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Resumo

O Gestor de Sistema (GS) da Rede Elétrica Nacional (REN) depara-se atualmente com uma
mudanca no paradigma da Rede Nacional de Transporte, neste ambito surge a necessidade de criar
uma ferramenta que possa facilitar a andlise do sistema, para que a programacao das indisponi-
bilidades dos transformadores de cada subestagdo assuma valores mais proximos da realidade,
diminuindo assim o erro de previsao.

A programacdo de indisponibilidades de transformadores de poténcia do GS, para que seja
feita de forma eficaz necessita de prever a carga nestes elementos do sistema, de forma a garantir
a alimentacao dos consumos, margens de reserva adequadas e o escoamento de produgdo dispersa
nas redes de distribui¢ao.

A produgdo distribuida, resultado do desenvolvimento e expansdo de produtores de eletri-
cidade em regime especial, criando um novo modelo de exploracdo da rede, que introduz uma
distribuicdo bidirecional do transito de poténcia nos transformadores das subestagdes da REN.
Esta distribui¢do alterou a decomposicdo do transito nos transformadores, onde anteriormente era
vista como o consumo real, hoje em dia é desagregada em dois pardmetros, sendo estes a carga
natural e a soma de todos os produtores agregados a subestacdo. Surge assim a necessidade de
previsdo de carga natural de forma a fortalecer o GS de uma informacao mais precisa para que o
possa ajudar na tomada de decisao.

A técnica de previsdo usada foi a Rede Neuronal, que permite através de uma rede previamente
treinada com um conjunto de dados, obter uma previsdo no "neurénio"de saida. Este conjunto de
dados utilizados para as varidveis de entrada foram alvo de uma andlise, procurando perceber
quais as varidveis justificativas do diagrama de carga. Depois de testadas vérias estruturas para
o treino da rede, optou-se pela que melhor desempenho apresentou, obtendo-se uma previsao de
carga natural para diversas subestacdes.

Os resultados obtidos apresentaram melhorias significativas em comparagdo com o método
de previsdo existente no GS, evidenciando que o uso de Redes Neuronais é uma importante mais
valia.

O passo final deste trabalho foi desenvolver e implementar uma ferramenta de utiliza¢do sim-
ples e intuitiva, recorrendo a aplicacdo grifica do Matlab. Esta ferramenta permite ao GS prever
com eficdcia a carga natural de uma determinada subestagdo num horizonte de sete dias e com
baixo erro, constituindo desta forma uma importante ferramenta de apoio a decisdo do GS.

Palavras-chave:Indisponibilidade de transformadores, Previsdao de carga em curto prazo, Pro-
ducdo distribuida, Subestacdes, Redes Neuronais, Inteligéncia Artificial.
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Abstract

Nowadays, the Managing System(MS) of the Rede Elétrica Nacional (REN) is facing a change
occurring in the National Transportation Network. This creates the need to build a tool that can
ease the system analysis so that the downtime programming of the power transformer of each
substation can assume more realistic values, making the prediction errors much less frequent.

In order to make things more efficiently, the programming of the downtime of the power trans-
former needs to predict the charge of these elements in the system in order to guarantee the pro-
per consuming supplies, reservation margin, and production outflow dispersed in the distribution
networks.

The distributed production, result of the development and expansion of energy producers in
special regime, created a new network exploration model, making production closer to charges,
introducing a bidirectional distribution of traffic charges in power transformers of REN’s substa-
tions. This distribution changed the decomposition of traffic charges in power transformers; we
changed from Real Power Consumption to splitting it into two disaggregated parts: Natural Charge
and the sum of all producers aggregated to the substation. With this process, the need to predict
the natural charge is created in order to give the Managing System a more reliable information so
that it can be used as a helping tool in the decision making.

The prediction technique used was the Neural Network, which allows, through a network
previously trained with a set of data, to obtain a prediction in the output ‘neuron’. The data used
for the input variables were put through an analysis, searching for what were the most significant
influences on the charge diagram. After testing various structures in the training of the network, the
one with the best performance was chosen, getting a natural charge prediction to all the different
substations.

The results obtained from the tests showed significant improvement compared to the previous
prediction system in the Managing System, showing that the efficient use of Neuronal Networks
can really be important in situations where the data’s complexity is high.

The final step of this thesis was to develop and implement a simple tool that allows the MS
to efficiently predict the natural charge present in a determined substation for the next seven days,
anticipating the maximum and minimum charge values with a low error margin.

Keywords:Shor-term Load forecasting, Outage of the Transformers, Neural Networks.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho foi elaborado no ambito da disciplina Dissertacdo do Mestrado Integrado
em Engenharia Eletrotécnica e de Computadores da Faculdade de Engenharia da Universidade
do Porto. O tema abordado é a previsdao dos consumos na Rede Nacional de Transporte (RNT)
considerando a Producdo Distribuida — Desenvolvimento de um procedimento de apoio a decisdo
do Gestor de Sistema (GS), mais concretamente no departamento de Operacdo da Rede.

A entidade concessiondria da RNT em Portugal € a Rede Energética Nacional (REN), sendo
que a Gestao técnica do sistema elétrico nacional estd no ambito dessa concessao.

O panorama da produgdo de energia nos dltimos anos tem mudado bastante, em particular
aquela que estd ligada na rede de distribuicdo, que tem obrigado a RNT a adaptar-se a essa nova
realidade. Parte desta adaptacdo prende-se com a maior necessidade de previsdo das cargas pre-
sentes nas subestagdes de Muito Alta Tensdo/Alta Tensdo (MAT/AT) uma vez que esta produgao,
predominantemente edlica, estd em grande parte dependente de condi¢des climatéricas.

Considerando que a missdao do Gestor de Sistema da Operacdo da Rede (GSOR) € assegurar
a alimentacdo ininterrupta dos consumos, garantindo a qualidade de servigo que lhe € exigivel,
¢ fundamental compreender de que forma € possivel auxiliar o GS na sua tomada de decisdo
relativamente as solicitacdes de indisponibilidades programadas e fortuitas de transformadores,
sem colocar em risco os consumos, garantindo ao mesmo tempo margens de reserva de carga dos
transformadores adequados.

O desafio lancado pela REN, prende-se com a necessidade de criar uma ferramenta eficaz que

apoie o (GS) da RNT na decis@o da programacdo de indisponibilidades.

1.1 Motivacao e Objetivos

A motivacdo deste trabalho prende-se com a necessidade de fornecer ao GS uma ferramenta
que possa auxiliar na programacao das indisponibilidades dos transformadores.

Como o transito de poténcia nos transformadores de uma subestacio MAT/AT nao traduz a
real carga elétrica por eles alimentados, € decisivo separar a componente de carga da de geracdo

distribuida na RND. Assim surge o conceito de Carga Natural (CN), que corresponde ao valor
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efetivo do consumo numa subestacdo, e que resulta da soma algébrica do transito nos transfor-
madores com o da geragao distribuida. Dito por outras palavras, e do ponto de vista da REN, a
carga natural € aquela que deve ser abastecida pela RNT caso haja uma falha local da producao
distribuida, permitindo, em particular, aferir a adequagdo da poténcia de transformacao instalada e
de abastecimento dos consumos. Assim, o objetivo principal desta dissertacdo € a previsdao da CN
para cada subestacdo da REN num horizonte temporal de 7 dias.

N3ao estd no ambito desta dissertagdo a realizacdo de previsdo de geracdo distribuida, nomea-
damente a edlica. Refira-se que a REN elabora previsao de produgéo edlica baseada em valores de
velocidade do vento hd alguns anos, reunindo uma vasta experiéncia nesta matéria. Contudo, para
efeitos de andlise histérica e de cédlculo da CN, consideram-se os valores de geracdo distribuida
ligadas as subestacdes da REN.

A determinacdo dessas previsdes decorre da realizagdo de um conjunto complexo de tarefas,
seguindo uma metodologia e respeitando uma série de pressupostos, abordados, ao pormenor, no
desenvolvimento deste documento. Numa perspetiva sucinta, o conjunto de tarefas a realizar é o

seguinte:

1. Caraterizacdo da RNT e dos seus principais constituintes, considerando o histérico recente

e a perspetiva de evolucao futura;
2. Caraterizacdo das subestagcdes da REN;

3. Extracdo e tratamento de dados relativos ao transito de poténcia nos transformadores MAT/AT

e de valores meteorolégicos nacionais;

4. Andlise das varidveis justificativas, realizando um estudo dos fatores que influenciam os di-
agramas de carga (dados temporais, feriados e eventos meteorolégicos) através de métodos

estatisticos;
5. Estudo dos diversos modelos de previsdo de carga, nomeadamente de redes neuronais;
6. Criacdo de uma metodologia de treino para multiplas Redes Neuronais;
7. Treino de vdrias estruturas baseando-se em Redes Neuronais;
8. Previsado da carga natural para as subestacdes selecionadas;
9. Desenvolvimento de uma aplicac¢do de apoio ao GS na tomada de decisio;

10. Justificar e validar as varias etapas da metodologia.

Pretende-se que a metodologia apresentada e aplicada neste trabalho permita, a ferramenta
que se pretende desenvolver, adicionar outras redes devidamente treinadas, possibilitando assim a
inclusdo de mais subestacdes nesta aplicacio, tornando-a mais flexivel.

Portanto, esta dissertacdo tem como objetivo perceber como tratar em EXCEL os dados rece-

bidos de forma a conceber e implementar um programa para obtengao automatica da previsao de
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carga das subestagdes. Todas estas operacdes e funcdes serdo programadas e implementadas neste
software.
A programacdo € baseada em linguagem Matlab e inclui uma interface grifica, desenvolvida

a partir da ferramenta Guide do Matlab.

1.2 Estrutura do Documento

O documento elaborado com o intuito de responder ao desafio anteriormente exposto estd divi-
dido em 6 capitulos, sendo a sua estrutura apresentada, de forma sucinta, nos seguintes paragrafos.

O capitulo 1 enquadra o leitor no tema, apresentando de seguida os objetivos deste documento
assim como a motivacio que levou a realizag@o deste documento.

No capitulo 2 € feito um enquadramento da Rede Nacional de Transporte no Sistema Elétrico
Nacional (SEN), mostrando os seus elementos constituintes assim como as suas tendéncias recen-
tes. O sistema electroprodutor em geral associado a esta rede é caraterizado, havendo um foco
maior na produgdo edlica. Apresenta-se a concessiondria da RNT, a REN, definindo as suas fun-
cdes e seus constituintes, evidenciando a sua estrutura funcional e enquadramento do GS. Neste
capitulo sdo ainda analisadas as subestacdes associadas & REN, nomeadamente no que diz res-
peito aos seus transformadores e indisponibilidades destes elementos da rede. Efetuando um caso
de estudo onde sdo caraterizadas as subestacoes.

No capitulo 3 é feito um estudo do diagrama de carga presente nas subestagcdes MAT/AT e
a sua previsdo, analisando os fatores que podem condicionar este diagrama. S3o enunciadas as
diversas técnicas de previsao de carga em curto prazo existentes, privilegiando as redes neuronais
como foco deste estudo. E também realizada uma abordagem acerca da previsdo de producio
eblica presente na REN.

O capitulo 4 apresenta a metodologia para o treino das estruturas de previsao, usando as redes
neuronais, pormenorizando todos os passos na concretizagao desta metodologia.

O capitulo 5 mostra os resultados tendo em conta as diversas estruturas. Apresenta também
os resultados para a melhor rede encontrada para as restantes subestacdes. Assente nos resultados
obtidos € feita uma comparagdo com um trabalho anterior [5] de previsio de carga nas subestacdes
de forma a averiguar se os resultados obtidos foram satisfatérios.

O sexto e tultimo capitulo refere as conclusdes obtidas neste trabalho desenvolvido a nivel
académico e implementado na centro de operacao na rede, destacando os aspetos mais importantes

que foram atingidos e enunciando perspetivas de desenvolvimento futuro.

1.3 Dados Utilizados na Dissertacao

Os dados utilizados no desenvolvimento desta dissertacdo provém da mesma fonte que é utili-

zada pelo GS;

e SCADA
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- A temperatura nas subestacdes da REN que possuem essa medi¢do;

e Telecontagem

- Dados histéricos de poténcia ativa nos transformadores das subestacdes MAT/AT, em

amostras de 15 minutos de poténcia ativa;;

- Dados histéricos de producdo em Regime Especial (poténcia ativa) por Ponto de En-
trega (PdE) REN;

o IPMA [6]

- Previsdo da temperatura para os préoximos 7 dias;

e AccurWeather [7]

- Dados histéricos de temperatura;



Capitulo 2

Rede Nacional de Transporte

A Rede Nacional de Transporte, ao abrigo de uma concessio exclusiva atribuida pelo Estado
Portugués estd concedida a REN, Rede Elétrica Nacional,S.A., de acordo com o artigo ndmero
69 do Decreto-Lei 29/2006 e no seguimento da atribuicdo de concessdo a REN Rede Elétrica
Nacional constante no artigo nimero 64 do Decreto-Lei 182/95, de 27 de Julho [8].

Desta forma a REN € responsdvel por toda a infraestrutura associada a rede bem como pelo
seu planeamento, implementac¢do e operacdo de todas as conexdes necessdrias ao correto funcio-
namento da RNT [8].

O SEN, atualmente encontra-se dividido em diversas dreas como a produg¢do de energia, trans-
porte, distribui¢do, comercializa¢do, operagdo do mercado elétrico e consumo. Estas atividades
devem ser desenvolvidas em concordancia com principios de racionalidade e eficiéncia na utiliza-
¢ao de recursos ao longo de toda a cadeia de valor e de acordo com os principios de concorréncia
e sustentabilidade ambiental, procurando assim aumentar a eficiéncia do SEN, sem prejuizo das
obrigagdes de servico publico [4].

O desafio lancado pela Rede Energética Nacional (REN) que resultou na elaboragdo deste
documento, exige que se compreenda como estd caraterizada a RNT, neste capitulo ¢ feita a sua

caraterizacgdo e as suas tendéncias.

2.1 Transporte de Energia Elétrica

A principal fun¢do da RNT ¢€ interligar os grandes centros produtores as subestacdes que ser-
vem de interface com a empresa distribuidora de energia elétrica, além de garantir a interligacdo
do pais com a restante rede europeia sincrona, a ENTSO-E. A interligacio de redes trds grandes
vantagens para cada membro, pela melhoria da seguranga, garantindo o apoio reciproco em caso
de perda de geracdo, o que também permite reduzir as reservas de geracdo; além disso, permite
a existéncia de mercados de eletricidade alargados pela troca comercial de energia elétrica entre

diversas dreas de controlo distintas através do vasto sistema europeu interligado [8] [9].
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A RNT possui alguns grandes consumidores ligados a rede de MAT. Estes sdo as siderurgias
nacionais (Seixal e Maia), as unidades fabris de grande dimensdo (Autoeuropa em Palmela) e
algumas subestacdes de tracdo elétrica (REFER), que utilizam energia elétrica de forma intensiva.

Em Portugal, a rede de transporte apresenta uma topologia fortemente malhada, e utiliza a
Muito Alta Tensao, nomeadamente os niveis de 150, 220 e 400 kV. Esta topologia € exigida pelo
papel preponderante que a RNT tem no equilibrio dindmico entre a producio e consumo, pelo que
em todo o momento deverd suportar a perda de um elemento de rede sem que isso viole nenhum
limite estabelecido (critério N-1). Além disso, a REN é gestora de toda a infra-estrutura técnica,
garantindo ainda o livre e indiscriminado acesso a rede a todos 0s que cumpram 0s requisitos

necessarios [10].
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Figura 2.1: Cadeia de valor da SEN

A cadeia de valor de SEN tem mudado o seu formato de forma a adaptar-se melhor aos no-
vos paradigmas, isto é, hd uns anos atrds quando nao havia componente Produ¢do em Regime
Especial (PRE) no sistema, a eletricidade era apenas produzida a montante da rede de transporte e
conduzido até ao seu consumidor final através de um diagrama bem definido, sendo este processo
unidirecional, nesta altura a producgao de eletricidade era feita exclusivamente em regime ordina-
rio (PRO). Hoje em dia o processo € bastante diferente com a inclusdo da producdo em regime
especial, que poderd introduzir na rede a eletricidade a partir da rede de distribui¢cdo, mudando
desta forma o padrao seguido anteriormente, tornando o processo multi-direcional. Na figura 2.1
esta presente a cadeia de valor que se verifica hoje em dia [11].

Tendo em conta que a RNT é muito influenciada pela produgdo distribuida, de seguida analisa-
se de que forma a evolug@o desta componente a tem afetado.

Atualmente assiste-se a um fenémeno onde a componente de producdo renovavel tem cada vez
mais preponderancia sobre a rede, onde dantes apenas existiam centrais que recorriam a recursos
hidricos e fosseis que se encontravam longe dos centros de consumo, a produ¢do distribuida na

rede de distribui¢do alterou um pouco esse paradigma, tornando-a mais dispersa, obrigando desta
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forma a uma adaptacio da rede e motivando assim a criacao de novas liga¢cdes de forma a conectar
os novos produtores em regime especial.

A figura 2.2 mostra a evolucdo da poténcia instalada em Portugal, sendo possivel verificar
um crescimento notdrio desde 2004, dentro deste crescimento verifica-se também um aumento da

componente PRE, nomeadamente da producio edlica.

20000 S s PONtA

15000 110118 _Hldraullca

10000 Térmica

5000 _Eodlica

PRE
0 .—.—.—.—.—.—.—l—.lOutros
040506070809 0 11 2 13

Figura 2.2: Evolugdo da poténcia instalada em Portugal desde 2004 até ao final de 2013

A partir da figura 2.2 € possivel aferir que em Portugal existe quase o dobro de potencia
instalada comparando-a com a ponta de consumo, o que confere ao sistema ter uma boa reserva
[2].

A RNT liga os diversos centros electroprodutores a Rede Nacional de Distribuicdo (RND)
através de subestacdes MAT/AT, que fazem a transformacao do nivel de tensdo para AT a 60kV.

A criacdo de um mecanismo de incentivo ao aumento de disponibilidade dos elementos da
RNT por parte da Entidade Reguladora do Setor Energético (ERSE), faz com que se promova a fi-
abilidade da rede de transporte, perspetivando assim o aumento da qualidade de servigco associado
ao desempenho da RNT, como tal a REN, reporta periodicamente a ERSE as indisponibilidades
ocorridas. Este tema assume um especial interesse, uma vez que através de diversas ferramen-
tas procura-se obter uma coordenagdo mais eficaz das indisponibilidades dos transformadores,
aumentando a qualidade de servico da RNT [12].

Para que seja feita uma evolugdo da RNT de forma concertada, as questdes de ordenamento
de territério e ambientais também fazem parte dos compromissos da RNT, expandindo assim a
rede de transporte de forma a reduzir os impactos ambientais dos seus equipamentos. Um dos
exemplos deste compromisso € materializado na reutilizagao dos corredores de linha em fim de
vida, usando a¢des de uprating e upgrading das linhas de forma a aumentar a sua capacidade de

transporte [2].
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2.1.1 Elementos da Rede Nacional de Transporte

A RNT ¢é constituida na sua grande maioria por linhas aéreas, nos niveis de tensao de 400kV,
220kV e 150kV, e as interliga¢des a Espanha fazem-se em oito pontos, sendo que cinco interliga-
¢oes sdo a 400kV e trés a 220k V. Nas regides de Lisboa e do Porto existe transporte de energia em
cabo subterraneo explorado a 220kV [10].

