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Abstract

The present research addresses the importance of forecasting renewable energy
production and energy consumption, as a crucial tool, for effective energy management in
communities. In the face of the increasing use of renewable sources such as solar and wind
energy in power generation, accurate anticipation of production becomes essential to optimize
the utilization of these resources.

This study emphasizes the relevance of community energy management, characterized
by the integration of diverse energy sources to meet local demands. Reliable forecasting of
renewable production and consumption enables efficient resource allocation, aiming to
maximize self-sufficiency and reduce dependence on non-renewable sources.

This dissertation focuses on the study of an innovative hybrid model that combines the
predictive capabilities of the Long-Short Term Memory (LSTM) model with the Holt-Winters
model. The study highlights the complementarity between LSTM, known for its ability to
capture complex temporal patterns, and the Holt-Winters model, capable of in considering
seasonal trends and cyclical variations. The combination of these models results in a hybrid
system capable of efficiently handling the inherent complexity of renewable energy production
and consumption.

The specific objective of the tool developed in this study was to provide an integrated
approach to reliable forecast wind and solar energy production, as well as energy consumption.
The results are expressed through the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) for each specific
case.

Considering the strategic importance of forecasting in decision-making, the research
not only provides an advanced technical tool but also valuable insights for professionals and
managers involved in the management of communities and renewable energy systems. The
successful implementation of this hybrid model has the potential to drive advancements in the

transition to a more sustainable and efficient energy matrix.

Keywords: Renewable Production Forecasting, LSTM, Holt-Winters, Energy Efficiency.
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Resumo

A presente pesquisa aborda a importancia das ferramentas de previsao para a previsao
da producdo renovavel e do consumo de energia, para a eficaz gestdao energética em
comunidades. Diante da crescente adocao de fontes renovaveis, como a energia solar e edlica,
na producao de energia, a previsao eficaz da producao torna-se fundamental para otimizar a
utilizacao desses recursos.

Este estudo destaca a importancia da gestao energética comunitaria, caraterizada pela
integracao de diversas fontes de energia para atender as procuras locais. A previsdo fidedigna
da producao renovavel e do consumo possibilita uma alocacao eficiente de recursos, visando a
maximizacao da autossuficiéncia e a reducao da dependéncia das fontes nao renovaveis.

Esta dissertacao centra-se no estudo de um modelo hibrido inovador que combina as
capacidades preditivas do modelo Long-Short Term Memory (LSTM) com o modelo Holt-Winters.
O estudo destaca a complementaridade entre o LSTM, reconhecido por sua habilidade em
capturar padroes temporais complexos e o modelo de Holt-Winters, capaz de considerar
tendéncias sazonais e variacdes ciclicas. A combinacao destes modelos resulta num sistema
hibrido capaz de lidar eficientemente com a complexidade inerente a producao e consumo de
energia renovavel.

O objetivo concreto da ferramenta desenvolvida neste estudo foi proporcionar uma
abordagem integrada para prever a producao de energia edlica, solar e o consumo de forma
eficiente. Os resultados obtidos sdo expressos por meio de Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE) para os trés casos de previsao mencionados.

Ao considerar a importancia estratégica da previsdao na tomada de decisdes, a pesquisa
oferece nao apenas uma ferramenta técnica avancada, mas também insights valiosos para
profissionais e gestores envolvidos na gestao de comunidades e sistemas de energias renovaveis.
A implementacao bem-sucedida desse modelo hibrido tem o potencial de impulsionar avancos

praticos na transicado para uma matriz energética mais sustentavel e eficiente.

Palavras-chave: Previsio de Producdo Renovavel, LSTM, Holt-Winters, eficiéncia

energética.
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1. Introducao

1.1 - Enquadramento

A eficiente integracdao de fontes de energia renovavel é um desafio essencial na
transicao para uma matriz energética mais sustentavel. O aumento da participacdo de energia
como a solar e a edlica requer estratégias inovadoras para otimizar o seu uso. Nesse contexto,
as previsoes desempenham um papel crucial na gestao eficaz dessas fontes, possibilitando uma
alocacao mais eficiente de recursos.

A implementacao de redes inteligentes e comunidades energéticas surge como uma
solucado eficaz para os desafios da integracao de energias renovaveis. As redes inteligentes
permitem a coordenacao dinamica e a distribuicao eficiente de energia, enquanto as
comunidades energéticas promovem a colaboracdo local na producdo, consumo e
armazenamento de energia. A previsao desempenha um papel central nesse ecossistema,
orientando as decisdes operacionais e estratégicas para maximizar a autossuficiéncia e

minimizar a dependéncia de fontes nao renovaveis.

1.2 - Motivacao

A motivacdo para este trabalho surge da compreensao da importancia crucial das
ferramentas de previsao durante a transicao energética. Dada a dinamica e intermiténcia das
energias renovaveis, a capacidade de antecipar a producdo e o consumo torna-se essencial para
uma gestao eficaz. A falta de previsdes fidedignas pode resultar em subutilizacao ou sobrecarga
da rede, comprometendo a confiabilidade do fornecimento de energia.

A crescente relevancia das ferramentas de previsdo motiva a investigacdo aprofundada
deste tema, com o proposito de desenvolver uma ferramenta inovadora e eficaz. A
compreensao das nuances e desafios associados a previsao nas energias renovaveis impulsiona
o desenvolvimento de abordagens mais inovadoras, contribuindo para a sustentabilidade do

sistema energético.

1.3 - Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdao esta organizada em cinco capitulos que abordam diversos aspetos
relacionados ao tema central. No Capitulo 1 é apresentado um breve contexto sobre a
importancia da previsao nas energias renovaveis. Além disso, foram delineados os objetivos,
questdes de pesquisa e motivacdes que orientam o desenvolvimento desta dissertacao.

No Capitulo 2 é realizada uma revisao sistematica da literatura relacionada com os
temas abordados na dissertacdo, oferecendo uma sintese do conhecimento adquirido a partir

de diversas fontes.



No Capitulo 3 é apresentado a fundamentacdao matematica do trabalho desenvolvido,
tanto para a criacdo do modelo de previsao tanto para a comunidade de energia renovavel. O
foco principal € a criacdo de um modelo hibrido de previsao com o objetivo de prever o dia
seguinte aos dados selecionados.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos no estudo do modelo de previsao
e os resultados para a comunidade de energia com uma analise comparativa de diferentes
cenarios.

Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as principais conclusdes do trabalho, bem como
propostas para futuras pesquisas.

A notacao, simbologia e abreviacGes utilizadas ao longo do documento sao as
normalmente e cientificamente aceite. As equac¢des, tabelas e figuras sao numeradas
relativamente ao capitulo em que se encontram e a sua numeragao crescente no mesmo

capitulo, reiniciando a numeracao no inicio de um novo capitulo.

1.4 - Material Utilizado

A formulacao e resolucao do modelo de previsao foi realizado com recurso ao MATLAB.
Para a coleta de dados, foram empregues folhas de calculo do Microsoft Excel e documentos
do Microsoft Word.

Em relacao a formulacdo, modelacao e resolucao do problema de otimizacao de energia
no sistema comunitario foi utilizado o ambiente de programacao em Python, juntamente com
as bibliotecas especializadas em otimizacao e visualizacao de dados. A compilacao final desta
dissertacao foi realizada no formato Portable Document Format (PDF).

O trabalho de dissertacao envolveu a utilizacao de dois computadores distintos, um
para as atividades de previsao e outro para a gestao da comunidade de energia, garantido uma
abordagem abrangente e eficaz devido as limitacdes das licencas das ToolBoxes especificas do
MATLAB instaladas num dos computadores, e a necessidade de utilizar o otimizador Gorubi em
combinacao com o Python em ambiente Jupyter Notebook, instalado no outro computador,

ambos com caracteristicas e especificacoes distintas.



2. Estado da Arte

2.1 Smart Grid

Atualmente, o setor de energia enfrenta desafios significativos, como o desperdicio de
eletricidade devido a dispositivos ineficientes, a falta de tecnologias inteligentes, a
monitorizacao e comunicagao intermitentes. Além disso, as redes elétricas existentes precisam
lidar com questdes de seguranca, privacidade e a integracao de diversas fontes de energia
renovavel. Para superar esses desafios, a implementacdo de redes elétricas inteligentes,
também conhecidas como Smart Grid (SG), é vista como a solucdo ideal. Na Figura 2.1 é
apresentada uma visdao esquematica de uma SG, onde sdo destacadas as principais
caracteristicas e componentes desta.

O termo “Smart Grid” ganhou maior destaque a partir de 2005, gracas a contribuiciao
[2]. No entanto, é possivel que o termo tenha sido utlizado anteriormente e tenha recebido
varias definicoes ao longo do tempo. Uma caracteristica comum entre as diversas definicoes se
encontra relacionada com a aplicacdo de dispositivos eletrénicos que processam dados
digitalmente, e possibilitam a comunicacao, tornando a gestao da informacao e o fluxo de
dados, elementos cruciais do conceito de uma SG [3].

Conforme afirmado em [4], a SG é uma rede elétrica que utiliza fluxo bidirecional, ao
contrario da rede elétrica tradicional, que é estatica e unidirecional, com a energia fluindo
apenas dos pontos de producao para os consumidores. Destaca-se o papel importante do
medidor inteligente (smart meter) no contexto de uma SG, cujas capacidades incluem a
medicdo do consumo de energia dos utilizadores, fornecendo dados adicionais a entidade
vendedora ou ao operador do sistema para uma monitorizacao e faturacao mais eficientes. A
Figura 2.2 compara a rede convencional com a SG, destacando as diferencas fundamentais

entre os dois sistemas.

As redes inteligentes de energia promovem mudancas
estratégicas na cadeia de valor da energia eléctrica
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Figura 2.1-Visao de uma SG [1].



