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Resumo

As questdes com que as sociedades actuais se defrontam relacionadas com a problematica da
preservacdo do meio ambiente e do desenvolvimento sustentado, impde uma visao mais geral no
processo de producgdo, gestdo, distribuicdo e consumo do que € produzido e, no caso em aprego,
da electricidade, que relativamente as outras mercadorias consumidas, ndo é vidvel armazenar
em grandes quantidades, sendo esta mais uma razéo para a sua gestdo eficaz.

Actualmente impde-se uma atitude diferente dos consumidores, passando de meros clientes,
consumidores, para partes interessadas em todo o processo. Para isso é indispensavel
disponibilizar aos consumidores instrumentos eficazes e faceis de utilizar que permitam uma
efectiva adesdo e participacdo nas estratégias de gestdo da procura. Também eventuais entidades
interessadas em promover este tipo de actividade terdo toda a vantagem em apresentar medidas
atractivas também para os consumidores, sendo, por isso, parte interessada nesses instrumentos.

Nesta dissertacdo é proposto um modelo de simulacdo de cargas residenciais (SIMCAR),
tendo como objectivo principal a avaliacdo dos impactos das estratégias de gestdo da procura,
sendo capaz de lidar com a aleatoriedade e variabilidade habitualmente associadas a utilizacao
dos servicos de energia no sector residencial.

Devido as diversas caracteristicas dos diferentes tipos de cargas residenciais, € necessario
utilizar estratégias diferentes para cada carga, quer relativamente a implementacéo de medidas de
gestdo, quer relativamente aos dados, e seu tratamento, que permitem caracterizar o
comportamento das cargas. Assim pode:

¢ Recorrer-se a dois algoritmos de reconhecimento de padr@es, sendo eles o k-means e de
evolucéo diferencial, para caracterizar o funcionamento de algumas cargas ao longo do dia,
com base em recolhas efectuadas com essas cargas em funcionamento;

e Recorrer-se a modelos fisicamente baseados para recriar diagramas de cargas
termostaticas, onde todos os fendmenos fisicos reais séo tidos em conta, podendo dessa forma
lidar com a aleatoriedade e variabilidade das cargas;

e Recorrer-se a (outras) fontes de dados existentes para a caracterizacdo estatistica da

utilizacdo das cargas ao longo do tempo.

Neste texto sdo apresentados estudos de caso para demonstrar as potencialidades do
simulador, onde se podem visualizar e analisar os resultados da “aplicacdo” das técnicas de
tratamento de dados para obtencdo dos consumos das cargas, bem como verificar o impacto de

algumas medidas de gestdo da procura, tanto individualmente, como num grupo de



consumidores. E também efectuada uma anélise comparativa entre o desempenho dos dois

algoritmos de reconhecimento de padrdes quando usados na obtencdo de diagramas de cargas.

Palavras-chave:

Simulador de consumos residenciais, Diagramas de carga, Gestdo da Procura, Data Mining,
Evolucéo diferencial, k-means, Clusters, Modelo fisicamente baseado.



Abstract

The problems which the modern society faces nowadays related to the issue of preserving the
environment and sustainable development, requires a broader view of the production,
management, distribution and consumption process, and in this instance, the electricity that
relative to the other goods consumed, cannot be stored. This fact is one more reason for its
effective management.

Currently we need a different attitude of consumers. They need to be more than just simple
clients, and be stakeholders in all the process. It is essential to provide the client with efficient
tools and easy to use, allowing an effective participation in demand management strategies.
Also, any entity interested in promoting this type of activity will have all the advantage in
presenting measures also attractive to consumers, and therefore stakeholders in these
instruments.

This thesis proposes a bottom-up approach for simulation of residential loads simulation,
whose principal aim is to evaluate the impacts of management strategies, being able to handle
the randomness and variability commonly associated with the use of energy services in the
residential sector.

Due to the different characteristics of different types of residential loads, it’s necessary to use
different strategies for each load, either with regard to the implementation of management
measures, or for the data and its treatment, which permit characterize the behavior of the loads.
Therefore:

¢ Resorting to two algorithms for pattern recognition, namely the k-means and differential
evolution to characterize the operation of some loads throughout the day, based on monitoring
carried out on the loads in operation;

¢ Resorting to physically based models to recreate diagrams thermostatic loads, where all
the real physical phenomena are taken into account, and can this deal with the variability and
randomness loads;

e Resorting to (other) resources of data for statistical characterization of the use of the
loads over time.

This paper presents case studies to demonstrate the capabilities of the simulator, where it is
possible to view and analyze the results of the "application™ of data processing techniques for

obtaining the loads of consumption, as well as check the impact of some management measures



searching, both individually as a group of consumers. It also made a comparison between the

performance of two algorithms for pattern recognition when used in obtaining diagrams loads.

Key words:

Residential load simulator, Load diagram, Demand Response, Data Mining, Differential
Evolution, k-means, Cluster, Physically based model.
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1. Introducao

1.1. Enquadramento Geral

As sociedades modernas caracterizam-se pela grande dependéncia que apresentam
relativamente aos combustiveis fosseis. No entanto, quando se observam os impactos ambientais
inerentes ao consumo destes combustiveis e as sucessivas crises energéticas, torna-se evidente a
necessidade de desenvolver alternativas mais sustentaveis. Estas passam pela substituicdo das
fontes primarias fosseis por fontes renovaveis e pela criacdo de metodos de utilizacdo da energia
cada vez mais eficientes. Contudo, uma andlise das tendéncias de evolucdo da utilizacdo das
fontes primérias usadas para a geracdo de electricidade nas sociedades actuais é suficiente para
afirmar que sera um percurso sinuoso até ser eliminada a dependéncia das fontes ndo renovaveis
por completo. Este facto é bem visivel através dos graficos da Figura 1, que demonstram que a

producéo de energia eléctrica através de fontes ndo renovaveis continuara a aumentar.

Electricity generation by fuel
Thousands of terawatt hours Ower the next 30 years, we expect China to
add more than 150 gigawatts of nuclear
capacity, 1.5 times current United States
installed capacity.

Ll

N By 2040, the United States and Europe will o 30 WINd
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= Other

renswanles.

1900 201 2040 1920 2015 2040 1230 201 2040

Figura 1: Evolucédo da producdo de energia eléctrica até 2040 [1]
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Figura 2: Produgdo de energia primaria na UE [2]

Através da analise da Figura 2 é possivel concluir que a Unido Europeia (EU) esta cada vez
mais dependente das importacdes de energia primaria de modo a satisfazer a procura. Como
consequéncia, 0 sistema energético europeu torna-se cada vez mais vulneravel as flutuacGes de

preco praticadas nos mercados internacionais [2].
1



30

Mtoe

o
1971 1973 1975 1977 1979 1981 1983 1985 1987 1989 1991 1993 1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009
mCoallpeat mOil ®=Naturalgas ©Nuclear mHydro =Biofuels & waste ®Geothermal/solarvind

* Excluding electricity trade.

Figura 3: Procura de energia primaria em Portugal [3]

Tal como se tem verificado a nivel mundial, pode observar-se que em Portugal a procura de
energia primaria tem também vindo a crescer. Esta constatacdo comprova que, apesar do
aumento do consumo de energias renovaveis, estas ainda continuam a representar uma pequena

parcela do consumo energético total [2].

Domestico 17,7%

Transportes
37.5%
Servigos 12,0%

Agricultura e
Pescas 2,3%

Indistrias 30,5%

Figura 4: Reparti¢do do consumo de energia por sectores [4]

Na Figura 4 é possivel verificar que o sector dos transportes é o sector responsavel pela maior
parcela do consumo de energia a nivel nacional, com cerca de 38%, seguido do industrial com
quase 31%. Os sectores Residencial e de Servicos representam, em conjunto, quase 30% do
consumo total.

A energia eléctrica apresenta caracteristicas que a distinguem claramente de outros bens
comercializados. Entre elas, podemos nomear o facto de ndo ser viavel, por enquanto, o
armazenamento de grandes quantidades, fazendo com que a producédo tenha que ser continua, de
modo a satisfazer a procura. O sistema de energia eléctrica deve estar adaptado e ter capacidade
para satisfazer integralmente a procura em qualquer instante, mesmo que a ponta de consumo
ocorra apenas durante breves minutos no decorrer do ano. Como a procura energética é um
reflexo do quotidiano das sociedades, a tendéncia serd a sua variacdo ao longo do tempo, sendo
continuamente necessario reagir de modo a satisfazé-la. Por outro lado, 0 mix de geragdo é
diverso, quer em termos de tecnologias quer em combustiveis, fazendo com que o custo que
advem da satisfagdo da procura seja oscilante. Para além dos diversos métodos que visam 0

aperfeicoamento do modo como a energia eléctrica é utilizada por alguns equipamentos, a
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eficiéncia na utilizacdo dos recursos energeticos no seu conjunto pode ser melhorada através da
chamada gestdo da procura (GP). A GP contribui para a reducdo da ponta maxima ao desviar 0s
consumos para periodos de menor procura ou atraves do controlo directo de cargas, com as
consequentes reducdes no stress respeitante ao aumento de capacidade do sistema, nas perdas e
nos encargos para o consumidor, para além de ndo ser necessario 0 recurso a grupos geradores
menos eficientes. Um dos sectores visados pela GP é o Residencial, que se torna teoricamente
mais atractivo para aplicacdo destas medidas devido ao elevado numero de cargas com potencial
de actuacdo. No entanto, na pratica, a implementacdo destas estratégias de controlo torna-se
complexa devido ao facto deste sector se dividir em milhGes de consumidores. Para além disso, é
essencial garantir a ndo degradacdo da qualidade do servico fornecido pelas cargas, aquando da
aplicacdo das estratégias de controlo englobadas na GP.

A existéncia de simuladores de consumos residenciais ganha especial relevo no que respeita
ao desenvolvimento das estratégias da GP, funcionando quer como instrumentos de auxilio na
concepcao das mesmas, quer como ferramentas de avaliagcdo de impactos da sua implementacé&o.
A grande dificuldade da criacdo destes simuladores prende-se com a existéncia de um elevado
grau de incerteza e variabilidade existente nos diagramas de carga de cada consumidor. Para
além de cada consumidor apresentar uma procura diferente dos demais, o padrdo e a amplitude
de consumo pode também ser diferente de dia para dia, variando ao longo do ano. Constata-se,

entdo, que sdo muitos os factores que podem influenciar o padréo de consumo.

1.2. Motivacao

Em Portugal tém também sido adoptadas algumas iniciativas de promocdo do aumento da
eficiéncia energética. Como exemplos, € possivel citar a criacdo do Centro para a Conservacao
de Energia (CCE), em 1984, o qual foi reestruturado em 2000 e é actualmente conhecido como
ADENE, o caso do Plano Nacional para o Desenvolvimento Econdmico e Social (PNDES), o
Programa Nacional para as Alteracdes Climaticas (PNAC), o Programa E4 — Eficiéncia
Energética e Energias Enddgenas, o Programa Agua Quente Solar para Portugal (AQSpP), o
Programa para a Eficiéncia energética em Edificios (P3E), a Estratégia Nacional de
Desenvolvimento Sustentavel (ENDS) e a Estratégia Nacional para a Energia.

O consumo de energia eléctrica de uma habitacéo e a variagdo da procura desta é fortemente
influenciado pelo tempo de permanéncia dos residentes no domicilio e pela frequéncia de
utilizacdo de aparelhos consumidores de energia, muitas vezes com curta duragdo mas de
elevada poténcia, como € o caso das chaleiras eléctricas [5]. Em [6] é apresentado um simulador
do consumo de energia eléctrica para a iluminacdo. Neste modelo, a simulacéo é realizada com

base em probabilidades relativas a duragdo de ocupacdo da habitagdo juntamente com o0s
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diferentes niveis de luz natural ao longo do dia. A determinacdo dos consumos &, assim,
realizada através do método bottom-up, no qual o consumo agregado é obtido a partir da soma
dos consumos individuais. Para gerar os padrdes de ocupacdo, € utilizada uma cadeia de Markov,
em que é assumido que um individuo pode estar caracterizado de acordo com um de entre trés
estados (ausente, presente e activo, presente e inactivo) estando associada uma probabilidade a
transicdo entre cada estado.

A estratégia bottom-up foi também utilizada por Capasso, Grattieri, Lamedica e Prudenzi [7]
para a criacdo de um simulador dos consumos das residéncias italianas. Com base num inquérito
sobre 0 uso do tempo, realizado pelo ISTAT (Instituto Nacional de Estatistica Italiano), os
autores desenvolveram uma funcéo de distribuicdo de probabilidade respeitante a duracdo da
presenca de pessoas nas habitagdes. Através da intercepcao da presenca de pessoas em casa com
os perfis de probabilidade de utilizacdo dos electrodomésticos é possivel calcular a funcao
pretendida, a que os autores chamaram de recursos humanos, sendo esta a funcéao de distribuicdo
de probabilidade utilizada nas simulagdes.

O modelo de Gerbec, Gasperi¢, Smon e Gubina [8] é um exemplo de determinacio de
padrdes tipicos de consumo com base em determinadas amostras. Os autores aplicaram um
algoritmo hierarquico de clusterizacdo aos dados obtidos de forma a obterem padr@es tipicos de
consumo. Uma vez obtidos, cada consumidor ndo monitorizado é associado a um desses padrdes.

O modelo [9] de Walker e Pokoski representou um grande avanco relativamente a introducdo
de funcdes de disponibilidade e tendéncia nos modelos de simulacdo de diagramas de consumo
residencial. De modo a criar a funcdo de disponibilidade, os autores basearam-se em estudos
sobre densidades habitacionais e tempos de viagem para o trabalho e em dados de consumos
extraidos em recolhas e inquéritos. A funcdo de tendéncia tem como objectivo a simulacdo da
rotina existente em certos consumos residenciais. Esta funcdo é dividida em dois tipos,
dependendo do tipo de actividade em estudo. No primeiro tipo estdo englobadas as actividades
que influenciam apenas um electrodoméstico (maquinas de lavar loica ou roupa), enquanto o
segundo tipo diz respeito as actividades que influenciam diferentes electrodomésticos, como € no
caso da confeccdo das refei¢cdes, em que podem ser utilizados fornos, microondas, chaleiras, etc.

Destes modelos ja existentes, 0 modelo [7] foi o que se demonstrou ser mais completo. No
entanto, boa parte destes simuladores sdo ou dedicados, no sentido de reproduzirem o consumo
de uma utilizacéo final, ou ndo permitem a simulacéo de ac¢des de controlo sobre as cargas. No
sentido de analisar os impactos de acgdes de controlo sobre cargas e ajudar na concepgao dessas
acgOes é pois necessario construir uma ferramenta adequada.

Esta ferramenta devera ser versatil, capaz de reconstruir diagramas de consumos residenciais
realisticos, sem e com accdes de controlo. Deve ainda ser capaz de lidar com as incertezas da
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utilizacdo dos servicos de energia e tirar partido de dados ja existentes, embora muitas vezes em
pequena quantidade e sem a aplicacéo de acgdes de controlo.