Hoje em dia, a RNT contempla 65 subesta¢des, 10 postos de corte, 2 de seccionamento, 1 de
transi¢do e um conjunto de linhas de transporte que ascende aos 8534km, como se pode ver na
figura 2.3.

2012-12-31 2011-12-31

Comprimento de linhas em servigo (km) 8 534 8 371
400 kv 2333 2236
220 kv 3 521 3492
150 kv * 2 680 2 643

Poténcia de transformacao em servico (MVA) 33915 33777
Autotransformacao 13 410 13 410
Transformacao 20 505 20 367

* Inclui 9,0 km do troco portugués da linha de interligacao internacional
a 132 kV Lindoso-Conchas.

Figura 2.3: Sintese dos principais equipamentos da RNT

A evolucdo da RNT na dltima década tem sido enorme, como se constatar na figura 2.4,
tendo-se verificado um crescimento da poténcia de transformagdo perto dos 100% desde 2003
até a atualidade, indicando que a complexidade da rede aumenta de forma a corresponder a ne-
cessidade de manter os niveis adequados de seguranca na alimentagdo dos consumos, criando

consequentemente melhores condi¢des para a rece¢dao de PRE [1].

A tendéncia para os préximos anos indica que no geral o nimero de subestagdes ird aumentar,
sendo mais notada uma subida nos 400kV e 220kV, em contraponto com as subestacdes de 150kV

onde se prevé um decréscimo do nimero destas unidades, tal como indica a figura 2.5 [2].

O transito de poténcia dos transformadores das subestacdes RNT tém uma grande variacio,
dependendo ndo s6 do diagrama de cargas mas também da presenca de centros electroprodutores,
devido a sua hidraulicidade e eolicidade. Este transito € influenciado também pela circula¢do

natural de energia que se estabelece entre a RNT e a rede de transporte espanhola.

De forma a dar resposta a necessidade de interligar novas produgdes, em particular de PRE,
prevé-se um crescimento do comprimento dos circuitos elétricos de linha, estando estes locali-
zados na sua maioria em tragados de linhas j4 existentes através da reconversdo das linhas mais

antigas para outras de maior capacidade, fazendo essa medida parte da politica de racionalizacdo
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Figura 2.5: Previsao da evolugdo do nimero de subestagcdes e postos de corte na RNT previsto de

2014-2017 [2]

Figura 2.4: Evolug@o da RNT de 2003 até 2012 [1]
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da REN. Apesar deste esforco por parte da REN em reduzir os tragados de linhas MAT, ¢ inevi-
tavel o seu crescimento devido ao momento que se vive hoje em dia no SEN, fundamentalmente
consequéncia de dois fatores: o primeiro que se prende com necessidade de cobertura do pais com
rede MAT onde esta ainda nao existe, e o segundo com a necessidade de expansdo da rede MAT

até novos centros electroprodutores, exigindo por vezes linhas muito longas.

De acordo com a perspetiva do [2], o crescimento do sistema elétrico nacional ird verificar-se
de forma a corresponder cada vez melhor a todas as exigéncias da rede, ndo s6 no aumento do
nimero de subestacdes MAT/AT mas também com a extensdo da rede MAT até zonas esta onde
ainda ndo existe. A esta ampliacdo da RNT acresce o aumento da componente PRE e a necessidade
de garantir um nivel de seguranca mais elevado. Assim, a andlise eficaz da indisponibilidade dos

transformadores torna-se fulcral de forma a acompanhar esta evolucdo da PRE.

2.1.2 Sistema Eleprodutor

Em termos mundiais a energia elétrica continuard a contribuir cada vez mais para a crescente
procura de energia, sendo que as previsdes indicam que este consumo tenderd a crescer mais que o
consumo de combustiveis liquidos, gds natural ou carvdo, em todos os setores de utilizagdo final,

excetuando na drea dos transportes [13].

A nivel nacional, este crescimento tem abrandado como indica a figura 2.6, onde se pode veri-
ficar que a partir de 2009 o crescimento do consumo de eletricidade foi negativo em contraste com
anos anteriores, sendo o ano de 2010 atipico uma vez que o crescimento foi positivo. Apesar deste
decréscimo no consumo, a poténcia instalada tem evoluido, nomeadamente a nivel de produgdo
em regime especial. No ano de 2013 a producio renovédvel em Portugal contribuiu em 57% para a
producao total de eletricidade, tornando 2013 no ano em que houve mais contribuicdo renovavel
de sempre [1].

Em Portugal existem dois regimes de produgdo, que estdo enumerados como sendo Produgdo
em Regime Ordindrio (PRO) e Producdo em Regime Especial (PRE), estando caraterizado a PRO
como sendo uma producdo de eletricidade com base em fontes tradicionais ndo renovédveis € em
grandes centros eletroprodutores e considerando-se a PRE como sendo a produgao de eletricidade
com base em energias renovaveis, em residuos e em processos de cogeracdo, a microproducio
também se carateriza por estar associada a este regime, sendo a sua producdo de eletricidade em
muito pequena escala (poténcia instalada inferior a 5.75kW), seja através de uma fonte de energia
renovavel ou cogeracdo a biomassa. Os grandes aproveitamentos hidroelétricos, apesar de terem

como base uma fonte renovavel, sdo considerados no regime ordinario.

Nos ultimos anos, verificou-se um crescimento da PRE entregue a rede bastante notério, onde
se destaca a produgdo edlica. As vantagens ambientais e o regime de apoio a PRE por parte do
Estado Portugués sdo os fatores mais fortes para que esta tendéncia se tenha apurado. No ano de
2012, a PRE teve um contributo de 38% para a satisfacdo do consumo, sendo que 53% deste valor

foi de origem edlico [10].
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Figura 2.6: Evolucao do Consumo [1]

2.1.2.1 Producao Eélica

Na tdltima década, com a evolugdo das fontes renovaveis foi criado um novo paradigma no mix
de producio elétrica nacional, principalmente com o aumento do nimero de parques edlicos. A
evolucgdo da producio edlica tem sido assinaldvel, sendo encarada como uma das mais promissoras
fontes de energia [14].

A figura 2.7 mostra a evolugdo que a componente edlica tem tido no consumo, aumentando a
sua contribui¢@o de ano para ano.

O fato desta energia possuir um cardcter inconstante ¢ ndo controlavel devido ao vento, in-
troduz no SEN um novo paradigma, criando uma maior volatilidade na producio de energia que
necessitard de ser estimado de forma a serem criadas boas condicdes de trabalho na RNT. Rela-
tivamente a este fator deve-se ter em consideracdo a previsao do crescimento desta energia, que
necessitard de um controlo maior sobre a producio de energia edlica de forma a nao afetar o bom
funcionamento da rede.

A poténcia instalada em territdrio nacional no final de 2012 totalizava 4464 MW, distribuidos
por 220 parques, sendo que a poténcia efetivamente ligada a rede era de 4194 MW uma vez que a
poténcia total instalada inclui sobrequipamento em varios parques. Apesar de estar a ocorrer um
abrandamento no crescimento, em comparac¢io com os Ultimos anos, os parques edlicos continuam
a crescer, aumentando a sua contribuicio de energia na RNT. A figura 2.8 mostra a poténcia total
ligada em comparag@o com a evolucdo anual, sendo notério um crescimento mais baixo desde
2010 [1].

Através da figura 2.9, verifica-se que no final de 2012 a poténcia edlica ligada a rede represen-

tava 23% da poténcia total ligada ao SEN, assumindo um valor bastante significativo e crescente
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tendo em conta os dltimos anos. Esta poténcia reparte-se por 48% na Rede de Transporte e 52% na
Rede de Distribuicio, assumindo este dltimo valor uma grande importancia neste documento, uma
vez que esta poténcia poténcia a Rede de Distribuicido tem uma grande influéncia nos transitos de

poténcia verificados nos PdE.

2012 2011 2010

[MW]
SEN 18 546 18 894 17 895
Eélica 4194 4080 3706
23% 22% 21%

Figura 2.9: Comparagdo entre a poténcia edlica e a poténcia do SEN [REN]

2.2 REN - Concessionaria da RNT

Em 1994 criou-se a REN — Rede Elétrica Nacional, S.A., na sequéncia da cisdo com a EDP —
Eletricidade de Portugal, S.A. de que fazia parte como Direcdo Operacional da Rede Elétrica.

A REN em Novembro de 2000 viria a sair do Grupo EDP. O prosseguimento do processo de
privatizacdo deste Grupo e a liberalizacao do mercado energético europeu, que, conforme orienta-
¢ao da diretiva 96/92/CE de 19 de Dezembro, veio impor a separacio juridica entre as empresas
responsdveis pela gestdo da rede de transporte e as empresas responséveis pela produgao e distri-
buicdo de eletricidade, levou o Governo a proceder a autonomizagao da Rede Elétrica Nacional
consolidando a posi¢do de concessiondria da rede como entidade independente dos restantes ope-
radores. Durante esta década até aos dias de hoje a REN tem assumido o seu papel no SEN,
aumentando também a sua drea de abrangéncia para o campo do gds natural em 2006, passando
a denominar-se de REN — Redes Energéticas Nacionais, SGPS, SA. Desta forma a REN, tem au-
mentando a sua capacidade de adaptacdo a evolucdo do setor energético, procurando ser um dos
mais eficientes operadores europeus de redes de transporte de energia, criando valor para os seus

acionistas dentro de um quadro de desenvolvimento sustentavel [15].

2.2.1 Operaciao da Rede

Sendo a 4rea da eletricidade da REN o foco deste documento, é importante compreender como
esta estd estruturada, assim a unidade de negécio de eletricidade da REN apresenta o formato

indicado na figura 2.10.

e Planeamento da Rede

A definicdo das estratégias de evolugdo da RNT e dos planos que a englobam fazem parte das

responsabilidades desta unidade, que desenvolvera o seu trabalho no sentido de garantir que
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Unidade de negdcio da Eletricidade
|
| | | |

Planeamentoe Investimento Exploragdo Gestdo do Sistema
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Analise de Planos de Gestao de Execugio Smaman
Redes | Rede Projetos Orgamental de Ativos de Sistemas | |

Asset Controlo Operagdo da
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Figura 2.10: Estrutura da unidade de negécio de Eletricidade da REN [REN]

o desempenho da RNT esteja de acordo com as necessidades do SEN. E responsével pela
elaboragdo do PDIRT - Plano de Desenvolvimento e Investimento da Rede de Transporte de
Eletricidade [16].

e Investimento

Este Direcdo tem como fun¢do coordenar e controlar a execucdo dos projetos e obras do
Plano de Desenvolvimento e Investimento da RNT, garantindo a entrada em funcionamento

das infraestruturas elétricas nos prazos e custos definidos.

e Exploracao

A coordenacdo e controlo da manutengdo de todos os ativos materiais das subestacdes e
linhas que constituem a Rede Nacional de Transporte ¢ da responsabilidade da exploracio,

apoiando a integridade da RNT e a qualidade de servigo.

e Gestor do Sistema

O bom funcionamento do SEN € assegurado por este departamento, que de acordo com
a legislacdo vigente procura garantir além do equilibrio entre a produgdo, a seguranca da
RNT, a interligacdo & rede continental europeia e assegurar as condi¢gdes necessdrias para o
funcionamento do mercado de eletricidade. A Direc¢do da Gestao de Sistema esta dividida
em trés departamentos: o do Despacho (GSDS), o dos Sistemas e Desenvolvimento (GSSD)
e o de Operacao da Rede (GSOR).

2.2.1.1 Funcgoes

Pertencente ao Departamento de Operagdo da Rede, o Centro de Operacdo da Rede (COR)
tem como principal missdo garantir a continuidade do servico e realizar a supervisao e operacao
remota da RNT com a qualidade de servigo exigivel, em coordenagdo com as equipas de operacio
e manutencdo local que prestam apoio as subestagdes e com as salas de comando das entidades
externas ligadas a RNT (Centrais de Producdo, Consumidores MAT, EDP Distribuicdo ¢ REE
— Rede Elétrica de Espanha) e em colaboracdo com o Centro de Controlo, da mesma Direcao
(GSDS) [17].
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As principais fungdes do COR sdo:

Supervisionar constantemente a RNT, de forma a reagir atempadamente as perturbacdes nas
grandezas de tensao, frequéncia, corrente e temperatura, realizando as manobras necessdrias

para reposicdo das condi¢des de operacdo normal;

Em regime normal, executar por telecomando as manobras necessdrias nas instalacdes da
REN, efetuando as comunicac¢des necessdrias para assegurar a coordenacio com as salas de

comando das entidades externas e com equipas de operagdo local;

Participar em processos de criagdo de condi¢des de seguranca para trabalhos na RNT, assu-

mindo o papel de Responsavel e efetuando a emissdo/rececio das Autorizagdes de Trabalho;

Monitorizar permanentemente os equipamentos das instalagdes REN, fazendo diagndsticos
de avarias, estabelecendo graus de gravidade e notificando os agentes necessdrios para as

resolver;

Participar na programacio de trabalhos que impliquem indisponibilidades e regimes espe-
ciais de exploracdo em instalacdes da RNT. Participar na elaboracdo do plano anual de

indisponibilidades;

E de salientar que 0 COR monitoriza todas as subesta¢des a nivel nacional, dispondo de tele-

comandos que permitem a atuacdo sobre os diversos elementos do sistema, tais como:

Disjuntores;

Reguladores Autométicos de Tensao;

Tomadas dos transformadores;

Operadores Automadticos;

Dispositivos de comutacgéo para Regime Especial de Exploracio;

Inibicao das funcdes de religacdo rapida e religacdo lenta;

2.2.1.2 Aquisicao de dados

Uma das ferramentas essenciais no COR € o SCADA (Supervisory Control and Data Acqui-

sition), permitindo esta obter os dados das instalacdes e a emissdo de comandos sobre as mesmas

em tempo real. Através do SCADA obtém-se vdrios tipos de dados, tais como:

O nimero da tomada dos transformadores e a situagdo da regulagcdo da tensao.

As medidas da tensdo nos nds da rede (subestacdes, postos de corte e centrais), os valores
da poténcia ativa e reativa ou correntes nos ramos, sejam estas linhas, transformadores ou

baterias de condensadores.

Os estados dos 6rgdos de manobra (disjuntores e seccionadores).
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2.2.1.3 Coordenacao de indisponibilidades

De forma a minimizar o tempo em que os elementos da RNT estdo fora de servi¢o e garantir
uma coordenacdo eficaz entre as entidades promotoras, o0 COR realiza a programagdo dos seguin-

tes tipos de trabalhos:

e Indisponibilidade (em curso, previstas e ja finalizadas) — quando o elemento ndo esta apto

para realizar o servigo para que foi construido;
e Regimes Especiais de Exploracio;
e Regimes de Intervencdo em Servico;
e Servigos condicionados;
e Ensaios;

e Transferéncias de carga entre subestagdes;

Este processamento procurard integrar o miximo nimero de trabalhos de diferentes departa-
mentos, minimizando as saidas de servi¢o programadas, nomeadamente tendo em vista maximizar
a taxa combinada de disponibilidades dos elementos da rede [18].

Estas indisponibilidades sdo classificadas como:

FC — resultante de incidente;

FT (fortuita) — indisponibilidade prevista com menos de 24 horas de antecedéncia;

PL (planeada) — indisponibilidade que faz parte do Plano Anual de Indisponibilidades;

PR (programada) — indisponibilidade que foi pedida com antecedéncia (pelo menos 24 ho-

ras);

O COR assume-se assim como o centro da programacao de trabalhos, fazendo a comunicagao
entre todas as entidades envolvidas, sejam estas externas ou internas [11].

Em relacgao trabalhos existentes no SEN, existem dois tipos de tratamento:

e Plano Anual de Indisponibilidades (médio/longo prazo);

e Tratamento dos trabalhos a curto prazo (semana s+1);

O COR ¢ responsavel pela andlise e autorizagdo de indisponibilidades de transformadores de
poténcia de entrega a distribuicdo. No processo de andlise importa prever corretamente, durante o
periodo de indisponibilidade, o transito maximo nos transformadores, mediante este esse valor po-
derd ser necessdrio requerer ao distribuidor uma transferéncia de carga para outros PdE por forma

a limitar eventuais sobrecargas. Caso nao haja essa possibilidade, poderd ser necessdrio alterar a
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Figura 2.11: Diagrama de comunica¢do do COR com outras entidades

indisponibilidade para um periodo de carga mais baixo: fim de semana, feriados (e pontes), ou
para uma estag¢do do ano mais favordvel (por exemplo a Primavera) com custo acrescidos.

Com base nestes dados € possivel perceber a importancia deste “player” no SEN, assim torna-
se relevante o desenvolvimento de ferramentas que possam possibilitar uma melhor execugdo das

suas fungdes.

2.3 Subestacoes

Nesta sec¢@o caraterizam-se as subestacdes tendo em conta o seu perfil e o local onde se
encontram. E alvo de discussdo a procura pelo aumento de disponibilidade assim como a andlise
das indisponibilidades dos transformadores onde sdo definidas as regras e os procedimentos a
tomar em caso de incidente.

As carateristicas da poténcia de transformacao presentes nas subestacoes MAT/AT sdo um dos

temas deste documento, pelo que é necessdrio analisar as suas singularidades.

2.3.1 Enquadramento

Com a inclusdo de produgdo em regime especial AT e MT criou-se um novo paradigma em
relacdo ao transito de poténcia efetivo nos transformadores MAT/AT, sendo que a decomposi¢io
deste transito hoje em dia terd de ter em conta a producio a jusante e a montante da posi¢cdo do

transformador, ao contrario do que se verificava antes da inclusio deste tipo de produgdo, onde
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se tinha apenas em consideracdo a producdo a montante deste local, isto é, o processo era "Top-

Down"onde o transito presente nos transformadores das subesta¢des da RNT correspondia a carga

real.

MAT

é SE MAT/AT
RNT
Y

PdE AT T

Cliente MAT
PdE

Saida :‘\Tl Saida ATl l Saida AT l

AT RND
A

Clientes AT
SE AT/MT
Central Central Central
PRE AT AT PREAT MT
A l ) l A
Saidas MT
Central Central
PRE MT MT

Figura 2.12: Exemplo de rede

Para ultrapassar este problema foi criado o conceito de carga natural associado a uma subes-
tacdo, que é obtida através da soma do transito efetivo nos transformadores de poté€ncia da subes-
tacdo e o total de producido distribuida que se pressupde que liga aquela subestacdo, conforme se

refere na equagéo 2.1.

CN = TR+ Prod(RND) Q2.1

A figura 2.12 mostra de que forma a rede estd organizada, expondo de forma clara quais sao
as contribui¢des para o transito de poténcia verificado nos transformadores MAT/AT. Neste caso,

é possivel verificar que este ndo depende apenas daquilo que se encontra a montante mas também
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do que se verifica a jusante, tais como como os diversos consumidores e as diversas produgdes em
regime especial.