A SG oferece vantagens substanciais para empresas do setor energético, para os
consumidores e para o Ambiente. Para as empresas de energia, a automacao da rede
proporciona uma gestao da procura mais eficiente, reducao de custos de infraestrutura e uma
abordagem estratégica aprimorada para o planeamento. As redes inteligentes permitem
resolver falhas de transmissdo sem a necessidade de investir em transmissores de emergéncia
dispendiosos, conferindo maior robustez ao sistema.

Para os utilizadores, a SG permite economias de energia e uma distribuicao mais
confiavel, gracas ao acesso em tempo real as informacdes da rede e a diminuicdo nos custos
de distribuicao. A capacidade de monitorizar e ajustar o consumo de energia em tempo real
proporciona aos consumidores maior controlo sobre seus gastos e promove uma utilizacao mais
eficiente dos recursos.

Sob a otica ambiental, embora os beneficios nem sempre sejam quantificaveis a curto
prazo, a SG desempenha um papel crucial na transicao para fontes de energia mais limpas e
eficientes, contribuindo para a reducao de emissdes de poluentes. Ao otimizar a gestao da
procura e integrar fontes renovaveis de forma mais eficaz, a SG desempenha um papel vital na
promocao da sustentabilidade ambiental [6]. A Figura 2.3 oferece um resumo dos impactos e
performances da SG, aprofundando os beneficios que estes sistemas trazem para o setor de

energia, os consumidores e o meio ambiente.

+ Eletro-mecanica « Digital
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* Restauragdo manual * Auto-restauracio

+ Falhas e blackouts * Adaptativa
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* Controle limitado * Controle limitado

* Poucas escolhas para usuario * Muitas escolhas para usuario

Figura 2.2-Comparacao entre a rede convencional e a SG, adaptado de[5].



Figura 2.3-Resumo dos impactos e performances da SG, adaptado de [6].

2.2 Demand-Side Management and Demand Response

O Demand-Side Management (DSM) desempenha um papel crucial na modelagem da

futura rede elétrica, abrangendo o planeamento, implementacao e monitorizacao de atividades

dos servicos publicos para incentivar o uso de eletricidade pelos clientes, visando realizar

alteracoes desejadas no perfil da carga concessionaria [7]. As mudancas de perfil de carga,

resultantes pelas estratégias de DSM podem ser classificadas em seis categorias [8], e podem

ser visualizadas na Figura 2.4.

1.

Reducéao do pico (Peak Clipping): Envolve a diminuicao da carga durante os horarios
de pico do consumo de eletricidade.

Preenchimento de Vales (Valley Filling): Envolve o aumento de carga durante os
periodos fora de pico.

Deslocamento de Carga (Load Shifting): Envolve a transferéncia de cargas do horario
de pico para os horarios fora do pico.

Conservacéo Energética (Load Reduction): Envolve melhorar a utilizacdo de energia
pela reducao da carga a longo prazo.

Crescimento Estratégico da Carga (Strategic Load Growth): Envolve um aumento no
consumo de energia dentro de certo limite

Curvas de Carga Flexivel (Flexible Load Shaping): Envolve a redistribuicao de carga

por varios intervalos de tempo.



Redugdo de Conservagio

Pico energética
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de Vales estratégico de carga
Mudangas na Curva de carga
Carga Flexivel

Figura 2.4- Técnicas DSM para suavizacao do pico de carga, adaptado de [7].

A principal funcao do DSM é aprimorar a eficiéncia do sistema elétrico ao otimizar o
uso da eletricidade. Para alcancar esse objetivo, sao empregues diversas estratégias e técnicas
que procuram moldar o comportamento dos consumidores finais em relacao ao uso da energia.
Entre essas estratégias, destacam-se a eficiéncia energética e os smart meter, mencionados
anteriormente, sendo uma das mais importantes, que sera analisada com mais detalhes a
seguir, o Demand Response.

Por exemplo em [9] sdao explorados os desafios e os obstaculos associados a
implementacao do DSM, abordando desde a falta de infraestruturas até a necessidade de uma
compreensao mais clara dos beneficios e a criacdo de incentivos adequados no mercado de
energia. A Figura 2.5 apresenta uma visao geral das trés categorias principais de DSM.

0 Demand Response (DR) é a pratica de ajustar os padroes de consumo de eletricidade
em resposta a sinais de mercado ou solicitacdes de operadores do sistema elétrico. Tem como
objetivo equilibrar a oferta e a procura de eletricidade, especialmente em horas de pico ou
em situacdes criticas. A Figura 2.6, ilustra os diferentes tipos de programas de DR, dividindo-
os em dois tipos principais de programas: Programas baseados em Incentivos (IBP) e Programas
baseados em Precos (PBP). Os programas IBP sdo subdivididos em Programas Classicos e
Programas Baseados no Mercado, enquanto o PBP utiliza tarifas dinamicas dependentes do
mercado.

Os programas IBP classicos incluem programas de Controle Direto de Carga (DLC) e
Programas de Carga Interruptivel/Cortavel. Ja os IBP baseados no Mercado abrangem
programas de oferta de Licitacao sob Procura, Programas de Resposta de Emergéncia, Mercado
de Capacidade e Mercado de Servicos Auxiliares. Os programas PBP tém como objetivo reduzir
a curva de procura por meio de tarifas dinamicas, ou seja, reduzir a procura elétrica durante

as horas de pico e incentivar o consumo nas horas de menor procura/fora de pico.



As tarifas PBP incluem a Tarifa de Uso Horario (TOU), os Precos em Tempo Real (RTP),
a Tarifa de Pico Critico (CPP), os Precos de Dias Extremos (EDP) e a Tarifa de Pico Critico de
Dias Extremos (ED-CPP). Em [12] sao discutidos os beneficios potenciais e os custos associados
aos programas DR. Em termos de beneficios, os autores destacam as vantagens para os
participantes, que podem economizar em faturas, principalmente durantes os periodos de pico,

além de experimentarem uma confiabilidade mais eficiente e impactos positivos no meio

ambiente.
do Lado da
Eficiéncia Energética: *  Baseado em Preco
+  Eficiéncia * Baseado em pagamento
+  Conservagio de incentivos
Categorias DSM
Backup no Local: Regulatério Baseado no
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* Armazenar
C=immrmlnd Politicas DSM
da Procura
Utilitério
Implementadores ‘ Voluntario ‘ ‘ Financeiro ‘
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Operador de
Rede ‘ Agregador ‘ ‘ Governo ‘
Figura 2.5-Definindo o DSM, adaptado de [10].
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Figura 2.6-Tipos de programas de DR, adaptado de [11].

2.3 Recursos Energéticos Distribuidos

Em [13], os investigadores definem os Recursos Energéticos Distribuidos (RED) como
“sistemas de geracdo de eletricidade localizados e ou préximos aos utilizadores finais. Esses
sistemas tém a capacidade de fornecer simultaneamente eletricidade, arrefecimento e

aquecimento para atender as procuras dos utilizadores locais”.
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Em [14], é abordado o recente crescimento na implementacdao de RED devido a sua
capacidade comprovada de reduzir as emissoes de gases de efeito estufa e diminuir os custos
associados a eletricidade. Os autores ainda ressaltam que os REDs desempenham um papel
crucial ao auxiliar os consumidores finais na reducao da dependéncia da rede elétrica principal
como principal fonte de energia, resultando numa reducao nos custos de aquisicao de
eletricidade.

No contexto do estudo [15], sao exploradas as vantagens e desvantagens de RED.
Destaca-se que os RED localizados proximos aos centros de carga tém o potencial de reduzir os
fluxos de energia nas linhas, melhorando o perfil de voltagem e minimizando as perdas nas
linhas. No entanto, é enfatizado que uma integracdo inadequada de RED pode acarretar
impactos negativos, como 0 aumento nas perdas de linhas ou problemas na qualidade de
voltagem.

Estes estudos convergem para a conclusao de que os RED constituem uma solucao
promissora para aprimorar a eficiéncia energética, diminuir os custos e atenuar os impactos

ambientais vinculados a producéao de eletricidade.
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Figura 2.7-Sistemas elétricos: presente e futuro, conforme descrito em [16].

2.4 Geracao Fotovoltaica Residencial

Em [17] é abordado a crescente exaustdo dos recursos de combustiveis fosseis e as
preocupacOes ambientais em constante ascensao, impulsionando uma pesquisa intensificada
por alternativas energéticas. Nesse cenario, a energia solar destaca-se como um elemento
central, sendo reconhecida como uma fonte alternativa crucial devido ao seu rapido
desenvolvimento e a sua capacidade inata de reduzir o consumo de combustiveis fosseis,

otimizando a estrutura energética e mitigando os impactos da poluicao ambiental.



Apesar das vantagens evidentes, os autores ressaltam desvantagens intrinsecas nos
sistemas de energia solar, derivadas da sua natureza imprevisivel e da elevada dependéncia
das condicoes atmosféricas. A abordagem desses desafios explora diversas estratégias que
visam superar a variabilidade inerente da energia solar, com énfase na coordenacéao eficiente
em varios niveis, desde o design até a operacao pratica dos sistemas.

Em [18] , é abordado a a transicdo para sistemas de energia renovavel, com destaque
para a producao fotovoltaica residencial. Sendo enfatizado o crescimento exponencial dessa
producao, especialmente em residéncias, como uma resposta significativa a procura da
sustentabilidade. Embora se considere que os governos desempenhem um papel vital, é dito
que o comportamento das familias se torna decisivo no sucesso das iniciativas de expansao do
reaproveitamento da energia solar. Apesar do reconhecimento global, a compreensao do
comportamento da adocao da producao fotovoltaica residencial apresenta-se ainda como um

obstaculo.

2.5 Geracao Edlica Residencial

Em [19], é afirmado que a energia edlica emerge como uma fonte crucial, destacando-
se a sua competitividade tanto ambiental como econdémica, desempenhando um papel
significativo na abordagem dos desafios globais associados a energia limpa e ao
desenvolvimento sustentavel diante das mudancas climaticas. Desde a primeira crise do
petrdleo, a energia edlica foi reconhecida como uma abordagem que aproveita os recursos
endogenos, promovendo a independéncia energética, seguranca e a descentralizacdo do
sistema de energia.