Na presente dissertagcdo foi desenvolvido o SIMCAR (SIMulador de CArgas Residenciais).
A grande vantagem deste simulador quando comparado com 0s ja existentes prende-se com a sua
flexibilidade relativamente a introducdo de dados de alimentacdo do simulador. Através do
SIMCAR ¢ possivel reproduzir diagramas de carga residenciais realisticos, possibilitando a sua
utilizacdo para qualquer objectivo, nomeadamente na avaliagdo do impacto das medidas de GP.
As técnicas utilizadas para tratar os dados de entrada da simulagcdo dos consumos sdo diversas,
podendo recorrer-se a aplicacdo de algoritmos de data mining (DM) ou evolucdo diferencial
(ED), utilizagdo de dados de monitorizagbes ja realizadas ou mesmo modelos fisicamente
baseados (MFB). O SIMCAR simula o consumo individual de cada carga que, sendo estes
agregados de forma a construir o diagrama de carga diario de cada consumidor.

As técnicas de DM e ED sdo utilizadas para identificar padrées de consumo nas bases de
dados de monitorizacdo de diversas cargas, sendo desta forma possivel a obtencdo da
distribuicdo de probabilidade de consumo em cada intervalo de tempo no decorrer do dia. Estes
algoritmos podem ainda ser aplicados para identificar a distribui¢do da probabilidade de algumas

cargas iniciarem ciclos de funcionamento (tal como ocorre no caso da maquina de lavar roupa).

1.3. Estrutura

A dissertacdo esté dividida em seis capitulos.

No primeiro capitulo é feito um enquadramento geral da situacdo energética actual, bem como
apresentada a motivacdo para a realizacdo deste simulador.

No segundo capitulo encontra-se a caracteriza¢do das cargas residenciais e € explicado em
que consiste a gestdo da procura.

O terceiro capitulo €é referente ao tratamento de dados. Aqui € introduzido o conceito de Data
Mining e de Evolucdo Diferencial, descrevendo os dois algoritmos utilizados. E também
realizada uma analise comparativa entre ambos.

No quarto capitulo é descrita a forma de como o SIMCAR procede para a realizacdo das
simulacdes das diferentes cargas, bem como constrdi os diagramas de carga.

O quinto capitulo consiste na apresentacdo de alguns casos de estudo, onde é realizada a
comparacgéo entre os dois algoritmos utilizados quando aplicados a um caso real de determinacao
de consumos de carga base, é apresentado o resultado de diversas simulacdes de cargas
individuais, sendo possivel visualizar impactos de medidas de gestdo da procura em termos do
consumo individual das cargas. Foram ainda simulados dois cenarios com diversos

consumidores, sendo apresentado o consumo desagregado por tipo de carga. Ainda é feita a
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caracterizacdo de um consumidor, sendo simulado o seu consumo de um dia, estando expostas
possiveis poupangas que este poderd obter com recurso a medidas de gestdo da procura.
Finalmente é exibida a comparacdo da distribuicdo de probabilidade de as maquinas de lavar
roupa e loica iniciarem ciclos de funcionamento ao longo do dia obtida através da aplicacdo do
algoritmo k-means com os dados obtidos do estudo da DGGE [10].

No sexto capitulo pode-se encontrar a conclusdo do trabalho bem como algumas propostas de

melhoramento futuras.

2. Gestao da Procura

O sistema de energia eléctrica (SEE) deve ser capaz de satisfazer sempre a procura. Devido a
elevada dificuldade existente no armazenamento da energia eléctrica em grandes quantidades,
torna-se necessario que esta seja produzida no exacto momento em que € necessaria. Caso
contrario, a integridade do sistema fica comprometida.

E necessario, no entanto, ter em conta que a necessidade de energia ao longo do dia é
extremamente irregular. O SEE tem entdo de ser sobredimensionado de modo a conseguir
satisfazer os picos existentes no consumo, mesmo que estes ocorram escassas vezes. Desta
forma, verifica-se um subaproveitamento das infra-estruturas existentes [11].

Tendo em conta estas constatacGes € possivel averiguar que os intervenientes do SEE sdo
prejudicados pela existéncia de tal irregularidade. As entidades fornecedoras de servigos
(produtores, transportadores e distribuidores) apresentam, entdo, custos superiores de
manutencgdo e operacdo e maiores despesas no aumento da capacidade das infra-estruturas. Este
acréscimo verificado nos custos de producdo e transporte de energia eléctrica provoca também
um aumento do custo do kWh pago pelo consumidor, ficando também este prejudicado. O meio-
ambiente é outro dos lesados durante este processo. A necessidade da criacdo de reservas
girantes com maior capacidade resulta num maior desperdicio dos recursos naturais e contribui
ainda para a emisséo de gases com efeito de estufa (GEE).

Estes problemas podem ser atenuados através do recurso as estratégias de Demand-Side
Management (DSM).

DSM consiste na alteracdo dos consumos de energia eléctrica no dia-a-dia em resposta a
variagOes do prego da mesma ou em resposta a incentivos monetarios fornecidos por parte das
empresas prestadoras de servigos [12] [13].

Verifica-se a existéncia de duas principais estratégias de DSM: Eficiéncia Energética e Gestdo
da Procura (GP).



Nas estratégias de eficiéncia energética os consumidores sdo sensibilizados e incentivados
para 0 uso de equipamentos mais eficientes, promovendo assim uma diminui¢cdo dos
desperdicios energéticos e por conseguinte, da factura mensal do consumidor [14].

As estratégias de GP estdo directamente relacionadas com a capacidade de resposta dos
consumidores finais perante os estimulos provenientes da operadora de rede, alterando assim 0s
seus consumos. Estes estimulos podem ser de origem diversa, desde a variacdo do preco do
kWh, ate a necessidade de aliviar a procura energética em determinadas situagdes.

De um modo geral, podem identificar-se seis objectivos de DSM, 0s quais se encontram

apresentados na Figura 5 e descritas na Tabela 1.

Corte de Pontas I Enchimento de Vales Desvio de Consumos

N

Crescimento Estratégico | Diagrama de Carga Flexivel Conservagao Estratégica

Figura 5: Objectivos de DSM [11] [15] [12]

Tabela 1: Descricdo dos objectivos de DSM.
Corte de Tem como objectivo a diminuigdo dos picos que surgem no diagrama de carga.

Pontas O Controlo directo de carga € o método mais utilizado nesta estratégia.
Enchimento o, z
O objectivo é 0 aumento do consumo nas horas em que este é menor.
de Vales
St € O objectivo é desviar os consumos que ocorreriam nas horas de maior consumo (onde
esvio de .
0 prego da energia é mais elevado) para as horas em que a procura (e por sua vez, 0
Consumos

prego) é mais reduzida.
Crescimento | Tem como objectivo aumentar 0os consumos de energia, de uma forma inteligente e
Estratégico | eficiente.
Diagrama de | Pretende-se obter um diagrama onde é possivel haver uma boa margem de manobra,
Carga Flexivel | sendo possivel aumentar ou diminuir a procura sempre que tal seja necessario.
Conservacao

o O consumidor é incentivado ao uso de equipamentos mais eficientes.
Estratégica

Os programas de incentivo a adopcdo de medidas de GP por parte dos consumidores séo
programas que se baseiam ou no pre¢o ou na atribuicéo de incentivos.
Apesar do custo de abastecimento da energia eléctrica ndo se apresentar constante ao longo do

dia, esta variagdo nédo é sentida pelos consumidores, uma vez que na maioria dos casos, as tarifas
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sdo fixas durante um determinado periodo de tempo, geralmente trés meses ou um ano. A
medida que se vai adoptando outras tarifas que se aproximem dos precos em tempo real, o
consumidor apercebe-se da variagcdo do preco, tendo, desta forma, um estimulo para alterar os

habitos de consumao.

Protecgdo do
consumidor final as )
variagdes do prego ® Prego Fixo

real @_ Preco Sazonal

@ Prego multi-horario (TOU)

~. Prego de Pico Critico (CPP)

. Preco em Tempo Real (RTP)

|
I

»
>

Sensibilidade do consumidor
final as variagdes do prego real

Figura 6: Sensibilidade / Protec¢do do consumidor com a variagdo do preco real do kWh [16]

O objectivo dos programas baseados nos precos é levar os consumidores a alterar os seus
consumos, tirando partido da variagdo dos precos. Este tipo de programas sdo entdo totalmente
dependentes do consumidor.

Dentro deste programa existem trés tipos de planos [12]:

e Preco Multi-Horario (TOUY): Um Tarifario com diferentes precos unitarios, que variam
de acordo com o periodo do dia. Este tarifario reflecte os custos médios de producdo e
distribuicdo de energia durante esses periodos de tempo. E o caso das tarifas bi-horérias, tri-
horarias e tetra-horarias.

e Preco em Tempo Real (RTP?): Tarifario onde o preco da electricidade flutua num
intervalo de tempo constante, tipicamente de hora a hora (podendo, no entanto, apresentar
outros periodos de tempo, como de quinze em quinze minutos) sendo, deste modo, reflectidas
as flutuacGes do preco da electricidade. Os consumidores sdo previamente informados destas
alteracdes.

e Preco de Pico Critico (CPP®): A estrutura base consiste numa estrutura multi-horaria,
diferindo no facto de se verificar uma variagdo do preco pago pelo consumidor quando o
preco da energia eléctrica aumenta significativamente ou quando a integridade do sistema

eléctrico se encontra em risco.

Nos programas baseados em incentivos 0s consumidores recebem incentivos monetarios
(traduzidos em prémios ou reducdo do valor do kWh) aquando da recepcdo do sinal, com o

objectivo de os incitar a reduzir o consumo [11] [12]. Sendo assim, quando a integridade da rede

1 TOU - Time-Of-Use
2 RTP — Real Time Pricing
® CPP — Critical Peak Pricing



eléctrica fica comprometida ou quando o valor da producdo de energia eléctrica é muito elevado,
séo enviados sinais aos consumidores de forma a que estes reduzam 0s seus consumos. Caso 0s
consumidores ndo o fagam, sofrem determinadas penalizagdes [12].

Estes programas podem ser de quatro tipos [12] [15] [16]:

e Controlo Directo de Carga: Nestes programas o operador de rede tem controlo directo
sobre algumas cargas dos consumidores, podendo, em determinadas ocasifes, liga-las ou
desliga-las, sendo o consumidor avisado num curto espago de tempo. Estes programas
aplicam-se geralmente a clientes residenciais ou de comércio em pequena escala.

e Servico Passivel de Interrupgdo: Os consumidores comprometem-se a reduzir 0s seus
consumos, quando tal lhes for solicitado, para um valor pré-acordado. Caso ocorra
incumprimento do estabelecido, o consumidor sofre uma penalizacdo. Os consumidores que
utilizam este tipo de programa sdo consumidores em grande escala, como ocorre no caso de
grandes industrias ou comércios.

e Programas de Emergéncia: Sdo programas em que se oferecem incentivos aos
consumidores para que reduzam 0s seus consumos em situacOes de emergéncia.

e Programas de Licitacdo / Recuperacdo: Estes programas apenas sdo aplicaveis a
grandes consumidores, que sdo encorajados a comprar energia eléctrica no mercado grossista
e a reduzir os consumos quando tal for necessario. Desta forma, a reducéo total disponivel

entra no processo de determinacéo do preco da energia eléctrica.

2.1. Caracterizac¢ao de cargas

O conhecimento dos tipos de electrodomésticos e da sua contribuicdo no consumo total
eléctrico de uma residéncia torna-se essencial para a constru¢cdo de um simulador dos consumos
residenciais e, consequentemente para o estudo da possibilidade da implementagdo de medidas
de GP. Cada electrodoméstico deve ser caracterizado individualmente uma vez que 0s
comportamentos diferem, podendo assim as potenciais medidas de gestdo a aplicar a cada um
deles também distinta. No caso do sector residencial, em Portugal, as cargas de frio alimentar
(frigorificos e combinados), de aquecimento ambiente, conjuntamente com o AQS eléctrico,
congelador, maquinas de lavar e secar e arrefecimento ambiente representam cerca de 64% de
consumo controlavel [10], o que deixa antever um elevado potencial e flexibilidade no que
respeita a aplicacdo de medidas de GP.

As cargas residenciais podem entdo ser classificadas como cargas controlaveis ou néo

controlaveis.



Cargas Residenciais

Controlaveis N&o Controldveis
(64%) (36%)
|
1 1 1
Passiveis de Desvio de . Equipamentos
= ; Reparametrizagdo — ISR
Interrupgdo Funcionamento Audiovisuais
I_ Equipamentos - Maquinas (MLL, Equipamentos - ThrfeEe
termostaticos MLR, MSR) Termostaticos ¢
== Termoacumulador Veiculo Eléctrico | e Standby
=== Veiculo Eléctrico = Outros

Figura 7: Classificacdo dos diferentes tipos de cargas de acordo com as estratégias de controlo que se podem aplicar [12]

As cargas controlaveis sdo aquelas em que é possivel a aplicacdo de medidas de GP. Como o
seu funcionamento varia de carga para carga, as cargas controlaveis podem ser dividias em trés
classes distintas: cargas passiveis de interrup¢édo, desvio de funcionamento e reparametrizacéo.

Cargas passiveis de interrupcdo sdo aquelas cujo funcionamento se pode interromper por
breves instantes, sem que tal prejudique a sua performance. E o que ocorre no caso dos
equipamentos termostaticos. Nas cargas termostaticas — climatizacdo, frio alimentar,
termoacumulador — o funcionamento tem por base um termostato: por exemplo, um frigorifico
pode estar programado para manter a temperatura no seu interior a 2°C e, para evitar que este
esteja sempre a ligar e desligar, existe uma banda morta. Se a banda morta for de 1°C, quando a
temperatura no seu interior for de 2,5°C, o compressor é activado, arrefecendo a temperatura
para 1,5°C. No entanto, se o SEE, por algum motivo alheio, estiver comprometido, a operadora
pode enviar um sinal, impedindo que o frigorifico funcione por breves instantes. Uma vez que
estes possuem um bom isolamento térmico, ndo haverd um acréscimo muito significativo da
temperatura interior (mesmo que ocorra um aumento de 1°C ou 2°C, tal ndo se torna
probleméatico para a conservagdo dos alimentos, pois a interrupcdo € por apenas breves
instantes).

Numa tarifa multi-horaria, o consumidor pode controlar estas cargas, de forma a obter
poupancgas na sua factura. Se ele controlar estas cargas para que no final de um determinado
periodo do dia elas se desliguem (por exemplo, na Gltima meia hora do periodo de cheias numa
tarifa bi-horaria), o consumo de energia, apesar de superior, sera realizado apenas no periodo em

que o preco do kWh é inferior.
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Os desvios de funcionamento s6 podem ser aplicados a cargas cujo funcionamento possa ser
desviado para um outro instante do dia. As cargas aptas para este tipo de controlo sdo as que
apresentam capacidade de armazenamento de energia (termoacumuladores) ou as que possuem
um funcionamento por ciclos [maquinas de lavar roupa (MLR), loica (MLL) e secar roupa
(MSR)].