De forma a compreender a dificuldade em perceber a carga natural presente em cada subesta-
¢ao, analisou-se o transito de poténcia de duas subestacdes distintas em termos de PRE, caso da
subestacdo de Vermoim e de Valdigem. A nivel global a poténcia de ligacdo da PRE a estas subes-
tacdes € de 6.84% no caso da Valdigem e 1.43% em Vermoim, a poténcia de ligacdo de Valdigem
€ de 351.2 MVA e predominantemente edlica, em Vermoim a poténcia de ligacdo é de 73.3 MVA

sendo esta predominantemente de cogeracao.

——Carga Natural ——Transito Poténcia

300.00
250.00
200.00
150.00
100.00

50.00

0.00

(a) Na subestagao de Vermoim

= Carga Natural ——Trénsito Poténcia

150.00
100.00

50.00

-50.00
-100.00
-150.00
-200.00

-250.00

(b) Na subestacgdo de Valdigem

Figura 2.13: Carga presente em duas subestacdo de 24 de Outubro até dia 30 de Outubro de 2013

Os graficos 2.13a e 2.13b mostram claramente o impacto da PRE no transito de poténcia
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verificado nos transformadores, onde a diferenca entre a carga natural e o transito presente nos
graficos é exatamente a produgdo em regime especial recebida por cada subestacdo. Sendo notoério
neste caso que a Valdigem recebe uma fatia muito maior de PRE em comparag@o com a subestacdo
de Vermoim.

Neste trabalho propde-se a prever os niveis aproximados de carga natural, sendo aquela que
deve ser abastecida pela RNT na hipotética falha local da geragdo distribuida em cada subestacdo
permitindo aferir a adequagdo da poténcia de transformacdo instalada e de abastecimento da carga

natural nas subestagdes RNT.

2.3.2 Caraterizacao dos Transformadores

Um dos desafios hoje em dia da REN em relagdo as subestacdes prende-se com a idade dos
seus equipamentos, € necessario concretizar diversas remodelacdes nas instalacdes da RNT nos
préximos anos para que estes ndo percam a sua eficicia. Outro dos objetivos relativos as subes-
tacdes estd ligada com a evolugdo da producdo de eletricidade em regime especial, uma vez que
devido a sua dispersdo geogrifica a RNT terd de adaptar as suas subestacOes a novos perfis de
producdo.

A figura 2.14 mostra a distribuicao da populagdo de transformadores de poténcia por idades,
onde € notdrio que o nimero de transformadores instalados nos dltimos 6 anos é bastante superior
ao verificado em periodos anteriores. Apesar deste crescimento, o nimero de transformadores
com mais de 25 anos € ainda cerca de metade do parque, surge assim a necessidade da REN em

substituir equipamentos mais antigos que tecnicamente estejam mais degradados.

N° de transformadores

55-60  49-54  43-48 37-42 31-36 25-30 19-24 13-18 7-12 0-6
Idade (anos)

| B Trifasicos @ Monofasicos |

Figura 2.14: Idade dos transformadores presentes na RNT

A perspetiva é que a poténcia de transformagao terd uma evolucao significativa nos préximos
anos de forma a adequar a seguranca na alimentag¢éo dos consumos, assim como a criar condi¢des
para a rece¢do de mais PRE. Na figura 2.15 pode-se verificar a evolucdo da poténcia total instalada
de transformacéo e autotransformacio [2].

Até a data de 31 de Agosto de 2013 a populacdo total de transformadores na RNT era de

187, fazendo um total de 33815MVA de poténcia de transformacdo. Estes equipamentos estdo
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Figura 2.15: Previsdo da Evolucdo da poténcia de transformacao até 2017 [2]

distribuidos pelas diversas subestagdes, podendo ser analisados a sua distribui¢do no anexo B.1

com mais atencao.

Tabela 2.1: Quantidade de transformadores nas instalacdes REN

TRANSFORMADORES
400/60kV  220/60kV  150/130kV  150/60kV Total Total
N° MVA N° MVA N° MVA N° MVA Poténcia Equipamentos
20 3400 82 11323 1 140 49 5692 20555 152

Tabela 2.2: Quantidade de autotransformadores nas instalacdoes REN

AUTOTRANSFORMADORES
400/220kV  400/150kV  220/150kV ~ Total Total
N° MVA N° MVA N° MVA Poténcia Equipamentos
15 6750 14 5540 6 970 13 260 35

O ndmero de transformadores presentes nas instalacdes estd presentes nas tabelas 2.1 e 2.2.

2.3.2.1 Incentivo ao aumento de disponibilidade dos elementos da RNT

Com o objetivo de promover a sua fiabilidade, enquanto fator determinante para a qualidade
de servico associada ao desempenho RNT, bem como a manutencdo de equipamento em fim de
vida util de forma a criar condi¢des técnicas para continuar a exploragdo, a ERSE introduziu no
recém publicado Regulamento da Qualidade de Servico do Setor Elétrico, de outubro de 2013 o
mecanismo de incentivo ao aumento disponibilidade dos elementos da RNT. Refira-se, no entanto,
que este mecanismo ji estava em vigor na REN no dmbito do periodo regulatério (2009-2011),
conforme estabelecido pelo Despacho n.° 18138/2009 da ERSE. O valor do incentivo a disponibi-

lidade da rede de transporte ird depender do valor da taxa combinada de disponibilidade.
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Desta forma torna-se cada vez mais importante aumentar a disponibilidade dos elementos de

rede da RNT, tanto para a REN assim como para o SEN em geral [19].

2.3.2.2 Reserva N-1 de carga de uma subestacao

Para compreender a seccdo 2.3.2.3 € necessario assimilar o conceito de reserva n-1. Como
regime de contingéncia N-1, considera-se a falha de um qualquer elemento da RNT (linha simples,
circuito de linha dupla, grupo gerador, autotransformador, transformador), devendo nos restantes
elementos, sem excecdo, ndo se verificarem violagdes dos critérios de tensdo e de sobrecarga sem
qualquer redespacho ou reconfiguracio topoldgica nem interrup¢des no abastecimento de energia
elétrica.

Assim, a reserva n-1 de transformadores resulta da aplicagdo do conceito de regime de con-
tingéncia N-1, aplicado especificamente aos transformadores de poténcia. Assim, face a um valor
de carga numa subestagdo, considera-se que esta possui reserva n-1 de transformadores se, apds
a perda do transformador de maior poténcia, cada um dos restantes ficar com um valor de carga

menor ou igual & sua carga mdxima admissivel.

2.3.2.3 Analise de Indisponibilidades de Transformadores

De forma a garantir a seguranca e a continuidade de servi¢o da rede o COR possui um conjunto
de regras de andlise das indisponibilidades dos transformadores. Assim sendo, e tendo em conta
que os imprevistos podem acontecer a qualquer momento € necessario possuir um valor de reserva
de forma a garantir um servigo ininterrupto. Para que este valor da reserva de carga se mantenha,
o operador de sistema pode pedir a EDP para reconfigurar a rede e realizar transferéncias de carga
entre pontos de entrega de forma a manter a poténcia de transformacao dentro dos limites [ [20].

As regras gerais desta andlise sdo:

e Naio deverd ser programada a indisponibilidade de um transformador sempre que implique

a sobrecarga(s) de outro(s) transformador(es);

e Indisponibilidades simultineas de transformadores de instalagdes que se possam socorrem

mutuamente em caso de incidente ndo deverdo ser programadas;

e As transferéncias de carga programadas de forma a inviabilizar a indisponibilidade de um
transformador de uma dada instalacdo ndo deverd levar a perda de reserva na instalacdo que

recebe essa carga;

e Na elaboracio do plano anual de indisponibilidades, as indisponibilidades dos transforma-

dores deverdo ser colocadas nos periodos considerados mais favoraveis;

Num sentido lato, as regras gerais para a andlise de indisponibilidades dos transformadores
estdo atrds citadas, no entanto existem regras em funcao do nimero de transformadores presentes

nas subestacdes.
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Em instalagdes com 5 ou 4 transformadores € possivel indisponibilizar um TR em dia til sem
que haja perda de reserva n-1 de TR, assim ndo serd autorizada a indisponibilidade que implique
a perda de reserva. Caso ocorra um incidente com perda de 1 TR (indisponibilidade fortuita),
tentar-se-4 repor a reserva solicitando a transferéncia de carga necessaria.

No caso de instalagdes com 3 transformadores, caso ocorra a indisponibilidade de um TR,
esta apenas € autorizada na janela de oportunidade ou em periodos de carga reduzida como o fim-
de-semana, feriados ou pontes. Nestas instalacdes a utilizacdo da poténcia de transformagado por
norma € muito elevada, criando janelas de oportunidade, quando existem, de poucas semanas de
duragdo. Por isso, poderdo ser autorizadas indisponibilidades com perda de reserva.

Quando uma instalagdo possui 2 transformadores, a indisponibilidade de um deles resulta
naturalmente na perda de reserva n-1, caso ocorra um incidente em que perca um TR que fica em
servigo, toda a carga alimentada pela instalacio é cortada. Nestes casos €é necessdrio fazer uma
andlise detalhada das alternativas para a alimentagdo da totalidade da carga cortada através da rede
de Distribuicao.

Nas instalacdes com apenas um transformador, deve-se quanto possivel, programar as indis-
ponibilidades nos periodos anuais de carga baixa (Primavera/Outono). Esta programacgado deverd

ser sempre realizada por acordo com a EDP Distribui¢ao [20].

2.3.24 Cargas Maximas Admissiveis

Os limites de carga méximos ndo devem ser ultrapassados de forma a que uma indisponibili-
dade seja viabilizada, mesmo que a reserva n-1 seja ultrapassada e os transformadores se encon-
trem numa situacdo de sobrecarga.

Assim foram definidos os seguintes valores de carga maxima tendo em conta o periodo do ano

e a classificagc@o dos transformadores, apresentada na 2.3.

Tabela 2.3: Cargas maximas admissiveis nos transformadores

Classificacao dos Transoformadores Inverno  Verao

Antigos 1.10xPn Pn
Recentes Pn=ParrMax 1.20xPn  1.05xPn
Recentes Pn<ParrMax ParrMax ParrMax

Estas sobrecargas devem ser consideradas como tendo um limite temporal de uma hora, sendo
o tempo suficiente para que se realize as transferéncias de carga de forma a anular a sobrecarga.

Neste caso € considerado o seguinte:

e No Verdo a temperatura média diurna € maior que 20°C, periodo relativo a 1 de Abril a 30

de Setembro;

e No Inverno a temperatura média diurna é menor ou igual a 20°C, periodo relativo a 1 de
Outubro a 31 de Marcgo.
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Caso se verifique temperaturas superiores a 20°C no Inverno, adotam-se valores de carga ad-
missivel do Verdo, assim como se se verificar temperaturas menores ou iguais a 20°C no periodo
de Verdo, adotar-se-4 valores de carga admissivel de Inverno. E considerado “utilizdvel” a poténcia

dos transformadores correspondentes ao regime de arrefecimento mais eficaz (ParrMax).

2.4 Caraterizacao das Subestacoes

A rede elétrica nacional tem vindo ao longo dos dltimos anos a sofrer diversas mudancas de
forma a adaptar-se cada vez melhor a exigéncia do mercado energético, como tal é necessario ado-
tar medidas que possam tornd-la mais eficiente mantendo a sua fiabilidade, isto é, proporcionando
alimentagdo ininterrupta para todos os consumidores.

Com este aumento da especificidade no sistema, sentiu-se a necessidade de caraterizar as di-
versas subestacdes uma vez que estas apresentam carateristicas singulares consoante o contexto
onde estdo inseridas. A identificacdo do perfil de cada PdE torna-se titil para o operador de sistema
perceber de que forma a subestacdo ird comportar-se em determinada situacdo, sendo importante
ainda para o estudo de previsdo dos transitos de poténcia em cada estacdo.

Procurou-se entdo caraterizar as diversas particularidades de cada PdE, estando estas associa-
das ao tipo de consumo , ao nimero de transformadores e a geracdo distribuida (em Alta, Média e
Baixa tensdo) associada a estas. Este documento torna-se assim uma fonte de informaco rapida
acerca de cada subestacdo e as suas particularidades, definindo niveis de necessidade de previsdo
para cada instalagdo, e o seu risco de indisponibilidade. E possivel verificar este documento no
anexo B.1.

O documento referido baseia-se nas seguintes carateristicas.

Em relagdo ao tipo de consumo, centrou-se o estudo em:

e Valores de pico do consumo

Estudou-se os picos de consumo associado a cada PdE;

Tendo em conta a especificidade dos transformadores de cada subestag@o, analisou-se o se-

guinte:

e O nimero de transformadores e a sua poténcia aparente

e A reserva presente em cada subestacdo

O valor da reserva baseia-se no pressuposto da garantia de reserva n-1;

e Poténcia total de transformacao de cada subestacdo

Poténcia associada a soma de todos os transformadores;

e A ponta mdxima de carga do ano em vigor, isto &, o pico de transito que ocorreu no ano de

carga para cada PdE;
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e O nivel de reserva associado a cada equipamento, estando caraterizado em 4 estados, sendo

estes:

Reserva Nula - Quando a ponta méxima do transito de poténcia presente nos transfor-

madores ultrapassa o valor da reserva;

Reserva Baixa - Quando o valor da ponta mdxima do transito de poté€ncia presente nos

transformadores esta entre 75% e 100% do valor da reserva;

Reserva Média - Quando o valor da ponta mdxima do transito de poténcia presente nos

transformadores esta entre 25% e 75% do valor da reserva;

Reserva Alta - Quando o valor da ponta mdxima do transito de poténcia presente nos

transformadores equivale a menos de +25% do valor da reserva;

No que diz respeito a geracdo associada a cada PdE, focou-se o estudo nas seguintes carateris-

ticas:

e A poténcia total de ligacdo (MVA);

e Ao tipo de geracdo, tendo em conta a sua contribuicao para o valor total;
Eodlica;
Hidrica;
Cogeracio;

Solar;

e A influéncia da quantidade de geracdo associada a cada PdE

Esta andlise € feita para melhorar a percecdo do peso da geracdo em cada subestacio,

sendo classificada em:
- Nula;
- Média;
- Alta;
- Muito Alta;

e Geragdo maioritaria

Classifica-se a geracdo predominante em cada estacdo, tendo em conta os seguintes

parametros:

- Se houver um contributo acima dos 75, a subestacdo ¢é classificada como tendo uma

geracdo predominante.

- Caso ndo haja um contributo acima dos 75, a subestacdo € denominada como “Mix”.

A transferéncia de carga de cada PdE € caraterizada tendo em conta os seguintes pardmetros:
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e Carga transferivel

E quantificado a carga total que pode ser transferivel de cada subestacdo;

e (Carga nio transferivel

E quantificado a carga total que ndo pode ser transferivel para outra subestagio;

e Nivel de transferéncia

Este ponto demonstra o nivel de transferéncia de cada subestacdo, sendo dividida em 3

niveis distintos:

- Baixo — Onde a carga transferivel perfaz no maximo 25 da reserva de cada subesta-

¢cdo.

- Médio — Onde a carga transferivel situa-se entre os 25 e os 50 da reserva de cada

subestacao.

- Alto — Onde a carga transferivel perfaz no minimo 50 da reserva de cada subestagao.

De forma a perceber a prevaléncia do consumo sobre a producdo em cada PdE, distinguiu-se

esta nos 3 seguintes principios:

e Alta — Ocorre quando o valor de pico do consumo € maior que 50 do valor da poténcia total

de ligacdo da geracdo;

e Média — Ocorre quando o valor de pico do consumo é maior até 50 do valor da poténcia

total de ligacdo da geracgao;

e Naio se verifica — Nesta situag@o o valor da poténcia total de ligacao da geragao € superior ao

valor de pico do consumo, néo se verificando a prevaléncia do consumo sobre a produco;

De forma a avaliar a necessidade de previsao de cada subestacdo, esta foi dividida em 4 para-

metros, tendo em conta o que esta descriminado anteriormente;

e Baixa - Ocorre quando o nivel de reserva € alto, a geracao maioritdria é hidrica ou solar e o

nivel de transferéncia presentes na subestacdo € alto.

e M¢édia - Ocorre quando se conjugam fatores como um nivel de reserva alto e um nivel
transferéncia de carga baixo independentemente da geracdo maioritdria presente, em casos
onde o nivel de reserva seja baixo, apenas se ird conjugar com subestagdes onde haja uma

transferéncia de carga alta.

e Alta - Ocorre quando o nivel de reserva € baixo ou nulo, conjugado com um nivel de trans-

feréncia médio ou baixo, independentemente da geragdo maioritaria.

e Muito Alta - Ocorre na maioria dos casos onde a reserva € nula, o nivel de transferéncia de

carga é baixa e a geracao maioritdria provem de cogeragdo ou edlica.
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Desta forma € possivel auxiliar o GS na perce¢do global do sistema e assim contribuir para a
tomada de decis@o. Para que este documento mantenha a sua utilidade, precisa de ser anualmente
atualizado com os novos valores de consumo, de producio distribuida e com a entrada ou saida de

servigo de transformadores.
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Capitulo 3

Previsao de Carga

Atualmente a previsdo de carga ¢ um processo importante para os sistemas de gestdo de ener-
gia, seja uma antecipacio da carga em muito curto, curto, médio ou longo prazo. Este trabalho
ird focar-se na previsao de carga em curto prazo (short-term load forecast) procurando melhorar o
controlo do sistema elétrico de energia, fornecendo uma ferramenta ttil ao operador de sistema na
gestdo da distribuicdo de energia [21]. A meta serd encontrar a melhor previsdo da transferéncia
de carga presente em cada subestac@o para os proximos 7 dias.

A qualidade de cada previsdo de carga natural tem, hoje em dia, um impacto forte sobre a efici-
éncia das diversas tomadas de decisdo por parte dos operadores, ja que contribui para uma melhor
gestdo da energia, planeamento das indisponibilidades dos transformadores e transferéncias de
carga, quanto maior for a qualidade da previsao da carga.

Neste capitulo ird estudar-se de que forma o diagrama de carga natural € influenciado, procu-
rando identificar e perceber as suas tendéncias para que seja feita uma selecao ldgica das varidveis
de entrada, denominando estas de varidveis justificativas. Apresenta-se uma andlise da correla-
¢do da carga tendo em conta as horas de consumo anteriores assim como 0 consumo nos Mesmos
dias em semanas anteriores, sendo também analisado o impacto das condi¢des meteoroldgicas no
consumo de carga.

As metodologias de previsdo nos dltimos anos evoluiram bastante, neste capitulo serdo abor-
dadas algumas dessas técnicas, privilegiando os sistemas baseados em inteligéncia artificial como
as redes neuronais, como foi sugerido para este trabalho pela REN.

O transito efetivo nos transformadores estd dependente de dois fatores, sendo estes a carga
natural e producdo em regime especial associada a determinada subestagdes, como a produgio
edlica assume um papel dominante neste regime € abordado de que forma € feita a previsdao da

producdo edlica por parte do Gestor do Sistema (GS) da REN.