Em [20], é concluido que ha uma previsdao notavel de expansdo na capacidade de
aproveitamento da energia renovavel nos proximos anos. Neste cenario, a energia edlica e a
energia solar fotovoltaica, mencionada anteriormente, devem liderar esse crescimento,
representando 95% da expansao global das fontes renovaveis. As previsdes a data de 2023 sobre
energias limpas apontam que:

e Até 2024, a producdo combinada de energia edlica e solar fotovoltaica superara a
producao hidroelétrica;

e Em 2025, as energias renovaveis ultrapassarao o carvao como a principal fonte de
producao de eletricidade;

e Entre 2025 e 2026, tanto a energia edlica quanto a solar fotovoltaica ultrapassarao
a producao nuclear de eletricidade;

o Até 2028, as fontes de energia renovavel representarao mais de 42% da producao
global de eletricidade, com a energia eodlica contribuindo com aproximadamente
12%.



A tendéncia apontada pelas previsdes é observada na Figura 2.8, que respeita ao
aumento da participacdo na producao de pela energia edlica e pela combinacado de todas as
energias renovaveis.

Em [21] sdo discutidos os dois principais tipos de turbina edlica: as de eixo horizontal
(HAWT) e as de eixo vertical (VAWT). Sendo destacado que as turbinas HAWTs sao amplamente
utlizadas em parques edlicos de grande escala. Mas é argumentado que, em larga escala, as
VAWTs podem oferecer uma maior eficiéncia devido as cargas gravitacionais alternadas que
afetam as HAWTs. Entre as vantagens das VAWTs, é destacado a dispensa de alinhamento
constante com a direcao do vento. Além disso, as VAWT sdo mecanicamente e estruturalmente
mais capazes de suportar ventos mais fortes, o que oferece uma potencial vantagem em termos
de seguranca operacional durante condicoes de ventos fortes. A Figura 2.9, mostra os dois tipos

de turbina edlica referidos.
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Figura 2.8-Participao na producao de eletricidade renovavel por tecnologia, retirado de [20].
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2.6 Flexibilidade no Sistema Elétrico

Em [23] é explorada a crescente importancia dos sistemas de armazenamento de
energia baseado em baterias (BESS) diante do rapido crescimento populacional global e das
transformacoes nos padrdes de consumo, fatores que tem impulsionado significativamente o
aumento no consumo de energia e eletricidade nas Ultimas décadas. O estudo destaca a
imperativa necessidade do armazenamento de energia como uma solucao para os desafios
relacionados ao desequilibrio entre producao e procura, bem como para lidar com as flutuacoes
diarias e sazonais das fontes de energia renovaveis. Os métodos de armazenamento de energia
sdo classificados em cinco categorias: quimica, eletroquimica, elétrica, mecanica e térmica.

Em [24] é destacado o papel crucial do BESS, que consiste na conversido de energia
elétrica numa forma armazenavel para posterior reconversdo quando necessaria. O sistema de
armazenamento de energia € considerado como uma abordagem promissora para operacao de
redes elétricas e o equilibrio de carga, apresentando diversas propostas para dimensionamento,
tais como, atender as procuras de pico, gerir a energia ao longo do tempo, mitigar a
intermiténcia das fontes renovaveis e melhorar a qualidade/confiabilidade da energia. Apesar
dos beneficios potenciais do BESS para a operacado do sistema de energia, sao destacados
desafios significativos para a sua implementacao, incluindo a selecao da tecnologia adequada,
a avaliacao precisa dos beneficios técnicos e economicos e a diminuicdo de custos na aplicacao
efetiva.

Existem diversos métodos para categorizar as diferentes tecnologias de BESS, levando em
consideracao as suas funcdes, tempos de resposta e duracées adequadas para o
armazenamento. Os métodos adotados sao distinguidos pela forma de energia armazenada,
conforme exemplificado na Figura 2.11: a mecanica (armazenamento hidroelétrico por
bombeamento, armazenamento de energia por ar comprimido e volante de inércia), a
eletroquimica (baterias recarregaveis convencionais e baterias de fluxo), a elétrica
(condensadores, supercondensadores e armazenamento magnético supercondutor), a
termoquimica (combustiveis solares), a quimica (armazenamento de hidrogénio com células a
combustivel) e o armazenamento por energia térmica (armazenamento de calor sensivel e
armazenamento de calor latente).

Em [25], é afirmado que o armazenamento de energia por meio de baterias, conhecido
como Battery Energy Storage Systems (BESS), tem atraido consideravel atencao devido as suas
vantagens distintas, como resposta rapida, controlabilidade e independéncia geografica. Além
disso, o BESS apresenta uma ampla variedade de aplicagdes, que vao desde o aperfeicoamento
da qualidade de energia a curto prazo até a gestao de energia a longo prazo, aumento da

confiabilidade, garantia de fornecimento continuo de energia.
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Em relacdo as desvantagens, as preocupacdes econdmicas continuam sendo uma
barreira significativa. Apesar da expetativa da reducado de custos, a viabilidade economica
permanece uma questao desafiadora para que o BESS seja plenamente adotado como uma
solucdo convencional de armazenamento. Outra desvantagem, apresentada em [26], esta
relacionada a vida util operacional da bateria, tornando a otimizacdo do uso da bateria ao
longo da sua vida Gtil, uma questao critica para a maioria das aplicacoes.

Conforme mostra a Tabela 2.1, os BESS de ion de Litio exibem um equilibrio superior,
pois possuem alta eficiéncia e densidade de energia ao longo de um ciclo de vida prolongado.
Embora o BESS de Sodio-Enxofre também oferecam vantagens semelhantes, eles enfrentam
questoes relacionadas a seguranca e requisitos rigorosos de operacdo e manutencao. As baterias
de Chumbo-Acido e Niquel-Cadmio apresentam caracteristicas positivas em termos de
desempenho a baixas temperaturas e custos mais baixos, no entanto, fica aquém em

propriedades como densidade de energia e taxas de autodescarga.

Classificagdo de Tecnologias de armazenamento de Energia Elétrica

. Bateria Recarregéveis Condensador
Hidro bombeado-PHS Chumbo acido/NaS/Li-ion SuperCondensador
Al imido-CAES

HCOmPIETNES Bateria de Fluxo SUPETCUHC'U‘WT
Volante de Inércia-FES Fluxo redox/Fluxo Hibrido Magnético-SMES

Termoquimica

Hidrogénio
Célula a
Combustivel/Eletrolisador

Combustiveis Solares
Hidrogénio Solar

Sensivel/Latente
Armazenamento de calor

Figura 2.10-Classificacao das tecnologias BESS pela forma de energia armazenada, adaptado de [24].

Tabela 2.1- Comparacao de Baterias, adaptado de [27]

Descricio Bateria de Bateria de fluxo | Bateria de Bateria de

¢ Sodio-Enxofre | Vanadio-Redox | lon de Litio | Chumbo-Acido
Densidade das Células de Bateria

(Wh/kg) 150 25 70-250 50
Densidade de poténcia da célula

de Bateria (W/kg) 100 100 1000 500
Eficiéncia Energética (%) 80 70 95 75

Ciclo de Vida >2500 >10 000 >5000 >500
Custo ($/kWh) 285 570 430 110
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2.7 Veiculos Elétricos

Em [28], é afirmado que os acordos internacionais recentes determinam que as
emissoes de CO,, causados pelo consumo de combustiveis fosseis, devem ser reduzidas nas
proximas décadas. O setor dos transportes é responsavel por uma parte substancial do consumo
de combustiveis fosseis, assim a introducdo dos veiculos elétricos (VEs) € uma das principais
formas de reduzir o efeito de estufa. Devido aos avancos recentes nas industrias de VEs,
existem VEs que nao apenas retiram energia da rede para carregar, mas também podem
fornecer energia de volta a rede por exemplo, durante os horarios de pico, contribuindo para
satisfazer as procuras de energia. Isto € chamado de transferéncia de energia do Veiculo para
a Rede (V2G) e permite que os VEs atuem como dispositivos de armazenamento de eletricidade
para a rede. A Figura 2.11 mostra a arquitetura da rede V2G.

Em [29], é afirmado que as vantagens ambientais dos VEs frente aos desafios das
mudancas climaticas. Apesar do reconhecimento generalizado dos VEs como uma opcado
ecologicamente favoravel, a avaliacdo abrangente do impacto ambiental revela a influéncia
crucial da matriz energética na emissao total de gases de efeito de estufa. Dependendo da
origem da eletricidade, as emissdes indiretas dos VEs podem ser significativas, somando-se as
perdas de energia durante o armazenamento em baterias e durante a propria conducdo. Um
estudo comparativo com veiculos de combustao interna destaca a possibilidade de emissoes
mais baixas se esses veiculos utilizarem exclusivamente e-combustivel proveniente de
eletricidade renovavel.

Em [31], é afirmado que a integracao efetiva dos veiculos elétricos nos sistemas de
Smart Grid requer modificacdes na topologia da rede, possibilitando que os VEs atuem como
cargas controlaveis. O uso de Demand Side Manegement (DSM) baseados em VE permite a
programacdo flexivel dos padrées de carga, evitando picos de consumo e facilitando a
implementacao de tecnologias V2G durante periodos de procura elevada. A coordenacao entre
empresas/concessionarias e consumidores é fundamental para o sucesso desse ciclo de
carga/descarga, possibilitando o desenvolvimento intuitivo de programas de DSM centrados no

consumidor.
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Figura 2.11-Arquitetura de rede V2G, adaptado de [30].
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2.8 Smart Homes and Energy Communities

Em [32] é apresentado o conceito de Smart Home (SH), definindo como uma residéncia
equipada com sensores para observar o ambiente e dispositivos para fornecer servicos
proativos, visando aprimorar a experiéncia dos ocupantes. A analise das tecnologias de sensores
utilizadas nas SH abrange as vantagens e limitacoes de diferentes tipos de sensores. Um sensor
comum € o sensor binario, que deteta o estado de um objeto ou movimento com um digito
Unico ‘1’ ou ‘0’. Outro sensor mencionado na tese € o Radio Frequency Identification (RFID),
uma tecnologia que utiliza comunicacao via ondas de radio para trocar dados entre um leitor
e uma etiqueta eletrdnica. Além disso, as camaras de video sdo consideradas sensores de alto
conteldo, oferecendo informacdes ricas para observacdo humana e interpretacdo por
computador. Apesar das vantagens, cada sensor apresenta limitacoes: por exemplo, os sensores
binarios fornecem informacoes apenas a nivel abstrato.