Cargas que podem ser reparametrizadas, ou seja, aquelas em que € possivel alterar a sua
parametrizacéo, tém como exemplos 0s equipamentos termostaticos e os veiculos eléctricos. E 0
caso de um ar condicionado parametrizado para manter a temperatura no interior de uma sala a
25°C, quando o controlador altera a temperatura para 25,5°C, ninguém se ira aperceber da
diferenga. Contudo, a energia consumida por este sera inferior.

Na categoria de cargas ndo controlaveis estdo inseridas as cargas que ndo se podem alterar no
que respeita ao controlo do seu funcionamento, como é o caso do forno eléctrico, equipamentos
audiovisuais, iluminacdo, standby, e outros equipamentos diversos (ferro de engomar,
torradeiras, entre outros).

No ambito desta dissertacdo, as cargas ndo controlaveis sdo denominadas por carga base

(CB). Nesta carga base estdo ainda incluidos os equipamentos termostaticos de frio alimentar.

3. Tratamento de dados

O SIMCAR foi desenvolvido de modo a ser capaz de reproduzir os diagramas de carga de
consumidores residenciais tendo em consideracdo, ndo s a variabilidade desses consumos, mas
também os impactos da aplicacdo das estratégias de GP. Como ja foi referido, no sector
residencial existem diferentes cargas com caracteristicas diversas que se prestam a diferentes
accOes de controlo. Dai advém a opcdo de utilizacdo de uma abordagem bottom-up na construcao
desta ferramenta. Existe ja bastante trabalho de modelacdo e simulacdo desenvolvido quer em
aplicacdo a cargas individuais quer em termos de procura agregada [5] — [9], [17], mas como
referido atrés, sem as caracteristicas que acham interessantes e necessarias a uma ferramenta
deste tipo. De modo a poder simular a procura das diferentes cargas, sempre que possivel ou
necessario, € utilizada, no SIMCAR, informac&o existente acerca do funcionamento das mesmas,
a qual e obtida através do recurso a fontes de dados que podem ser distintas para diferentes
cargas. Por exemplo, no caso das MLR, MSR e MLL, como o funcionamento é caracterizado
pelos seus ciclos e programas, é necessario ter acesso a este tipo de dados e a sua distribuicdo ao
longo do dia. Este Gltimo aspecto pode ser obtido de duas formas: através de relatérios ou
estudos pré-existentes, ou através da aplicacdo de técnicas de clusterizacao utilizando evolugéo
diferencial ou data mining a uma base de dados de consumos destas cargas. De referir que as
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fontes de dados tanto podem ter sido construidas a partir de cargas semelhantes, permitindo,
neste caso, a obtencdo de regimes de funcionamento aproximados para as cargas a simular, como
podem ser dados das cargas cujo funcionamento se pretende reproduzir numa ferramenta
computacional. Desta forma sera possivel avaliar o impacto de diferentes ac¢des de controlo.

Para além dos dados referidos atras, no que respeita as cargas termostaticas, como € o caso do
ar condicionado e termoacumuladores, € possivel simular os consumos para determinadas
situacdes atraves do recurso a MFB, que reproduzem os fendmenos fisicos que ocorrem neste
tipo de cargas. No caso do SIMCAR, foi utilizado o MFB apresentado em [18].

As técnicas de DM/ED foram inicialmente desenvolvidas com o objectivo de calcular a
distribuicdo de probabilidade dos consumos da carga base para cada instante temporal no
decorrer do dia. Para as cargas anteriores, que sdo tratadas individualmente, os consumos podem
ser obtidos através de recolhas directas, de estudos de caracterizacdo de cargas ja existentes ( [4]
[10] [19]) ou atraves de MFB [18], enquanto que para a carga base tal ja ndo se verifica. Apesar
dos dados utilizados para a criacdo dos consumos serem obtidos através de recolhas, estes
necessitam ainda de ser processados, de forma a ser possivel adquirir conhecimento acerca da
evolucdo da procura deste tipo de consumo. Para tal, sdo aplicados os algoritmos de DM e ED.

Uma vez criado o modelo destes algoritmos, € possivel fazer uso dos mesmos para executar as

restantes tarefas, descritas anteriormente para as outras cargas.

3.1. Data Mining

Data Mining (DM) pode ser definida como o processo de descoberta de padrdes e tendéncias
verificados em grandes quantidades de dados, ndo sé através do uso de técnicas de
reconhecimento de padrdes como também de técnicas estatisticas e matematicas. Desta forma é
possivel detectar informacdo extremamente Util em bases de dados extensas, que, numa primeira
andlise, aparentam ndo apresentar qualquer informacdo compreensivel [20]. Na Figura 8 estdo
representadas os processos aplicados a uma base de dados por forma a retirar da mesma qualquer
informagdo atil.

De um modo geral, pode referir-se que DM engloba trés fases distintas: 0 armazenamento de
dados, o tratamento (mineragé@o) dos dados e a apresentagédo dos resultados [21].
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Figura 8: Representacdo dos processos aplicados a uma base de dados para retirar informacéo Uutil.

As técnicas de DM podem ser utilizadas para descricdo, previsao, classificagdo, agrupamento
(clusterizacdo) e associacao [20].

No entanto, antes da aplicacdo de qualquer uma destas técnicas é necessario proceder a
limpeza dos dados. Quanto maior for a base de dados, maior serd a probabilidade de existéncia
de valores obsoletos, valores incompletos ou inconsistentes e a existéncia de outliers* [20].

A técnica utilizada pelo SIMCAR foi a de clusterizacdo, cujo objectivo é o de identificar
conjuntos de elementos dentro de uma base de dados. Os elementos de cada conjunto
identificado deverdo ser homogeéneos (ou similares) entre si e heterogéneos (ou dissimilares) dos
restantes. Uma vez que foi possivel obter conhecimento acerca da contribuicdo das diferentes
cargas para o consumo residencial através de recolhas de dados, podem identificar-se, com
recurso ao clusterizacao, caracteristicas proprias de cada carga bem como adquirir conhecimento
acerca do funcionamento das mesmas. Esta técnica revelou-se de especial importancia para a
caracterizacdo dos consumos de carga base onde, com base em poucos dados, é possivel
reproduzir o comportamento deste tipo de carga.

A semelhanca entre os elementos é calculada com base na distancia entre eles, existindo
diversas formas de calcular estas distancias. A forma mais comum e mais simples é a distancia
Euclidiana [20] [22].

Outras distancias a que se pode igualmente recorrer sdo a City-Block, Chebychev, Angular,
Canberra, Mahalanobis, Hellinger, Bhattacharyya entre outras.

Nas situacfes em que os atributos que caracterizam os dados sejam de escalas e tipos muito
diferentes entre si, € recomendavel a que se proceda a uma normalizacdo prévia destes dados. Os
dois tipos de normalizagdo mais utilizados sdo Normalizagdo Min-Max e Z-Score
Standardization. [20]

* Outlier é um valor que diverge acentuadamente dos restantes valores da amostra recolhida
13



Normalizacdo Min-Max: Xt = X — min(¥) 1)
1286 n-iax: ~ max(X) — min(X)

N X—pn

Z-Score Standardization: X* = (2

o

w: Média do vector X
o: Desvio Padrao

Apos seleccionada a melhor forma de calcular a diferenca entre os dados, procede-se a
escolha do algoritmo de clusterizacdo. Esta escolha depende do tipo de dados disponiveis e do
objectivo pretendido. Os algoritmos de clusterizacdo podem ser separados em dois tipos:
hier&rquicos e ndo hierarquicos ou de particionamento. [23] [24]

Os algoritmos hierarquicos podem, por sua vez, ser de aglomeracdo ou de divisdo. Nos
algoritmos de aglomeracao, inicialmente todos os elementos formam um cluster. De seguida, 0s
dois clusters mais similares sdo aglomerados hum s0. Este procedimento é repetido até ser obtido
apenas um cluster que engloba todos os elementos. Nos de divisdo, 0 processo é o inverso.
Inicialmente todos os elementos estdo aglomerados num sé cluster, o elementos mais dissimilar

dos restantes € separado e verifica-se a formacéo de um novo cluster [20] [23].
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Figura 9: Comparacao entre os algoritmos hierarquicos de aglomeracéo e de divisdo [20] [23].

Por sua vez, os algoritmos de particdo tém por base a divisdo da base de dados em k clusters,
sendo que cada um apresenta, no minimo, um elemento e cada elemento pertence a um s6
cluster. Estes algoritmos criam uma particéo inicial e iteram até um dos critérios de paragem se
verificar.

No SIMCAR foi utilizado o algoritmo de parti¢cdo k-means. Este algoritmo consiste no célculo
da diferenca entre todos os pontos da amostra com 0s centroids actuais, atribuindo cada elemento
ao cluster cujo centroid se encontra mais proximo. O centroid é, entdo, o valor médio de todos
0s pontos existentes no cluster, sendo ele que define o cluster. Tal como acontece com a grande
maioria dos algoritmos de particionamento, neste algoritmo € necessario definir a-priori o

namero de clusters.
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No Anexo | pode-se observar a aplicacdo do algoritmo k-means a uma base de dados de
elementos distribuidos aleatoriamente de forma uniforme, e a outra base de dados de elementos
distribuidos através de uma distribuicdo Normal. As desvantagens deste algoritmo baseiam-se no
facto de ser necessario definir o nimero de clusters previamente, de ser sensivel a outliers e da
escolha dos centroids iniciais poder afectar os resultados finais, ndo sendo assim possivel obter a
solucdo Optima. No entanto, a sua facil implementacdo e o rapido desempenho computacional e
flexibilidade que este algoritmo apresenta, fazem dele o ideal para ser utilizado pelo SIMCAR.
Uma vez que os dados foram pré-processados manualmente, a existéncia de outliers foi

eliminada, ndo sendo assim o algoritmo afectado por estes.

3.1.1. Determinacao do nimero de clusters

Tal como ja foi referido anteriormente, uma das desvantagens dos algoritmos de DM de
particionamento é a necessidade de se conhecer a-priori 0 nimero k de clusters a utilizar. Uma
das formas de fazer esta identificacdo é calcular o erro quadratico médio para diferentes valores
de k. O erro quadréatico € inversamente proporcional ao nimero de clusters, ocorrendo o maior
valor quando todos os elementos pertencerem apenas a um cluster, e tomando o menor valor
guando existirem tantos clusters como elementos.

O erro quadrético é dado por:
k

E(O) = Z Z i = g2 ©

Onde C € o conjunto de k clusters, sendo definido como C = {C4, ..., Ci}, x4, ..., X; elementos
correspondentes a cada cluster e m;, ..., m, 0s centroids de cada cluster.
Através da divisdo do erro total pelo valor médio do erro, obtém-se o erro absoluto em

percentagem. Este erro ndo devera ser inferior a 1% [25].
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Figura 10: Obtenc&o do numero de clusters ideal para uma base de dados de 1.000 elementos aleatorios (esquerda) e uma base
de dados de 10.000 elementos aleatérios.

Na Figura 10 foi aplicado o método do erro quadratico para a obtencdo do numero k de
clusters. Para o primeiro exemplo foi utilizada uma base de dados de 1.000 nimeros aleatorios e

no segundo foi utilizada uma base de dados de 10.000 nimeros aleatorios.
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3.2. Evolucao Diferencial

Para além das técnicas de DM para tratamento dos dados foi também adoptado um método de
clusterizacdo baseado em evolugdo diferencial. Inicialmente proposto por Rainer Storn e
Kenneth Price [26] com o intuito de optimizar funcdes ndo lineares com varidveis continuas, este
algoritmo pode também ser utilizado como ferramenta de identificacdo de agrupamentos de
dados [27] [28].

Um algoritmo evolutivo tem por base a teoria da evolugdo Darwin. Segundo Darwin, através
da seleccdo natural, os seres vivos de cada espécie mais aptos tém maiores probabilidades de
sobreviverem, aumentando assim as probabilidades dos seus genes passarem para a proxima
geracdo. E através da existéncia de mutagBes genéticas que se torna possivel a biodiversidade
entre individuos da mesma espécie, criando assim maiores competéncias para adaptacdo as
frequentes alteracOes ambientais. Os algoritmos evolutivos inspiram-se entdo neste processo
natural. As iteracdes destes algoritmos sdo analogias das geracOes existentes na natureza. Na
passagem de uma geracao para outra os individuos podem sofrer recombinacfes ou mutacdes,
replicando de certa forma o que se passa na natureza. Atraves do principio de sobrevivéncia do
mais apto (seleccdo natural), a(s) solucdo(bes) que maximiza(m) a funcdo objectivo é
seleccionada e transferida para a proxima geracao. Estas iteracbes repetem-se até ser atingido um

critério de paragem [26] [29].

3.2.1. Algoritmo Geral

Considerando um problema genérico de optimizagdo ndo linear com variaveis continuas, o

algoritmo de evolucdo diferencial é entdo formulado da seguinte forma:

x* = argmin f (x) 4)
x € R
Sujeito a: 91("_?_ = (5)
Im(x) <0

X, € o conjunto de solugdes candidatas ao problema.
X; = {x.;}, i={1,..,N}, em que i é o indice do individuo na populacdo e t o indice da
geracdo. x,; € entdo um vector coluna de n linhas, em que n representa o nimero de variaveis do

problema .
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Xt,i1
X = [ ©®)
xt,i,n
O algoritmo de evolugdo diferencial utiliza vectores-diferenca (v;;) criados a partir de
vectores da propria populagéo. Estes vectores-diferenca séo criados através da selecgdo aleatoria
de dois individuos e posterior célculo da diferenca entre eles, sendo essa diferenca multiplicada
por um factor de escala R e somada a um terceiro individuo seleccionado também

aleatoriamente. Matematicamente verifica-se:
Vei = Xy T R(x”2 — xt’rs), r,r,er; €{1,.., N} (7)

vy ; representa entéo a i-ésima solugdo mutante. Usando este procedimento obtem-se entéo a
populacdo mutante V.

Obtida a populacdo mutante, os individuos mutantes podem ser recombinados com o0s
individuos da populacdo corrente, X,. A probabilidade de ocorréncia de recombinacdes
CR (Crossover Rate) usualmente é um valor definido a-priori.

Sendo p um valor aleatorio, com distribuicdo uniforme entre [0,1], verifica-se:

veijp,Sep < CRV j=1;
tij ={ bl l (8)

X j, CASO contrario

Em que &; é um valor aleatério € {1, ...,n} que serve para garantir que ira existir pelo menos
uma recombinacao.

Finalmente é avaliado o valor da funcéo-objectivo para cada solugéo teste u, ;, comparando-o

com o valor obtido para a solucdo corrente x,;. Desta forma é descartada a pior solugdo,

passando a melhor para a préxima geracdo X, .

3.2.2. Algoritmo de ED utilizado para clusterizacdao

O algoritmo implementado é semelhante ao algoritmo geral de ED, com excep¢édo dos valores
da probabilidade de ocorréncia de recombinagdes (CR) e do factor escala R.

