdo solar

fotovoltaica.

A partir deste pressuposto, nas simulagfes apresentadas nos seguintes pontos,

serdo utilizados os dados previstos obtidos através da RNA desenvolvida anteriormente.

e Simulacdo — Alterando a capacidade da bateria para 2500 kWh

Neste ponto as condi¢Bes de simulacdo encontram-se descritas na tabela 4.3,

retratando o0 caso em que a bateria apresente uma capacidade maxima de 2500 kWh.

Tabela 4.3 - Parametros de entrada do modelo de gestdo da bateria

N (periodo de observacao) 24 horas

DT [segundos] 3600

Pov[kW] Vetor PV prevista/real (20/4/2021)
Pconsumo [KW] Vetor consumo prevista/real (20/4/2021)
CX [cent/kWh] Vetor tarifa energética ISEL

Pnax [KW] 400

Prin [kVV] 400

Enax [KWhH] 2500

Enin [KWh] 500

89




Com base nestes valores foi obtida a figura 4.15.
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Figura 4.15 - Modelo de oti

Observando a figura 4.15, € possivel concluir que aumentando a capacidade da
bateria o primeiro gréfico, associado a energia da bateria, sofre uma deslocacdo de uma
hora. Esta alteracdo deve-se ao facto de o modelo ter de gerir uma capacidade superior de

energia no mesmo espaco de tempo, sem ser alterada a poténcia do conversor. Analisando

o grafico da poténcia, é visivel que os

este aumento da energia da bateria cul

da bateria. O comportamento do sistema de otimizagédo da figura 4.15 segue em linha do

comportamento descrito para o caso da bateria de 1250 kWh. O modelo de gestéo tentar

carregar a bateria nos periodos em que

011 1213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24
Horas

mizacdo — Dados previstos (20/4/2021)

periodos de funcionamento estéo alargados, onde

mina num aumento do tempo de carga e descarga

horas em que o preco da energia € mais elevado.

De forma a complementar a analise da figura 4.15, a figura 4.16 apresenta, 0s

custos associados as horas de consumo

e venda de energia da rede.

90

a tarifa energética é mais barata e descarrega nas



- Custo da energia usada da Rede

20 I Receita da energia vendida a Rede
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

60

50

40

30

20

10

0
012345678 9101112131415161718192021222324

Horas

Figura 4.16 - Custo de utilizagdo da rede — Dados previstos (20/4/2021)

Analisando a figura 4.16 e a figura 4.10 é visivel que uma bateria com uma
capacidade maior, aumenta 0 consumo de energia da rede, e consequentemente o custo
associado, uma vez que a producdo solar ndo é suficiente para apoiar o processo de
carregamento. Na tabela 4.4 estdo indicados os valores de custo para os dois casos,
comparando uma bateria com uma capacidade de 1250 kWh com uma bateria de
2500kWh.
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Tabela 4.4 — Comparacao de custos para diferentes capacidades

Capacidade 1250 kWh Capacidade 2500 kWh
(figura 4.10) (figura 4.16)
Custo da energia consumida da
rede [€] 471.13 529.82
Receita da energia vendida a
rede [€] 35.50 64.31
Lucro [€] -435.63 -465.51

Com base nos resultados apresentados na tabela 4.4, € visivel que um aumento da

capacidade da bateria por si s ndo € a resposta para uma redu¢do nos custos do consumo
da energia proveniente da rede.

Com intuito de entender qual o impacto das varidveis P,y € Ppin, @ proxima

simulacdo ira envolver a diminuicdo da poténcia de conversao de 400 kW para 100 kW,
escolhendo uma bateria com uma capacidade de 1250 kWh.

e Simulacéo — Alterando a poténcia do conversor para 100 kW

As condic¢des escolhidas para o caso apresentado neste ponto estdo descritas na
tabela 4.5.