3.1 Previsao de Carga - Curto Prazo

Nos ultimos anos foram muitos os investigadores que focaram os seus trabalhos neste campo

da previsdo, tendo como objetivo melhorar as técnicas de previsdo conhecidas. Tal como se viu

29
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anteriormente, estes desafios sdo complexos, uma vez que o consumo pode ser afetado por diversos
fatores [22].

A grande diversidade de técnicas existentes indica que esta € uma drea em que se deposita cada
vez mais esfor¢os de forma a serem obtidos melhores desempenhos. Modelos de regressao, redes
neuronais, légica fuzzy e algoritmos de aprendizagem t€m sido usados para previsdes de curto-
prazo [23]. Os modelos que melhor interpretam os seus componentes, como a regressao linear
continuam a ser muito usados, uma vez que ajudam os operadores de sistema a compreender
melhor o comportamento do consumo, no entanto estas técnicas sdo ferramentas lineares e as

séries de consumo que se tenta explicar sdo fung¢des ndo-lineares de varidveis exdgenas [22].

Hoje em dia varios estudos comprovam que a aplicagdo de redes neuronais em previsdes de
curto-prazo € mais eficaz em situacdes onde existe uma maior diversidade de dados de entrada,
isto €, uma maior complexidade como € o caso em estudo [24]. Apesar desta técnica possuir um
peso computacional considerdavel em comparacdo com outras técnicas (ARIMA, Holt-Winters),
depois de estabelecido este sistema trabalha com a minima interven¢do humana [25]. Assim se o

uso de redes neuronais for conveniente esta tenderd a aumentar a eficdcia da sua previsao [26].

Os resultados obtidos com este método t€m sido na maior parte dos casos bem sucedidos,
embora seja necessdrio dotar estas redes de entradas ajustadas a cada situagdo, como valores pas-
sados de carga, dados meteorolégicos assim como um indexante de eventos especiais que possam
ter impactos fortes em determinada regido, como um feriados ou uma época festiva que altere
comportamentos de consumo [27]. E de destacar que o uso do algoritmo de backpropagation

obteve um desempenho mais precisos em comparacdo com outros tipos de treino [27], [28], [29].

A investigacdo e melhoria destas ferramentas t€m levado ao desenvolvimento de técnicas de
previsdo mais complexas, como € o caso das técnicas de inteligéncia artificial, nomeadamente de
redes neuronais que tém a sua grande vantagem no facto de nao ser necessario conhecer a natureza
da série de dados, dado que o processo de aprendizagem adquire as caracteristicas essenciais ao
conjunto de dados. Sdo considerados sistemas universais uma vez que as funcdes de ativacdo po-
dem ser ndo lineares, permitindo assim aproximar fun¢des independentemente da sua linearidade.
Sendo também uma vantagem deste tipo de redes basearem-se em exemplos histdricos, nao sendo
assim necessario o conhecimento especializado para tomada de decisdes. O treino demorado da
rede e a necessidade de uma boa preparagdo dos dados de entrada assim como de um grande vo-
Iume de dados histéricos para que esta faca uma boa aprendizagem sdo os pontos fracos desta

ferramenta.

Nos ultimos anos, a liberalizacdo do setor elétrico em muitos paises fez com que os métodos
de previsdo fossem cada vez mais importantes a nivel econémico e operacional, de forma a prever
os precos da eletricidade, o consumo e a produgdo de energia com mais eficicia [30]. Em rela-
¢do a previsdo de consumo de energia hoje em dia as técnicas mais utilizadas estdo presentes na

figura 3.1.



3.1 Previsao de Carga - Curto Prazo 31

1
|

Figura 3.1: Técnicas de previsdao de consumo em curto-prazo mais utilizadas

3.1.1 Séries Temporais

O uso destes modelos de previsdo € mais comum em dreas como o processamento digital de
sinais, em economia assim como na previsdo de carga elétrica [31]. Este tipo de técnica assume
que ha auto-correlagcdo, uma tendéncia nos dados usados, isto é, € necessario que a série a estudar
tenha uma média e variancia constantes.

Dentro destas séries temporais, os métodos mais usados sdo: ARMA (auto-regressivo de mé-
dia mével), ARIMA (auto-regressivo integrado de média mdvel), ARMAX (auto-regressivo de
média mével com varidveis exdgenas e o modelo ARIMAX (auto-regressivo de média mével com
varidveis exogénas). Apesar de todas os modelos terem um uso satisfatério na previsdo de carga
elétrica, o ARIMAX € o mais utilizado uma vez que ao contririo dos restantes ndo usa a carga e
o tempo como Unicos pardmetros de entrada, acrescenta a estes fatores o clima, tornando-se assim

mais adequada a sua utilizacdo [31].

3.1.2 Modelos de Regressao

Estes modelos sdo dos métodos estatisticos mais usados para se compreender a relag@o entre

varidveis, sendo usados em previsdo em varios campos:
e Previsdo da evolugdo temporal com base no histérico;

e Regressdes univaridveis simples;
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e Regressdes multivaridveis, aplicadas a series temporais;
e Previsdes de uma varidvel fungdo das restantes (X,Y), geralmente multivaridvel;

Na aplicacdo destes modelos deve ser considerado que a reta de regressdo ¢ estimada usando
valores histéricos, logo esta reta poderd falhar a previsdo caso haja alguma alteracio na relacdo
entre X e Y. Estas previsdes possuem um cardcter condicional uma vez que estdo dependentes do
valor da varidvel independente.

Na utilizagdo eficaz deste tipo de modelos torna-se crucial haver uma boa escolha das varié-
veis, sendo importante haver uma anélise criteriosa das mesmas. A experiéncia do utilizador na
escolha das varidveis € decisiva, estas posteriormente serdo a analisadas com requisito a graficos
e testes de significincia, eliminando as varidveis que ndo apresentarem qualquer tipo de relacdo
[22].

3.1.3 Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo um conjunto de técnicas computacionais que recor-
rem a um modelo matemaético inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes, adqui-
rindo assim conhecimento através da experiéncia. Estes tipos de redes fazem um processamento
massivamente paralelo e distribuido com propensdo para armazenar conhecimento experimental,

relacionando as informacdes de forma coerente.

3.1.3.1 Estrutura de um neuroénio
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Figura 3.2: Diagrama representativo de uma rede neuronal
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3.1 Previsdo de Carga - Curto Prazo
Estes sistemas de processamento de informacao sdo constituidas por determinadas unidades de
processamento simples, que realizam diversas fun¢des matematicas. Estas unidades, denominadas

por neurdénios, podem ser dispostas em uma ou vdrias camadas e estdo interligadas entre si por
canais de comunicagdo que estdo associados a um determinado peso. Estes servem para armazenar

o conhecimento obtido ao longo do processo de aprendizagem, s@o parametros ajustdveis, que
conferem as estruturas neuronais a capacidade de aprendizagem e de colocagdo de informagao na

memoéria [32].
A obtengdo da saida di-se quando hd a soma ponderada das entradas, transformada por uma

funcdo de ativacdo ou transferéncia.
De forma a haver um melhor entendimento deste tipo de redes, a figura 3.2 apresenta uma

estrutura de uma rede neuronal.
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Figura 3.3: Estrutura de um neurénio

O bias pode ser visto como um peso que tem entrada constante igual a um que permite in-

troduzir pequenas transformacgdes nos dados de entrada. Como se pode verificar na Figura 3.3, o

neurdnio da rede neuronal pode ser decomposto na equacdo 3.1.
3.1

n
Yi=F | ) X x Wik
k

Com Y Xy x Wy > O;

Onde:
e Xi1, Xi1, ..., Xin sd0 as entradas (inputs);

o Wi, Wp, ..., W;, s@o os pesos associados as respetivas entradas;
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e F; funcdo de ativacdo;
e Y; saida do neurénio i;

As fungdes de ativagdo normalmente usadas para as unidades das camadas escondidas, sdo as
funcgdes nao lineares do tipo sigmdide, no entanto para as unidades da camada de saida é costume
usar-se uma funcdo linear pura (y=x). A fung¢do sigméide faz a transformacdo de uma grandeza
com um dominio de valores no intervalo (—eo, +0) para um dominio de valores num intervalo
finito, como é o caso da tangente hiperbdlica, colocando estes valores no intervalo [-1,+1]. A

funcdo sigmoide € representada pela equacdo 3.2 [33].

2
fx) = (=5 1 (3.2)

3.1.3.2 Tipos de redes neuronais

Ha4 dois tipos de redes neuronais, as unidirecionais (feedforward) e as recorrentes (feedback),
sendo o tipo feedforward mais utilizado, funcionando de uma forma progressiva sem informagao
adicional acerca dos processos a jusante, isto é, sem realimentacdo. As redes com realimentacio
(feedback), possuem conexdes entre neurénios no sentido contrdrio. Dentro do tipo feedforward
existe a rede neuronal do tipo Perceptrdao Multicamada (denominada de Multiplayer Perceptrons
—MLP).

3.1.3.3 Treino da rede neuronal

O treino de cada rede neuronal torna-se crucial para o bom funcionamento de uma rede, per-
mitindo assim definir de forma automatica os pesos das conexdes da rede utilizando um dos varios

algoritmos de treino existentes. Os vdrios tipos de treino sdo apresentados de seguida [34]:

e Aprendizagem supervisionada — aprende com exemplos de sinais de entrada e saida;

e Aprendizagem nao supervisionada — baseada apenas no sinal de entrada e em esquemas

que especifiquem a saida correspondente;

o Aprendizagem forcada — No treino forcado sdo fornecidas as saidas correspondentes as
entradas, mas sdo atribuidos prémios ou penalizacdes consoante o desempenho do resultado

obtido na saida.

e Aprendizagem por retropropagacao (backpropagation) — este é o método de aprendiza-

gem supervisionada mais utilizada

e Aprendizagem pelo método do Perceptrao - Este método implementa uma aprendizagem
do tipo supervisionada. A fun¢do de transferéncia das unidades computacionais das redes
de perceptrdes ndo € diferencidvel, pelo que a aprendizagem supervisionada é realizada por

fun¢des discretas.
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O método do gradiente - algoritmo iterativo capaz de resolver sistemas de equacdes dife-
renciaveis. O método do gradiente caracteriza-se pelo facto de se escolher em cada iteracdo

a direcdo que corresponde a descida mais ingreme da fungao erro.

e Aprendizagem pelo método de Hebb - O método de Hebb insere-se na classe dos algo-
ritmos de aprendizagem for¢ada. O principio deste método consiste no reforco da sinapse

quando os dois neurdénios dessa ligacdo estdo ativos simultaneamente.

e Aprendizagem competitiva - Este método, de aprendizagem ndo supervisionada, caracteriza-
se pelo seu bom comportamento em sistemas de classificacdo dado que, na rede neuronal,
perante um conjunto de entrada, todas as unidades de processamento vao concorrer entre
si pelo direito de resposta. A aprendizagem tem capacidade de detetar caracteristicas nos

conjuntos de entrada.

e Aprendizagem pelo método de Kohonen - Este método também se pode designar por redes

auto-ajustaveis e insere-se na classe dos algoritmos de aprendizagem nao supervisionadas.

O método de aprendizagem utilizado foi a backpropagation, que consiste num algoritmo que
geralmente aplica o método dos minimos quadrados para minimizar o erro da rede neuronal. Im-
plementa um sistema de cdlculo sucessivo das derivadas parciais numa direcdo contrdria 4 da
normal propagacdo da informacao através da rede [35].

Na aprendizagem por retropopagacio a rede aprende um conjunto predefinido de pares de
exemplos de entrada e saida em ciclos de propagacdo/adaptacdo. Para um padrdo de entrada o
estimulo é propagado até & saida, sendo o padrdo de saida comparado com a saida desejada e um
sinal de erro é calculado para cada elemento de saida. O sinal de erro é retropropagado ao longo
das vérias camadas. Cada elemento da camada intermedidria recebe apenas uma por¢ao do sinal
de erro total, proporcional apenas a contribui¢do relativa de cada elemento na formacgdo da saida

original. Por fim os pesos das conexdes sdo entdo atualizados para cada neurénio [34].
3.1.3.4 Construcio de uma rede neuronal

Para a construcdo de uma rede neuronal devem ser seguidos 0s seguintes passos:

1. Definir o problema, identificando as varidveis que pretendemos prever e as varidveis inde-

pendentes com significAncia (uma analise prévia da serie temporal pode ser muito util);
2. Filtrar, separar e processar a informacao para treino e teste da rede;
3. Treinar a rede com um conjunto de treino representativo;
4. Testar a rede com um conjunto de teste diferente do conjunto de treino;
5. Escolha da estrutura e topologia da rede (miiltiplas tentativas de treino e teste);

6. Implementar o sistema de previsdo: o pré-processamento das entradas processamento na

RNA e apresentacio das previsdes;
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3.1.4 Comparaciao entre técnicas de previsao

Neste trabalho optou-se por usar as redes neuronais como ferramenta de previsdo da carga
natural das subestagdes em detrimento dos modelos referidos anteriormente.

Apesar da implementacdo dos outros métodos ser relativamente simples e a sua eficdcia ser
satisfatoria em situacdes onde se conhece as regras, quando ha um desconhecimento dessas regras
ou a sua implementacdo ¢é dificil, o seu desempenho tende a baixar bastante. Assim surgem as
redes neuronais artificiais, que se baseiam num modelo apoiado na experiéncia adquirida de um
conjunto de dados histéricos e consequentemente ndo contém regras.

Estas redes apoiam-se na sua habilidade de adaptacdo e aprendizagem, uma vez que estas
conseguem lidar com dados imprecisos e situacdes que ndo estdo completamente definidas, isto
é, conseguem adaptar-se a evolugdo do conjunto de dados, tornado possivel treinar em qualquer
instante de forma a reduzir o erro. A sua caracteristica mais importante reside no facto de conse-
guirem aproximar qualquer fun¢do continua ndo linear a um grau de corre¢do satisfatorio.

Devido a necessidade de um grande conjunto de dados histéricos, o processo de treino da
rede requere um grande esforco computacional, no entanto devido aos avangos tecnoldgicos, estes

inconvenientes poderdo num futuro préximo desaparecer.

3.2 Previsao da Producao Edlica

A previsao da producio de energia e6lica hoje em dia € fundamental para o controlo e operagao
dos sistemas de energia, uma vez que despachar uma rede sem se conhecer atempadamente a
producdo edlica futura poderd resultar num desperdicio de energia, desta forma é importante o
seu consumo imediato devido aos valores impraticdveis para o seu armazenamento sendo também
necessario cumprir os despachos das centrais convencionais.

A produgdo de energia edlica acarreta algumas dificuldades na gestdo da producdo, pois este
tipo de energia € totalmente dependente das condi¢des meteoroldgicas, tornando-a volatil, desta
forma o GS da REN criou diversos mecanismos que fornecem uma previsao da produgdo de ener-
gia edlica, fundamental para se perceber o trinsito presente nas diversas subestacdes [36].

A crescente producdo da energia eflica aumenta também as dificuldades em prevé-la com
exatiddo, no entanto o GS com o intuito de alcancar previsdes mais fidveis possui uma aplicagdo
de previsdo de energia edlica que recorre a entidades externas para a obtenc¢do de dados como
a velocidade do vento para diferentes altitudes. Estas previsdes do vento sdo fornecidas pelo
IST, UA, Meteologica e mais recentemente pela Smartwatt. Esta previsdo da poténcia edlica é
feita apenas em parques com telemedida para o SCADA, tornando possivel aplicar medidas de
correcdo a previsao em tempo real. Como apenas 2680 MW possuem telemedida para a REN num
total de 4194 MW de poténcia edlica, existe ainda um longo caminho a percorrer para que toda a
esta energia seja prevista atempadamente.

As carateristicas necessdrias para este tipo de previsdo dividem-se em trés grupos, elétricas,

geogréficas e operacionais, sendo que estes dados devem ser fornecidos pelo promotor de cada



3.3 Carga Elétrica 37

parque. Este processo de previsdo edlica consiste em converter valores previstos de intensidade do
vento em valores de poté€ncia produzida, sendo feita esta conversdo através de uma aproximagio
por um polindmio de 5* ordem a curva mecanica do aerogerador em questdo. A previsdo da
intensidade do vento e a conversdo por aproximacao de vento em poténcia sdo processos capazes
de cometer erros, o que indica o grau de sensibilidade desta previsdo. [37]

Neste trabalho nao foi desenvolvido nenhum método que pudesse melhorar o processo utili-
zado pelo GS na previsdo da produgdo edlica, no entanto, sendo esta uma previsao relevante para
este documento sentiu-se a necessidade de fazer uma breve descricdo de como € feito este processo
na REN.

3.3 Carga Elétrica

O simples gesto de ligar um aparelho elétrico desencadeia um processo que aumenta a procura
por carga elétrica, uma propriedade fisica fundamental que determina as interagdes eletromagné-
ticas. Quando a esse pequeno aparelho se juntam outros a procura por energia tenderd a ser maior,
e € este o desafio deste trabalho, procurar perceber e determinar esta tendéncia.

A carga elétrica tem origem em diferentes unidades consumidoras, sejam elas atividades do-
mésticas assim como atividades industriais. Apesar de cada uma destas atividades apresentar uma
grande especificidade, é mais facil prever o consumo no setor industrial, uma vez que este esta
invariavelmente dependente do seu nivel de producdo. No entanto é impossivel controlar cer-
tos imprevistos que possam ocorrer, tais como acidentes ou até mesmo greve dos trabalhadores,
eventos que afetam a previsdo de consumo.

O consumo a nivel doméstico apresenta outras carateristicas que ndo sio tdo regulares, dado
que € influenciado por diversos fatores da sociedade. Este tipo de comportamentos de consumo
pode variar consoante a sua localizacdo geografica, o clima, a época do ano ou até mesmo devido
a um evento social (por exemplo um jogo de futebol). De forma a perceber o que pode afetar a
previsdo de carga € necessario compreender os comportamentos desta, enumerando os seguintes

fatores que podem influenciar a previsao [38].

e Fatores climdticos: varidveis como a velocidade do vento, temperatura, humidade relativa,
chuva, relampagos ou neve. Dentro destes € de realcar a importancia da temperatura, que
estd diretamente relacionada com o uso de ar-condicionado, aquecedores e sistemas de re-

frigeracdo que consomem energia elétrica.

e Fatores econdmicos e demogréficos: fatores que surgem a longo prazo e que possuem uma
importancia fundamental na evoluga@o da previsao de carga, como € o caso da drea demogra-
fica onde se inserem, podendo esta ser rural, industrial ou urbana. O crescimento econémico

destas dreas influencia o diagrama de carga de cada zona.

e Fatores de tempo: estes s@o ciclicos como € caso de um feriado, de um sdbado ou domingo
onde hd uma diminui¢do significativa da procura. Este fatores tendem a ser também sa-

zonais, onde ha uma variacdo da carga em determinadas alturas do ano, como é caso do
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Algarve na época do verdo, onde o consumo de energia sobe em comparagdo com o resto

do ano.

e Fatores esporddicos: embora acontecam poucas vezes criam perturbacdes na carga, exem-
plos destes fatores sdo os eventos desportivos, paralisagdo de servigos devido a uma greve,

entre outros.