A probabilidade de ocorréncia de recombinagdes CR , em vez de ter um valor fixo, tem um
valor dindmico, sendo a variacdo deste valor dada por:

(MAXIT — iter)

9
MAXIT ®)

CR = (CRmax - CRmin) X

Onde CR,,,, € CR,,;,, S80, respectivamente, os valores maximos e minimos que CR pode
tomar, iter o valor da iteracdo actual e MAXIT o nimero maximo de iteragfes. Desta forma,

quando se esta nas geracdes iniciais, o valor de CR é relativamente superior, 0 que permite a
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ocorréncia de mais recombinacdes, aumentando assim a exploracdo da solucdo Optima do
algoritmo. A medida que as geracdes vdo aumentando, como se caminha cada vez mais para a
solucdo Optima, diminui-se a probabilidade de ocorréncia de recombinagbes e,
consequentemente, a obtencéo de piores resultados [28].

O factor escala R também é um dos valores alterados, de forma a ser dindmico. Este valor é
calculado para cada iteracdo aleatoriamente através de uma distribuicdo uniforme, estando
compreendido entre [0.5,1]. Desta forma o valor médio do factor escala é 0,75, conseguindo-se
assim que exista uma maior amplificacdo do vector-diferenca, aumentando assim a diversidade
da populagéo [27] [28].

A constituicdo de cada cromossoma estd representada na Figura 11, onde t corresponde ao
nimero da geracdo, M ao nimero do cromossoma, k ao nimero do cluster e C é o valor real

normalizado do centroid de cada cluster.

X1 Ctaa Ctaz .- Cek
Xe2 | Ciza Ci 2,2 so0 Cizk
Xem | Comn Cemz2 so0 Cemk

Figura 11: Representacdo dos cromossomas

De forma a ilustrar melhor o funcionamento do algoritmo, estdo representadas nas seguintes
figuras as diferentes etapas deste.

Para criar os cromossomas iniciais que irdo formar a primeira geracdo corrente (X.), sao
criados NV cromossomas, sendo de seguida definidos aleatoriamente, para cada cromossoma, k
centroids (Figura 12, esquerda). Uma vez escolhidos os centroids iniciais, os elementos da base

de dados sdo atribuidos ao cluster mais proximo. Esta atribuicdo é feita para todos os N

cromossomas.
Populagio corrente (Xt) - Geragio 1 ( |a1|az|as| . |ak —_— fea|ese|eal . | ok
G D e]ezfe] - [ax] )
( 1l | €2 | 1,3 Clk €21 | €22 | 23| .. | 2k
o AN +
(LD CEEEED
Uelofor] - =) G

Figura 12: llustracdo da populacéo corrente (esquerda) e do calculo de um vector-diferenca (direita)

Uma vez definida a populacdo corrente da primeira geracdo, calcula-se o vector-diferenca,
sendo este célculo feito como descrito em 3.2.1 e representado na Figura 12 (direita). Este
processo é repetido para todos os cromossomas. O conjunto dos vectores que foram obtidos

aplicando os vector-diferenca forma a populagdo mutante. Atraves de recombinacdo da
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populacdo corrente com a populacdo mutante obtém-se a populacdo teste. Estes processos estdo

representados na Figura 13.

|
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Figura 13: Representacdo da populagdo mutante (cima, esquerda), do processo de recombinacao entre populagdo mutante e
populacdo corrente (cima, direita), da populacdo teste (baixo, esquerda) e da populagéo corrente da 22 Geracéo (baixo, direita).

Uma vez obtida a populacéo teste, 0s cromossomas sdo comparados com 0s cromossomas da
populacdo corrente, sendo os cromossomas que melhor optimizam a funcdo objectivo que
sobrevivem para a proxima geracao. Este processo é repetido até uma condi¢do de paragem se

verificar ou 0 nimero méaximo de iteragcdes ser atingido.

3.3. Teste de silhueta

O teste da silhueta foi desenvolvido por Rousseeuw em 1987 [30], e serve para avaliar a
qualidade da clusterizacdo realizada. Neste teste é avaliada a coesdo dos elementos de cada
cluster bem como a separacdo entre clusters. A formula de calculo da silhueta de cada elemento i
é dada por

b(i) — a(i)
) = ;s(i)e[—-1;1 10
s(@) max(a@), b ] s(@) € [-1;1] (10)

Onde a(i) representa a dissimilaridade média entre o elemento i e todos os elementos

pertencentes ao mesmo cluster e b(i) a dissimilaridade entre o elemento i e o centroid mais
perto de i, com excepc¢édo do centroid do cluster a que i esta atribuido.

Idealmente deve-se obter um valor de a(i) proximo de zero (o que significa que o elemento i
foi atribuido ao cluster certo) e um valor de b(i) elevado (o que significa que o centroid do

cluster mais préximo se encontra distante).

Poor Fair Good
[ T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Figura 14: Variagdo da medida de silhueta e respectiva classificacdo da qualidade dos clusters [30]
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Quanto mais préximo de 1 for este valor, melhor seré a qualidade da clusterizacédo. Na Figura
14 esta apresentada a classificagdo da qualidade dos clusters obtidos de acordo com o valor da
silhueta [30].

3.4. Analise Comparativa entre k-means e ED

Para comparar os dois algoritmos, foi gerada uma base de dados de 5.000 elementos
normalizados entre 0 e 1, representativos dos diversos consumos para um dado intervalo de
tempo, sendo de seguida ambos os algoritmos aplicados a esta base de dados, e através do teste
da silhueta, foi possivel comparar a qualidade dos clusters formados.

Nos testes realizados, foram também variados o numero de clusters e de cromossomas nos

algoritmos. Os resultados podem ser observados na Tabela 2, e as figuras encontram-se no

Anexo 1.
Tabela 2: Comparagéo dos resultados obtidos pelo teste da silhueta para os diferentes casos
Algoritmo Meédia Méaximo Minimo Tempo
ED 5 Clusters; 5 Cromossomas 0,72562 0,93075 -0,0222277 37,40 seg.
ED 5 Clusters; 10 Cromossomas 0,72562 0,93193 -0,026595 96,79 seg
ED 10 Clusters; 5 Cromossomas 0,70267 0,93134 -0.090848 29,6348 seg
ED 10 Clusters; 10 Cromossomas 0,69995 0,93041 -0,17043 61,35 seg
k-means 5 Clusters 0,72428 0,92992 -0,0142 2,52 seg
k-means 10 Clusters 0,70422 0,92983 -0,034969 4,51 seg
k-means 15 Clusters 0,698 0,92766 -0,057633 3,31 seg

Através da aplicacdo dos dois algoritmos, obtiveram-se resultados muito semelhantes, com
excepcdo do tempo de execucdo, onde se pode verificar que o algoritmo k-means se demonstra
ser mais eficiente. No algoritmo de evolucdo diferencial, verifica-se que quando o nimero de
cromossomas aumenta, o tempo de execucdo deste também aumenta muito significativamente.

O algoritmo k-means possui um problema, que € a possibilidade de em determinados casos
convergir para uma solugdo optima local, uma vez que a solugdo final deste pode ser
influenciada pelos valores iniciais dos centroids.

Na teoria, a vantagem do algoritmo de evolucdo diferencial quando utilizado como uma
técnica de clusterizacdo relativamente ao algoritmo k-means, € precisamente prevenir que 0
algoritmo reconheca uma solugdo Optima local como sendo a solugdo final. Ao existirem
diversos cromossomas, a area de procura do algoritmo é maior. Contudo, numa situagdo em que

se esta a realizar uma clusterizagdo unidimensional, o algoritmo k-means ndo demonstra ser
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afectado por este problema. Devido a sua simplicidade, o tempo de execucdo deste ultimo é

muito inferior ao algoritmo de ED.

3.5. Conversor de resolu¢coes temporais

De forma a tornar possivel um utilizador que tenha em sua posse uma base de dados de
diagramas de carga numa resolucdo temporal distinta da resolucdo temporal que se pretende
utilizar na simulacédo, houve a necessidade de criar um conversor de resolucGes temporais.

Quando o objectivo é passar de uma resolucdo temporal inferior para uma superior (isto é,
passar de, por exemplo 15 em 15 minutos para uma resolucdo de minuto a minuto), o conversor
expande de forma equitativa o consumo registado em cada intervalo de 15 minutos para
intervalos de minuto a minuto. Se o objectivo for o inverso, supondo o exemplo referido, o

conversor calcula a média do consumo em cada 15 minutos.
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Figura 15: Conversdo do diagrama de um ciclo de uma MSR.

Na Figura 15esta exemplificado um exemplo de conversdes. Nesta situagdo, converteu-se um
ciclo de uma MSR que se encontrava na resolu¢do temporal unitaria (diagrama superior
esquerdo) e converteu-se para a resolucdo de cinco em cinco minutos (diagrama superior
direito). De forma a demonstrar a situagcdo inversa, reconverteu-se este ultimo diagrama para a

resolucdo temporal inicial (digrama inferior).
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4. SIMCAR - SIMulador de CArgas Residenciais

A construcdo do diagrama de carga residencial pelo SIMCAR ¢ realizada através de uma
estratégia de bottom-up, em que os consumos de cada carga sdo gerados individualmente e
posteriormente agregados para obtencdo do diagrama final. Sendo assim, para gerar diagramas
de carga de diversas habitacdes, o SIMCAR realiza simulac¢des individuais para cada tipo de
carga, sendo, no final, agregados os consumos por tipo de carga. E dado a cada carga um
tratamento diferenciado de acordo com o tipo de dados ou informacgéo existentes e de acordo
com as caracteristicas de cada uma.

As cargas diferenciadas pelo simulador sdo todas as passiveis de serem sujeitas a aplicacao de
estratégias de GP, com excepc¢do do frio alimentar. O SIMCAR tem a capacidade de simular os
consumos em diferentes resolucGes temporais, conforme o pretendido pelo utilizador.

Como foi referido, cada tipo de carga tem um comportamento e caracteristicas distintas, pelo
que a forma como a simulacéo é realizada também varia de carga para carga.

A Figura 16 representa os dados de entrada e dados de saida dos diferentes processos a para a
simulacdo das diferentes cargas. No caso da CB, recorre-se a identificacdo de padrdes em
recolhas perviamente efectuadas, através da aplicacdo de um dos algoritmos de clusterizacao, k-
means ou ED, obtendo-se desta forma a distribuicdo de probabilidade dos consumos para cada
intervalo de integracdo®. Com esta distribuicdo de probabilidade é possivel construir o diagrama
de CB de cada consumidor.

J& para as cargas caracterizadas pelo seu funcionamento ciclico, como é o caso das MLL,
MLR e MSR, a simulacdo ¢ feita de forma distinta. Neste tipo de cargas, € necessario saber, em
primeiro lugar, qual a distribuicdo de probabilidade das mesmas ao longo do dia bem como o
nimero de vezes que funcionam em cada dia, para de seguida se poderem determinar qual(ais)
0s instantes em que elas operam. Esta distribuicdo de probabilidade pode ser obtida através de
estudos ou relatérios ja existentes, como é o caso de [10] e [19], ou através do recurso aos
algoritmos de clusterizacéo, os quais séo aplicados a uma base de dados de medigdes reais. Uma
vez determinados o0s instantes, € necessario saber quais 0s tipos de programas de funcionamento
a utilizar, que sdo obtidos através de estudos de caracterizacdo destas cargas. E ainda necessario
fornecer uma base de dados de ciclos de funcionamento para os diferentes programas, para que
estes sejam utilizados na construgédo dos diagramas de carga.

Por fim, no caso da simulacdo das cargas termostaticas é necessario possuir uma base de

dados de diagramas diarios. Esta base de dados pode ser construida através de recolhas ou

> Intervalo de integracédo corresponde a resolugdo temporal das medigdes. Se estas foram feitas numa resolucéo de 5 em 5
minutos, um dia possui 288 intervalos de integragdo.
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através de um MFB. Uma vez obtida a base de dados, pode-se utilizar os diagramas diarios
resultantes da simulacdo, ou entdo, no caso dos AC e TR, recorrer as técnicas de clusterizacao

para criar a distribuicdo de probabilidade de os equipamentos se encontrarem em funcionamento.

AC, invertere TR

Diagrama Didrio
de Carga
rF 3

simulacio

Clusterizagdo o hu.; = Ciagrama de
{k-means [ ED | e carga Medio
longo do dia

MLE, MLL & M5R

MFB

Clusterizagio
[k-means f ED )

Ciclos de
Funcionamento
- ) clusterizagho
Medigdes Reais
— [k-means / ED )

Distribuicio de : .
- D D

Probabilidade ao . simulag3o 'ag::'::r :"":'
longo do dia g

Figura 16: Dados de entrada do SIMCAR

Apbs executado, o SIMCAR fornece os consumos desagregados das cargas, sendo 0s
resultados apresentados graficamente e guardados num ficheiro de Excel. Neste ficheiro, é
possivel ter acesso aos consumos de cada tipo de carga, 0s quais se encontram organizados pelas
respectivas folhas de Excel (ver Figura 17), sendo cada coluna correspondente ao consumo total

de cada tipo de carga por dia.

Consumo Agregado Carga Base = Magloica MagRoupa ~ MagSecar Ar Condicionado Inverter Termoacumulador

Figura 17: Organizagdo do ficheiro Excel de resultados do SIMCAR
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4.1. Carga Base

Tal como ja foi abordado anteriormente, a carga base (CB) refere-se as cargas que ndo podem
ser controladas (microondas, chaleiras eléctricas, fornos, equipamentos audiovisuais, etc.) e ao
frio alimentar.

A simulagdo da CB consiste num diagrama diario de carga realistico, construido a partir de
uma base de dados com diagramas diérios recolhidos em campanhas de medi¢do de consumos,
na qual se faz a identificacdo da distribuicéo de probabilidade do consumo em cada intervalo de
integracdo. Para isso é necessaria a aplicacdo de uma técnica capaz de identificar padrdes na base
de dados. E nesta ocasido que se recorre a um dos dois algoritmos de clusterizacéo: k-means ou
evolucdo diferencial

Podemos entdo definir os seguintes passos:

Passo 1: Escolha de um dos dois algoritmos existentes e aplica-lo numa base de dados de
consumos de CB, obtendo a distribuicdo de probabilidade dos consumos ao longo do dia.

Passo 2: Apos obtidas as distribuicdes de probabilidade, geracdo de numeros aleatérios para
determinar a poténcia a ser consumida em cada instante.

Passo 3: Repetir 0os passos anteriores para 0 numero de habitacGes pretendidas.

Passo 4: Agregar os consumos individuais para se obter o diagrama de carga global da CB.