Tabela 4.5 - Parametros de entrada do modelo de gestdo da bateria

N (periodo de observacao) 24 horas

DT [segundos] 3600

Pov[kW] Vetor PV prevista/real (20/4/2021)
Pconsumo [KW] Vetor consumo prevista/real (20/4/2021)
CX [cent/kWh] Vetor tarifa energética ISEL

Pnax [KW] 100

Prin [kVV] 100

Enax [KWhH] 1250

Emin [KWh] 250

A partir destes dados foi gerada a figura 4.17.
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Figura 4.17 - Modelo de otimizacdo — Dados previstos (20/4/2021)

Comparando a figura 4.17 com a figura 4.9, em ambos as simulagdes, as baterias
apresentam uma capacidade de 1250 kWh, a diferenca entre os resultados, esta
relacionada com a rapidez com que a bateria consegue carregar/descarregar. Enquanto no
exemplo apresentado na figura 4.9, a bateria consegue estar a ser carregada/descarregada
a uma poténcia de 400 kW, no modelo retratado na figura 4.17, o sistema s6 permite que
a bateria seja carregada/descarregada a uma poténcia de 100 kW.

Esta alteracdo permite observar, que ao diminuir a poténcia de conversdo, o
primeiro grafico e o terceiro grafico apresentam um aumento nos tempos de
carga/descarga. Novamente o sistema de otimizacdo ira tentar gerir a bateria para carregar
durante o periodo horario em que prego da energia € mais baixo, com o objetivo de vender
a energia armazenada no periodo em que a tarifa apresenta um valor mais elevado. Na
figura 4.17 a bateria fica carregada as 8:00, iniciando a descarga as 12:00, momento em

que a tarifa apresenta um valor elevado. Contudo devido ao sistema estar limitado a uma
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poténcia de descarga de 100 kW por hora, ndo vai ser possivel descarregar a bateria na
sua totalidade antes do preco da tarifa voltar a diminuir. Desta forma, o sistema ira tentar
aproveitar o preco da energia que é praticado entre as 14:00 e as 18:00 para carregar a

bateria.

Dada a limitacdo de 100 kW imposta pelo conversor, no momento que o sistema
atinge as 18:00, a bateria ndo vai estar na sua carga maxima. Devido a tarifa voltar a
aumentar a partir das 18:00, a bateria ird inverter o seu modo de funcionamento, passando
assim a descarregar. Esta mudanca acontece devido ao sistema ter como objetivo
rentabilizar a tarifa maxima praticada entre as 19:00 e as 22:00, garantindo também, que
a bateria descarrega toda a sua carga durante um periodo em que € rentavel.

A figura 4.18 apresenta os custos horarios de compra e venda de energia a rede

I Custo da energia usada da Rede
I Receita da energia vendida & Rede
——

30 T T T T T T
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Figura 4.18 - Custo de utilizacdo da rede — Dados previstos (20/4/2021)

Uma vez que o ciclo de carregamento/descarregamento da bateria esta limitado
pela poténcia do conversor, 100 kW, € possivel verificar o impacto desta reducéo no custo
de energia, figura 4.18. A poténcia do conversor so permite que a bateria seja carregada
na sua totalidade uma vez no decorrer das 24 horas. Esta alteracdo, ira reduzir a energia

consumida da rede, reduzindo por sua vez o custo da energia.
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Comparando com a figura 4.10, € verificado que o custo da energia consumida é
superior devido a existirem dois periodos em que a bateria é carregada na sua totalidade,
no qual durante um destes periodos a tarifa energética é elevada, entre as 15:00 e as 18:00.
Este comportamento ird aumentar o custo da energia consumida da rede, visto que a
bateria carrega através da rede elétrica. Analisando a figura 4.10, o valor maximo do custo
de energia consumida da rede atinge os 58 euros, enquanto na figura 4.18 o valor maximo

do custo de energia consumida da rede é aproximadamente 28 euros.

No caso apresentado na figura 4.18 o periodo em que a energia apresenta o valor
mais elevado corresponde a0 momento em que o0 sistema tenta carregar novamente a
bateria de forma a conseguir rentabilizar a tarifa energética praticada a entre as 16:00 e
as 18:00, contudo devido a poténcia do conversor ser inferior, a bateria ndo consegue

atingir a capacidade maxima.