Em [33] sao destacadas as vantagens das SH, enfatizando o conforto como principal
beneficio. Ao programar acdes rotineiras, os moradores sdo isentos de preocupacdes, tornando
as SH mais atrativas do que as residéncias convencionais. O controlo remoto, seja por meio de
smartphones ou computadores e a automacao baseada em configuracées predefinidas oferecem
uma perspetiva mais positiva. Além disso, os sistemas de seguranca em SH vao além das opcoes
convencionais, incorporando webcams para uma monitorizacdo remota, aumentando a
seguranca ao garantir o funcionamento adequado de todos os aspetos da residéncia. A
eficiéncia energética é outra vantagem crucial, com iluminacdo automatica respondendo nao
apenas a luz externa, mas também a presenca ou auséncia de pessoas nos ambientes. A
implementacdo de SH, embora promissora, enfrenta desafios, incluindo preocupa¢des com a
seguranca devido a constante conetividade a internet e custos elevados associados a adogao
generalizada dessa tecnologia.

Em [34] sao definidas as comunidades de energia como instituicées impulsionadas por
elas, assumindo o controlo social de recursos energéticos partilhados por meio de uma
descentralizacdo. Nesse modelo, consumidores, produtores e prosumers individuais podem
desenvolver iniciativas independentes, contribuindo ativamente para a sustentabilidade. As
comunidades de energia sao entidades legais focadas na combinacao de recursos, com
potencial para reduzir precos e picos de energia.

Em [35] é abordado de forma abrangente a relevancia das comunidades de energia para
atingir as metas de neutralidade climatica estabelecidas pela Unido Europeia até 2050. Ressalta
a importancia dessas comunidades como elementos-chave na transicao do setor energético em
direcao a sistemas descentralizados e baseados em fontes renovaveis, proporcionando o
envolvimento direto dos cidadaos em atividades relacionadas com a producao, consumo,
comércio e fornecimento de energia. O texto destaca a longa tradicao de projetos de energia
comunitaria e principalmente nos paises da Europa Ocidental e Nordica, além de mencionar o

papel significativo das cooperativas da energia nos Estados Unidos da América.
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2.9 Técnicas de Previsao e Trabalhos Relacionados

Em [36] sdo analisadas as estratégias de previsao, classificadas em categorias com base
no nivel de analise matematica incorporado no modelo em métodos quantitativos e
qualitativos. Os métodos quantitativos, como decomposicdo, regressdao, suavizacao
exponencial e abordagem Box-Jenkins, sdo aplicados quando ha disponibilidade de dados
historicos, enquanto os métodos qualitativos, como Delphi, ajuste de curva e comparacoes
tecnologicas, sdo empregues em casos de dados historicos insuficientes. No contexto da
previsao de carga elétrica, as técnicas sdo agrupadas em trés categorias principais:

e Técnicas de Previsao Tradicionais, como regressao e suavizacao exponencial;
e Técnicas de Previsdao Modificadas;
e Técnicas de Soft Computing;

Em [37], sdo exploradas técnicas de previsdo para a energia edlica, energia solar e
consumo. No contexto da previsao eolica, abordam estratégias, incluindo modelos estocasticos,
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), redes neuronais artificiais (ANN) e
abordagens hibridas. Para a previsao da energia solar, sdo destacados modelos baseados em
dados meteoroldgicos, ARIMA, ANN, técnicas de séries temporais.

Quanto a previsao do consumo, enfatizam caracteristicas cruciais, como o perfil
historico de procura, temperatura, tendéncia semanal e padrées de ocupacdo. As técnicas
exploradas sdo métodos estatisticos e abordagens hibridas que integram modelos ARIMA com
técnicas de machine learning. Ainda sao abordados desafios e limitacGes associados com as
técnicas, destacando como promissora a solucao oferecida por modelos hibridos para aprimorar
a precisao das previsoes.

Em [38] é abordado o fenémeno do crescimento excessivo de cianobactérias no Lago
Taihu, localizado na China, devido a poluicdo hidrica, tendo como objetivo realizar previsoes
precisas deste fenomeno, considerando os fatores sazonais. A metodologia proposta incorpora
algoritmos como Holt-Winters para capturar tendéncias sazonais e LSTM (Long Short-Term
Memory) para extrair caracteristicas de longo prazo. A combinacdo desses modelos visa
aperfeicoar a precisao das previsdes, levando em consideracao nao apenas dados anteriores,
mas também a influéncia da tendéncia sazonal.

Em [39] é abordada a importancia e dependéncias do fornecimento de arroz para a
regido de DKI Jakarta, na Indonésia, impondo previsdes para que se tomem atempadamente
decisdes. O estudo propde comparar a precisao da previsao do fornecimento de arroz utilizando
os métodos Holt-Winters e Multilayer Perceptron (MLP). O modelo é construido com base nos
dados mensais de janeiro de 2011 a dezembro de 2020, com validacao realizada de janeiro a
marco de 2021. A selecao do melhor modelo de previsao é baseada na menor margem de erro,
medida pelos valores do Root Mean Square Error (RMSE) e Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). Em termos de resultados, mostraram a menor eficiéncia do método de Holt-Winters

em comparacao com o método MLP.
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Em [40] é abordado a influéncia da ionosfera como uma fonte de erro que pode afetar
a precisao do sistema de posicionamento global (GPS) em dados de satélite, cuja principal
preocupacéo é a obtencao de medicoes de alta precisdo. O objetivo da pesquisa é utilizar o
método de Holt-Winters para analisar a previsao a curto prazo do atraso ionosférico usando
medicoes do conteldo total de eletrées (TEC) do GPS no periodo de sete meses na estacao
Universiti Kebangsaan Malaysia (UKM). Uma comparacao baseada no menor valor de erro foi
realizada entre os modelos de Holt-Winters aditivo e multiplicativo, a fim de escolher o modelo
mais apropriado para este estudo. Em termos de resultados, a comparacao entre os modelos
aditivo e multiplicativo mostra que o modelo multiplicativo apresenta menor quantidade de
erros.

Em [41] é abordado o desenvolvimento de um método de previsao hibrido, para realizar
previsdes precisas do consumo mensal de eletricidade, mesmo em situacbes em que ha uma
disponibilidade limitada de dados historicos. Para atingir esse objetivo, integrou-se o algoritmo
de otimizacao da mosca da fruta (FOA) ao método de suavizacdo exponencial de Holt-Winters
(HW) para melhorar a precisao da previsao. As conclusdes do estudo indicam que o modelo
proposto, oferece excelente desempenho mesmo quando o conjunto de dados é limitado,
apresentando um bom valor de MAPE.

Em [42] foi desenvolvido um modelo de previsao a curto prazo para a producao de
energia fotovoltaica (PV) na Tailandia, utilizando a técnica estatistica da previsdao temporal
Holt-Winters. A pesquisa concentra-se na proposta de parametros adequados e determinar a
quantidade necessaria de dados para cada estacdo do ano, visando aperfeicoar a eficacia do
modelo de previsdo. Implementando a técnica proposta no MATLAB, a pesquisa valida os
resultados da previsdao, enfatizando a simplicidade do método como uma vantagem
significativa. Em conclusado, € apresentado um método promissor para prever a producao de
energia PV, com potencial para otimizar sistemas de gestao de energia e suavizacao de energia
por meio de sistemas de armazenamento, oferecendo uma abordagem simplificada e eficaz

para a previsao a curto prazo nesse contexto especifico.

2.10 Redes Neuronais

As redes neuronais representam uma abordagem de inteligéncia artificial baseada na
aprendizagem profunda, inspirada no funcionamento do cérebro humano. Essas redes sao
compostas por neuronios interconectados em camadas, formando um sistema adaptativo que
aprende com os erros e aprimora o seu desempenho continuamente [43]. Em relacdo as
vantagens, as redes neuronais sao capazes de modelar relacdes ndo-lineares entre variaveis, o

que é crucial para muitas tarefas do mundo real.
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No entanto, ha desafios associados ao uso de redes neuronais. Frequentemente, essas
redes requerem grandes conjuntos de dados para um treino eficaz, o que pode ser um desafio
em dominios nos quais os dados sao escassos. Além disso, o treino das redes neuronais,
especialmente modelos profundos, pode ser intensivo computacionalmente e demorado,
exigindo hardware especializado. Existem varios tipos de redes neuronais, cada uma com

caracteristicas especificas e aplicacdes Unicas, por exemplo [44] [45]:

e Feed Forward Neural Networks (Redes Neuronais com Retro Alimentacao) -
estruturadas de forma linear, essas redes permitem que a informacao flua numa
Unica direcdo, da camada de entrada para a camada de saida;

e Recurrent Neural Network (Redes Neuronais Recorrentes- RNNs) - caraterizadas
pelos loop nos feedbacks, as RNNs possuem conexodes retroalimentadas, permitindo
que informacbes anteriores influenciem as saidas atuais. Sdo frequentemente
utilizadas em aplicacdes de séries temporais para prever resultados futuros;

e Convolutional Neural Networks (Redes Neuronais Convolucionais - CNNs) -
projetadas especialmente para tarefas de visao computacional, as CNNs sao eficazes
no reconhecimento de padroes em imagens;

e Autoencoder Neural Network - projetadas para representar a informacao de
entrada num espaco dimensional menor, essas redes sao frequentemente utilizadas
em tarefas de reducao de dimensionalidade;

e Cascade Neural Network - construidas sequencialmente, as redes em cascata
adicionam modulos de processamento um de cada vez. Cada modulo é treinado
independentemente e tem a responsabilidade de corrigir os erros residuais cometidos

pelos modulos anteriores.
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3. Metodologia de Previsao

3.1 Modelo de Previsao de Holt-Winters

0 método de Holt-Winters faz parte de uma classe de técnicas de suavizacao
exponencial projetada para analisar o comportamento de uma série temporal, decompondo em
componentes de tendéncia, sazonalidade e nivel [46].