A base de dados original é construida com recurso a recolhas realizadas. No nosso caso,
usaram-se dados recolhidos pelo INESC, no ambito de um projecto internacional [31]. Neste
estudo foram recolhidos dados de diversos electrodomésticos, pertencentes a 66 consumidores,
durante 15 dias. Dos 66 consumidores, em 22 foi possivel, identificar de forma clara a

contribuicdo dos consumos de CB, obtendo-se um total de 330 diagramas de carga diarios.
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Figura 18: Consumo de um consumidor de um dia, através de medicdes reais e através dos algoritmos de clusterizagédo

Na Figura 18 podemos observar o consumo obtido para um dia, através da aplicacdo dos
algoritmos de clusterizacdo a 14 dias monitorizados de um consumidor, podendo os diagramas

destes 14 dias monitorizados ser observados no Anexo I1Anexo Ill.
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Figura 19: Consumo médio de um consumidor ao longo de 14 dias, obtido através de medig¢des reais e da aplicagdo dos
algoritmos de clusterizagdo a essas mesmas medi¢coes

Foram ainda construidos 14 diagramas de carga diarios deste consumidor com ambos 0s
algoritmos. Na Figura 19 encontra-se representada a média dos 14 dias monitorizados deste
consumidor, bem como a média dos diagramas simulados. Através da comparacdo destes
diagramas, verifica-se que, apesar da existéncia de alguma variagdo, 0S consumos seguem a

mesma tendéncia.
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Figura 20: Comparagdo do consumo médio real de CB (Preto) de um conjunto de consumidores, com o consumo médio obtido
através da aplicacdo do k-means (Azul) e ED (Vermelho)

Na Figura 20, para a constru¢cdo do consumo medio real da CB, foram utilizados 51
diagramas de carga diarios de diversos consumidores, os quais ndo estdo incluidos na base de
dados a qual foram aplicados os algoritmos. Os algoritmos foram aplicados a 185 diagramas de
carga diarios, obtendo-se assim as distribui¢fes de probabilidade do consumo ao longo do dia.
De forma a comparar os resultados obtidos pelos algoritmos com os diagramas reais, foram
simulados 51 diagramas de carga e de seguida comparada a media dos mesmos. Mais uma vez,
0s consumos obtidos pelos algoritmos apresentam 0 mesmo comportamento que 0s dos
diagramas reais.

A diferenca média obtida entre os diagramas esté apresentada na Tabela 3.
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Tabela 3: Diferenca média entre os diferentes diagramas obtidos através da aplicacdo dos algoritmos

Real k-means Evolucéo Diferencial
Real 35,24 33,56
k-means 35,24 46,61
Evolucéo Diferencial 33,56 46,61

4.2. Maquina de lavar roupa, loica e secar roupa

Para construir os diagramas de consumo das MLR, MLL e MSR, é necessério que exista uma
base de dados de ciclos de funcionamento para diferentes programas de lavagem. No caso
apresentado, a base de dados da MLR foi construida com recurso a recolhas efectuadas em 47
equipamentos, de onde foi possivel extrair 392 ciclos de funcionamento, que se encontram

distribuidos da seguinte forma:

Tabela 4: Distribuicdo por programas dos ciclos de funcionamento obtidos para a MLR

Programa: Frio 30°C/40°C 60°C 90°C
Numero: 85 116 114 77
Ja na MLL, o numero de equipamentos monitorizados foi inferior, sendo de apenas 19
maquinas. No entanto, foi possivel extrair 213 ciclos de funcionamento. N&o foi possivel nestes
ciclos identificar de forma clara os programas de funcionamento. Contudo, o modelo de
simulacdo do SIMCAR ja se encontra preparado para a existéncia de quatro tipos de programas,
também diferenciados pela temperatura de lavagem e classificados de acordo com o estudo de
Stamminger [19]. A distribuicdo dos programas de lavagem esta representada na Tabela 5.

Tabela 5: Distribuigdo dos ciclos de funcionamento das MLL

Programa: 35°C/45°C 50°C/55°C 65°C 70°C
NUmero: 13% 37% 36% 14%

Uma vez que ndo houve nenhuma monitorizagdo de MSR, verificou-se a necessidade de criar
alguns diagramas de carga para poderem ser utilizados pelo SIMCAR. Os diagramas criados
seguem o exemplo de um ciclo tipico de uma MSR que se encontra em [10], e pode ser
observado no Anexo V. Como o modelo de simulagdo também j& se encontra operacional no
SIMCAR, apenas é necessario actualizar a base de dados de ciclos da MSR, quando estes se
encontrarem disponiveis.

O ndmero de programas de funcionamento diferenciados para a MSR sdo também quatro,
tendo por base o tempo de funcionamento dos mesmos. Os programas foram separados em 20
minutos, 40 minutos, 60 minutos e 80 minutos.

A metodologia de constru¢cdo do diagrama de carga de uma maquina pode ser dividida em
duas partes. Inicialmente € necessario determinar o nimero de vezes que a maguina entra em

26



funcionamento em cada dia da semana e em que altura(s) do dia. SO posteriormente é
determinado qual(ais) o(s) programa(s) de funcionamento.

Para determinacdo do nimero de vezes em que a maquina funciona em cada dia é necessario
que o utilizador indique 0 numero médio de ciclos semanais e a distribuicdo ao longo da semana.

Através desta informacao, é criada a seguinte tabela:

Tabela 6: Tabela explicativa de como é realizada a distribuicéo dos ciclos de funcionamento ao longo da semana (neste caso
foram usadas cinco utilizagdes por semana).

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

Sabado Domingo

Feira Feira Feira Feira Feira
| 10% 10% 10% 10% 10% 25% 25%
Il 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 1,3 1,3
1] 1 1 1 1 1 2 2
v 2 2 2 2 2 3 3

I — O utilizador insere a percentagem de utilizagdes da maquina.

Il — Ndmero de ciclos por dia. Estes valores sdo calculados automaticamente através de
Numero de ciclos por semana X P(dia da semana). Na Tabela 6, o nimero de ciclos
utilizados por semana foi de cinco.

I — NOmero méximo de ciclos possiveis no dia. Este valor é obtido fazendo o
arredondamento de Il por excesso.

IV — Possibilidades de funcionamento. Por exemplo, no Sabado, em que a maquina funciona
no maximo duas vezes, existem trés possibilidades de funcionamento, sendo elas: “ndo
funcionar”, “Funcionar uma vez” ou “Funcionar duas vez”. Neste exemplo, no méximo dos
maximos, numa semana, a maquina podera funcionar nove vezes ou pode nunca funcionar, mas a
probabilidade de tal ocorrer é extremamente reduzido.

O calculo do numero de ciclos de funcionamento em cada dia da semana ¢ feito através da
geracdo de um namero aleatério entre zero e 0 nimero maximo de ciclos nesse dia (111). Se o
namero aleatério for superior ao numero de ciclos do dia (I1) a maquina ndo inicia qualquer
ciclo. Caso seja inferior, a maquina iniciard o numero de ciclos correspondentes. A melhor forma

de compreender é através da Figura 21.

0 113 2
Figura 21: Determinacdo do nimero de ciclos de funcionamento da MLR para Sabado, de acordo com a Tabela 6

Esta figura serve para exemplificar o caso de Sabado da Tabela 6. E entfo gerado um nimero

aleatorio real rand € [0,2].
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0>rand <1, ocorre 1 ciclo de funcionamento
Se 1>rand < 1,3, ocorrem 2 ciclos de funcionamento
1,3 =2 rand < 2, ndo ocorre nenhum ciclo de funcionamento

Para alocar os ciclos de funcionamento de cada maquina, em cada dia da semana, € necessario
ter o cuidado para que a alocagdo de um ciclo ndo se sobreponha com um ja existente, uma vez
que isso seria fisicamente impossivel. O algoritmo desenvolvido para a alocagdo dos ciclos de
lavagem tem em conta esta restricdo. Apos determinado o nimero de ciclos de funcionamento
em cada dia, o algoritmo divide o dia em slots livres. A resolucdo temporal dos slots € a mesma
que estd a ser utilizada pelo SIMCAR. Na primeira situacdo, em que ainda ndo foi alocado
nenhum ciclo, existe apenas um slot livre, que € o dia completo. Depois do primeiro ciclo ser

alocado, os slots livres sdo recalculadas.
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Figura 22: Exemplificacdo da alocacdo de um ciclo.

A Figura 22 apresenta uma pequena exemplificacdo deste processo de alocacdo de ciclos.
Uma vez que se trata apenas de um exemplo, o ciclo alocado na figura tem a duracao de apenas
dois minutos.

A determinacdo do instante em que o ciclo é alocado € realizada tendo em conta a distribuicao
de probabilidade ao longo do dia da maquina entrar em funcionamento.

No decorrer da alocacdo dos diferentes ciclos da maquina ao longo do dia, muito
provavelmente ocorrerdo situacbes em que algumas horas do dia ja possuem um ciclo de
funcionamento, ndo sendo assim possivel alocar mais nenhum nesse instante. Quando tal
acontece, a probabilidade de a maquina iniciar nessa hora é 0%, sendo as restantes
probabilidades recalculadas. Esta situacdo esta representada na Figura 23. Neste caso, entre as 8
e as 9 horas e entre as 14 e 15 horas ndo ha slots livres, logo a probabilidade nestes intervalos é
0%.
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Figura 23: Distribuicdo de probabilidade inicial (Azul) e distribuicdo de probabilidade em que existem periodos que néo é
possivel alocar ciclos de funcionamento (Laranja).

Uma vez que a distribuicdo de probabilidade de a maquina iniciar um ciclo de lavagem esta
definida como sendo de hora a hora, apd6s determinada a hora de inicio, é necessario ainda
determinar o instante (minuto) inicial. Para isso, dentro dos slots livres existentes nessa hora sdo

identificados os instantes em que o ciclo pode ser alocado.

+ * * y * y ¥ *
11:55  12:00 12:05 12:10 12:15 12:20 12:25 12:30 12:35 12:40 12:45 12:50 12:55 13:00 13:05 13:10 13:15

Figura 24: Célculo do intervalo em que é possivel alocar o ciclo. Laranja representa intervalos ja ocupados, verde representa o
slot livre e amarelo o intervalo em que o ciclo pode iniciar o funcionamento.

Por exemplo, se se pretender alocar um ciclo de 40 minutos no intervalo definido na Figura
24, verifica-se que este apenas pode iniciar o seu funcionamento no intervalo que se encontra a
amarelo. Dentro deste intervalo, o calculo do minuto exacto é feito através da geracdo de um
namero aleatorio de distribuicdo uniforme entre as 12:10 e as 12:25.

Para as maquinas de lavar loica e secar roupa, o processo de alocacéo de ciclos € idéntico.

Para saber a distribuicdo de probabilidade de as maquinas iniciarem os ciclos, o SIMCAR Ié o
ficheiro que se encontra em “Ficheiros\Input\Calc Prob (e a respectiva maquina) ™.

Este ficheiro é constituido por duas folhas Excel, em que na primeira onde o SIMCAR vai ler
os dados (ver Manual de Utilizador) e a segunda é onde foi concebida uma calculadora para
construir a distribuicdo de probabilidade com base nos consumos horarios das maquinas.

Para utilizar a calculadora, o utilizador apenas necessita de inserir os dados a verde-claro,

sendo o resultado os valores que se encontram a laranja (ver Figura 25).
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Taxa posse 90% Nr Habitagdes 4.000.000 Pico Maximo Possivel 2,1 kW|

3.600.000 100%  7.560.000 kW
[0.1[ 62000 0,8201%  62.000 kW [01[ 08201%| o08201%] 243%% 4,3448%
[L2[ 38000 0,5026%  38.000 kW [L2[ ©05026%| 1,3228%| 2,66% 7,0077%
[23[ 11000 0,1455% 11000 kW [23[  02455%| 14683 077% 7,7786%
[BAL 5000 0,08513% 5.000 kW [3A0  00661%| 153343 0,35% 8,1289%
s 1000 0,0132% 1.000 kW 850  00132%| 1,5476%| 0.07% £,1980%
560 2000 0,0265% 2,000 kW 560  00265%|  1,5741%| 0,14% £,3392%
670 2000 0,0529% 4,000 kW [670 00529%| 1,6270%| 0,28% 8,6195%
[7.8[ 30000 0,3968%  30.000 kW [780 03968%| 2,0238% 2,10% | 10,7218%
[B9]  84.000 1,1111% 84000 kW 890 111113 3,1340%| 5.89% | 16,6083%
[9.10[ 116.000 15344% 116000 kW [910]  1,5344%|  46693%| 813% | 247372%
[10,11] 110.000 14550%  110.000 kW [011] 14550%| 61243%| 7.71% | 32,4457%
[1112] 111.000 14683%  111.000 kW [L12[ 14683%| 7.5926%| 7.78% | 40,2242%
[213[ 113000 14947%  113.000 kW [213[ 14947%| 9,0873%| 7.92% | 481430%
[1314[ 96.000 1,2698%  96.000 kW [13140 12698%| 10,3571%| 673% | 54,8704%
[14.15[ 103.000 1,3624%  103.000 kW (4150 13624%| 117196%| 7.22% | 62,0883%
[1516[  80.000 1,0582%  80.000 kW [15160 1,0582%| 127778%| 5.61% | 67,6945%
[16,17[  72.000 0,9524% 72000 kW [1617[ 09524%| 137302%| 5.05% | 72,7400%
[17.18[  68.000 0,8995%  68.000 kW [17,080 08995%| 146286%| 477% | 77,5053%
[1819] 51.000 0,6746%  51.000 kW [1819[ 0,6746%| 153042%| 357% | 81,0792%
[19.20[  60.000 07937%  60.000 kW [19.200 07937%| 16,0079%| 4,20% | 85,2838%
[20.21]  62.000 0,8201%  62.000 kW [2021] 0,8201%| 162180%| 434% | 89,6286%
[2L22[  56.000 07407%  56.000 kW [2L22[ 0,7407%| 17,6587%| 392% | 93,5529%
[2223]  50.000 0,6614%  50.000 kW [2223[ 06614%| 183201%| 350% | 97,0568%
[23.24]  42.000 0,5556% _ 42.000 kW [23.24] _0,5556%| 18.8757%| 294% |100,0000%

100,00%

Figura 25: Calculadora de distribui¢do de probabilidades
A determinacdo destas distribuicbes de probabilidade de as maquinas iniciar ciclos de

funcionamento no decorrer do dia podem ainda ser calculadas através do uso dos algoritmos de
DM e ED desenvolvidos. Esta aplicacdo torna-se extremamente Gtil para se poder criar as
distribuicdes com base nos dados recolhidos. Desta forma, em vez de se utilizar uma distribuicao
generalista, que engloba todos os tipos de consumidores, é possivel criar a distribuicdo de
probabilidade de um determinado tipo de consumidores ou até mesmo para um s6 consumidor.
Alids, pode ser usada, em principio, qualquer metodologia de agrupamento de consumidores. Por
exemplo, pode ser calculada a distribuicdo para os consumidores alimentados a partir de um
dado Posto de Transformagédo (PT), ou de uma dada cidade. Pode-se assim “gerar” conhecimento
sobre o funcionamento destas maquinas, obtendo-se resultados mais realisticos do que se se
utilizasse a distribuicdo nacional.

A escolha do tipo de programa de funcionamento é feita com base numa distribuicdo de
probabilidade dos programas. Caso ndo seja definido nada em contrario nas defini¢cbes da
simulacdo destas cargas, esta distribuicdo € a que se encontra no estudo de Stamminger [19],
sendo ela apresentada na Tabela 4 e Tabela 5 para a MLR e MLL respectivamente. Se o
utilizador pretender, poderé ele mesmo fornecer esta distribuigdo, bastando para isso seleccionar
na folha das definicdes destas cargas, em “Probabilidades do tipo de programa” a opgdo
“Propria” e indicando na respectiva tabela a distribuicéo pretendida. O cenario mais interessante
é quando essa distribuicdo e calculada com base em algum tipo de recolha de dados/informacéo
junto dos consumidores.