3.3.1 Diagrama de Carga

A energia elétrica ndo ¢ um produto simples, mensurdvel através de um tnico pardmetro.
Dentro do consumo de energia, existem carateristicas que impdem a modulacio da energia con-
sumida no tempo através de uma funcao, a variacdo desse consumo ao longo das horas do dia é

denominado de diagrama de cargas [39].

O diagrama de carga é conhecido por seguir um modelo, onde apesar de poder estar alocado em
locais de diferentes consumos (maioritariamente residencial, industrial ou rural) segue na maior
parte dos casos uma linha padronizada ao longo das 24 horas didrias, tal como se pode verificar
na figura 3.4, onde os consumos estdo representados em MW. Linha esta que representa bem as

diferentes fases diarias da carga, tais como as horas de vazio, de cheias e de ponta.

O periodo noturno tem o consumo de energia associado a certos transportes e industrias que
tém atividade durante a noite, sendo uma parte residual desse consumo é também influenciado
pela iluminag@o noturna e por algum consumo residencial (residual), esta fase denomina-se como
horas de vazio. As horas de cheias comegam assim que a populacdo em geral inicia os seus tra-
balhos, provocando normalmente um aumento do consumo a partir 7h30, este incremento estd
relacionado com inicio ou aumento da atividade em setores como a industria, servigos e trans-
portes. O segundo aumento da carga comega verificar-se a partir das 11h30 até as 14h30, que é
precisamente o periodo de almoco, aumentando neste intervalo de tempo o consumo doméstico e
o da restaurag@o. Entre as 19h e as 21h30 verifica-se um pico no consumo, que € explicado pelo
aumento da atividade residencial quando a populacdo volta para as suas habitagdes, onde apesar
de setores como a indstria, servigos e transportes terem cessado na sua maioria as suas atividades,

o consumo residencial aumenta.

De referir que as horas de pico podem mudar consoante a estacdo do ano, isto €, o pico didrio
na altura de inverno, caraterizado com dias de temperaturas mais baixas d4-se na hora do jantar e
estende-se até as 23 horas. No entanto, no verao o pico de consumo didrio d4-se entre as 13 horas
e 14 horas, devido ao uso de dispositivos de ventilagao de forma a baixar a temperatura no interior

dos edificios.
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Figura 3.4: Diagrama de Carga (kW) em 4 de Dezembro de 2012 na subesta¢do de Vermoim

3.4 Fatores que condicionam o diagrama de carga

De seguida ird focar-se o estudo nas varidveis justificativas que podem influenciar o diagrama
de carga, permitindo avaliar se existe alguma correlacdo entre os dados analisados e o valor da

carga.

3.4.1 Dados Temporais

Um dos objetivos propostos consiste em elaborar uma previsao de carga natural para um hori-
zonte de uma semana. Sendo que o modelo utilizado para efetuar as previsdes necessita de varias
entradas como foi visto anteriormente, estas foram identificadas a partir de uma andlise as séries
de consumo que poderad ser visto de seguida.

Inicialmente o estudo dos dados temporais baseou-se em avaliar a carga na semana exatamente
anterior a mesma hora, e posteriormente foi feita uma abordagem de forma a perceber a evolucdo
da carga nas horas anteriores.

Nesta andlise foram usados os valores da carga natural disponibilizado pela REN, onde é feita
a avaliacdo para trés periodos do ano de carga REN (Marco a Fevereiro), considerando o diagrama
de consumo total do sistema em MW.

Os trés periodos estio definidos da seguinte forma:
e Periodo A - Semana de 22 a 28 de Marco de 2012
e Periodo B - Semana de 6 a 12 de Outubro de 2012

e Periodo C - Semana de 21 a 27 de Fevereiro de 2013
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A utilizacdo destes 3 periodos distintos prende-se com a necessidade de haver uma maior
abrangéncia na andlise, utilizando periodos em esta¢des do ano diferentes assim como em anos de

carga diferentes, neste caso em 2012 e 2013.

3.4.1.1 Analise de uma semana antes em cada periodo

Analisando o consumo a mesma hora na semana anterior a partir da figura 3.8 € possivel veri-
ficar uma correlagdo clara, que deve ser tida em conta para uma previsao futura, sendo no entanto

de fécil percecdo que apesar de haver uma correspondéncia forte esta varia em cada periodo.

A existéncia de um dia “anormal” na figura 3.9b, demonstrando que é notéria a influéncia de
um feriado no diagrama, situacdo que ird ser abordada a posteriori neste documento. A dispersio
neste ponto varia um pouco de semana para semana estando sempre dentro de valores aceitdveis
para se afirmar que influénciam o diagrama de carga, no entanto é percetivel uma dispersdo mais
acentuada no caso da semana de Outubro que € explicada pela ocorréncia de um feriado na semana

anterior, no caso o feriado de 5 de Outubro.

7900

6900 2=-0.9761 2=0.8747

5900

5000 6000 7000 8000

4500 5500

Figura 3.7: Periodo A

Figura 3.8: Gréfico de dispersdo entre valores do diagrama de carga da hora alvo e uma semana
antes para diferentes periodos
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Figura 3.9: Diagrama de carga comparando a carga da hora alvo com a carga a mesma hora na
semana anterior em diferentes periodos
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3.4.1.2 Analise de duas semanas antes em cada periodo

Estudo idéntico ao anterior, no entanto o espago de andlise é maior uma semana, sendo com-
parado neste ponto o consumo na hora alvo com o consumo a mesma hora duas semanas antes.
Aqui verifica-se uma diferenga maior tendo em conta o estudo anterior, no entanto continua-se a
verificar uma correlag@o entre as duas medidas, tal como se pode ver na figura 3.13. estando a
semana de Fevereiro de 2013 influenciada por um feriado, em 12 de Fevereiro, que afetara tanto o
diagrama de carga no dia em questio assim como a dispersao em geral da semana.

Na figura 3.14c¢ € possivel verificar que a semana de Fevereiro de 2013 é também influenciada
por um feriado, em 12 de Fevereiro, que afetard tanto o diagrama de carga no dia em questao assim
como a dispersdo em geral da semana. Nos restantes dias a carga segue um padrdo semelhantes

nos dois casos.
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Figura 3.12: Periodo A

Figura 3.13: Grafico de dispersdo entre valores do diagrama de carga da hora alvo e duas semanas
antes para diferentes periodos
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Figura 3.14: Diagrama de carga comparando a carga da hora alvo com a carga a mesma hora duas
semanas antes em diferentes periodos
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3.4.1.3 Analise de trés semanas antes em cada periodo

Neste caso, optou-se por focar o estudo na mesma hora no entanto trés semanas antes, com-
parando estes dois valores vé-se que apesar de se sentir uma certa correlacdo, para o periodo A a
dispersdo ja é sentida com mais intensidade como se pode comprovar na figura 3.17. Contudo,
para as restantes semanas os valores das duas varidveis sdo préximos, apresentando diferencas
pequenas tendo em conta a distdncia temporal.

Os diagramas da figura 3.19 mostram uma boa correspondéncia nos diferentes periodos apesar
de no caso da figura 3.19a ndo ser tdo evidente esta correlagdo, pode-se afirmar que tendo em conta
as amostras analisadas, a carga tr€s semanas antes € bastante semelhante.

Neste ponto ja é notdério que quanto maior for o espaco temporal, menor serd o seu contributo

para a carga alvo.
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Figura 3.17: Perfodo A

Figura 3.18: Gréfico de dispersdo entre valores do diagrama de carga da hora alvo e trés semanas
antes para diferentes periodos
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Figura 3.19: Diagrama de carga comparando a carga da hora alvo com a carga a mesma hora trés
semanas antes em diferentes periodos
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3.4.14 Conclusao de dados temporais

Torna-se claro quais serdo as varidveis que mais poderdo contribuir para uma fidvel previsao
de consumo de energia, isto €, quais serdo as varidveis temporais que deverdo ser tidas em conta na

estimagdo da carga, tendo em conta a correlag@o das varidveis em relacdo a sua distancia temporal.
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Figura 3.20: Correlag¢do dos diagramas de carga nas séries temporais analisadas

A figura 3.20 mostra a correlacdo entre as diversas varidveis temporais, e de uma forma geral
€ notorio que existe uma forte correlacdo, sendo que quanto mais préoximo do valor 1 maior sera
a relag@o linear entre as varidveis. De salientar que € visivel a influéncia dos feriados nestes
diagramas, no caso dos periodos A e C onde os feriados de 5 de Outubro de 2012 (Implantagdo da
Republica) e 12 de Fevereiro de 2013 (Entrudo) afetam consideravelmente a andlise em 1 semana
antes e 2 semanas antes respetivamente. Como jd seria de esperar os valores da correlacio para
uma semana antes e duas semanas antes sao de uma forma global mais altos que as demais em
cada semana, no entanto para as restantes varaveis os valores sdo bastantes aceitaveis havendo
até valores bastante préximos do maximo para a semana de Fevereiro. O periodo que apresenta
uma correlagcdo mais baixa € a semana de 22 a 28 de Margo tendo no entanto apresentado valores

admissiveis. Serd importante manter estas varidveis numa futura previsdo do diagrama de carga,

Tabela 3.1: Comparagdes entre os diversos momentos temporais analisados

1 semana antes 2 semanas antes 3 semanas antes

Diferenca percentual 3.43% 3.20% 7.76% Periodo A
Correlacao 0.959 0.967 0.959

Diferenca percentual 3.63% 2.79% 4.33% Periodo B
Correlaciao 0.935 0.984 0.982

Diferenca percentual 2.28% 4.39% 1.61% Periodo C

Correlacao 0.988 0.935 0.995
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uma vez que tendo em conta a diferenca em relagdo a hora de previsio ela indica na maior parte

dos casos uma conformidade em relagdo horas de vazio, cheias e pico.
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Figura 3.21: Diferencas percentuais dos diagramas de carga nas diversas séries temporais

A figura 3.21 exemplifica em termos numéricos a variacdo média das diferentes varidveis
analisadas, e € possivel verificar que na maioria dos casos, quanto mais longe o farget da previsao

estiver maior sera o seu erro.

3.4.2 Temperatura e humidade

Serd a temperatura ou a humidade uma varidvel que condicionard o consumo de energia? E
a procura pela resposta a esta pergunta que se centrard o préximo estudo, onde foi analisado ao
pormenor os dados meteoroldgicos da temperatura e da humidade a nivel nacional e a um nivel
mais local de forma a conseguir perceber a sua tendéncia e depois relacioné-la com o diagrama de
carga.

Os dados foram obtidos através de [6] [7], que possui um histérico de temperaturas em diversos
locais.

Uma vez que ndo existe forma de obter uma temperatura e humidade relativa de Portugal
continental de forma direta, usaram-se diversos valores médios diarios de diferentes locais e fez-
se uma média que se designou de média de temperatura nacional e humidade relativa nacional. Os

locais usados para determinar este valor foram:
e Alverca
e Beja

e Sintra
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e Monte Real (Leiria)
e Lisboa

e Faro

e Montijo

e Ovar

e Portalegre

e Porto

O processo repetiu-se para a obtencdo dos mesmos dados relativamente a um ponto de locali-

zacao mais restrito, a cidade do Porto.
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Figura 3.22: Temperatura média didria em (graus Celsius) e humidade relativa em percentagem
de Marco de 2012 até Fevereiro de 2013

Como tal obteve-se o valor médio didrio da temperatura e humidade a nivel nacional, nas figu-

ras 3.22a e 3.22b estdo presentes as temperaturas e a humidade ao longo de um ano, desta forma é
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possivel perceber como € a variag@o destas varidveis ao longo do ano, em Portugal Continental e
na cidade do Porto.

Analisando os graficos anteriores obtém-se o que j4 seria de esperar, que na altura do verdo as
temperaturas seriam mais altas em contraponto com o inverno, onde a temperatura é mais baixa.
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Figura 3.23: Graficos de correlacdo em Portugal e na cidade do Porto

De forma a compreender qual a importancia destas duas varidveis no diagrama de carga
realizou-se dois estudos da correlacdo entre o diagrama de carga do SEN e a temperatura média
anual em Portugal continental, fazendo o mesmo estudo mas tendo em conta a humidade relativa
anual do pafs. A andlise seguinte focou-se em perceber a correlacdo destas varidveis a um nivel
mais local, como € o caso da cidade do Porto, fazendo a correlacdo entre o diagrama de carga
natural da subestacdo de Vermoim (Maia) e a temperatura média anual e humidade relativa média
anual no distrito do Porto.

Comparando os resultados, torna-se claro que hd uma maior correlacdo quanto menor for a
drea de estudo, como se pode comprovar pela figura 3.23, o0 que o permite afirmar que caso se
use a varidvel da temperatura para uma previsao, esta terd de ser o mais local possivel de forma

a tornar a previsdo mais eficaz. A correlacdo apresentada para os dois casos € negativa, isto &,
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a relag@o entre as varidveis € inversamente proporcional, quando uma aumenta a outra baixa de
valor. Apesar dos valores apresentados estarem longe do ideal, pode-se afirmar que € notério que
existe uma relacdo entre a temperatura e o diagrama de carga. Através da figura 3.28 é possivel
verificar que hd um consumo maior quando a temperatura tende para valores tanto altos como
baixos, isto é, quando a os valores da temperatura vao para extremos o consumo tende a ser maior.

No caso da humidade a disparidade entre valores obtidos para as duas zonas € enorme, na casa

dos 120% de diferenca ao invés da temperatura que situa-se nos 3% de diferenca.
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Figura 3.28: Gréfico de dispersdo entre valores de temperatura e humidade relativa com o valor de
carga em diferentes locais

Fica claro que a humidade é uma varidvel que pouco afeta o diagrama de carga tal como
indica o valor da sua correlagdo nos dois casos, na figura 3.23b. A diferenca de valores entre o
caso nacional e o mais local indica claramente a componente mais instdvel da correlagdo destas

varidveis, podendo ser prejudicial para uma previsao futura.

3.4.3 Feriados

Em Portugal, o nimero de feriados tem vindo a diminuir devido a atual crise econdémica, no
entanto ainda se pode contar com diversos feriados, sejam estes nacionais ou municipais. Em 2014
o numero de feriados nacionais serdo 9, podendo ser acrescentado a estes os feriados municipais

que irdo variar consoante a localidade.
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Neste ponto ird analisar-se e comprovar-se como referido anteriormente a influéncia dos fe-
riados nos diagramas de carga e assim avaliar se estes serdo fatores que podem afetar uma boa
previsdo dos consumos. Como tal definiu-se dois momentos de estudo, um onde se avalia a dife-
renga de consumo na semana de feriado comparando-a com a semana seguinte ou anterior tendo
em conta que o feriado se enquadre num dia util, num outro momento o estudo centrou-se nos
mesmos parametros, no entanto tendo em conta que o feriado seja a um Domingo (dia habitual de

menor consumo de carga).

1. Feriado a um dia util

A andlise seguinte ird focar-se em trés intervalos de tempos ao longo do ano de 2012, tendo
em conta 0 consumo e carga na subestacdo de Vermoim, localizado na cidade da Maia, no

distrito do Porto.

A primeira andlise centra o seu estudo a volta do feriado de 25 de Abril, Dia da Liberdade,
onde se pode observar as diferencas entre a semana 22 a 28 de Abril e a semana de 15 a
21 de Abril. De referir que este feriado ocorreu a uma quarta-feira tal como se indica na
figura 3.29.
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Figura 3.29: Comparacdo do consumo de carga na semana de 22 a 28 de Abril e a semana de 15 a
21 de Abril de 2012

Pode-se afirmar que o consumo no dia do feriado foi manifestamente mais baixo tendo em
conta o mesmo momento da semana anterior, onde se pode verificar com bastante facilidade

0s picos de consumo em momentos como a hora de almogo e jantar.
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Figura 3.30: Comparag@o do consumo de carga na semana de 29 de Setembro a 6 de Outubro e a
semana de 7 a 13 de Outubro de 2012
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De forma a este estudo ganhar maior fiabilidade, analisou-se outra semana que contou com
um feriado nacional que celebra a implantagao da Republica, o 5 de Outubro, comparando-a
com a semana seguinte tal como estd implicito na figura 3.30, onde se verifica que na sexta-
feira dia 5 de Outubro, o consumo que foi consideravelmente menor que a semana seguinte,

podendo até ter afetado consumos de dia 6 de Outubro.

Feriado a um Domingo

De forma a avaliar a influéncia de um feriado num dia nio util, isto é, saber qual a relacao
do consumo de um feriado num domingo com o consumo de um outro domingo que nao
seja feriado, propds-se realizar um estudo semelhante ao anterior. Numa primeira andlise,
centrou-se atencdes no feriado de 10 de Junho, Dia de Portugal, que em 2012 ocorreu a um
domingo. Como tal comparou-se o consumo dessa semana com a seguinte e verificou-se
que a diferenca de consumos € residual, em comparacido com o estudo feito anteriormente,
isto provavelmente porque os domingos ja serdo dias onde a carga serd tendencialmente

baixa, tal como se pode comprovar pela figura 3.31.

Comparagdo do consumo entre semanas

= m
]
oo

49
61
73
85
97
109
445
5
469
431
493
505
517
529
541
553
565
577
589
601
613
625
637
649
661

Ao o m
N Do
R R

205
217
229

~
~
o

285

LR R R R e )
CHNMTOROONQND
mmommmmmommnF

265

—Semana de 29 de Setembro a 6 de Outubro "Semana de 7 a 13 de Outubro”

Figura 3.31: Comparag@o do consumo de carga na semana de 10 a 16 de Junho e a semana de 17
a 23 de Junho de 2012

3. Conclusao acerca das influéncias dos feriados nos consumos

De forma a concluir o estudo do impacto dos feriados nos diagramas de consumo, comparou-
se uma semana que teve dois feriados, um a uma sexta-feira e outro a um domingo, que sao
os casos da Sexta-feira Santa (6 de Abril) e da Pascoa (8 de Abril) respetivamente. Neste
caso pode-se verificar de forma clara o impacto dos feriados num dia ttil ou num domingo,
como se pode confirmar pela figura 3.32, onde a presenga do feriado ao domingo € pouco
notada no diagrama de carga ao invés que o feriado de sexta-feira, dia 6 de Abril, é forte-

mente notado.

Como ficou provado, os feriados quando aparecem em dias uteis criam uma diminuicao
brusca no diagrama de carga em comparacao com o nivel normal sentido ao longo do ano,

sendo que quando estes ocorrem em dias ndo tteis, esta diminui¢do ja nao é sentida da
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Tabela 3.2: Diferencas percentuais e a sua correlacdo no diagrama de carga entre os diversos dias
em 2012

Entre dias auteis  Entre feriados e dia atil Entre feriados e domingo

Semana 26 e 19 Abril 25 e 18 Abril 10 e 17 de Junho
Diferenca Percentual 4.35% 13.41% 4.13%
Semana 4 ¢ 11 de Outubro 5 e 12 de Outubro 1 e 8 de Abril
Diferenca Percentual 2.49% 12.68% 6.83%
Semana 26 e 19 Abril 25 ¢ 18 Abril 10 e 17 de Junho
Correlacao 0.9973 0.8410 0.9821
Semana 4 ¢ 11 de Outubro 5 e 12 de Outubro 1 e 8 de Abril
Correlaciao 0.9955 0.7766 0.9204
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Figura 3.32: Comparacdo do consumo de carga na semana de 1 a 7 de Abril e a semana de 8 a 14
de Abril de 2012
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mesma forma, uma vez que nestes dias o consumo de carga habitual € baixo. Assim é
possivel dizer que em termos de perfil no diagrama de carga, os feriados comportam-se

como um domingo.