Existem diversas variacoes do modelo de Holt-Winters, dependendo de como as
componentes de tendéncia e sazonalidade sdo estimadas e combinadas. As formas comuns
incluem o método aditivo e o método multiplicativo. Nesta tese, é usado o método
multiplicativo. No modelo multiplicativo, as componentes de tendéncia e sazonalidade sao
multiplicadas pelo valor médio da série temporal para gerar a previsao, considerando a

descricao dada por [47]:

e Nivel: L= a(35) + (1= @)(lemy + bes) (3.1)
t-s

L TendénCia: bt = ﬁ(lt - lt—l) + (1 - B)bt—l (3.2)

e Sazonalidade: S, =y (?) + (1 —9)S_s (3.3)
t

e Previsdo para m periodos a frente: F,,,, = (l; + bym)S;_s1m (3.4)

Os parametros a,y,8, 0 < a,y,8 < 1, sao denominados respetivamente como parametros
de suavizacdo para o nivel médio S,, tendéncia T, e indice sazonal I,, enquanto o indice s
representa o comprimento da sazonalidade. A abordagem multiplicativa permite prever os
valores futuros com base na tendéncia, sazonalidade e o nivel da série temporal, permitindo
uma analise mais robusta e precisa.

A Figura 3.1 ilustra a forma como o modelo de Holt-Winters interage com o modelo de
previsao LSTM, e os resultados das diversas previsoes realizadas fluem para uma comparacao
entre o valor real e o valor previsto da variavel de producao a prever.

(n) horas de
Dados histérico

Historicos (n}

(n-x) .
horas de Previsao com

histdrico Modelo de Holt-
¥ Winters

Previsdo com Deep

Neural Network. Resultado de previsio
(treino de DNN)

: AN
Calculo do Erro
Resultado de previsdo

(DNN) MAPE, Varidncia

Resultado grafico da
previsdo e do real

Figura 3.1-Modelo de Holt-Winters, adaptado de [48].
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3.2 Long Short-Term Memory Network (LSTM)

0 modelo Long Short-Term Memory (LSTM) é uma evolucdo das Redes Neuronais

Recorrentes (RNN), desenvolvido para superar os desafios que frequentemente se encontram

com a utilizacao de gradientes, que ocorrem nas RNNs convencionais. A inovacao central do

LSTM reside na introducdo da célula de estado e de uma estrutura constituida por portas,

proporcionando a capacidade de lidar com as dependéncias de longo prazo, e mitigando o risco

do desaparecimento do gradiente [49], [50]. O conceito fundamental do LSTM envolve a célula

de estado e trés tipos de portas: de entrada, de avaliacdo e de saida. Cada porta desempenha

uma funcao especifica:

Porta de Entrada (Input Gate): Responsavel por atualizar o estado da célula, decidindo

quais as informacdes a ser adicionadas.

Porta de Avaliacao/Esquecimento (Forget Gate): Determina quais informacdes que

serao eliminadas.

Porta de Saida (Output Gate): Responsavel por determinar a saida da célula atual.

0 processo de atualizacdo da célula numa rede neural LSTM envolve as etapas [51]:

1.

Calculo da Memoéria Candidata: a primeira etapa consiste em calcular a memoria
candidata, representada por ¢. Esta candidata é obtida aplicando a funcdo tangente
hiperbolica (tanh) a combinacéao linear dos valores da saida anterior (h;.;) e do dado de
entrada atual (x;), ponderados pelos respetivos pesos (W,) e acrescidos de um valor de

ajuste (b.).

¢t = tanh (W, * [hy_y, x] + bc) (3.5)

Calculo da Porta de Entrada (i,): é realizado através da aplicacao da funcao sigmoide
(o(-)) a combinacao linear dos valores da saida anterior (h;.;) e do dado de entrada
atual(x,), ponderados pelos respetivos pesos (W;) e acrescidos de um valor de ajuste

(bi).

ip =0 (W;* [he_q, x:] + by) (3.6)
Calculo da Porta de Avaliacdo/Esquecimento (f;) : € utilizado um processo similar a
porta de entrada, onde a funcao sigmoide (o(-)) € aplicada a combinacgéo linear dos
valores da saida anterior (h:;;) e do dado de entrada atual (x;), ponderados pelos

pesos (W) e acrescidos de um valor de ajuste (by).

fe=0 (W * [he—1, %] + by) (3.7)
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4. Atualizacdo da Célula de Memoéria: a célula de memoria atual é atualizada com base
nos resultados das portas de avaliacdo e entrada. O valor anterior da célula de memoria
(c:.1) € multiplicado pelo resultado da porta de avaliacdo(f;), e o produto é somado ao

produto da porta de entrada (i,) pela memoria candidata ¢;.
Ce=fexcr+ i *x G (3.8)

5. Calculo da Porta de Saida: aplica-se a funcao sigmoide (a(-)) a combinacao linear dos
valores da saida anterior (h:.;) e do dado de entrada atual (x;), ponderados pelos pesos

(W,) e acrescidos de um valor de ajuste (b,).
0 =0 (W, * [he—1, xc] + b,) (3.9)

6. Calculo da Saida da Unidade LSTM: a saida da unidade LSTM (h;) é calculado
multiplicando o resultado da porta de saida o, pela tangente hiperbdlica da célula de

memoria atual (c,).
h; = o, * tanh (c;) (3.10)

Este processo de atualizacao permite que a LSTM mantenha informacdes relevantes, eliminando
as irrelevantes, tornando-a eficaz para lidar com dependéncias temporais de longo prazo.

0 modelo de previsao apresentado implementa uma estratégia hibrida para a previsiao
de poténcia edlica, poténcia solar e consumo, integrando uma Rede Neural Recorrente com
Memoria de Longo Prazo (LSTM) e o método de Holt-Winters, conforme é esquematizada na
Figura 3.3. Inicialmente, ocorre a normalizacdo dos dados historicos para facilitar o treino
eficaz da LSTM. Simultaneamente, é aplicado o método de Holt-Winters aos dados de teste,
incorporando parametros cruciais de suavizacao, a,y, 8, descritos na Secéo 3.1.

A abordagem hibrida é ent&o introduzida, unindo as previsoes geradas pelo LSTM e pelo

método de Holt-Winters como entradas para uma Rede Neural de Alimentacao Direta

/ Porta de \
Avaliacdo

* =—pla>Q@ —> MemoryCel —> 7 —)®_->"r

\ Porta de
Porta de
\ Entrada Saido J

Figura 3.2-Esquema do LSTM, adaptado de [49].
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Figura 3.3- Fluxograma do codigo para a previsao.

3.3 Critérios de Quantificacao do Erro

Nesta seccdo é abordada a quantificacao dos erros em modelos de previsdao que sdo uma

etapa crucial na avaliacio do desempenho destes modelos. Existem varias métricas

frequentemente usadas para quantificar os erros nos modelos de previsao, tais como [52]:

Erro Médio Absoluto (MAE): o MAE é a média das diferencas absolutas entre as

previsdes e os valores reais.

MAE =~ 37, |y; — 3il (3.11)

Erro Quadratico Médio (MSE): o MSE é a média dos quadrados das diferencas entre as

previsdes e os valores reais.
1 ~
MSE = — 3L, (vi — 9)* (3.12)

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): o RMSE é a raiz quadrada do MSE e fornece

uma medida na mesma magnitude que a variavel em estudo.
RMSE = VMSE (3.13)

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): o MAPE expressa o erro médio em
percentagem, considerando o quociente entre a diferenca entre o valor real e o

previsto com o valor médio real no periodo i.

MAPE = 2 ?ﬂ% x 100 (3.14)
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As métricas de quantificacdo do erro de previsdo desempenham um papel crucial na
analise e comparacao da eficacia dos modelos de previsao. Essas métricas constituem uma base
objetiva que facilitam a tomada de decisao fundamentada, e o aperfeicoamento constante dos
modelos. Por fornecerem uma medida quantitativa do desempenho, essas métricas tornam-se
essenciais para validar a confiabilidade das previsoes, orientando o desenvolvimento e a

otimizacao continua dos modelos preditivos.

3.4 Formulacdo Matematica Generalizada de Otimizacao

Neste ponto é abordada a formulacdo matematica de um sistema de autogeracao de
eletricidade em residéncias de uma comunidade energética, visando a minimizacao dos custos
diarios de eletricidade dos produtores-consumidores, otimizando os padroes de carga e
descarga dos veiculos elétricos. Consideramos a autogeracao de Energias Renovaveis e sua
simulacdo em diferentes cenarios, incluindo o uso ESS. No problema de otimizacdo sao
considerados limites e restricoes impostos pelos eletrodomésticos e pelas necessidades dos
utilizadores.

A formulacdo matematica generalizada segue o modelo MILP [53]. Este método é uma
técnica de otimizacdo matematica que combina elementos da Programacao Linear (PL) com a
inclusao de variaveis inteiras. Enquanto a PL lida com variaveis continuas, a MILP permite que
algumas ou todas as variaveis do problema sejam restritas a valores inteiros. A abordagem para
resolver um problema MILP envolve a aplicacao de algoritmos branch-and-bound, os quais
fragmentam o espaco de solugdes em subconjuntos menores com complexidade tedrica
semelhante.