Na tabela 4.6 estdo indicados os valores de custo para 0s dois casos, ambas as
baterias apresentam uma capacidade de 1250 kWh, ndo obstante um sistema apresenta

um conversor de 100 kW e o outro sistema um conversor de 400 k\W.

Tabela 4.6 - Comparacdo de custos entre figura 4.10 e 4.18

Poténcia 400 kW (figura Poténcia 100 kW (figura
4.10) 4.18)
Custo da energ[1|€ai usada da rede 47113 378.49
Receita da energia vendida a
rede [€] 35.50 10.72
Lucro [€] -435.63 -367.77

Apesar do sistema que inclui o conversor de 400 kW, ter capacidade para entregar
mais energia a rede, a poténcia que este despende para carregar a bateria acaba por causar
um maior impacto na energia que o ISEL consume da rede, ndo tirando proveito da

rapidez de carregamento.

Utilizando um conversor de 100 kW numa bateria de 2500 kWh, é possivel
verificar que o sistema de otimizagdo aplica a mesma estratégia, distribuindo o
carregamento da bateria pelas horas em que o preco esta mais baixo. Assim que o valor
da tarifa atinge o maximo, a partir das 11:00, a bateria ira descarregar até ao final do dia.

O fato da poténcia do conversor ser mais baixa, também contribui para diminui¢do do
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consumo do ISEL proveniente da rede. O Unico momento em que a bateria ira carregar,

€ 0 momento em que a tarifa apresenta o valor mais baixo durante o intervalo das 24

horas, algo que ndo se verifica no caso onde é utilizado um conversor de 400 kW, sendo

a bateria carregada em dois periodos.

No entanto, devido a estar limitada pelo conversor, a bateria ndo ird conseguir

descarregar toda a energia que armazenou durante o periodo em que a tarifa é mais

rentavel. A informacéo descrita pode ser analisada na figura 4.19.
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Figura 4.19 - Modelo de otimizacéo (a esquerda) e Custo de utilizacdo da rede (a direita) -

Dados previstos

Na tabela 4.7 estdo indicados os valores de custo para os dois casos, ambas as

baterias apresentam uma capacidade de 2500 kWh, contudo um sistema apresenta um
conversor de 100 kW e o outro sistema um conversor de 400 kW.

Tabela 4.7 - Comparacdo de custos entre figura 4.16 e 4.19

Poténcia 400 kW (figura Poténcia 100 kW (figura
4.16) 4.19)
Custo da energglés} usada da rede 529.82 365.91
Receita da energia vendida a
rede [€] 64.31 18.19
Lucro [€] -465.51 -347.72
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Poténcia [kW

Preco tarifa energética [cent/kWh] Energia da bateria [kW/h]

Para ter nogdo do impacto do sistema de otimizacao, foi escolhido realizar uma

ultima simulacgdo, considerando o sistema sem a bateria. O proposito deste ensaio é

verificar qual a diferenca de custo entre os sistemas de otimizag&o descritos nos pontos

anteriores em relacdo a uma solugcdo sem bateria. Simulando o sistema sem SAE foi

possivel obter a figura 4.20

N

T T T T T T T T T T T T T T T T 35

I Custo da energia usada da Rede
[N Receita da energia vendida 4 Rede

o

'
N

N
N -

Horas

N T S S T
3 456 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24

a
o b
w
rn
o b
®
~
®

Horas

Il
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

R e e

100 -
50

PV
Bateria 10
Rede

Consumo

300

250 :

200 F 5+
150 - :

0
-50 [

oLt

Horas

I
123 45 6 7 8 91011 1213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24

T T T T T T T T T T T T T T T T

0
012345678 9101112131415161718192021222324

Horas

Figura 4.20 - Modelo s/ SAE (a esquerda) e Custo de utilizacdo da rede (a direita) - Dados previstos

Comparando os cenarios entre as figuras 4.19 e 4.20, é possivel construir tabela

4.8.