A tabela 3.2 indica claramente que quando um feriado ocorre a um domingo, o compor-
tamento do seu diagrama de carga € pouco desviado em comparacdo com domingo sem
feriado, ao contrdrio do que acontece quando o feriado ocorre num dia ttil, onde a correla-

¢ao baixa nitidamente.



Capitulo 4

Treino e validacao das estruturas de

previsao

Serve o presente capitulo para elucidacdo da metodologia utilizada, permitindo esta obter as
redes com melhor desempenho, isto €, as redes que permitem prever melhor a carga natural de
cada subestacao

Com a andlise de vérios critérios de qualidade de erro, escolheu-se as redes que obtiveram
melhor desempenho.

Fundamentando-se naquilo que foi revisto no capitulo 3, optou-se por escolher 13 subestacdes
que melhor serviam os interesses da REN no que a previsao de carga diz respeito.

Inicialmente € feita uma descricdo relativa aos dados, ao seu tratamento e a forma como fo-
ram usados tendo em vista o cumprimento de uma metodologia encontrando desta forma a rede

neuronal que melhor interpreta os padrdes do perfil de carga de cada subestacao.

4.1 Escolha das subestacoes

Tal como foi referido anteriormente, cada subestacio tem carateristicas tinicas, assim ao nivel
da operacdo da rede, estes equipamentos possuem necessidades diferentes da previsdo da carga,
seja por haver uma forte componente do consumo sobre a producdo ou até mesmo o nivel de
reserva n-1 ser baixo, o que pode aumentard o risco de colapso dos equipamentos e consequente
interrupg¢ao de servigo.

Assim sendo foi feita a selecao das subestacdes que apresentam maior necessidade de previsao

de carga, recaindo esta escolha nas seguintes subestacdes:

Falagueira
e Rio Maior
e Tunes

e Sines

55
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e Ferreira do Alentejo
e Valdigem

e Carvoeira

e Chafariz

e Estoi

e Pereiros

e Carregado

e Mourisca

e Evora

Um dos estudos prévios baseou-se na possibilidade de criar apenas uma rede que pudesse fazer
a previsdo da carga deste conjunto de subestacdes tornando assim mais simples a implementacdo
deste sistema de previsdo. De facto, tal como era expectavel o desempenho destes testes ndo foi
satisfatério uma vez que cada subestacio tem carateristicas Unicas.

O perfil de carga de cada subestacdo ¢ influenciado por diversos fatores, como o tipo de con-
sumo, que pode ser industrial, rural ou residencial dependendo muito da sua situacdo geografica
ou devido ao facto de uma subestagdo possuir mais geragao agregada a si, alterando assim os perfis
do transito de carga.

Assim sendo, como cada rede neuronal se adapta a um certo comportamento, caso se verifique
uma generalizacio da forma como se prevé a carga a eficicia da previsdo ird ser fortemente afetada,
como tal optou-se por criar uma rede neuronal para prever a carga em cada subestagcdo de forma a

melhorar o desempenho da previsao.

4.2 Procedimentos

Os procedimentos adotados ao longo do trabalho irdo ser descritos de seguida, de referir a
importancia destas linhas condutoras no decurso do trabalho, uma vez que serviram de guido para

uma experiéncia mais precisa, onde um pormenor poderia influenciar o resultado final.

4.2.1 Metodologia de trabalho

Optou-se por adotar um processo que fosse simples e capaz de realizar os pressupostos pre-
tendidos, assim sendo foi criada a metodologia de trabalho descrita na figura 4.1.

Este processo ilustrado estd dividido em cinco fases, cada uma com determinadas func¢des para
que no final se possa encontrar uma rede neuronal que apresente um bom desempenho na previsao

da carga natural das subestagdes.
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Figura 4.1: Diagrama da metodologia adotada

4.2.2 Recolha de dados

Os valores de poténcia ativa nos transformadores, da producdo distribuida, e o respetivo cal-
culo de carga natural que serviu de base a este trabalho estao disponiveis em base de dados especi-
fica mantida pela REN. Contudo, para cdlculo da Carga Natural, utilizam-se os valores do trinsito
de poténcia ativa nos transformadores da REN e ainda os valores de poténcia ativa da producdo
distribuida ligada a subestacdo objeto de estudo, obtidos pelos sistemas de telecontagem. Dado
que estes registam os valores de energia em periodos de integracdo de 15 minutos, € calculada a
poténcia ativa média associada a esse periodo de tempo, quer para os transformadores quer para
a produgdo distribuida. A recolha dos dados de temperatura foi feita diretamente do SCADA, em
subestacdes dotadas de sensor de temperatura, datada em periodos de 15 minutos. No entanto em
algumas subestacdes onde ndo havia estes sensores, os valores foram obtidos através dos sitios
da [7] (dados histéricos) e [6] (previsdo de temperatura nos préximos 7 dias).

De seguida decomp0s-se estes dados, criando diversas varidveis candidatas a serem a entrada

da rede neuronal assim como a varidvel de saida a prever, onde:

e DDS — Dia da semana (1 = domingo; 2 = segunda-feira; ... ; 7= sdbado);

e H —hora de previsdo (0, 1,..., 23);

o fer — Feriados, se sim a varidvel serd 1, caso ndo se verifique o seu valor serd zero;
e sl — Carga na semana anterior, 28 mesma hora que a previsao;

e slhl - Carga na semana anterior, uma hora antes da hora de previsao;

e slh2 - Carga na semana anterior, duas horas antes da hora de previsao;

e s2 - Carga duas semanas antes, a mesma hora que a previsao;

e s2hl - Carga duas semanas antes, uma hora antes da hora de previsio;

e s2h2 - Carga duas semanas antes, duas horas antes da hora de previsao;
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e tmax — Temperatura didria maxima;
e tmin — Temperatura didria minima;

o tmed — Temperatura didria média;

Os valores obtidos a partir do SCADA e da telecontagem sao dados em graus Celsius no caso
da temperatura, j4 a carga € registada em MW.

Foram extraidos dados referentes a um ano de carga de cada subestacio, de referir que o ano
de carga na REN inicia-se em Marco até Fevereiro, assim sendo os dados usados utilizados para
treino, validacao e teste da rede neuronal sdo relativos ao espaco temporal de 15 de Margo de 2012
até 28 de Fevereiro de 2013, perfazendo um total de 35040 amostras, estando divididas 60% das

amostras para o treino, 20% para a validacdo e 20% para os testes, o que se traduziu em:

e 21024 como dados de treino;

o Perfazendo um total préximo de 31 semanas, 219 dias num ano.

e 7008 como dados de validacdo;

o Perfazendo um total aproximado de 10 semanas, 73 dias num ano.

e 7008 como dados de teste;

o Perfazendo um total aproximado de 10 semanas, 73 dias num ano.

A utilizacdo de um nimero elevado de dados deve-se a necessidade de um histérico de exem-

plos que simule todas as varia¢des ao longo do ano.

Tabela 4.1: Excerto de tabela com possiveis candidatas a entradas da rede neuronal

DATA fer ~ DDS H cosDDS senDDS cosH  senH tmed
15/03/2012 02:00 0O 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 12.715
15/03/2012 02:15 0O 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 12.715
15/03/2012 02:30 0O 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 12.715
15/03/2012 02:45 0O 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 12.715

tmax tmin output sl slhl s1h2 s2 s2hl s2h2

20.227 377 30933 3373 35583 37.035 34.147 35.076 36.594

20.227 377 31.172 33.583 35463 36.286 33.812 35461 36.234

20.227 377 31.054 32469 35.019 36.106 34.123 35.116 35.772

20.227 377 31.029 3032 34526 35.668 3429 34.784 35.404

Na tabela 4.1 est@o expostas as varidveis que serdo usadas como entradas da rede neuronal,
serdo feitas varias combinagdes de forma a descobrir qual a melhor conjugacao de dados que dara

a previsao mais eficaz.
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4.2.3 Tratamento de dados

O tratamento de dados consiste em reformular os valores obtidos, antes de serem fornecidos a
rede, para que esta os possa tratar de uma forma eficiente e rdpida. Estes procedimentos tornam-se

cruciais para o sucesso da rede neuronal [40], das quais se destaca:

e Validagdo dos dados — Consiste na validacido dos dados para verificar a existéncia de possi-

vels erros;

- A importagdo dos valores de carga das diferentes subestacdes a partir do SCADA tem
em atencdo a mudanga para o horério de Verdo ou Inverno, como a inclusdo de uma hora
a mais ou a menos em dois dias afetaria o treino da rede, procedeu-se a uma modifica¢do
destes dados para estes ficassem com 24h nos seus dias, assim quando € feita a mudanca de
hora para o horario de Verao sdo criados quatro dados de entrada baseados na média da hora
anterior e posterior, sendo estes armazenados nos quatro momentos referentes a segunda
hora desse dia. No caso em que € feita a mudanca para o horario de Inverno sao eliminados

os quatro momentos referentes a segunda hora do dia.

e Representagdo dos dados — baseia-se na conversdo dos dados, como na codificacdo dos
dados ndo numéricos, a data por exemplo, na defini¢do das varidveis que podem representar
dados agrupados, ou por outro lado, quando se pretende que uma varidvel seja representada

por um ou mais neurénios.

- Um exemplo deste processo consistiu em garantir que o dado referente a carga natural
na hora X do dia Y do més Z fosse o mesmo para a temperatura ocorrida a mesma hora, dia

e més.
- E criado um valor para cada dia do ano podendo ser 0 ou 1, sendo 1 um dia em que se
verifique um feriado e 0 um dia onde nao se verifique um feriado.
e Estandardizag¢ao dos dados — E um processo de ajuste de escalas que permite melhorar a
eficiéncia do treino da rede
- Para a estandardizac@o foi utilizado o método Min-Max.
e Filtragem dos dados — consiste na aplicacio de técnicas de filtragem aos dados para a elimi-
nacdo de ruido e consequente suavizagdo da funcdo de aprendizagem.

- Como exemplo, os valores de temperatura provenientes da telecontagem das subes-
tagdes em determinados intervalos de 15 minutos aumentavam cerca de 20 graus, algo que

ndo correspondia a realidade e que teve de ser corrigido.

Estes processos revelaram ser extremamente delicados e morosos, exigindo uma grande aten-

¢ao por parte do utilizador devido ao grande nimero de exemplos existentes.
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4.2.4 Estandardizaciao de dados

A estandardizacdo dos dados foi feita tendo em conta o método Min-Max, onde se supde que
min, € max, so o minimo e o maximo do conjunto de entrada a, a estandardizacdo Min-Max

mapeia o valor o valor v de a, na escala [min,,max,], em V' de A, na escala [ming,maxa] [34].

Vv —min
/ a . .
V= g X (maxp — ming) + ming 4.1
max, — ming
O processo inverso, que transforma a escala das varidveis estandardizadas na escala real é

designado por destandardizacdo, sendo expresso pela equacdo 4.2.

/ .
Vi —min
= M X (max, —ming) 4+ min, 4.2)
maxa — ming
Este processo de estandardizacio € aplicado as varidveis tmed, tmax, tmin, s1, s1hl, s1h2, s2,
s2hl1, s2h2, estando exposto na tabela 4.2 as possiveis candidatas a varidveis de entrada depois

deste procedimento.

Tabela 4.2: Excerto de tabela com possiveis candidatas a varidveis de entradas depois da estandar-
dizacao

DATA fer DDS H cosDDS senDDS cosH senH  tmed
15/03/2012 02:00 0 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 -0.202
15/03/2012 02:15 0 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 -0.202
15/03/2012 02:30 0 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 -0.202
15/03/2012 02:45 0 5 2 -0.223 -0.975  0.866 0.5 -0.202

tmax tmin  output sl slhl slh2 s2 s2hl s2h2

-0.231 -0.274 30933 -0.539 -0.492 -0.455 -0.528 -0.505 -0.466

-0.231 -0.274 31.172 -0.542  -0.495 -0474 -0.536 -0.495 -0475

-0.231 -0.274 31.054 -0.57 -0.506 -0479  -0.529 -0.504 -0.487

-0.231 -0.274 31.029 -0.624 -0.519 -0.49 -0.524 -0.512 -0.496

4.2.5 Treino da rede neuronal

Ap6s o tratamento de dados passou-se ao treino da rede neuronal em ambiente Matlab (ma-
tlabR2012b) [41] .

Para cada subestacao foram ensaiadas 3 estruturas diferentes de conjuntos de entrada, em cada
estrutura foram testados redes com diferentes neurénios na camada escondida, iniciando-se os
testes com 25 neurdnios passando para 30 e finalizando os testes nos 35 neurdnios, sendo este o
limite maximo até comecar a ocorrer o sobre treino da rede. Finalmente foram realizados 6 testes
por cada conjunto, fazendo um total de 54(3x3x6) testes, fornecendo cada um uma rede neuronal

que foi devidamente avaliada.
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A figura 4.2 mostra o diagrama da metodologia associada aos testes para a obtengdo das redes

neuronais.
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Figura 4.2: Metodologia de teste da rede neuronal

Depois de estabelecido o procedimento a adotar, passou-se para a criacdo de comando de
codigo de forma a obter a rede neuronal desejada. De seguida estd exposto o c6digo necessdrio
para a realizacdo de um teste, neste caso para a subestacdo da Falagueira.

Inicialmente sdo importados os dados em formato EXCEL como seguinte c6digo:

1. Data=xlsread(’Entradas - Falagueira.xlIs’,1,,A1:A35041");

Este comando importa todo o conjunto de dados presentes na matriz de Al até R25041,

folha 1 do ficheiro “Entradas — Falagueira.xls”.
2. Entradas=[s1,s2,s1h1,s1h2,s2h1,s2h2,tmed,cosDDS,cosH,senDDS, senH fer];
3. saidas=(output);
4. inputs = Entradas’;

5. targets = saidas’;

No ponto 2 cria-se uma matriz denominada de “Entradas”, no ponto 3 cria-se a matriz “sai-

das”, no ponto 4 e 5 define-se estas com sendo os inputs e targets da rede, respetivamente.
6. hiddenLayerSize = 25;

7. net = fitnet(hiddenLayerSize);

Nos dois tltimos comandos, é criada uma rede que se adapta as entradas tendo em conta
o tamanho da camada escondida (nimero de neurénios), que neste caso € igual a 25. A

rede criada € tipo direto (feedforward), funcionando de uma forma progressiva, isto é, sem
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realimentagdo, onde ndo hd informacgdo adicional acerca do que se passa a jusante ou a

montante. Sendo o tipo de rede que € mais utilizado em previsio.
net.divideFcn = *dividerand’;

net.divideMode = ’sample’;

net.divideParam.trainRatio = 60/100;

net.divideParam.valRatio = 20/100;

net.divideParam.testRatio = 20/100;

Nos comandos 8 até ao 12, € feita a divisdo dos dados importados para treino, validagdo
e teste. Divide-se assim os dados de forma aleatéria em 60% para o treino, 20% para a

validagdo e 20% para o teste.
net.trainFcn = ’trainlm’;

net.performFcn = "mse’;

O comando 13 declara que o treino da rede neuronal terd por base o algoritmo de Levenberg-
Marquardt, este método corresponde a uma variante do método de Newton, sendo cerca
de 10 a 100 vezes mais rapido que o método do gradiente [42]. O indice de avaliacio
do treino € definido no comando 14, sendo o MSE (mean square error) o indice adotado,
representando a média da diferencga entre o valor de saida da rede e o valor real, ao quadrado.
Quanto menor for o seu valor, maior serd a performance da rede. E importante referir que se
o MSE do conjunto de valida¢do se mantiver inalterado ao fim de 6 iteracdes, é dada ordem

para o treino termine. Sendo 6 o valor por omissdo do matlab.

(net,tr) = train(net,inputs,targets);

Este dltimo comando realiza o treino da rede tendo em conta as varidveis “net”, “inputs”
e “targets”, sendo estas a estrutura que ird ser treinada, a matriz de valores que servird de
entrada da rede e o vetor de valores serd alvo das respetivas entradas.

outputs = net(inputs);

Neste ponto € criado o vetor “outputs” que contém os valores previstos da saida, tendo em
conta os valores de entrada do conjunto “inputs”.

outputs=transpose(outputs);

O comando 17 faz a transposicdo do vetor “outputs”, de forma a garantir uma coluna de
valores em vez de uma linha.

xIswrite(’results - falagueira - 1A.xls’,hiddenLayerSize,1,’C4’);

Neste ultimo comando, € escrito na folha EXCEL referente aos resultados da previsdo na

subestacdo da Falagueira a previsdo da rede treinada.
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Assim criou-se uma rede feedforward de duas camadas, usando a funcio de ativacio sig-
moide para os neurdnios escondidos e a linear para os neurénios de saida. Dando assim
dados consistentes e neurdnios suficientes para a camada escondida. A rede foi treinada

com o algoritmo de backpropagation de Levenberg-Marquardt (trainlm).

4.2.6 Anadlise de desempenho da rede

Os valores futuros das varidveis neste estudo tornam-se dificeis de prever dada a complexidade
da grande maioria dessas varidveis, tendo assim uma importancia extrema a qualidade da previsao,
isto é, a precisdo da previsdo.

Com o objetivo de obter uma melhor perce¢do sobre o quao precisa pode ser a previsdo, torna-
se fulcral incluir informagdo sobre a forma como a previsdo pode desviar-se do valor real da
varidvel. Na gestdo deste processo € necessdrio medir e monitorizar as previsdes procurando
reduzir os desvios e trazer maior fiabilidade ao sistema.

A diferenca entre o valor real e a previsao da origem ao erro de previsao:
e = At — B (43)

Onde:
¢;- Erro no periodo t
A;— Valor real no periodo t

P, — Previsdo para o periodo t

Assim sendo ird ser feita a avaliacdo da previsao tendo em conta os seguintes indicadores:

MAD - Mean Absolute Deviation

O MAD (desvio médio absoluto) é a média dos desvios absolutos individuais gerados em cada
periodo, ndo leva em conta se um erro foi sobrestimado ou subestimado, caracteriza-se por ser a
média dos erros cometidos pelo modelo de previsdo durante uma série de periodos de tempo.

A equagdo seguinte mostra o cdlculo do MAD como fracdo entre o somatério dos desvios

absolutos e o niimero n de periodos analisados.