O objetivo deste estudo visa otimizar a gestdo energética numa comunidade
residencial, procurando a reducdo das despesas diarias dos consumidores. Considerando
aspetos como penalidades por desconforto associadas a alteracdes nos horarios de operacao

dos eletrodomésticos. A funcao objetivo deste problema é apresentada na equagao 3.15 [54]:

Min Z = (ZWE.Q Pw (thvgl[nt(;ZHp\/GV,thAt - nfchvHv,ZtGAt]) ) + (ZWE.Q Pw (Zévll[STUPw,i,tCiST +
SHDN,,1:CS?])) = (SMALCST + CP1) + (Zwea pw (514 o[DL + DI 1)) (3.15)

A funcdo objetivo descrita pela Equacao 3.15 é composta por quatro termos distintos que

refletem diferentes aspetos do problema:

e Custo das Transacoes de Energia (Primeiro Termo): este termo representa o custo
das transacoes de energia entre a casa e a rede. Tem em consideracao um mecanismo
de pacote de precos de Time-of-Use (TOU), onde o preco da eletricidade varia ao longo
do tempo, ponderando na funcdo objetivo os custos associados a compra e venda de

energia entre a casa e a rede.
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e Custo de Liga/Desliga dos Eletrodomésticos (Segundo Termo): este termo reflete o
custo com as operacoes de ligar e desligar cada eletrodoméstico. Incentiva habitos mais
sustentaveis ao penalizar situacdoes de ligar/desligar demasiado frequentes. Os
parametros C37; e C*?; com valores elevados representam o custo associado a essas

operacoes.

e Custo de Desconforto por Deslocamento de Cargas (Terceiro Elemento): o terceiro
termo representa o custo total de ligar/desligar dos ativos ao longo do periodo de
agendamento, onde o sinal reflete a penalizacao total pelo desvio entre o arranque e

a paragem dos equipamentos controlaveis fora do periodo de agendamento.

e Custo Total Associado ao Desconforto (Quarto Elemento): o Ultimo termo refere-se
ao custo total associado ao desconforto, penalizando o deslocamento da procura da

carga para fora dos horarios desejados.

Em conjunto, estes termos procuram encontrar valores para as variaveis de decisdo que
minimizam o custo total, considerando as transacdes de energia, custos de ligar/desligar,

penalidades de desconforto e custos associados ao uso da tarifa TOU [55].

3.5 Sistema de Gestao de Energia Residencial e Restri¢cées

A estrutura do Sistema de Gestdo de Energia Residencial (HEMS) é delineada como um
sistema abrangente que oferece servicos especializados para eficaz monitorizacao e controlo
da producao, armazenamento e consumo de eletricidade em residéncias inteligentes. O HEMS
engloba programas de resposta a procura, servicos de automacgdo, gestdao de energia,
visualizagao/analise de dados, auditoria e servicos de seguranca, constituindo um conjunto
essencial de funcionalidades. A Figura 3.4 mostra de forma genérica a arquitetura HEMS de
uma casa com domética capaz de habilitar ou desabilitar o funcionamento dos equipamentos
ligados ao HEMS, mostrando ainda a forma como a informacao flui entre o HEMS e o utilizador.

O HEMS facilita uma comunicacao bidirecional entre as residéncias e a empresa de
fornecimento de energia elétrica, possibilitando um acompanhamento em tempo real, controle
preciso e analise detalhada dos dados relacionados ao consumo de eletricidade [56]. A presente
dissertacao, segue o modelo HEMS, conforme descrito em [57].

A gestao eficiente do consumo de energia em cada residéncia envolve a imposicao de
varias restricdes de agendamento pelo HEMS para otimizar as cargas residenciais e impor

restricdes econdmicas [54].
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Figura 3.4-Arquitetura HEMS, adaptado de [56].

As limitacées inerentes ao problema estdao associadas as restricbes técnicas e
economicas associadas ao transporte da carga, a interacdo de energia entre o HEMS e a rede
elétrica, bem como ao uso do Dispositivo de Armazenamento de Energia Residencial (BESS). A

restricao 3.16 expressa a quantidade de carga deslocavel em cada intervalo de tempo D‘f,f‘tif té

dependente da poténcia nominal do dispositivo, P; e de seu status operacional determinado

pela variavel binaria S ; ¢ .

Dyt = XM S P (3.16)

w,t

Para determinar os intervalos 6timos de operacdo dos eletrodomésticos, a variavel
binaria S, ;. assume o valor de “1” durante os periodos em que o prosumer pode ligar o
dispositivo e “0” fora desses intervalos, conforme apresentada em 3.17 e 3.18. Além disso, é
introduzida a variavel binaria B, ;. para representar o status de uso preferido do utilizador.
Esta variavel € “1” durante a operacao do eletrodoméstico e “0” quando esta desligado, como

indicado nas proximas Equacgoes 3.19 e 3.20.

Oset <LB;,

Swit Sy1seLlBis <t <UBis, Sy €{0,1} (3.17)
Oset>LB;;

SN Swie=T;Vi=12,..,NA (3.18)
Oset <LB;,

Byt =41seLB;, <t <UBj,, By;r€{0,1} (3.19)
Oset > LB;,

Y By =T;Vi=12,..,NA (3.20)

Conforme descrito anteriormente, é essencial aplicar uma penalizacdo para mitigar as
operacoes desnecessarias de ligar e desligar. Mesmo que um dispositivo possa ser acionado e
desligado varias vezes ao longo do dia, tal pratica nao é sustentavel. Portanto, mecanismos de

controlo devem ser incorporados para desencorajar a ocorréncia frequente dessas operagoes.
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Com vista a mitigacdo das ocorréncias desnecessarias de ligar e desligar, as variaveis STUP,,;
e SHDN,;, representam respetivamente os custos operacionais de ligar e desligar,

relacionando-se com o estado operacional dos dispositivos, como expresso na Equacao 3.21.
STUP, ;¢ —SHDNy it = Suit — Swit-1 YVt =1,2,3,...,N (3.21)

Na Equacdo 3.22 é evidenciada que o indice de desconforto de um dispositivo
controlavel depende se o eletrodoméstico esta a ser usado durante o periodo de operacdo
padrao ou durante o periodo de operacao deslocado. Isto implica que, para o primeiro caso, o
indice de desconforto sera igual a “0”, enquanto para o segundo caso, assumira um valor
positivo.

1
DL, ; = T_l[ Pt x By it — Pt X Switl (3.22)

Em seguida, apresentam-se as limitacoes relacionadas com a transicao energética entre o
prosumer, a rede, e as restricdes impostas BESS. A Equacao 3.23 ilustra o papel do BESS e da
micro geracdo individual da comunidade energética, equilibrando a poténcia para cada

intervalo de tempo.

G2H H2G PV _ pFix Shift NS pcCar NS pDes
Pw,t - Pw,t + Pw,t = Dw,t + Dw,t + j=1 Pw.j.t - Zj:l Pw.j.t (3'23)

A Equacao 3.23 destaca no lado esquerdo da igualdade a eletricidade adquirida da rede
pelo prosumer e a energia elétrica proveniente de fontes renovaveis. Subsequentemente,
subtrai-se a eletricidade vendida pelo prosumer a rede. O lado direito da equacao, representa
a eletricidade necessaria para alimentar as cargas fixas e deslocaveis, alem da poténcia
destinada ao carregamento do BESS, e um termo negativo referente a poténcia de descarga do
BESS.

As proximas equagbes tém como funcdo a representacdo binaria do estado do BESS, a
utilizacdo de variaveis binarias (/" e I,,;,:"*) para indicar se o BESS esta em modo de carga
ou descarga em intervalos de tempo especificos. A restricdo desta equacao assegura que o BESS

nao realiza simultaneamente carga e descarga, garantindo a consisténcia operacional.

0<IGY, +105 <1 (3.24)

wjt =

As Equacdes 3.25 e 3.26 limitam a poténcia de carga e descarga do BESS, respeitando as

capacidades maximas.

PO, < 1% PEOTMeX (3.25)
. . pDes,
PRS: < IS PPe ™ (3.26)

A Equacdo 3.27 descreve a dinamica de armazenamento de energia num BESS num
determinado intervalo de tempo, determinando a quantidade de energia armazenada no BESS
com base na energia armazenada no periodo anterior, na eficiéncia de carga e descarga e na

poténcia de carga e descarga.
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A representacao descrita na Equacao 3.27 é fundamental para simular como a energia é
acumulada ou libertada no BESS ao longo do tempo, considerando as caracteristicas

operacionais do sistema.

Ewje = Ewjemr + 1§ POSLAL = —ps PYS3 AL (3.27)
J

A Equacao 3.28 estabelece uma restricao no modelo, garantindo que a quantidade de
energia armazenada no BESS durante o primeiro intervalo de tempo seja igual a quantidade de
energia armazenada durante o Ultimo intervalo de tempo. Assim, ela estabelece que, no
término do periodo analisado, a quantidade de energia armazenada no BESS deve permanecer

igual ao valor inicial.
Ewji1=Ewjr (3.28)

A Equacao 3.29 impde restricoes sobre a quantidade de energia que pode ser
armazenada no BESS. O objetivo é garantir que a energia armazenada permaneca dentro de
limites especificos, evitando cenarios em que o sistema atinja niveis criticos de carga ou

descarga.

EMM <E, ;, < E"™ (3.29)

As restricoes acima descritas sao fundamentais para o correto funcionamento e a
seguranca do BESS, garantindo a operacao dentro de margens aceitaveis e prevenindo danos
causados por condicoes extremas de carga ou descarga. O modelo de otimizacao foi também
projetado de forma a otimizar o fluxo de energia na rede de distribuicao, considerando a
topologia radial do sistema, a qual é caracterizada por uma estrutura em que a energia flui de
uma fonte central para os pontos periféricos (por exemplo, quando uma casa esta a comprar

energia a rede, esta nao podera estar simultaneamente a vender energia a rede).