Tabela 4.8 - Comparacdo de custos entre figura 4.19 e 4.20

Capacidade 2500 kWh / - =
Poténcia 100 kW Slmqlagao s/ SAE
(figura 4.19) (figura 4.20)
Custo da energia usada da
rede [€] 365.91 390.92
Receita da energia vendida
3 rede [€] 18.19 0.66
Lucro [€] -347.72 -390.26

Analisando a tabela 4.8 é possivel concluir que com a combinagéo certa entre a

capacidade da bateria e a poténcia do conversor, o sistema de armazenamento consegue

diminuir o custo da energia proveniente da rede.
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Das varias simulacdes realizadas verificou-se, que a escolha de um conversor com
uma poténcia elevada ndo representa uma mais-valia para o sistema. Esta conclusao deve-
se ao facto de nas figuras 4.9, 4.11 e 4.15, a poténcia do conversor contribuir para que a
bateria consiga ser carregada em dois periodos, entre as 5:00 e as 7:00 e entre as 16:00 e
as 18:00.

O segundo ciclo (16:00 — 18:00) de carregamento tem um maior impacto sobre o
custo da energia proveniente da rede, uma vez que a tarifa energética é bastante superior
a tarifa praticada entre as 5:00 e as 7:00. De certa forma o carregamento no segundo
periodo ndo compensa, Visto que 0 preco a que a energia é vendida, apresenta valores

inferiores comparativamente com o preco da energia que é consumida da rede.

A simulagdo com resultados mais satisfatdrios, esta associada ao caso em foi
diminuida a poténcia do conversor. Esta alteracdo iré limitar a taxa de carga/descarga da
bateria, ndo permitindo que esta consiga iniciar estes ciclos com tanta rapidez. Com base
nesta limitacdo a bateria s6 carrega num periodo, e o sistema de otimizacdo coloca a
bateria a carregar durante o periodo em que a energia € mais barata. No que toca ao
descarregamento, assim que o pre¢o da energia atinge o valor méximo da tarifa, a bateria

descarrega.

Uma ultima analise, passa por recriar os dados apresentados na tabela 4.8,
utilizando o conjunto de dados associados a um modelo de previsdo com erro nulo. Assim
sendo foi escolhido o exemplo em que a bateria tem uma capacidade 2500 kWh e o

conversor uma poténcia de 100kW. Com base nestes dados foi criada a figura 4.21.
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Figura 4.21 - Modelo de otimizacéo (a esquerda) e Custo de utilizacdo da rede (a direita) -

Dados reais

Na figura 4.22 estdo apresentados os valores para o caso em que nao foi

implementado um SAE, considerando um modelo de previsdo com erro nulo.
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Figura 4.22 - Modelo s/ SAE (a esquerda) e Custo de utilizagdo da rede (a direita) - Dados reais
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Comparando os cenarios entre as figuras 4.21 e 4.22, é possivel construir tabela
4.9.

Tabela 4.9 - Comparacdo de custos entre figura 4.21 e 4.22

Capacidade 2500 kWh . =
/Poténcia 100kW Slmglagao ol
(figura 4.21) (figura 4.22)
Custo da energia usada da
rede [€] 353.41 382.29
Receita da energia vendida a

rede [€] 6.18 0.00

Lucro [€] -347.23 -382.29

Como constatado anteriormente, comparando a tabela 4.8 com a tabela 4.9,
verifica-se a proximidade entre os valores previstos e os valores reais. A diferenca entre
os dois exemplos ja foi analisada no primeiro caso apresentado no ponto 4.3.3. Apesar do
modelo de previsdo da producdo solar apresentar um valor ligeiramente superior ao
modelo com erro nulo, o modelo de previsdo do consumo também apresenta um valor de
consumo ligeiramente superior, evidenciado no periodo em que o custo da energia
apresenta a tarifa mais elevada. Desta forma é possivel verificar que a apesar de o modelo
de previsdo permitir que seja vendida mais energia a rede, o facto de existir mais consumo
nas horas de ponta, contribui para o aumento da energia consumida da rede. O modelo de
previsdo com erro nulo, apesar de apresentar um valor inferior de energia vendida a rede,
a energia consumida no periodo de ponta também € inferior. Isto resulta num custo de
energia consumida da rede inferior ao modelo de previsdo desenvolvido no capitulo 3.
Assim sendo, relativamente ao custo final da energia consumida da rede, a diferenca entre