Zi’:l lei|

t (4.4)

MSE — Mean squared error
O MSE (erro quadritico médio) é também uma das ferramentas que se utiliza para avaliar a
qualidade da previs@o, sendo determinado através da soma dos erros de previsdo ao quadrado e

dividido pelo nimero de erros usados no cdlculo, sendo expresso pela seguinte equacao:

t 2
i—1€r

== 4.5)
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MAPE — Mean absolute percentage of error

O MAPE (erro médio percentual absoluto) identifica a percentagem média em que a previsao
desviou a procura ocorrida em determinada serie histérica, assim o MAPE é a média da dife-
renca absoluta entre os valores previstos e atuais, expressa e percentagem. Sendo a expressio que

determina o MAPE ilustrada na equagao 4.6:

% % 100 (4.6)

t ler]

FA - Forecast accuracy

O FA (precisdo da previsdo) é um dos indicadores mais importantes para o acompanhamento
da previsao, que indica o quanto esta ¢ assertiva em relagdo ao seu valor real. Para o célculo deste
indicador numa dada série histérica, o resultado deve ser obtido em fungdo do MAPE, uma vez
que este utiliza a média dos desvios na sua equagdo 4.6 e com isto sdo considerados todos os

periodos individuais analisados. Assim sendo o FA serd obtido a partir da seguinte equagao:

FA% = 100% — MAPE 4.7

Quanto maior for a medi¢ao da precis@o melhor serd a tomada de decisdo por parte do operador
de sistema.

RMSE - Relative Mean squared error

O RMSE corresponde a um erro de previsao relativo, com um valor maximo de 1, significa
que um erro de regressdo com um valor inferior a 1 indica que o modelo fornece previsdes mais

precisas que a simples utilizacdo de valor médio da saida:

_ MSE(f) 1Y (A —R(f))

RMSE (f) = MSE(_) N % 1 (At_A)2

(4.8)



Capitulo 5

Resultados obtidos para cada teste

Neste capitulo apresenta-se os resultados obtidos para cada teste realizado, tendo em conta a
metodologia proposta no capitulo 4.

Inicialmente enumera-se as diferentes estruturas utilizadas e apresenta-se os seus resultados
para a subestacdo da Falagueira. Sdo selecionadas e demonstradas as redes que melhores resul-
tados obtiveram para cada subestagdo. Finalmente é feita uma comparacdo com um método de

previsdo atual em [5] para as mesmas datas.

5.1 Falagueira

O processo de treino da rede consistiu num treino de 6 redes neuronais para cada uma das
diferentes estruturas, sendo definidas como Rede Neuronal (RN). No final, depois de revistos os
melhores resultados de cada estrutura, é escolhida a que apresenta a performance mais satisfatoria,
que ird servir como modelo de previsdo, tendo em conta os diversos pardmetros vistos anterior-
mente. Para cada conjunto foi calculado o desvio médio absoluto (MAD), o erro quadrético médio
MSE, o erro médio percentual absoluto (MAPE), a precisao da previsao (FA) e o erro quadrético
médio relativo (RMSE).

As varidveis de entradas que irdo ser representadas de seguida nas diferentes estruturas da rede

neuronal t€m o seguinte significado:

e D — Dia da semana (1 = domingo; 2 = segunda-feira; ... ; 7= sdbado);

H - hora de previsao (0, 1,..., 23);

Fer — Feriados, se sim a varidvel serd 1, caso ndo se verifique o seu valor serd zero;

C(s1) — Carga na semana anterior, a3 mesma hora que a previsao;

C(s1hl) - Carga na semana anterior, uma hora antes da hora de previsio;

C(s1h2) - Carga na semana anterior, duas horas antes da hora de previsao;

C(s2) - Carga duas semanas antes, 2 mesma hora que a previsao;
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C(s2hl) - Carga duas semanas antes, uma hora antes da hora de previsdo;

C(s2h2) - Carga duas semanas antes, duas horas antes da hora de previsao;

tmax — Temperatura didria méxima;

tmin — Temperatura didria minima;

tmed — Temperatura didria média;

Sendo importante referir que os dados usados utilizados para treino, validacdo e teste da rede

neuronal sdo relativos ao espago temporal de 15 de Marco de 2012 até 28 de Fevereiro de 2013.

1. Estrutura de rede - 1

— . —
—
— . —
— . —
-
Len | — i
_, RN1
(13 Entradas)
Lo | —
(o ] ——
= —
Lo | —
= —
=]

Dia da Semana D

HoradodiaH ——

Figura 5.1: Estrutura da rede 1

Sendo esta a estrutura relativa aos valores de entrada e saida, € necessario analisar o de-
sempenho da estrutura usando diferentes valores na primeira camada escondida da rede

neuronal.

O ntmero de unidades nas diversas camadas é especificado pela sequéncia 13-X-1-1, in-
dicando que esta rede tem 13 entradas, X unidades na primeira camada escondida, uma

unidade na segunda camada escondida e uma saida.

(a) Estrutura 1A
Com 25 Unidades na primeira camada escondida.

Na tabela 5.1 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.
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Hidden

Output

25

Figura 5.2: Esquema da RN 1A

Tabela 5.1: Resultados do desempenho para cada RN do teste 1A

RN MAD MSE MAPE FA RMSE
1 3.86395691 26.4108859 9.8891% 90.1109% 0.451900
2 3.73699302 25.5028352  9.5205%  90.4795% 0.436362
3 3.87924741 27.0524107 9.9283%  90.0717% 0.462876
4 3.6895449  24.5269536 9.4148%  90.5852% 0.419654
5 3.95377447 28.2814117 10.1215% 89.8785% 0.483891
6 394189781 28.1521339 10.0775% 89.9225% 0.481693

(b) Estrutura 1B

Com 30 Unidades na primeira camada escondida.

Hidden

Output

30 1

Figura 5.3: Esquema da RN 1B

Na tabela 5.2 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.

Tabela 5.2: Resultados do desempenho para cada RN do teste 1B

RN MAD MSE MAPE FA RMSE
1 391691408 27.0480508 9.9739%  90.0261% 0.462798
2 3.69016195 24.3877622 9.4203%  90.5797% 0.417283
3 3.63536017 22.8711509 9.2872%  90.7128% 0.391332
4 3.81803857 26.3375655 9.7463%  90.2537% 0.450644
5 3.68248756 24.0702577 9.4103%  90.5897% 0.411848
6  3.98634276 28.5530936 10.2102% 89.7898%  0.488550

(c) Estrutura 1C

Com 35 Unidades na primeira camada escondida.

Na tabela 5.3 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.
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Figura 5.4: Esquema da RN 1C

2. Estrutura de rede - 2
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Figura 5.5: Estrutura da rede 2

Dia da Semana D

Hora dodiaH ——

Apresenta-se assim a estrutura relativa aos valores de entrada que se diferencia da estru-
tura A como sendo mais simples, isto é, possuindo menos valores de entrada. De seguida
analisou-se o desempenho desta estrutura usando diferentes unidades na primeira camada
escondida da rede neuronal e verifica-se se o0 uso de uma estrutura mais simples como esta,

traduz em melhores resultados na previsao da carga.

O numero de unidade nas diversas camadas é especificado pela sequéncia 9-X-1-1, indi-
cando que esta rede tem 9 entradas, X unidades na primeira camada escondida, uma unidade

na segunda camada escondida e uma saida.

Tabela 5.3: Resultados do desempenho para cada RN do teste 1C

RN MAD MSE MAPE FA RMSE
1 3.6836417 23.9156927 9.3990% 90.6010% 0.409206
2 3.5401045 22.6030912 9.0842% 90.9158% 0.386745
3 3.72879696 24.1443445 9.5048% 90.4952% 0.413112

4 390654548 26.9764746 9.9901% 90.0099% 0.461577

5

6

3.37168283 20.4975811 8.5279% 91.4721% 0.350721
3.60329353 227915115 9.1757% 90.8243% 0.389969
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(a) Estrutura 2A

Com 25 Unidades na primeira camada escondida.

Hidden

Output

25

Figura 5.6: Esquema da RN 2A

Na tabela 5.4 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.

Tabela 5.4: Resultados do desempenho para cada RN do teste 2A

RN MAD MSE MAPE FA RMSE
1 371611118 24.5800727 9.4196% 90.5804% 0.420574
2 3.82442114 25.9981991 9.7656%  90.2344%  0.444839
3 3.93412398 27.3220369 10.0425% 89.9575% 0.467475
4  3.58202545 22.7519821 9.1289% 90.8711% 0.389294
5 3.5728321 22.9989388 9.0551%  90.9449% 0.393519
6 376210749 25519236  9.6362%  90.3638% 0.436643

(b) Estrutura 2B

Com 30 Unidades na primeira camada escondida.

Hidden

Output

30

Figura 5.7: Esquema da RN 2B

Na tabela 5.5 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.

Tabela 5.5: Resultados do desempenho para cada RN do teste 2B

RN

MAD

MSE

MAPE

FA

RMSE

A Ut A W N -

3.39430571
3.43319283
3.81394842
3.52786701
3.33550351
3.50987638

21.0646436
21.3857969
26.1154017
22.194313
19.8849189
22.2811734

8.6465%
8.7117%
9.7524%
8.9913%
8.4410%
8.9476%

91.3535%
91.2883%
90.2476%
91.0087%
91.5590%
91.0524%

0.360423
0.365919
0.446843
0.379753
0.340238
0.381239
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(c) Estrutura 2C

Com 35 Unidades na primeira camada escondida.

Hidden Output
- Output
il
—_—
b :

35

Figura 5.8: Esquema da RN 2C

Na tabela 5.6 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.

Tabela 5.6: Resultados do desempenho para cada RN do teste 2C

RN MAD MSE MAPE FA RMSE
1 3.56620703 22.7767575 9.0600% 90.9400% 0.389718
2 345336246 21.1726369 8.8064% 91.1936% 0.362271
3 3.73312396 25.1782883 9.5804% 90.4196% 0.430810
4  3.69559259 24.0732927 9.4499% 90.5501% 0.411903
S 3.57724451 22.5377343 9.1406% 90.8594% 0.385628
6 3.31580665 19.6414046 8.4128% 91.5872% 0.336070

3. Estrutura de rede - 3

Neste caso, a estrutura 3 apresenta valores de entrada semelhantes a 1, no entanto os valores
da temperatura introduzidos sdo a média didria, ao contrdrio do que acontece na estrutura
1, em que a entrada dos valores da temperatura didria é efetuada através dos seus valores

maximos € minimos.

De seguida analisou-se o desempenho desta estrutura usando diferentes unidades na pri-
meira camada escondida da rede neuronal e verificando se o uso desta estrutura se traduz

em melhores resultados na previsdo da carga.

Nos préximos testes o nimero de unidade nas diversas camadas € especificado pela sequén-
cia 12-X-1-1, indicando que esta rede tem 12 entradas, X unidades na primeira camada

escondida, uma unidade na segunda camada escondida e uma saida.

(a) Estrutura 3A
Com 25 Unidades na primeira camada escondida.

Na tabela 5.7 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.
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Figura 5.9: Estrutura da rede 3
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(b) Estrutura 3B
Com 30 Unidades na primeira camada escondida.

Na tabela 5.8 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.
Tabela 5.8: Resultados do desempenho para cada RN do teste 3B

RN MAD MSE MAPE FA RMSE

3.9641749 27.9611915 10.1285% 89.8715% 0.478417
4.0710235 29.4167172 10.4300% 89.5700% 0.503330
4.0136042  28.827392  10.2380% 89.7620% 0.493235
4111299 30.4464692 10.5492% 89.4508% 0.520950
3.9690786 28.5749079 10.1309% 89.8691% 0.488927
4.0485101  29.759815 10.3474% 89.6526% 0.509201

A Ut A W N -

(c) Estrutura 3C

Hidden Qutput

25 1

Figura 5.10: Esquema da RN 3A
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RN

MAD

MSE

MAPE

Resultados obtidos para cada teste

FA

Tabela 5.7: Resultados do desempenho para cada RN do teste 3A

RMSE

Com 35 Unidades na primeira camada escondida.

A U A W N =

3.90660847
3.99384763
4.08592894
4.19672571
4.12893562
4.20128224

27.8199974
28.7325941
30.18129415
31.74576465
30.77080215
32.05865142

9.9859%

10.1977%
10.4536%
10.7767%
10.5733%
10.7658%

90.0141%
89.8023%
89.5464%
89.2233%
89.4267%
89.2342%

0.476005
0.491615
0.516407
0.543162
0.526488
0.548535

Na tabela 5.9 estdo dispostos os resultados obtidos para os 6 testes.

RN

MAD

MSE

MAPE

FA

Tabela 5.9: Resultados do desempenho para cada RN do teste 3C

RMSE

AU A W N -

3.94188006
4.20195402
3.97140595
3.96329549
4.12288142
3.92932801

27.68428853
31.9710546
28.48263107
28.30823486
29.90617526
27.54418311

10.0905%
10.7461%
10.1979%
10.1734%
10.5407%
10.0657%

89.9095%
89.2539%
89.8021%
89.8266%
89.4593%
89.9343%

0.473688
0.547031
0.487341
0.484359
0.511687
0.471291

5.1.1 Escolha da rede

Depois de analisadas todas as estruturas, € necessario escolher a rede que melhores resultados
apresente, isto €, a rede mais fidvel. Como tal de seguida ird selecionar-se a melhor RN de cada
teste e assim avaliar qual delas serd escolhida como sendo a melhor estrutura de rede neuronal que

permite obter uma previsdo de carga natural para uma semana

Tabela 5.10: Comparagdo de desempenhos para a melhor rede de cada estrutura utilizada

Teste RN Rede MAD MSE MAPE FA RMSE
1A 4 1 3.6895 24.52695 9.4148%  90.5852% 0.419654
1B 3 2 3.6354 2287115 9.2872%  90.7128% 0.391332
1C 5 3 33717 20.49758 8.5279% 91.4721% 0.350721
2A 5 4 3.5728 2299894  9.0551% 90.9449% 0.393519
2B 5 5 3.3355 19.88492 8.4410% 91.5590% 0.340238
2C 6 6 33158 19.6414  8.4128% 91.5872% 0.336070
3A 1 7 3.9066 27.82 9.9859%  90.0141% 0.476005
3B 1 8 39642 2796119 10.1285% 89.8715% 0.478417
3C 6 9 3.9293 27.54418 10.0657% 89.9343% 0.471291

Na tabela 5.10 estdo presentes as redes que apresentaram melhores previsdes, mostrando a
qual das estruturas dizem respeito assim como os seus valores de erro e precisdo. Esta tabela

mostra claramente que a rede 6, referente a RN 6 da estrutura 2C € a que apresenta os resultados
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Hidden Output
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Figura 5.11: Esquema da RN 3B

mais satisfatdrios. De salientar a tendéncia presente na figura 5.13, onde a previsdo torna-se cada
vez mais eficaz quanto mais unidades na primeira camada escondida houver, no entanto e tal como
se viu anteriormente quanto maior for o nimero de unidades na primeira camada escondida maior
serd o risco da rede ficar sobretreinada.
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Figura 5.12: Esquema da RN 3C

5.1.2 Analise da rede escolhida

Ap6s ter sido validada a estrutura que ird ser utilizada na ferramenta de previsdo, foram ge-
radas vdrias previsdes semanais com dados de entrada real de forma a compreender como varia a
previsao gerada. Em comparacdo com as restantes subestacdes escolhidas, a da Falagueira obteve
um erro maior, isso deve-se em parte a dois fatores, as diversas transferéncias de carga realizadas
neste transformador e a contribui¢do da producio distribuida neste equipamento. Tendo em conta
estas condigdes, € possivel afirmar que o erro médio obtido de 8.42% € satisfatorio.

Foram analisadas duas semanas distintas, uma no verdo de 30 de julho até dia 5 de agosto
de 2012 e a outra no outono, de dia 29 de Outubro até dia 4 de Novembro de 2012, sendo que
o foque desta semana foi avaliar como se comportaria a previsdo num intervalo de dados onde
existe um diagrama de carga um pouco atipico em comparacao com o restante ano ,resultante de
varias transferéncias de carga assim como da ocorréncia de um feriado, como se pode constatar
na figura 5.15, no dia 1 de Novembro (quinta-feira) o diagrama da carga natural foi claramente

previsto pela rede.

5.2 Resultados para outras subestacoes

Depois deste estudo, foi aplicado o mesmo método nas restantes subestacdes e os resultados
obtidos estdo presentes na tabela 5.11.

De referir que estes valores de erro, t€m como previsao o ano de carga de 2012, isto é, o erro
¢é obtido tendo em conta o valor real e o estimado para o intervalo de 15 de Margo de 2012 até 28
de Fevereiro de 2013.

Na figura 5.16 estdo presentes alguns dos diagramas de carga obtidos com a previsio para a
semana de 1 de Outubro até dia 7 de Outubro de 2012, sendo esclarecedor que apesar de cada
subestacdo ter a sua especificidade a previsdo € eficaz na maior parte dos casos mesmo tendo em
atencdo que estd a ser vista uma semana que tem presente um feriado nacional (implantagdo da

Republica), neste caso o 5 de Outubro (sexta-feira).

5.3 Analise de resultados

A defini¢@o de uma metodologia eficaz foi fundamental neste estudo, permitindo ao utilizador

ser capaz de realizar variadissimos testes de uma forma precisa e célere. Foi notério que quanto
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Figura 5.13: Grifico referente aos desempenhos da melhor rede de cada estrutura utilizada

mais simples forem as varidveis de entrada da rede neuronal melhor serd o desempenho desta.
Depois de analisar as previsdes da carga natural das diferentes subestagdes, € claramente percetivel
que em termos gerais as previsdes anteciparam com boa eficdcia a carga natural em diferentes
épocas do ano, percebendo com precisdo o comportamento da carga tanto em dias titeis como em
feriados, como € caso do dia 5 de Outubro de 2012. As variagdes na eficicia das previsdes que
se verificam nas subestacdes sdo explicadas pelo diferente perfil que cada subestacdo apresenta,
sendo que quanto mais volatil for o seu perfil de carga natural menor serd a eficicia da sua previsao.
Como se pode verificar na figura 5.16, a subestacio de Tunes apresenta o melhor desempenho neste
estudo, que se justifica em grande parte pela pouca volatilidade da sua carga, que apresenta poucos

picos de consumo ao longo do ano, possibilitando uma antecipagao da carga extremamente eficaz.

5.4 Comparacao de resultados com o método de previsao atual

Nesta sec¢do analisa-se as diferengas em termos de resultados entre o método desenvolvido
neste documento e o método de previsdo de carga natural presente no COR atualmente, estando
este descrito em [5].