3.6 Dados do Modelo de Previsao e do Sistema de Gestao de
Energia Comunitaria

3.6.1 Modelo de Previsao

Para o modelo de previsdo, os dados utilizados (eolica/solar/consumo) foram
recolhidos da unidade curricular Técnicas de Previsao, oriundos de diversas fontes, como a REN
[58], REE [59] e OMEL [60]. Os dados utilizados para as diversas previsoes realizadas consideram
o historico dos perfis de producao solar, eolica e consumo dos 14 dias anteriores discretizados
em periodos horarios, permitindo a previsdao para o dia seguinte, ou seja, das 24 horas
seguintes. De salientar que a ferramenta de previsao nao utiliza dados exogenos.

O modelo de previsao foi desenvolvido no software MATLAB na versao R2023b. O
sistema operativo utilizado foi o Windows 11, com um processador 11th Gen Intel(R) Core (TM)

i7-1195G7@2.90 GHz 1.80 GHz.
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3.6.2 Sistema de Gestao de Energia Comunitaria

Para o sistema de gestao de energia comunitaria foi considerado um conjunto de 5
residéncias com uma poténcia contratada de 10,35 kVA cada uma, as quais apresentam a
capacidade de participar em transacoes de energia peer-to-peer (P2P), permitindo a compra e
venda de energia dentro da comunidade energética ou com a propria rede de distribuicao.
Essas transacoes estdo limitadas a uma capacidade maxima de 40% e 35%, respetivamente, para
a venda de energia.

Os dados de previsao da poténcia solar foram normalizados, resultando na criacdo de
um perfil de producdo fotovoltaico também normalizado. Este Gltimo foi desenvolvido
combinando os perfis inseridos para minimizar as incertezas, considerando que os perfis estao
associados a um dia tipico de inverno, conforme a Figura 3.5.

As instalacdes fotovoltaicas em cada residéncia consistem em seis painéis de 395 Wp
cada, totalizando uma capacidade instalada de 2,38 kW por residéncia. Para avaliar o
desempenho do modelo e da comunidade energética em transacionar energia, foi atribuido o
indice de conforto maximo (a =250), a todos os utilizadores, visando contornar as
adversidades ao desconforto pela deslocacao de cargas.

0 modelo de otimizacao e gestao de energia da comunidade energética foi desenvolvido
em Python, utilizando o ambiente Jupyter Notebook v3.12, e recorrendo ao otimizador Gurobi
v11.0.0. O sistema operativo utilizado foi o Windows 10, com uma CPU Intel(R) Core (TM)
i5-5200U CPU @2.20GHz. Relativamente aos BESS incorporados nas residéncias da comunidade,
a poténcia maxima tanto para carga como para a descarga é de 2,5 kW, considerando ainda
uma eficiéncia de carga de 90% e uma eficiéncia de descarga de 85%, conforme indicado na
Tabela 3.1.
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Figura 3.5- Cenarios de producao fotovoltaica considerados no sistema base.
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Tabela 3.1-Parametros considerados nos sistemas de armazenamento de energia

E 24 Pmax carga p maxdescarga E max E min
Eo (kWh) (kWh) (kW) (kW) ncarga ndescarga (kWh) (kWh)
0,5 0,5 2,5 2,5 0,9 0,85 4 1

A analise envolve as tarifas incorporadas no modelo proposto. Em Portugal, as tarifas
base sdo estabelecidas no inicio do ano pela Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos
(ERSE) [61] e, posteriormente, ajustadas pelos fornecedores de eletricidade, neste caso a EDP
[62] foi a escolhida como fornecedora de eletricidade, oferecendo trés planos distintos
baseados em diferentes periodos (tarifa simples, tarifa bi-horaria, tarifa tri-horaria), conforme
€ indicado na Figura 3.6 e na Tabela 3.2.

No estudo focado na operacao do HEMS numa Unica residéncia, foram especificadas 10
cargas deslocaveis, incluindo diversos eletrodomésticos essenciais para o quotidiano, como a
maquina de lavar roupa, o secador de roupa entre outros equipamentos como aquecedores de
agua, ar condicionados ou carregadores de veiculos elétricos.

A Tabela 3.3 fornece informacoes sobre os eletrodomésticos de cada casa, sua poténcia
nominal, duracdo da operacao, inicio e fim da operacdo e os horarios de operacao
preferenciais, como por exemplo, o secador de roupa que tem uma poténcia de 4,0 kW, no
caso de estudo, o seu inicio de operacao é as 18:30 e, o fim, € as 19:30h, tendo a duracao de
1h. Para a producéo de energia fotovoltaica (PV), os dados sdo gerados para cinco cenarios

distintos, estes cinco cenarios sao resultantes do modelo de previsdo efetuados.

= TSimples
TBiHoraria
0.250 4 === TTriHoraria

0.275 A

0.225 1

e o9
=N
- o
(S =1
L L

Prego (€/kW)

0.150 1

0.1254

0.100

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Tempo (h)
Figura 3.6-Tarifas diarias de referéncia, fornecidas pela EDP.
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Tabela 3.2-Tarifarios Considerados

Hora (h) T. Simples (€/kWh) | Tarifa Bi-Horaria (€/kWh) | Tarifa Tri-Horaria (€/kWh)
0 0,1516 0,0887 0,0864
1 0,1516 0,0887 0,0864
2 0,1516 0,0887 0,0864
3 0,1516 0,0887 0,0864
4 0,1516 0,0887 0,0864
5 0,1516 0,0887 0,0864
6 0,1516 0,0887 0,1446
7 0,1516 0,1863 0,1446
8 0,1516 0,1863 0,2854
9 0,1516 0,1863 0,2854
10 0,1516 0,1863 0,1446
11 0,1516 0,1863 0,1446
12 0,1516 0,1863 0,1446
13 0,1516 0,1863 0,1446
14 0,1516 0,1863 0,1446
15 0,1516 0,1863 0,1446
16 0,1516 0,1863 0,2854
17 0,1516 0,1863 0,2854
18 0,1516 0,1863 0,2854
19 0,1516 0,1863 0,2854
20 0,1516 0,1863 0,1446
21 0,1516 0,0887 0,1446
22 0,1516 0,0887 0,0864
23 0,1516 0,0887 0,0864
Tabela 3.3- Cargas Deslocaveis consideradas para o sistema em estudo
Caso Base
Poténcia Duracio Inic. Fim Pref. Pref.
Carga (kW) (h<); Operacao Operacao Operacao 1 Operacao 2
(h) (h) (h) (h)
Magq. Lavar . . . .
Roupa 2,0 3 15:00 18:00 08:00 18:00
Secador de . . . .
Roupa 4,0 1 18:30 19:30 18:30 22:30
M4agq. Lavar . . . .
Louca 2,0 2 09:00 11:00 09:00 18:00
‘(‘\Tq{)Ag”as el 3,5 2 04:00 06:00 00:00 06:00
‘(‘\Tqi)Ag”as Sl 3,5 2 16:00 18:00 09:00 18:00
(CTa; ;egad” 20 7.5 3 18:00 21:00 18:00 00:00
(CT"’Z';egad” = 7,5 3 4:00 7:00 00:00 08:00
fT'1C)°"di°i°“ad° 2,0 2 6:00 08:00 00:00 08:00
‘(“T’ZC)°“di°i°“ad° 2,0 2 18:00 20:00 15:00 20:00
‘(‘\T'3C)°"di°i°“ad° 2,0 2 22:00 00:00 20:00 00:00
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4.Resultados

4.1 Resultados do Modelo de Previsao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados do modelo de previsao para as 24 horas

seguintes das fontes renovaveis e carga/consumo.

4.1.1 Previsao da Producao Eélica

A primeira previsao foi a da poténcia eélica, onde foram realizadas tentativas
como monstra a Tabela 4.1, considerando o critério do MAPE como o minimizador de erro da
previsao. A tentativa 1 apresenta o menor MAPE final de 8,28. A Figura 4.1 fornece uma visao
clara do histérico da poténcia eélica nos 14 dias utilizados no modelo. Isto ajuda a
contextualizar as previsoes e avaliar a sua aderéncia a realidade.

A Figura 4.2, apresenta a previsao LSTM, incluindo os erros RMSE associados. Este
grafico fornece uma comparacao entre a previsao e os valores reais, destacando as areas de
precisido e potencias divergéncias. A Figura 4.3 destaca a previsido de Holt-Winters. A
Figura 4.4, apresenta a previsdo final das 24 horas seguintes que é a combinacdo entre a
previsao LSTM e a previsao Holt-Winters, este resultado integrado sugere que a abordagem
combinada resultou numa previsao mais robusta, capaz de capturar nuances importantes da

poténcia eolica.

Tabela 4.1-Tentativas no modelo de previsdo com a energia eélica

Tentativa MAPE Final
8,2823
10,9978
13,8896
27,1269
11,1425
8,3635
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Figura 4.1-Histérico dos 14 dias da poténcia edlica.
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Figura 4.4- Previsao objetivo da poténcia edlica.

4.1.2 Previsao da Producao Solar

A proxima energia renovavel analisada é a solar. A tentativa 4, demonstrou o melhor

desempenho, alcancando um MAPE de 11,81. Outros resultados estdao apresentados na

Tabela 4.2. Na Figura 4.5 é demonstrado de forma inequivoca que a evolucao da poténcia solar

ao longo do dia € influenciada pela posicao do sol no céu e por outros fatores atmosféricos. No

amanhecer, a poténcia é baixa, aumentando gradualmente durante a manha. Em torno do

meio-dia, atinge seu pico maximo, com a radiacao solar incidindo com menor obliquidade. No

periodo da tarde, a poténcia solar vai diminuindo conforme o movimento aparente do Sol em

direcao a oeste, chegando a zero no por-do-sol.
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Além disso, por tratar-se de dados com amostragem horaria, ndo é possivel visualizar
com rigor o problema da nebulosidade ou passagem de nuvens pelos painéis fotovoltaicos, pelo
gue o fendmeno nao é estudado em pormenor neste trabalho.