os dois modelos é 0.49 euros, como mostra a tabela 4.10

Tabela 4.10 — Comparacéo de lucro entre modelo de previsdo construido e modelo de

previsao com erro nulo (SAE implementado)

Lucro ¢/ modelo de previsao desenvolvido [€] | -347.72

Lucro ¢/ modelo de previso com erro nulo [€] | -347.23

|Diferenca de lucro| [€] 0.49
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A mesma analise foi estendida para o caso em que ndo existe um SAE, onde as
diferencas explicadas anteriormente, também sdo evidencias no caso em que ndo foi
implementada um sistema com baterias. Na tabela 4.11esta apresentado o custo final da
energia consumida da rede, para o caso em que foi utilizada a RNA e para o caso em que

foi considerado um modelo de previsdo com erro nulo.

Tabela 4.11 - Comparacao de lucro entre modelo de previséo construido e modelo de

previsdo com erro nulo (Sem SAE)

Lucro ¢/ modelo de previsdo desenvolvido [€] | -390.26

Lucro ¢/ modelo de previso com erro nulo [€] | -382.29

|Diferenca de lucro |[€] 7.97

A diferenca entre os valores apresentados na tabela 4.11 deve-se ao facto de o
modelo de previsdo desenvolvido no capitulo 3, apresentar um valor de consumo
ligeiramente superior ao modelo de previsdo com erro nulo no periodo em que a tarifa

energética é maxima.

No seguimento da andlise anterior, a escala temporal dos dados observados sera
estendida a totalidade dos dados que compdem o conjunto de previsdo, 265 dias do ano
de 2021. Serdo comparados o0s resultados para um caso em que € implementado um SAE,
com as seguintes caracteristicas, bateria com uma capacidade de 2500 kWh e um

conversor com uma poténcia de 100kW, e outro caso em que ndo existe um SAE.
Na tabela 4.12 estdo indicados os valores de custo para 0s dois casos.

Tabela 4.12 - Comparacéo de custos entre sistema com SAE e sem SAE (modelo de

previsdo desenvolvido)

Capacidade 2500 kWh /Poténcia Simulagéo s/
100kW SAE
Custo da energia usada da rede [€] 119 210 113720
Receita da energia vendida a rede 10 237 3592
[€]
Lucro [€] -108 973 -110 198
|Diferenca entre Lucro |[€] 1225
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Analisando a tabela 4.12 constata-se que o modelo com um SAE permite diminuir
o0 custo do consumo da rede em 1225 euros comparativamente ao modelo em que nao é

instalado um SAE, durante entre 9 de janeiro e 30 de setembro de 2021.

Como complemento a analise elaborada na tabela 4.12, o mesmo estudo sera
realizado considerando um modelo de previsédo com erro nulo. A comparagao dos custos
entre um sistema com SAE e um sistema sem SAE, recorrendo a um modelo de previsdo

com erro nulo estdo apresentados na tabela 4.13.