Como ja foi dito anteriormente, o metodo utilizado pelo simulador na representacdo de
diversos diagramas de carga (bottom-up) consiste em simular cada carga individualmente, e

atraves da agregacéo dos resultados de cada uma, criar o diagrama de carga final.
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4.3. Ar Condicionado, Inverter e Termoacumulador

No caso dos sistemas de AC (Ar Condicionado Convencional e Inverter) e de aquecimento
eléctrico de agua, os diagramas de cargas sdo obtidos com recurso aos MFB ou a recolhas. Neste
primeiro caso, em que se recorre ao MFB, a simulacéo dos fendmenos fisicos permite a obtencédo
do padrdo de consumos, sendo, para isso, necessario a caracterizacdo dos padrbes de utilizacdo
dos servigos de energia, das cargas e dos espacos climatizados, assim como de algumas variaveis
ambientais (nomeadamente da temperatura). Uma vez que os MFB s&o muito exigentes no que
respeita ao tempo de processamento, para que se possa utilizar o SIMCAR numa situacdo de
simulacdo de um elevado nimero de cargas deste tipo ou numa situacdo de muitas simulacdes
referentes a uma sé carga mas com varia¢do de algum dos parametros caracterizadores do seu
funcionamento, resolveu criar-se, para cada tipo de consumidor, uma base de dados de
diagramas de carga possiveis. Depois, e contrariamente a0 que acontece com as cargas
anteriormente descritas, o SIMCAR escolhe um dos diagramas diarios existentes na base de
dados. De referir que a opgao por “criar” uma base de dados de diagramas de carga com base nos
MFB é baseada na necessidade de lidar com a variabilidade do consumo de energia que a
utilizacdo do servico de energia proporcionado por estas cargas acarreta. Assim, torna-se
possivel para um dado equipamento num dado cenario de espago/temperaturas simular diversas
utilizagcdes do servico, em que alguns dos pardmetros que caracterizam o funcionamento das
cargas pode variar. A esta base de dados assim construida é também possivel aplicar as técnicas
de clusterizacdo, por outro lado € possivel aplicar as mesmas técnicas a uma base de dados
construida com recolhas de dados reais.

Para que seja possivel construir a base de dados é necessario criar previamente uma outra base

de dados de perfis de utilizagdo do servico de energia.

Base de dados de
consumos por perfil de
utilizacdo

Base de dados de
pertis de utilizacdo

Consumos simulados

Parametrizacio do Parametrizacio

MFB SIMCAR

Figura 26: Fluxograma simples para demonstracéo dos processos para a criagdo dos consumos pelo SIMCAR

Cada pessoa é diferente das demais, e apresenta um comportamento especifico, o que dificulta
todo o processo de simulacdo. Contudo, é possivel identificar e classificar diferentes tipos de
perfis de utilizacdo destas cargas. Uma pessoa que vai para 0 emprego de manha e sO regressa ao
local de residéncia ao final do dia, vai apresentar um consumo diferente quando comparado com
uma que se apresente desempregada ou reformada. Podemos entdo identificar trés perfis

principais:
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e Perfil 1: Perfil em que a utilizacdo do servico de energia é realizada de manh4, a hora de
almoco e ao final da tarde/noite;

e Perfil 2: Perfil onde a utilizacdo do servico de energia € realizada de manha e ao final da
tarde/noite;

e Perfil 3: Perfil onde a utilizacdo do servico de energia é pode ser realizado durante todo o
dia.

Foram ainda criados mais dois perfis — Perfil 4 e Perfil 5 — que consistem em perfis
personalizado pelo utilizador.

Perfil 2

Nr de perfis de utilizacdo a simular 30
Variacdo em minutos| 20 min

Utilizar Antigos (1 -=Sim | 0-> N3o) ]

Hara Inicial| 0:00 12:00 18:30
Hara Final| 9:00 13:00 23:59

Hora Inicial| 0:00 18:00
Hara Final|  B:30 23:59
Perfil 4 - Qutro Perfil definido pelo utilizador

Hora Inicial| 000 10:00 15:00 22:00
Hora Final| &:00 11:30 19:00 23:59
Perfil 5 - Outro Perfil definido pelo utilizador

Hora Inicial| 000 9:00 12:00 16:00 22:00

Hora Final| &:00 9:30 15:00 19:00 23:59

Cortes 30 Cortes de 30 em 30 minutos | Inicio Fim
Duragdo 5min Com duracgdo de 5 minutos | 10:00 12:00

Figura 27: Parametrizacdo dos perfis de utilizacdo dos servigos de energia

Os MFB podem servir também para simular diferentes estratégias de controlo das cargas, pelo
que a avaliacdo do impacto das mesmas no diagrama de carga global de cada consumidor fica
salvaguardado.

Para fazer a construcdo da base de dados de perfis de utilizacdo, é necessario definir, para
cada perfil, os respectivos intervalos.

E ainda possivel definir quais as estratégias de controlo de cargas e qual o intervalo em que
estas se encontram em funcionamento. As estratégias de controlo de cargas disponiveis sdo
cortes de 5 em 5 minutos, 10 em 10 minutos, 15 e 15 minutos, 30 em 30 minutos, 45 em 45
minutos e de hora a hora. Existe ainda a possibilidade do utilizador definir uma estratégia de
cortes personalizada, a qual serd definida numa tabela existente na folha de Excel que se

encontra parcialmente representada na Figura 28.

Figura 28: Tabela para a defini¢do de uma estratégia de controlo personalizada pelo utilizador
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No MFB, o utilizador pode definir diversos parametros, conforme o pretendido. No caso do ar
condicionado e inverter, estes parametros podem estar relacionados com as dimensdes do espago
em que esté inserido, a insolacdo, a humidade, a temperatura interior e exterior, a poténcia do
aparelho, fontes internas, temperatura pretendida, entre outros.

De forma a tornar a utilizacdo do MFB mais pratica, encontram-se ja definidos 10 grupos de
cargas com parametros distintos, permitindo também assim simular uma maior variedade de
situacOes por simulacao.

Para o termoacumulador, os parametros que podem ser definidos no MFB séo a capacidade
do termoacumulador, a sua poténcia, a temperatura inicial da agua, temperatura da agua da rede,
0s consumos ao longo do dia, etc.

Quanto a parametrizacdo do SIMCAR no que respeita a estas cargas, o utilizador necessita de
indicar o numero de cargas a simular, qual a distribuicdo dos perfis de utilizacdo e a percentagem
de variacdo dos mesmos de carga para carga. O simulador permite que o utilizador altere as

distribuicGes dos perfis de utilizacdo entre dias Uteis (DU), Sdbados e Domingos.

1 2 3 4 3
30% 60% 5% 3% 2% 100%
30% 90% 95% 98% 100%
20% 20% 50% 5% 5% 100% _,
Sdbado
20% 40% 90% 95% 100%
20% 10% B0% 5% 5% 100% ;
Domingo
20% 30% 90% 95% 100%

Figura 29: Tabela existente nas folhas Excel do AC, Inverter e TR para a insercdo da distribuicéo dos perfis de utilizagdo para
DU, Sdbado e Domingo

E ainda possivel utilizar os algoritmos de DM ou ED para realizar a simulag&o dos consumos
destas cargas. Contudo, através destes algoritmos torna-se complexa a aplicacdo e avaliacdo dos

impactos das estratégias de GP, uma vez que o consumo obtido sera um consumo médio e nao o
real.
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4.4. Interface

Com o objectivo de tornar o funcionamento do SIMCAR mais intuitivo para o utilizador foi
também desenvolvida uma interface, que serve para executar as diferentes etapas do simulador.

Esta interface esta representada na Figura 30.

B InterfaceV2 =] R ]

sl S g SR L gl SRl

SIMulador de CArgas do sector Residencial <

Figura 30: Interface do SIMCAR

Com esta interface o utilizador ndo necessita de escrever as fungdes na linha de comandos do
Matlab. Apds a conclusdo da simulacdo pode-se visualizar os diferentes graficos de consumos,
podendo estes serem consumos agregados ou individuais. Para tal, basta seleccionar o consumo
que pretende visualizar no lado direito da interface, sendo os consumos apresentados numa
janela a parte, e guardados no ficheiro Excel “Resultados SIMCAR .xIsx”.

A parametrizacdo do SIMCAR ¢ feita toda ela em diversas folhas de célculo do ficheiro Excel

“Definicoes.xlIsx”, podendo estas ser observadas no Anexo V.

5. Caso de estudo

De forma a demonstrar possiveis aplica¢des do SIMCAR, foram realizados alguns estudos de
caso. Neste capitulo estdo apresentados esses estudos, estando eles divididos em cinco partes.
Numa primeira fase, é realizado o calculo do numero ideal de clusters para bases de dados de
diferentes tamanhos contendo diagramas diarios de CB e procede-se a aplicacdo do algoritmo de
ED a alguns casos, de forma a se verificar diferencas na sua performance. E ainda feita uma
comparagdo entre ambos os algoritmos de clusterizacdo utilizados. Numa segunda fase, sdo
simuladas individualmente algumas cargas, de modo a poderem observar-se detalhadamente os
resultados individuais e compara-los quando sdo, ou ndo sao aplicadas medidas de GP. Numa

terceira fase sdo comparados os diagramas agregados de diversos consumidores. Procedeu-se

34



também a simulacdo o consumo de um consumidor e avaliada a poupanca que este podera obter
na sua factura mensal se modificas os seus habitos de consumo no que diz respeito a altura do
dia em que coloca as suas maquinas em funcionamento. Finalmente numa Ultima fase é
demonstrado o resultado obtido com a aplicacdo do algoritmo k-means a base de dados de
consumos das MLR monitorizadas, e comparado o resultado obtido com o do estudo da DGGE /

IP-3E [10].

5.1. Algoritmos

Tal como foi referido, uma das desvantagens dos algoritmos de DM de particionamento é a
necessidade de se introduzir a-priori 0 niamero k de clusters a utilizar. De forma a determinar
qual o numero ideal de clusters a utilizar, foi realizado o seguinte teste; aplicou-se o algoritmo k-

means a bases de dados de diagramas de CB de contendo diferentes diagramas consumidores.

8 0,1 6 \ 0,05
6 \ .. 0,08 > \ - 0,04
—_ 4 -
s \ / - 0062 2 - 0,033
54 g &3\ . g
X \ / - 0045 %, N . o,oz§
[t
2 - 0,02 1 7N\ 078 - 0,01
\83368/ ' e
0 T T T T T T T - - 0 0 T T T T T T T T T T T T T 1 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 3 5 7 9 11 13 15
Numero de Clusters Numero de Clusters

Figura 31: Determinacdo do nimero k de clusters para a situacdo de uma base de dados de medicGes de 10 diagramas de carga e
de um de 365 diagramas

Na Figura 31 estd a demonstracdo do nimero de clusters para o caso de apenas se ter o
consumo de duas semanas de um consumidor (10 dias Uteis) e para o caso de se ter uma base de
dados de 365 diagramas (como por exemplo, medi¢fes ao longo de um ano de um consumidor).
Neste teste foi utilizado o método do erro médio quadratico, sendo este calculado para cada
intervalo do dia, e calculada a média do erro em cada intervalo, sendo no fim calculada a média
do erro total para cada valor de k.

Nesta mesma figura, estad também representada a evolucéo do tempo despendido no processo
de clusterizacdo. Este € o tempo medio por intervalo de tempo. Como seria expectavel, quanto
maior o nimero de elementos e de clusters, maior sera o tempo despendido. No Anexo VI esta

realizado 0 mesmo teste para bases de dados de 15, 30 e 185 medic0es.
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Figura 32: Consumo médio de CB de 50 consumidores (esquerda) e de CB de 500 consumidores (direita)

Devido a grande variabilidade existente neste tipo de carga, quanto menor for o nimero de
consumidores a simular, maior sera a diferenca verificada quando comparados 0s consumos

simulados com os reais. Na Figura 32 é possivel observar esta variabilidade.
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Figura 33: Resultados obtidos da aplicagédo do algoritmo de ED para diferente nimero de clusters e de cromossomas

Na Figura 33 estdo os resultados obtidos através do algoritmo de ED, variando o namero de
cromossomas e 0 numero de clusters. Apesar de ndo ser muito perceptivel nas figuras, verifica-
se que ndo ha variagcbes muito significativas entre o consumo simulado com o consumo real

aquando a variagao dos parametros.
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Figura 34: Comparacgdo da diferenca média resultante dos diversos teste e tempos de execucao

De forma a tornar mais compreensivel a diferenca existente com a varia¢do dos parametros do
algoritmo de ED, esta apresentada na Figura 34 a diferenca média entre o consumo de carga base
obtido por este algoritmo e o0 consumo real. Verifica-se que onde existe menor variagao € quando
se utilizaram cinco clusters e dez cromossomas. Contudo, o tempo necessario para o algoritmo
executar foi de 103 segundos. O segundo melhor resultado obtido nesta comparacdo foi quando
se utilizou cinco clusters e cinco cromossomas. Apesar de a diferenca média dos consumos nesta
situacdo ser um pouco superior a anterior, o tempo de execucdo foi 0 que demonstrou ser mais
reduzido, sendo este de 45 segundos. O racio entre performance e solucGes obtidas é assim
vantajoso.

De forma a comparar os dois algoritmos — k-means e evolucdo diferencial — esta na Figura 35
representado o consumo médio de 300 consumidores obtido através destes. Como se pode
verificar, a diferenca existente entre eles é pequena, estando a percentagem de variacdo na Figura
36.
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Figura 35: Consumo de carga base de 300 consumidores obtido através do algoritmo de Evolucdo Diferencial e do algoritmo de
DM, k-means.
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Figura 36: Diferenca entre os consumos de carga base dos 300 consumidores obtido pelos dois métodos

Para esta simulacdo foram entdo utilizados dez clusters no algoritmo k-means e cinco
cromossomas e cromossomas no algoritmo de ED. Nas Tabela 7 e Tabela 8 estdo os centroids
dos clusters obtidos no k-means e no melhor cromossoma obtido pelo algoritmo de ED, bem
como a respectiva distribuicdo de probabilidade cumulativa de cada, para os instantes da 00:45h
e das 20h. Apesar de os resultados serem semelhantes, o tempo de execugdo do k-means foi

muito inferior.