A Figura 4.6 apresenta a previsao realizada com a abordagem LSTM, acompanhada dos
erros RMSE associados. Esta permite identificar as areas de concordancia e possiveis
discrepancias entre a previsao e os dados reais. A Figura 4.7 ilustra os resultados da previsao
realizada pelo modelo de Holt-Winters, proporcionando uma alternativa a abordagem anterior.
A Figura 4.8, apresenta a previsao final da energia solar para o dia objetivo. Esta representacao
integrada oferece uma visao mais confiavel da poténcia solar para o dia objetivo.

A analise dos resultados da energia solar destaca a variabilidade sazonal significativa,
exigindo uma abordagem mais rigorosa as condicdes atmosféricas especificas. O notavel
desempenho alcancado nas tentativas 1 e 3 sugerem a existéncia de margem para o ajuste do

modelo, visando otimizacdes adicionais na qualidade das previsoes.

Tabela 4.2-Tentativas no modelo de previsao com a energia solar

Tentativa MAPE Final
1 17,2365
2 14,3171
3 20,7112
4 11,8081
5 15,4380
6 15,8244
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Figura 4.5-Historico dos 14 dias da poténcia solar.
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Figura 4.8- Previsao objetivo da poténcia solar.

4.1.3 Previsao do Consumo (Carga)

Neste caso de estudo, foi considerada a previsao do consumo para o dia objetivo, onde
mais uma vez foram feitas varias tentativas para minimizar o valor do MAPE, cujos resultados
nas diversas tentativas foram considerados razoaveis. A titulo de exemplo apresenta-se os
resultados da tentativa 3 para a previsao do consumo com MAPE final de 2,70. A Tabela 4.3
destaca os resultados obtidos em diferentes tentativas para a previsao do consumo,

evidenciando a consisténcia na procura por MAPEs finais aceitaveis.
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A Figura 4.9 mostra o historico de consumo ao longo de 14 dias, fornecendo valores
para avaliar a eficacia das previsoes. A Figura 4.10 ilustra a previsao realizada pelo modelo
LSTM e os respetivos erros RMSE na previsao do consumo, enquanto a Figura 4.11 mostra os
resultados da previsao com o modelo Holt-Winters. Estes graficos permitem uma comparacao
entre as previsoes e os dados reais. A Figura 4.12 mostra a previsao final para as 24 horas
seguintes, resultante da combinacao das abordagens de previsao. O modelo de previsao aqui
desenvolvido demostra um bom desempenho na previsao de carga (consumo), com valores de

MAPEs significativamente reduzidos.

Tabela 4.3-Tentativas no modelo de previsao com o consumo

Tentativa MAPE Final
4.5953
3.4751
2.6968
2.8346
6.3502
2.7436
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Figura 4.9-Historico dos 14 dias do consumo.
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4.2 Resultados do Modelo de Sistema de Gestao de Energia

Comunitaria

A Figura 4.13 apresenta os resultados da soma das cargas que foram consideradas

focado na operacao do HEMS numa Unica residéncia.

deslocaveis ao longo de 24 horas, sendo estas as mesmas especificadas na Tabela 3.3 do
capitulo anterior. As cargas deslocaveis referem-se a eletrodomésticos como maquinas de lavar

louca, maquinas de lavar roupa, ar condicionado entre outros, conforme detalhado no estudo

No ambito desta pesquisa, o termo “cargas fixas” faz referéncia aos dispositivos
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elétricos ou equipamentos presentes na residéncia que nado apresentam flexibilidade em

relacdo aos horarios de operacao, mantendo uma procura constante ao longo do tempo.



Ao contrario das cargas deslocaveis, sujeitas a programacao para operar em momentos
especificos, as cargas fixas permanecem em funcionamento durante periodos determinados ou
de forma continua.

A Figura 4.14 apresenta a soma das cargas fixas ao longo de 24 horas do dia,
considerando o cenario base. Estas cargas fixas englobam dispositivos como iluminacdo
permanente, sistemas de refrigeracdo estaveis e outros equipamentos essenciais que nao
sofrem variacoes significativas nos seus padroes de operacdo diaria. A Figura 4.15 ilustra a
diferenca entre o cronograma do caso base e o cronograma otimizado pelo HEMS tanto para a
casa 4 como para a casa 5, onde os trés cronogramas sdo praticamente idénticos. Este resultado
deriva da utilizacdo de um indice de conforto maximo (a = 250). E evidente que a introducao
do HEMS teve um impacto significativo na distribuicao da procura de carga ao longo do tempo.

Os periodos de pico de consumo, que eram anteriormente representados pela linha
preta, foram notavelmente reduzidos. Além disso, a procura de carga programada apos a
implementacao do HEMS mostra uma tendéncia de se concentrar nos periodos apos as 21h,
denominados como “periodos de vazio”. Essa reconfiguracdo da procura de carga evidencia a
capacidade do HEMS em otimizar a gestao energética, deslocando a procura para momentos

em que a oferta de energia é mais abundante ou quando os custos sdo mais baixos.
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Figura 4.13-Soma das cargas deslocaveis durante as 24 horas, considerando o caso base.
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Em relacdo as Figuras 4.16 e 4.17, constata-se que ao longo do dia ndo é economicamente
viavel comercializar a energia armazenada no BESS com a rede. Durante os periodos de alta
incidéncia solar, a producao de energia fotovoltaica é significativa, reduzindo a necessidade
de adquirir energia da rede.

A otimizacao do HEMS conduz a maiores volumes de energia provenientes da rede para a
casa, no inicio e no final do dia, como é notodria nas figuras. Esta maior injecao ocorre
principalmente devido a indisponibilidade de fontes de energia renovavel, especificamente a
producao de energia PV, e a incapacidade do BESS em compensar essa auséncia de RES. Como
resultado, torna-se necessario injetar energia na casa para atender a procura de carga.

Para uma maior compreensao da Figura 4.18, é crucial descrever o significado de cada
parte do circulo. Na parte mais externa, sdao exibidos o cronograma base e o cronograma
otimizado pelo HEMS em cada casa, na figura é mostrada a quantidade de energia armazenada
nas baterias e na parte mais interna sao apresentados diagramas das injecées de energia casa
para a rede e rede para casa. Assim, as linhas que saem de varias casas para outras, sao linhas
que conectam as casas e representam as trocas de energias P2P entre elas.

Também é possivel observar na Figura 4.18 em que momentos ocorrem as trocas P2P, uma
vez que as linhas que conectam uma casa a outra comecam e terminam no mesmo intervalo de
tempo. Por exemplo, entre a casa 3 e a casa 5 existe uma transicao P2P, onde a casa 3 envia
energia para a casa 5 entre as 2:00 e 5:00 horas, e a casa 5 recebe essa quantidade de energia
no mesmo periodo horario. Reforcando a ideia anterior com outra transacdo P2P, entre a
casa 4 e a casa 5, a casa 4 disponibiliza uma quantidade de energia entre as 2:00 e as
5:00 horas, e a casa 5 recebe essa energia em igual intervalo de tempo, devolvendo entre as

4:00 e 5:00h parte dessa energia que sera armazenada no BESS da casa 4.
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Figura 4.15-Procura total de carga no caso base sem o HEMS (preto) e a procura de carga programada
apos o HEMS (vermelho tracejado e azul tracejado para a casa 4 e casa 5, respetivamente).
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Conclusoes

Neste capitulo destaca-se o desempenho do modelo de previsao para as energias
renovaveis (edlica e solar) e consumo (carga) no contexto do estudo. Para a energia edlica,
diversas tentativas foram realizadas e os resultados foram avaliados com base no critério do
MAPE. Nas diversas tentativas realizadas foram apresentadas com um MAPE aceitavel,
indicando resultados promissores nas previsdes. A combinacao das abordagens LSTM e
Holt-Winters resultou em previsdes que se aproximam dos valores reias, conforme evidenciado
nas Figura 4.4, representando a previsao final para as 24 horas seguintes.

No caso da energia solar, o modelo também obteve resultados satisfatorios,
apresentando um MAPE aceitavel para os perfis considerados, os quais nao contém evidéncias
do efeito da nebulosidade ou passagem de nuvens. A Figura 4.8 ilustra a previsao final,
utilizando uma abordagem combinada, refletindo o comportamento do modelo na previsao da
poténcia solar.

A previsao do consumo (carga) para o dia objetivo também foi conduzida com varias
tentativas, tendo sido apresentado os resultados da tentativa 3 devido ao MAPE final de 2,70.
A Figura 4.12 exibe a previsao final do consumo, evidenciando a capacidade do modelo em
antecipar o comportamento do consumo com precisao aceitavel. Além disso, o trabalho
também apresenta os resultados considerando o HEMS implementado num sistema residencial
comunitario, enfatizando a otimizacdo do consumo de cargas deslocaveis ao longo de 24 horas.

Em valores médios, é possivel enfatizar uma média do MAPE para a previsao da
producao éolica foi de 13,30, enquanto a previsao da producao solar alcancou uma média de
MAPE de 15,89, e finalizando com uma média do MAPE na previsao de carga de 3,78 permitindo
assim reforcar a hipdtese de sucesso na combinacao das ferramentas de previsao utilizadas
neste trabalho. Os resultados obtidos proporcionam uma contribuicao valiosa para a
compreensao da previsdo dos perfis de energia renovaveis e a sua relevancia para a os modelos
de gestao comunitaria de energia, delineando caminhos para futuras pesquisas e melhorias.

Para trabalhos futuros sugere-se exploracao de outras possibilidades de ferramentas
hibridas de previsao, como também a consideracdo do fenémeno da nebulosidade e da
passagem de nuvens nos sistemas fotovoltaicos. Também é possivel sugerir a consideracao de
uma maior variacao no indice de desconforto no sistema HEMS utilizado para validacdo dos
resultados de previsao, ou a implementacao do modelo HEMS descrito no trabalho num outro
ambiente de programacado, como € o caso do MATLAB, ou a combinacdo das ferramentas

desenvolvidas para um codigo open-source.
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