Tabela 4.13 - Comparacéo de custos entre sistema com SAE e sem SAE (modelo de

previsdo com erro nulo)

Capacidade 2500 kWh /Poténcia Simulagéo s/
100kW SAE
Custo da energia usada da rede [€] 121 080 116 070
Receita da energia vendida a rede 113 88 45 22
[€]
Lucro [€] -109 692 -111 548
|Diferencga entre Lucro |[€] 1856

Comparando a tabela 4.12 com a tabela 4.13 é possivel verificar a proximidade
entre os resultados do modelo com dados previstos e com dados reais, reforcando a
aderéncia do modelo de previsdo desenvolvido neste estudo. Nos dois exemplos é
verificado que a utilizacdo de um SAE consegue atenuar o consumo da rede, apresentando
um custo de consumo da rede inferior relativamente aos modelos em que ndo é

implementado um SAE.
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Capitulo V

Conclusoes
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Resumao:

Neste capitulo sdo apresentadas as
conclusbes referentes ao estudo
apresentado. O objetivo é verificar de
que forma foram alcancados os
objetivos propostos. Apresentando no
final um conjunto de pontos que podem
servir de base para uma melhoria dos
modelos desenvolvidos ao longo desta
dissertacéo




5 Conclusodes

Neste estudo a primeira etapa passou por analisar o padrdao de consumo do campus
bem como o padrdo da producéo solar fotovoltaica. Este conjunto de dados ndo permitia
entender qual o consumo real das instalagdes, visto que ndo ser possivel determinar qual
a producdo real fotovoltaica. Considerando que ndo houve alteracGes significativas nos
padrdes de consumo do ISEL tomou-se como valores de referéncia de consumo para 2020
os valores de 2019. Foram utilizados dos consumos de 2019 porque nesse periodo ainda
ndo havia producdo solar. Esta aproximagdo permitiu construir um novo conjunto de

dados, permitindo definir o excesso proveniente da producéo solar.

Com o conjunto de dados definido, foi desenvolvida uma RNA. Numa primeira
fase foi necessario estabelecer as variaveis de entrada e varidveis de saida do modelo a
desenvolver. O conjunto de dados, dividia-se em dois conjuntos, consumo e producéo
solar fotovoltaica, desta forma foi necessario desenvolver dois modelos de previséo.
Tendo as variaveis definidas, foram simuladas trés arquiteturas, onde cada uma delas foi
alterado o numero de elementos da camada escondida. Entre estas simulacbes foi
comparado o MSE, tendo sido escolhida a arquitetura com menos elementos da camada
escondida. Outra aproximacdo que permitiu melhorar a qualidade de previsdo da RNA
desenvolvida, passou por simular 15 redes e calcular a média aritmética entre os
respetivos resultados. O objetivo desta técnica € criar resultados suficientemente

genéricos e que se adaptarem a qualquer conjunto dos dados fornecidos.

Como complemento ao modelo de previsdo desenvolvido foi construido um
modelo de otimizac¢do com o objetivo de minimizar o custo da energia consumida da rede.
Neste modelo de otimizacdo foi incorporado um SAE, com o proposito de contribuir para
esta reducdo do custo. Foi idealizado um sistema que tenta minimizar o custo da energia
consumida em funcgédo da capacidade da bateria, da poténcia do conversor e a poténcia
proveniente da rede. Sendo um problema com fungdes lineares optou-se por um algoritmo
de programacéo linear. Verificou-se que sempre que possivel a bateria carregava durante
periodos em que a tarifa energética era mais baixa, para descarregar nos momentos em
que a tarifa energética apresentava valores mais elevados, horas de ponta. Conclui-se que
a bateria ndo carregava através da producdo solar fotovoltaica, mas sim através da rede.

Assim o papel do sistema solar fotovoltaica foi apenas diminuir o valor da poténcia
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consumida da rede, uma vez que o excedente da producdo solar ndo era suficientemente

elevado para ser considerado no carregamento da bateria.