Tabela 7: Centroids de cada cluster obtidos pelo k-means e pelo algoritmo de ED para as 00:45h bem como a respectiva
distribuicdo de probabilidade cumulativa

k-means 47,11 197,52 323,56 408,93 468,43 531,2 670,8 1040 1200 1453,6

Evol Dif 67,778 275,036 547,552 1120 1453,6
k-means 0,5204 0,7953 0,859 0,8947 0,9357 0,9532 0,9825 0,9883 0,9942 1
Evol Dif 0,6374 0,8947 0,9825 0,9942 1

Tabela 8: Centroids de cada cluster obtidos pelo k-means e pelo algoritmo de ED para as 20:00h bem como a respectiva
distribuicéo de probabilidade cumulativa

k-means 58,71 263,57 435,56 650,83 876,75 1143,31 1635,6 2323,2 2669,2 4480

Evol Dif 160,827 800,741 1635,6 2553,867 4480

k-means  0,4773  0,7273  0,8409 0,8864 0,9318 0,9602 0,9773 0,9830 0,9943 1
Evol Dif 0,8182 0,9602 0,9773 0,9943 1
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5.2. Diagramas de carga individuais

Para demonstrar as potencialidades das estratégias de GP de controlo directo de carga, foram
simuladas trés situacdes distintas. Nestas simula¢des foram utilizadas 3.000 MLR. A distribuicéo
de probabilidade dos tipos programas de funcionamento é dada por 6,6% para programas de
lavagem a frio, 54,3% para lavagem a 30°C/40°C, 32,3% para lavagem a 60°C e para os
programas de lavagem a 90°C é de 6,8%. A distribuicdo de probabilidade do funcionamento das
maquinas ao longo do dia utilizada na construcdo do consumo médio de funcionamento normal é
a distribuicdo obtida através do estudo da DGGE / IP-3E, 2004 [10], e que se encontra

representada na Figura 37.
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Figura 37: Distribuicdo de probabilidade do funcionamento das MLR obtido de [10]
Na Figura 38 podem ser observados os consumos das diferentes situagdes.
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Figura 38: Comparagao entre o consumo em funcionamento normal das maquinas de lavar roupa (azul) com a aplicacao de
diferentes técnicas de controlo de carga (outras cores)

Na primeira situacdo (DSM1), o controlo destas maquinas teve como objectivo o desvio dos
consumos para o periodo de vazio, onde se verifica menor consumo, reduzindo-se desta forma a
ponta que se verifica nas horas de cheias, onde existe maior procura. Nesta situa¢do reduziu-se o
pico em cerca de 13,351 kW, tal como se pode observar pela diferenca do consumo da situacdo
de funcionamento normal (azul) com o consumo registado com esta estratégia (vermelho).
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Contudo, ¢ necessario ter alguma atencdo quando se realiza o desvio de consumos para as horas
de vazio. O objectivo da simulacdo realizada na segunda situagdo (DSM2) foi precisamente
demonstrar um dos cuidados a ter. Nesta simulacdo, ao serem transferidos os consumos para a
madrugada, tal como se pode observar no grafico, criou-se um novo pico, que podera prejudicar
o SEE. Na ultima situacdo (DSM3), o objectivo foi 0 de demonstrar a utilidade das estratégias de
GP na ocorréncia de um defeito no SEE, que neste caso ocorreu por volta das 08:15. Na
ocorréncia do defeito, a operadora envia um estimulo aos consumidores para que estes diminuam
0S seus consumos. Para este tipo de cargas, como ndo é possivel interromper os ciclos de
lavagem, as maquinas que ja se encontram em funcionamento, continuardo em funcionamento.
Apenas é impedido que novos ciclos sejam iniciados. Se um consumidor desrespeitar o sinal,
sofrera penalizagdes. Resolvido o problema, a operadora do SEE reenvia um novo sinal e 0s
consumos sao retomados.

Outra estratégia de GP existente consiste na reparametrizacdo de cargas termostaticas. Com o
intuito de demonstrar a poupanca energética possivel de obter através desta, foram simulados
480 AC, para 0s quais se procedeu a simulagdo dos consumos para o funcionamento como
termostato definido para 24°C, 24,5°C e 25°C. Na Figura 39 pode-se observar graficamente o
consumo dos 480 AC em estudo, estando na Tabela 9 apresentada a energia consumida por estes,
sendo possivel verificar as reducdes ocorridas.
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Figura 39: Consumo de 480 AC, com os mesmo parametros, apenas variando a temperatura definida do termostato para 25°C,
24,5°C e 24°C.

Tabela 9: Consumo de 480 AC, cujo termostato foi definido para 24°C, 24,5°C e 25°C

24 Graus 24,5 Graus 25 Graus

Energia total consumida (kWh) 2413 236,58 233,06
Poupanca (kWh) no aumento de 24,5°C para 352
25°C ’
Poupanca (kwWh) no aumento de 24°C para
24,5°C
Poupanca (kWh) no aumento de 24°C para
25°C

4,72

8,24
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E assim possivel verificar que com o aumento de apenas meio grau, obtiveram-se poupangas:
3,52 kWh quando se aumentou de 24,5°C para 25°C, 4,72 kWh quando se aumentou de 24°C
para 24,5°C e finalmente, 8,24 kWh quando o aumento foi de 1°C, se parametrizar o termostato
para 25°C.

Apesar de esta reducdo ndo ser muito significativa individualmente, em situagcdes em que 0
SEE possa estar em risco de comprometer a sua integridade, a reducdo obtida podera fazer a
diferenca, especialmente quanto mais elevado for o nimero de consumidores que adiram a estas

medidas.

5.3. Diagramas de carga finais

Este capitulo encontra-se dividido em duas partes. Na primeira parte sdo apresentados dois
cenarios de simulagdo distintos e na segunda parte encontra-se a simulagdo de diversos de forma

a avaliar o impacto da estratégia de GP de reparametrizacdo de cargas termostaticas.

5.3.1. Apresentacio de dois cendrios distintos

Cenario 1

Num primeiro cenéario foram simulados 1000 consumidores ao longo de uma semana. O
namero de maquinas a simular foi obtido através da utilizando a taxa de posse de [10], podendo

o resultado ser observado na Tabela 10.

Tabela 10: Caracterizagdo das maquinas simuladas no primeiro cenario

Sexta Domingo | Ciclos semanais NUmero
MLR 10% 20% 4,9 900
MLL 10% 45% 4,2 700
MSR 10% 25% 4 400

Nesta tabela é também apresentado o numero médio de ciclos semanais, bem como a
distribuicédo dos ciclos de funcionamento para os dois dias da semana expostos na dissertagéo.

A distribui¢éo dos programas de funcionamento foi a seguinte:

Tabela 11: Distribuicdo de probabilidades dos ciclos de funcionamento das maquinas utilizadas no primeiro cenario

Programa| Frio 30/40°C  60°C 90°C
MLR 10% 50% 20% 20%
Programa | 35/45°C 50/55°C  65°C 70°C
MLL 12% 37% 36% 15%
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Para o AC, Inverter e TR, as taxas de posse utilizadas foram de 30%, 35% e 45%

respectivamente, sendo a distribuicdo dos perfis de utilizacdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12: Distribuicdo dos perfis de utilizacdo dos servicos de energia do TR, AC e Inverter para o primeiro cenario

Posto isto, os resultados obtidos podem ser visualizados nas Figura 40 e Figura 41. Tal como
seria expectavel, no Domingo o consumo verificado durante o dia é superior a0 consumo
verificado na Sexta-Feira. Isto deve-se em grande parte devido a presenca de pessoas em casa
durante o dia, que esta directamente relacionado com o consumo de determinadas cargas,

especialmente dos AC e inverters.
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Figura 40: Diagrama de Carga agregado de todos os consumidores para a Sexta-Feira
Domingo
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Figura 41: Diagrama de Carga agregado de todos os consumidores para 0 Domingo
No Domingo também se verifica a existéncia de consumos superiores no que diz respeito as

maquinas de lavar e secar.
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Cenario 2

Contrariamente ao primeiro cenério, em que se simulou um conjunto de consumidores que
apresentam todos os tipos de consumos, neste segundo cenario pretende-se simular os consumos
de um conjunto mais reduzido de consumidores, tendendo estes consumidores a se encontrarem
nas respectivas habitagdes mais ao final da tarde. O ndmero de consumidores simulados foi
reduzido para 300. A taxa de posse das MLR, MLL e MSR sdo de 90%, 50% e 70%

respectivamente.

Tabela 13: Caracterizagdo das maquinas simuladas no segundo cenério

Sexta Domingo | Ciclos semanais NUmero
MLR 15% 40% 55 270
MLL 20% 35% 55 210
MSR 10% 40% 2 150

Para este cenario foi também alterada a distribuicdo dos programas de funcionamento das

maquinas, podendo estes ser observados na Tabela 14.

Tabela 14: Distribuicdo de probabilidades dos ciclos de funcionamento das maquinas utilizadas no segundo cenario

Programa| Frio 30/40°C  60°C 90°C
MLR 5% 25% 55% 15%
Programa | 35/45°C 50/55°C  65°C 70°C
MLL 5% 55% 30% 10%

No caso do AC, Inverter e TR, as taxas de posse utilizadas foram de 15%, 12% e 17%

respectivamente, sendo a distribuicdo dos perfis de utilizagdo apresentados na Tabela 15.

Tabela 15: Distribuicdo dos perfis de utilizacdo dos servigos de energia do TR, AC e Inverter para o segundo cenario

1 2 3 4 1 2 3 4 5
S 55% 25% 10% 10% 10% 75% 5% 5% 5%
55% 25% 10% 10% 10% 85% 90% 95% 100%
. 50% 40% 5% 5% 10% 75% 5% 5% 5%
Domingo
50% 40% 5% 5% 10% 85% 90% 95% 100%

Nas Figura 42 e Figura 43 pode-se observar os diagramas de carga destes consumidores.

Como se pode verificar, a grande maioria dos consumos ocorre ao final da tarde/inicio da noite.
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Figura 42: Diagrama de carga agregado dos consumidores do segundo cenario para Sexta-Feira
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Figura 43: Diagrama de carga agregado dos consumidores do segundo cenario para 0 Domingo

E de notar que, apesar de os parametros das cargas controlaveis terem sido definidos de forma
a tornar possivel a simulacéo deste tipo de consumidores, verifica-se & mesma um consumo mais
elevado de carga base por volta da hora de almoco. Isto deve-se ao facto de a base de dados de
consumos de carga base utilizada ser indiferenciada, contendo todos os tipos de consumidores.

No entanto, se o utilizador se encontrar na posse de consumos de carga base diferenciados por
tipo de consumidor, é possivel fazer a seleccdo dessa mesma base de dados na parametrizagdo do
SIMCAR.

5.3.2. Aplicacao da estratégia de GP de reparametrizacido do termostato

Nas Figura 44 e Figura 45 foram simulados 500 consumidores residenciais. Neste grupo de
consumidores existem 450 MLR, que realizam uma média de 4,9 ciclos por semana, sendo a
distribuicdo de probabilidade destes ao longo da semana apresentado na Tabela 16.
Relativamente aos programas de funcionamento das maquinas, a distribuicdo é dada por 6,6%
para programas de lavagem a frio, 54,3% para lavagem a 30°C/40°C, 32,3% para lavagem a 60°C
e para os programas de lavagem a 90°C é 6,8%.
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Tabela 16: Distribuicdo dos ciclos da MLR, MLL e MSR ao longo da semana

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sdbado | Domingo
MLR 10% 10% 15% 10% 10% 20% 25%
MLL 10% 5% 15% 5% 20% 35% 10%
MSR 10% 10% 10% 10% 10% 25% 25%

O ndmero de MLL simuladas neste cenario é 350, sendo o nimero médio de ciclos semanais
de 4,2 com a distribuicdo apresentada na Tabela 16. A distribuicdo dos programas de
funcionamento € a do estudo de Stamminger, que esta apresentado na Tabela 5 [19].

Ja nas MSR, sofreram simulac¢do 200 maquinas, sendo o niumero médio de ciclos ao longo da
semana de 4.

Nestas simulacdes foram utilizados 100 AC e 150 inverters. A distribuicdo dos perfis de
utilizacdo dos servicos de energia ao longo da semana € igual para ambos o0s tipos de carga,

estando apresentado na Tabela 17.

Tabela 17: Distribuicdo dos perfis de utilizacdo dos servicos de energia dos AC e inverters simulados

1 2 3 4 5

15% 50% 20% 5% 10% DU

15% 65% 85% 90% 100%

15% 15% 50% 10% 10% .
Sabado

15% 30% 80% 90% 100%

15% 15% 60% 5% 5% Domineo

15% 30% 90% 95% 100% &

Para a Gltima carga, o termoacumulador, foram simulados 100 TR, cuja distribuicdo é dada
pela Tabela 18.

Tabela 18: Distribuicdo dos perfis de utilizacdo dos servigos de energia dos TR.

1 2 3 4
60% 15% 15% 10% o
60% | 75% | 90% 100%

60% 15% 15% 10% ,
Sabado

60% | 75% | 90% 100%

60% 15% 15% 0% [

60% 75% 90% 100% &

O resultado obtido para a Quarta-Feira e para o0 Domingo estdo apresentados na Figura 44 e

Figura 45 respectivamente.
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Figura 44: Comparacao entre os consumos de Quarta-Feira para AC e Inverter parametrizados para 24°C (esquerda) e 25°C
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Figura 45: Comparagdo entre os consumos de Domingo para AC e Inverter parametrizados para 24°C (esquerda) e 25°C (direita)
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As poupancas energéticas obtidas através desta reparametrizacdo estdo apresentadas na
Tabela 19.
Tabela 19: Reducéo energética verificada com a reparametrizacéo do AC e Inverter de 24°C para 25°C

Quarta-Feira Domingo

Energia Consumida

AC Inverter AC Inverter
Temperatura: 24 847,26 kWh 1.221,82 kWh 1.071,36 kWh 1.481,47 kWh
Temperatura: 25 830,76 kWh 1.076,15 kWh 1.041,87 kWh 1.434,05 kWh
Diferenca 16,51 kWh 145,51 kWh 29,39 kWh 47,42 KWh
Total 162,02 kwh 76,81 kwWh

Quarta-Feira Domingo

Ponta maxima

AC AC
Temperatura: 24 175,798 kW 225,432 kW 128,824 kW 176,482 kw
Temperatura: 25 152,696 kW 212,385 kW 122,096 kW 166,289 kW

Diferenga 23,100 kW 13,046 kW 6,728 kW 10,193 kW

Inverter Inverter

Verifica-se assim que através desta medida de GP foi possivel ndo sé diminuir o consumo de
energia em 162 kWh na Quarta-Feira e 76,81 kWh no Domingo, como foi também possivel

reduzir a ponta maxima destes dois tipos de cargas.

5.4. Simulac¢ao do diagrama de carga de um consumidor e avaliacao do
impacto na factura da altera¢ao de consumos

Apesar de o SIMCAR néo ter sido desenvolvido como ferramenta de calcular poupancas
energéticas que os consumidores podem ter ao aderirem a determinadas estratégias de GP, foi
feita uma pequena demonstragdo para um consumidor. Uma vez que a maioria dos consumidores
apenas adoptaria as estratégias de GP se isto lhe trouxer beneficios directos, uma empresa
prestadora de servicos, pode utilizar o simulador para representar um possivel consumo do
consumidor em causa, apresentando-lhe possiveis beneficios econdmicos que este podera obter,
para além dos incentivos monetérios de algumas das medidas de GP.
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Figura 46: Diagrama de carga de um dia de um consumidor, sem a aplicagdo de nenhuma estratégia de GP

Para o consumidor em analise, consideraram-se o nimero médio de ciclos de funcionamento

semanais da MLR, MLL e MSR como 4,9, 4 e 3 ciclos respectivamente, a poténcia do TR e

como sendo de 1,5kW e 1,6kW a do AC. O consumo obtido para um determinado dia esta

apresentado na Figura 46.
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Figura 47: Diagrama de carga do mesmo consumidor da Figura 46, mas com a aplicacdo de estratégias de GP

Se o consumidor adoptar medidas de GP de controlo directo de cargas, bem como por um

tarifario bi-horario (e utilizando o pre¢co do kWh como 0,1551 €/kWh no periodo fora de vazio e

0,0833 €/kWh no periodo de vazio), numa situagdo em que a operadora de rede proceda ao

controlo directo de cargas, sendo alguns dos consumos das maquinas desviados para horas de

menor procura, € possivel o consumidor obter poupancas na sua factura.