Estando definindo o sistema de otimizacdo, foram criados diferentes casos de
estudo, variando a capacidade da bateria e a poténcia do conversor. Para testar a
viabilidade do modelo de previséo desenvolvido neste estudo, foram criados casos em
que o sistema de otimizacdo utiliza os dados da RNA criada no capitulo 3 e casos em que
0 modelo de otimizacéo utiliza o conjunto de dados reais, sendo este ultimo considerado
como um modelo de previsdo com erro nulo. Dos casos analisados conclui-se, que 0s
resultados finais séo fortemente dependentes da poténcia do conversor. Num caso em que
0 sistema tenha um conversor desajustado, a bateria pode ndo ter tempo de
descarregar/carregar a quantidade 6tima de energia durante um periodo em que o custo
seja favoravel. No caso estudado, a bateria deveria carregar preferencialmente entre a
1:00 e as 9:00, periodo em que a tarifa energética apresenta o seu valor mais baixo e
descarregar entre as 10:00 e as 24:00, aproveitando os periodos em que a tarifa € mais
elevada. O sistema de otimizacao foi inicialmente aplicado a um dia do conjunto de dados,
20 de abril de 2021, composto por valores médios horarios. Para este dia, com o objetivo
de validar a robustez da RNA desenvolvida, também foi simulado o sistema de otimizacéao
com os dados de um modelo de previsdo com erro nulo. Desta analise de 24 horas conclui-
se que a melhor configuracdo € aquela em que bateria apresenta uma capacidade de 2500
kWh e um conversor de 100 kW. Esta analise vai ao encontro da ideia mencionada
anteriormente, evitar que a bateria carregue durante o periodo em que a tarifa energética

€ mais elevada.

De forma a compreender melhor o impacto do sistema de otimizacdo, foi
expandida a janela temporal dos dados, englobando os 265 dias presentes no conjunto de

dados previstos.

Nesta analise final foi observado o impacto do SAE no custo da energia
consumida da rede. Utilizando o sistema de otimizacdo em conjunto com o modelo de
previsdo criado, o custo da energia consumida da rede do ISEL € 108973 euros, enquanto
um sistema sem SAE com os dados de previsdo obtidos através da RNA, o custo de
energia consumida da rede do ISEL é 110198 euros. Recorrendo a um sistema de

otimizacdo com um SAE, foi possivel obter uma reducéo de 1.1 %.
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No caso em que foi considerado um modelo de previsdo com erro nulo, no caso
em que é utilizado um sistema de otimizagéo o custo da energia consumida da rede é
109692 euros. Ao ndo considerar um SAE o custo de energia consumida da rede é 111548
euros. Considerando um modelo de previsdo com erro nulo, a utilizagdo de um sistema

de otimizacdo com um SAE permite uma reducdo no custo de 1.6 %.

Com base nestes doi casos € possivel verificar que a utilizacdo de um sistema de
otimizacdo podera permitir reduzir o custo da energia consumida da rede. Também ¢é
possivel verificar a proximidade entre 0 modelo de previsao desenvolvido e um modelo

de previsao sem erro, existindo uma diferenca de 0.5% entre os dois modelos.
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5.1 Sugestdes de trabalho futuro

Com intuito de melhorar o modelo de previsdo recorrendo a uma RNA, este
poderia beneficiar de um conjunto de dados maior, uma vez que neste estudo foi
considerado o ano de 2020 e parte do no de 2021, mais precisamente até ao dia 30 de
setembro de 2021. Este incremento no nimero de dados, permite alargar o conjunto de
treino, dando a oportunidade a rede de melhorar a sua aprendizagem e compreender 0s
pormenores que existem no consumo do ISEL. O modelo de previsdo que podera
beneficiar deste aumento dos dados, sera principalmente o modelo associado ao consumo
do ISEL.

Outro ponto a estudar no desenvolvimento da RNA, sera o ajuste ligeiro do

enviesamento dos resultados.

No que toca ao modelo de otimizacdo, este poderia ser melhorado ao adicionar a
funcdo objetivo do problema de otimizacdo o custo de venda de energia, criando assim

um modelo de programacéo linear multiobjectivo.
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ANEXOS
ANEXO A — Previsdes de consumo mensal 2021
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ANEXO B - Previstes de producao solar mensal 2021
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Energia da bateria [kW/h]

ANEXO C - Modelo de otimizagao SAE 2021
(capacidade 2500 kWh e conversor 100 kW)
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