Consumo de energia no
Periodo de Vazio (kwWh)

Tabela 20: Diferenca nos consumos verificados com e sem o desvio de consumos

Gastos (Sem  Gastos (Com

GP) (€)

5,146

Consumo de energia no

18,249 14,392 2,8304

Periodo Fora de Vazio (kWh)
Total

23,395 23,136 3,2591

Diferenca

GP) (6

0,7284
2,2322 -0,5982
2,9606 -0,2985
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Na situacdo da Figura 47, é possivel poupar aproximadamente 0,30€ por dia. Extrapolando
para o ano inteiro, supondo que esta poupanca se mantém constante, o consumidor chega ao fim
do ano com mais cerca de 110€. Caso seja possivel este reduzir a poténcia contractada, podera

obter poupancas ainda mais significativas.

5.5. Obtencao de distribui¢cdes através dos algoritmos
Na Figura 48 pode-se comparar a distribuicdo de probabilidade de as MLR iniciarem um ciclo
de lavagem de acordo com o estudo em DGGE / IP-3E, 2004 [10], com a distribui¢do obtida
através da aplicacdo do algoritmo k-means a base de dados de consumos das MLR
monitorizadas.
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Figura 48: Distribuigdo de probabilidade do funcionamento da MLR segundo [10] (laranja) e distribuicdo de probabilidade do
funcionamento da maquina de lavar roupa quando aplicado o algoritmo k-means (azul)

Pode-se observar que o resultado obtido para a MLR, quando se aplica o algoritmo aos
consumos das 47 maquinas monitorizadas, é semelhante aos dados obtidos através do consumo
nacional ( [10] ), o que significa que foi suficiente a quantidade das monitorizagdes das para
abranger todos os tipos de perfis de consumidores. O mesmo se verifica para as MLL (ver Figura
49). Comparando os resultados obtidos através da aplicagdo do algoritmo aos consumos das 19
MLL monitorizadas com os dados obtidos através do consumo nacional ( [10] ) verifica-se que

estes sdo semelhantes.
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Figura 49: Distribuigdo de probabilidade do funcionamento da MLL segundo [10] (laranja) e distribuicdo de probabilidade do
funcionamento da maquina de lavar roupa quando aplicado o algoritmo k-means (azul)
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6. Conclusao e Futuros Trabalhos

O recurso directo aos diagramas de carga para a aplicacdo e avaliacdo das estratégias de GP
torna-se uma tarefa bastante dificil, pelo que foi desenvolvido o SIMCAR com o intuito de
recriar consumos residenciais realisticos.

A construcdo de diagramas de carga € feita através da simulagédo das cargas individualmente,
sendo posteriormente aplicada uma abordagem bottom-up para constru¢do do diagrama de carga
final de um consumidor, sendo o processo repetido para todos os consumidores pretendidos. Um
dos objectivos principais do SIMCAR ao gerar estes diagramas de carga, é tornar o estudo do
impacto de medidas de GP mais préatico e intuitivo, de modo a possibilitar uma adequada
avaliacdo dos impactos que possam surgir aquando da aplicacdo das mesmas. Apesar de nao ser
essa a sua funcdo principal, o SIMCAR pode também ser utilizado como ferramenta de
demonstracdo para justificar ao consumidor final alguns investimentos que se propde que a nivel
da aquisicdo de equipamentos de controlo, gestdo de cargas e substituicdo de equipamentos mais
velhos por outros mais eficientes.

O facto de a programacdo do SIMCAR ter sido realizado em blocos, demonstra-se ser uma
faceta vantajosa deste simulador, uma vez que torna facil para qualquer utilizador com alguns
conhecimentos de programacdo em Matlab, testar novos algoritmos de simulacdo das diversas
cargas, sem correr o risco de danificar o restante cddigo. A sua grande flexibilidade no que toca a
introdugdo de dados para alimentar o simulador e 0 modo funcionamento simples e intuitivo
tornam o SIMCAR uma ferramenta prética e Gtil.

A metodologia utilizada para a construgdo de consumos de carga base demonstra ser capaz de,
com base em poucos dados, gerar consumos de um qualquer nimero de consumidores. A
incorporacdo de um MFB capaz de reproduzir consumos reais dos equipamentos termostaticos
fornece ao utilizador a possibilidade de reproducdo de diagramas de carga de situagdes mais
especificas. Na alocacdo dos ciclos de funcionamento das MLR, MLL e MSR, através da
utilizacdo de slots ao longo do dia, € possivel simular de forma realistica o funcionamento de
uma maquina com varios ciclos de funcionamento no mesmo dia. E também possivel simular
diferentes cenarios, bastando para isso alterar a distribuicdo de probabilidade do funcionamento
das mesmas.

Uma vez que alguns dos processos do SIMCAR podem demonstrar-se Uteis em diversas
situacdes alheias ao simulador, estes foram também desenvolvidos paralelamente, estando assim
preparados para funcionarem de forma independente. E o caso do conversor de resolugdes

temporais e das diversas formas de calculo da distribuicdo de probabilidades das diferentes
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maquinas ao longo do dia — através da aplicacdo dos algoritmos de reconhecimento de padrdes a
uma base de dados ou utilizacdo das calculadoras desenvolvidas em Excel.

Apo6s a comparagdo dos dois algoritmos implementados, o algoritmo k-means demonstrou ser
0 melhor para esta situacdo, uma vez que, apesar de ambos apresentarem resultados semelhantes,
o tempo de processamento deste foi muito superior.

Uma proposta de trabalho futuro pode relacionar-se com a aplicacdo de alteracbes ao
SIMCAR, como é o caso da possibilidade de se definir a poténcia contractada dos consumidores,
de forma a que, no processo de construcdo dos diagramas de carga de cada consumidor, esta
limitacdo seja tida em conta. Também a eventual fusdo do SIMCAR com um algoritmo de
escalonamento de cargas, poderia trazer vantagens, uma vez que tornaria este simulador ainda
mais versatil, no que toca a avaliagdo dos encargos mensais que cada consumidor tem.

Outra proposta para um trabalho futuro sera a realizacdo de uma desagregacao mais exaustiva
no que toca a carga base, tornando possivel visualizar as contribuicdes de consumos de um maior
leque de cargas.

Tendo em conta a grande diversidade e variabilidade existentes quando comparados 0s
diagramas individuais e de carga base, a criacdo de métricas ou indicadores que tornem possivel
uma melhor comparacéo e validacdo destes, contribuiria para a robustez da aplicacao.

Finalmente poder-se-a desenvolver um outro algoritmo de reconhecimento de padrdes e
compara-lo com os algoritmos utilizados, de modo a verificar qual o mais eficiente, tanto em
termos de resultados obtidos como nos tempos de processamento. Com a implementacdo
realizada, contrariamente ao que se esperava, o0 algoritmo de evolucdo diferencial ndo se
demonstrou ser muito eficiente nesta situagdo, contudo aparenta possuir um grande potencial
quando utilizado com a finalidade de clusterizagédo. Sendo assim, uma investigacdo aprofundada

nesta area podera trazer resultados inovadores.
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Anexos

Anexo I - Aplica¢ao do algoritmo k-means
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Figura 50: Aplicacdo do algoritmo k-means, com k=10, a uma base de dados de 5000 elementos, gerada de forma aleatoria
através de uma distribuicdo uniforme.
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Figura 51: Aplicacdo do algoritmo k-means, com k=10, a uma base de dados de 5000 elementos, gerada através de uma
distribuicdo normal com p=0 e 6=1

Os elementos em causa sdo unidimensionais, uma vez que a uUnica variavel existente € a
poténcia. Na Figura 50 esta exemplificada a aplica¢do do algoritmo a uma base de dados de 5000
elementos, gerada de forma aleatoria através de uma distribuicdo uniforme e na Figura 51 a
aplicacdo do algoritmo a uma outra base de dados contendo o mesmo numero de elementos, mas

gerados através de uma distribui¢do normal.
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Anexo II - Aplicacao do k-means e Evolucao Diferencial e silhuetas obtidas
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Figura 52: Resultados obtidos com o algoritmo de Evolucéo Diferencial com 5 clusters 5 cromossomas (esquerda) e a silhueta
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Figura 53: Resultados obtidos com o algoritmo de Evolucdo Diferencial com 5 clusters 10 cromossomas (esquerda) e a silhueta
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Figura 54: Resultados obtidos com o algoritmo de Evolucéo Diferencial com 10 clusters 5 cromossomas (esquerda) e a silhueta

resultante (direita)
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Figura 55: Resultados obtidos com o algoritmo de Evolugéo Diferencial com 10 clusters 10 cromossomas (esquerda) e a silhueta
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Figura 56: Resultados obtidos com o algoritmo k-means com 5 clusters (esquerda) e a silhueta resultante (direita)
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Figura 57: Resultados obtidos com o algoritmo k-means com 10 clusters (esquerda) e a silhueta resultante (direita)
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Figura 58: Resultados obtidos com o algoritmo k-means com 15 clusters (esquerda) e a silhueta resultante (direita)
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Anexo III - Consumos de 14 dias de um consumidor
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Figura 59:Diagramas de carga do consumidor monitorizado num periodo de 14 dias

58



Anexo IV - Caracterizacao das Cargas
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Figura 60: Reparticdo dos consumos eléctricos no sector residencial [10]
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Figura 61: Ciclo tipico de funcionamento de uma MLR num programa de 30°C/40°C e consumo nacional das MLR [10]
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Figura 62: Ciclo tipico de funcionamento de uma MLL e consumo nacional das MLL [10]
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Figura 63: Ciclo tipico de funcionamento de uma MSR e consumo nacional das MSR [10]
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Figura 65: Funcionamento de um TR
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Figura 66: Funcionamento de um frigorifico durante 6 horas [19]
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Anexo V - Parametrizacao do SIMCAR

Default

Default
Figura 67: Folha de parametrizacdo “Geral”

Numero de Maguinas de Lavar Roupa:| 270 90% 270
Numero médio de ciclos i 55 20%
% de variagdo de nimero de ciclos i 20% -20%
% de variagBode I:| 0%
% de variagio dos programas de funcionamento: 0%
Probabilidades do tipo de programa| Propria
Valores| Default
Segunda Terga Quarta Quinta Sexta
Feira Feira Feira Feira Feira
100%
Frio 30/402C 60°C 90°C
5% 25% 55% 15% 100%
5% 30% 85% 100%
Tabela2
Figura 68: Folha de parametrizagdo “MLR”
Numero de Maquinas de Secar Roupa:| 150 _W
Nu o de ciclos is: 2 20%
% de Variacao de nimero de ciclos semanais:|  20% -20%

% de variagdo de I: (1]
% de variagio dos programas de funcionamento: 0%

Valores| Default

Segunda Terga Quarta  Quinta Sexta
Feira Feira Feira Feira Feira

Sibado Domingo

100%

S0min 70 min 90 min 110 min
12% 37% 36% 15% 100% |
12% 49% 85% 100%

Tabela 2

Figura 69: Folha de parametrizagdo “MSR”
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Numero de Maquinas de Lavar Loiga| 210 0% 210

Numero de ciclos semanais: 5.5 10%
% de Variacao de numero de ciclos semanais:|  10% -10%
% de variagéo de I: 0
% de variagio dos programas de funcionamento: a

Probabilidades do tipo de programa| propria
Valores| Default

Quinta Sexta
Feira Feira

Quarta
Feira

Segunda
Feira
5%

Terca
Feira
5%

Sibado Domingo

0,3 0,3 0,3 0,6 1,1 1,1 1,9
1 1 1 1 2 2 2
2 2 2 2 3 3 3

35/45°C  50/55°C  65°C 700C

5% 55% 30% 10% 100% |

5% 60% 90% 100%
Tabela 2

Figura 70: Folha de parametrizagdo “MLL”

MNumero de Cargas 0
% Variagio da DistribuicBo| 0% Perfil 5
Valores a utilizar| Default Cargas 15
1 2 3 4 5
10% 75% 5% 5% 5% 100% DU
10% 85% 90% 95% 100%
25% 15% 40% 10% 10% 100% .
Sébado
25% A0% 80% 90% 100%
10% 75% 5% 5% 5% 100% .
Domingo
10% 85% 90% 95% 100%

Figura 71: Folha de parametrizagdo “AC”.

A folha correspondente ao Inverter é semelhante a do Ar Condicionado.

MNumero de Cargas 0
% Variacio da Distribuicio| 0%
Valores a utilizar| Default

1 2 3 4

35% 25% 10% 10% 100% Bl

55% 80% 90% 100%

B60% 15% 15% 10% 100% _,
Sabado

60% 75% 90% 100%

50% 40% 5% 5% 100% .
Domingo

50% 90% 95% 100%

Figura 72: Folha de parametrizagdo “TR”.
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Perfil 4
Nr de perfis de utiliza¢do a simular 50
Variagdo em minutos| 20 min
Utilizar Antigos (1 -» Sim | 0 -> N&o) 1
Hara Inicial 000 1200 18:30
Hora Final 9100 13:00 2359
Hora Inicial 0:00 1800
Hora Final B:30 2359
Hora Inicial 0:00 11:00 20:00 23:30
Hora Final 9:00 11:30 22:00 2359
Hora Inicial 0:00 11:30 13:00 15:00 21:35
Hora Final 10:00 12:40 15:50 16:25 2559
Cortes 0 Sem Cartes
Duracdo | 2 min 10:00 m

Figura 73: Folha de parametrizagdo “CriarControlo AC” — Parte 1/2.

A folha correspondente ao Inverter € semelhante a do Ar Condicionado.

Perfil 5
Mr de perfis de wiilizag8o a simular| 30
Variagdo em minutos| 20 min
Utilizar Antigos (1-> Sim | 0-> Naa] 1
Hora Inicial 0.00 12:00 | 18:30
HaraFinal 300 13:00 2353
Hara Iricial 0:00 18:00
HaraFinal &350 £3:59
Hara Inicial 0:00 15:40 | 20:00 | 2330
HaraFinal 10:00 17.00 2100 | 2553
Hera Imicial 0:00 13:30 15:40 1830 | 2230
Hora Final 3:.40 1500 1700 2100 [ 2353
Cartes o Sem Cartes
Ouracio] 2min 10:00 12:.00

Figura 74: Folha de parametrizagdo “CriarControlo TR” — Parte 1/2.
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Figura 75: Parte 2/2 das folhas de calculo para a criagdo dos perfis de utilizagdo dos servigos de energia (“CriarControlo AC”,

“CriarControlo_Inv” e “CriarControlo_TR”)
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Anexo VI - Determinacao do valor K do k-means
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Figura 76:Determinagdo do nimero ideal de clusters a utilizar no para uma base de dados com 15 recolhas diaria (esquerda),30
recolhas (direita) e 185 recolhas (inferior)
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