Foram definidos dois periodos de estudo, estando estes definidos como:

e Periodo 1 - de dia 30 de Julho até dia 5 de Agosto de 2012

e Periodo 2 - de dia 1 até dia 7 de Outubro de 2012

Através da tabela 5.12 € possivel verificar que em termos gerais o método desenvolvido neste
documento apresenta resultados bastante mais satisfatérios, chamando a atencao para o periodo 1
na subestacdo de Valdigem, onde apesar de 0o MAPE apresentar melhor desempenho pelo método
de previsdo atual, a nivel de MSE isso jd ndo se verifica, o que poderd indicar que o método

atual poderd ter variacdo de valores percentuais de erros maiores, enfatizando assim os dados
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——"Carga prevista"”

——"Carga natural real”
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5.4 Comparacgdo de resultados com o método de previsdo atual
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(e) Na subestagdo da Valdigem

Comparacao da carga natural real e prevista entre 1 e 7 de Outubro de 2012

Figura 5.16
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Tabela 5.11: Amostra dos resultados da rede para cada subestagdo

Subestacito RN MAD MSE MAPE FA RMSE

Carregado 2 6072 63.669 5570% 94.43% 0.1148
Carvoeira 1 5456 54514 12.730% 87.27% 0.3118
Chafariz 2 1486  3.837 4.044% 95.96% 0.0541
Estoi 1 4247 31523  3477% 96.52% 0.0475
Evora 1 1994  7.598 3.839% 96.16% 0.0649
Falagueira 6 3316 19.641 8413% 91.59% 0.3361
Fer. Alentejo 2 2491 10.842 4.589% 95.41% 0.1251
Mourisca 2 5448 55389 4.119% 95.88% 0.0487
Pereiros 1 7.622 101.156 5.630% 94.37% 0.1554
Rio Maior 4 4217 31615 4420% 95.58% 0.0896
Sines 1 3609 22237 5538% 94.46% 0.0891
Tunes 6 2790 14220 3.226% 96.77% 0.0301
Valdigem 2 4910 47563 6.097% 93.90% 0.1014

discrepantes de maneira inconsistente com a mediana dos dados de amostra. E possivel verificar
uma tendéncia na tabela 5.12, onde na maioria das subesta¢des em andlise, do periodo 1 para o
2 ha um aumento do MAPE em ambos os métodos devido a inclusdo do feriado (5 de Outubro).
Contudo este aumento é bem maior com a implementacdo do método de previsdo atual, o que
revela que o método de previsdo proposto ndo s6 apresenta resultados mais satisfatérios a nivel

global como também minimiza o erro na ocorréncia de um feriado.

Tabela 5.12: Comparacdo de desempenho dos dois métodos em dois periodos distintos

Método Previsao Atual Método Previsao Proposto

Periodo 1 2 1 2 Subestacoes

MAPE 5.854% 13.667% 3.360% 3.203% Rio Maior
MSE  46.937 207.261 18.400 13.231

MAPE 9.800% 12.850% 5.502% 6.740% Falagueira
MSE  20.520 46.421 7.349 12.985

MAPE 6.825% 13.778% 2.254% 2.548% Tunes
MSE 146.168 156.152 10.129 8.437

MAPE 13.257% 7.064% 5.387% 3.579% Sines
MSE 122.152 47.203 22.435 15.373

MAPE 9.768% 14.262% 2.918% 3.716% Ferr. Alentejo
MSE 49.619 71.367 4.668 5.888

MAPE 4.941% 12.001% 6.381% 7.134% Valdigem
MSE  33.632 178.446 22.764 43.820

A figura 5.17 € demonstrativa das diferencas de previsao do diagrama de carga natural entre os
dois métodos, nesta figura € comparado o diagrama de carga natural previsto em duas subestacdes,

0s restantes diagr amas encontram-se em anexo B.
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(b) Na subestacdo de Sines

Figura 5.17: Comparag¢do do diagrama de carga natural real e prevista com os dois métodos refe-
ridos entre 1 e 7 de Outubro de 2012

5.5 Erro alcancado

O aumento da qualidade de cada previsdo € um dos pressupostos deste trabalho, assim sendo
e tendo em conta a seccdo 5.4 esse objetivo foi amplamente alcangado, no entanto é necessario
perceber o erro que foi obtido e quais as suas limitagdes, para que o utilizador possa interpretar

melhor os resultados.

5.5.1 Limitacoes

Existem vdrios fatores que podem afetar a qualidade da previsdo alcancada neste documento,

sendo estes:

o A volatilidade dos diagramas de carga natural que estdo dependentes de intimeras varidveis,
como a produgdo que provem de produtores ligados a Distribui¢do, das transferéncias de
carga que existem entre subestacdes REN e ainda quando surge uma situacdo de malha

fechada entre subestagdes REN.

e Mudangas de diagrama de carga bruscas numa determinada subestacio REN, como a rede
de cada subestacdo foi treinada com uma determinada carga, ajustando os seus pesos de

forma a prever melhor a carga, se este diagrama tiver uma mudanca bastante notéria podera
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aumentar o erro da previsdo. Os exemplos mais exemplificativos deste tipo de mudanca
sd0: 0 aumento ou abaixamento da carga média anual acima de 20% ou a inclusdo de varios

produtores em regime especial com forte contribuicdo em determinada subestagdo REN.

e Dias que possuam diagrama de carga fora do comum em comparagdo com o diagrama de
um dia ttil. No caso da aplicacdo desenvolvida € provavel que o erro aumente 1 a 2 pontos

percentuais caso haja um feriado nos dados histéricos (s1 e s2).

5.5.2 Medidas de minimizacao de limitacoes

Com o intuito de minimizar possiveis limita¢des do treino desenvolvido, é recomendavel a

seguinte lista de medidas:

e Criacdo de uma ferramenta que indique os feriados existentes em dados histéricos, utiliza-
dos para a previsao de determinada semana que contenha feriados, fornecendo assim mais

informacao a rede.

e No treino das redes, € necessdrio ter em atencdo as suas particularidades, isto é, caso haja

muitas transferéncias de carga nos dados a treinar o erro de previsao ird aumentar.

e Caso haja a inclusdo de previsdo de carga natural para uma nova subestacdo, é aconselhdvel
que haja um treino de rede com dados histéricos de pelo menos 3 meses, sendo o ideal um

ano de dados histdricos para treinar a rede.



Capitulo 6

Conclusoes e Desenvolvimentos Futuros

Estao neste capitulo final expressas as principais conclusdes a extrair da pesquisa e do estudo
elaborados no desenvolvimento deste trabalho, assim como possiveis ideias a introduzir em fu-
turos desenvolvimentos de métodos de previsdo de carga natural usando as redes neuronais. A
primeira sec¢do apresenta diversas conclusdes relativas ao principal objetivo desta dissertacdo e
dos resultados obtidos ao longo da realizagdo da mesma. A segunda sec¢do expde um conjunto
de sugestdes de forma a melhorar a previsdo do trinsito de poténcia presente nos transformado-
res, assim como se propde vérias adicdes e modificacdes a aplicagdo PrevCarga, a considerar em

desenvolvimentos futuros

6.1 Conclusoes Finais

Com o desenvolvimento desta dissertacdo pretendia-se munir o GS de uma ferramenta que
possa facilitar a programacgdo das indisponibilidades dos transformadores, tal objetivo foi con-
cretizado, tomando em consideragdo os resultados obtidos e comparando-os com o método de
previsdo usado habitualmente no GS, sendo notério que hd um melhoramento. Esta melhoria foi
materializada no desenvolvimento da aplicacdo PrevCarga, programada em linguagem Matlab,
que inclui também uma interface grafica para facilitar a interacdo com o utilizador.

De forma a compreender melhor o desafio proposto, realizou-se um estudo acerca do estado
do RNT e as suas tendéncias futuras, tendo em considera¢do o aumento de producdo em regime
especial uma vez que esta varidvel afeta consideravelmente o diagrama de carga sentido nos trans-
formadores de poténcia das subestacdes MAT/AT. Devido a volatilidade da produgdo distribuida,
a previsdo da poténcia de transformacdo torna-se menos precisa podendo induzir em erro o GS na
programacao das indisponibilidades dos transformadores.

Com o intuito de garantir a seguranca e a continuidade de servico da RNT, o COR, possui um
conjunto de regras de andlise de indisponibilidades dos transformadores. Estando assim o servi¢o
assegurado no caso de ocorréncia de algum imprevisto para cada subestacdo MAT/AT € definido

uma valor de reserva que garanta um servigo ininterrupto, denominando-se de reserva n-1.

81



82 Conclusoes e Desenvolvimentos Futuros

Foi feita uma caraterizacdo das diversas subestacdes MAT/AT de forma a perceber a sua espe-
cificidade e o risco a que estas estdo sujeitas, criando assim uma ferramenta Ttil e de facil acesso

ao GS, que enumera as particularidades destes equipamentos.

Tornou-se imperativo adicionar neste estudo o termo de carga natural, sendo esta varidvel
obtida através da soma de todos os produtores que se ligam a uma determinada subestacdo e o

transito efetivo nos transformadores de poténcia dessa subestacaio MAT/AT.

Dada a importancia de perceber o valor carga natural para a programacgao das indisponibili-
dades, foi proposto criar uma ferramenta de previsdo diferente da usada até aqui pelo GS, tendo
sido adotada a técnica de aprendizagem automatica: Rede Neuronal, uma vez que esta tem sido
recorrentemente utilizada com algum sucesso em casos de estudo semelhantes. Apds a escolha do
método a utilizar para a previsdo, foi feita uma andlise de forma a compreender quais seriam as
varidveis de entrada que melhor se ajustavam neste trabalho, assim fez-se um estudo que incidiu
sobre as varidveis justificativas do diagrama de carga e compreendeu-se o peso que cada uma tem
neste diagrama. Os resultados foram conclusivos, indicando que o valor da carga 2 mesma hora se-
manas antes mostra uma correlacio forte com o valor de carga alvo, perdendo for¢ca quanto maior
for o espaco temporal. A influéncia dos feriados também é analisada em detalhe, evidenciando
significativas alteragdes no diagrama de carga. Em relagcdo a dados meteoroldgicos, a andlise indi-
cou que apesar das duas varidveis observadas ndo possuirem uma correlacio forte com a carga, a

temperatura tem um impacto bem maior no diagrama em comparacido com a humidade.

Com a andlise de todos estes fatores torna-se claro que a aplicagdo de uma metodologia bem
estruturada € fulcral para o tratamento de dados, tornado-o menos moroso e menos percetivel a

erros durante o tratamento.

A rede neuronal unidirecional (feedforward) foi o tipo de rede adotada neste dissertacdo, sendo
que o treino usado foi o de aprendizagem por retropropagacdo (backpropagation). No que se
refere ao nimero de camadas escondidas e unidades neuronais nas camadas escondidas, deve ser
encontrado um ponto de equilibrio que permita o melhor desempenho da rede neuronal, sendo
que se assumiu que uma Unica camada escondida serd suficiente para qualquer tipo de previsao,

prendendo-se a variacdo Unica e exclusivamente no nimero de neurénios da referida camada.

Os resultados obtidos referentes a previsao de carga natural revelaram-se bastante interessantes
quando comparados com os valores obtidos pelo método de previsdo de carga usado no GS. O valor
de erro varia consoante a subestacao que se utiliza devido as particularidades destas, no entanto em
todas as subestacdes e independentemente do intervalo de tempo analisado o método de previsdo
desenvolvido apresenta melhorias claras. Além dos resultados satisfatérios, este método consegue
prever com eficdcia os diagramas de carga de feriados, ao contrario do que acontece com o método

de previsdo atual pelo GS.

Em relagdo a aplicacdo desenvolvida, denominada de PrevCarga, a sua implementagdo adveio
da necessidade de dotar o GS de uma ferramenta intuitiva e eficaz que possa facilitar a progra-
macao das indisponibilidades. A simplicidade desta ferramenta procura que qualquer agente do

COR a possa utilizar sem que haja necessidade de compreender os principais fundamentos das
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redes neuronais. A simulacgdo e o interface é feita em ambiente Matlab, tendo por base os dados
existentes em ficheiros EXCEL.

6.2 Desenvolvimentos Futuros

Existe ainda um longo caminho no que a previsao de carga diz respeito, no entanto esse cami-
nho ja se comecgou a percorrer e € com esse intuito que de seguida se propde para desenvolvimen-
tos futuros a implementacdo de novos métodos que possam fortalecer o GS de uma ferramenta de
previsdo de carga natural mais eficaz.

A inclusdo de redes neuronais como técnica de previsdo de carga natural revelou ser bastante
eficiente principalmente tendo em conta o método utilizado pela GS, embora esta técnica tenha
apresentado bons resultados ainda poderd ser melhorada.

No sentido de melhorar a ferramenta criada neste documento propde-se o seguinte:

e Treino para todas as subestagdes - Neste trabalho foram criadas redes que possibilitam a
previsdo apenas para as subestacdes que apresentam maior risco de indisponibilidade, per-

fazendo 13 num total de 64 subestacdes.

e Criacdo de uma rede de treino com mais dados histéricos, isto é, neste documento foram
treinadas redes com um ano de dados histdricos, que percorriam as diversas estagdes do
ano. O que se propde € um aumento do intervalo de dados para 2 ou 3 anos, tendo sempre

em atencao as situagdes "andmalas"como por exemplo as transferéncias de carga presentes.

e Inclusdo de um método que indique a rede neuronal que os dados histéricos de consumo das

semanas anteriores podem ser afetadas por feriados.

e Inclusdo de outros tipos de produtores em regime especial além dos produtores edlicos.
Desta forma a previsdo do transito de poténcia presentes nos transformadores MAT/AT

tornava-se cada mais condizente com a realidade.

e Criacdo de um método menos moroso para o tratamento de dados que provém de diferentes

origens.
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Anexo A

Manual de utilizador da aplicacao
PrevCarga

O presente anexo tem como principal intuito a discri¢do de um manual do utilizador referente
4 aplicacdo PrevCarga.

A principal finalidade do PrevCarga € permitir ao utilizador realizar previsdes da carga na-
tural presente em cada subestacdo. O seguinte conjunto de instru¢des e imagens demonstram as

operacdes possiveis de executar no programa.

A.1 Requisitos
e Sistema operativo:Windows;
e Microsoft Excel, ou semelhante;
e Matlab ou compilador MCR(Matlab Compile Runtime) [43];

e Todos os ficheiros de entrada tém de estar no mesmo diretério que a aplicacdo PrevCarga,

como se demonstra na figura A.1.

Mome . Tipo Tamanho
B Valdigem.xdsx Folha de Célculo do Microsoft Excel 213 KB
|| Valdigem. et Documento de texto 1 KB
Ej Valdigem Microsoft Access Table Shortcut 9 KB
PrevCarga.m MATLAB Code 10 KB
PrevCarga.fig MATLAB Figure T KB
|| feriados.bd Documento de texto 1 KB

Figura A.1: Diretério da aplicagdo
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Dentro do diretério ilustrado na figura A.1 encontram-se os ficheiros de suporte ao programa,
que fornecem a seguinte informagao:

e feriados.txt - a data dos feriados existentes num ano, este ficheiro deve ser atualizado todos

OS anos.

e Valdigem.xlsx - Contem as entradas que irdo servir de suporte a previsdao. Neste ficheiro os

dados de histéricos da carga natural (s1 e s2) sdo importados de telecontagem.

e Valdigem.txt - Contem a informacao acerca de cada subestacio, referente a sua reserva n-1,
os seus transformadores e a produgdo distribuida associada a esta.

Uma vez iniciado o PrevCarga, surge o ambiente de trabalho indicado na figura A.2.

PrevCarga

— Informagéo
Escolha a Subestar;,éo: Reserva n-1 associada a subestacdo (MVAY 0

Escolha o transformador:

Carregar Subestacio Poténcia de

Opcio v
Transformagio (Mwa): 0 Pe :

Mome do ficheiro

Producdo distribuida associada:

Temperatura nos proximos 7 dias: &
Tmin | Trmax
Dia 1 0 0
Dia 2 0 0
Dia 3 0 0
Dia 4 0 0
Dia 5 0 0
Dia 6 0 0
Dia 7 0 0

Figura A.2: Interface do PrevCarga

Para se iniciar o processo de previsao da carga natural € necessario seguir os 3 passos seguintes:

1. Carregar Subestacdo - No botdo ’Carregar Subestacio’, escolhe-se a subestagdo que se vai
prever a carga natural. Ao clicar-se neste bot@o, € aberta uma janela de pesquisa do ficheiro

da subestagdo como mostra a figura A.3

2. Colocar a temperatura dos préximos 7 dias nas caixas de texto do intervalo temporal que

se pretende prever. A figura A.4 mostra a inclusdo desses dados por parte do utilizador,
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MNome Tipo Tamanho Il
ﬁ Carregado Microsoft Access Table ... 9KB
ﬁ Carvoeira Microsoft Access Table ... 9 KB
E Chafariz Microsoft Access Table .. 9 KB
&4 Estoi Microsoft Access Table ... 9 KB
;j Evora Microsoft Access Table .. 9KB |2
& Falagueira Microsoft Access Table ... 9KE| |
ﬁ Ferreira Alentejo Microsoft Access Table ... 9 KB
ﬁ Mourisca Microsoft Access Table .. 9 KB
& Pereiros Microsoft Access Table ... 9 KB
;j Ric Maicr Microsoft Access Table .. 9 KB
£ Sines Microsoft Access Table ... 9KB =
:j Tunes Microsoft Access Table .. 9KE -~
< i | 2
Nome do ficheiro: | - [MATfiles (umat) -

[ Abrir

| | Cancelar |

Figura A.3: Importar ficheiro de entrada

que acede a estes dados clicando em 'IPMA’ e serd dirigido para o site do Instituto do

Mar e Atmosfera - IPMA, que contém a previsdo das temperaturas maximas e minimos dos

préximos 7 dias.

Temperatura nos proximos 7 dias:

| ewa |
Trmin Tmax
Dial 7 14
Dia 2 5 12
Dia 3 4 12
Dia 4 4 10
Dia s 3 10
Dia G 4 11
Dia 7 g 17

Figura A.4: Dados de temperatura inseridos pelo utilizador

3. O botdo ’Realizar Previsdo’ permite obter a previsdo tendo em conta os dados fornecidos

anteriormente. E desencadeado um processo que demonstra a nivel grafico o diagrama de

carga da semana, como se pode constatar na figura A.5. E escrito na folha EXCEL associada

a esta subestacdo o valor da previsdo para os 7 dias, em intervalos de tempo de 15 minutos.

O painel ’Informagdo’ indica a informacdo relativa a subestacdo escolhida, como se constata

na figura A.6. Este painel indica:
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200 T T T T T

150 - —

Carga

100 -

50 | |
10-Jan-14 00:00 11-Jan-14 00:00 12-Jan-14 00:00 13-Jan-14 00:00 14-Jan-14 00:00 15-Jan-14 00:00 16-Jan-14 00:00 17-Jan-14 00:00
Data

Figura A.5: Gréfico da carga natural prevista com a reserva n-1 associada a subestacao.

e A reserva n-1 em MVA associada a subesta¢do;

e A quantidade de transformadores existentes na subestagdo assim como a sua poténcia apa-

rente;

e A producio distribuida associada a subestacdo escolhida;

R
— Informagao

Reserva n-1 associada a subestacdo (MVA). 189

Escolha o transformador:

Poténcia de
. TR4
Transformacdo (MvA): 63
TR1

TR2
Producdo distribuida associada:

Pargue Edlico de Pico Alto

Central Fotowoltaica Ferreiras

Central Fetovoltaica Paco/Avala
Central Fotovoltaica Paco/Avalades 2
Central Fotovoltaica Paco/Avalades 3

Kf

Figura A.6: Informacao relativa a subestagdo escolhida

O botdo ’Reset’ coloca apaga toda a informacdo colocada anteriormente, sendo assim possivel

recomegar outra previsio.

A.2 Exemplo de Utilizacao

Um exemplo de utiliza¢do do PrevCarga € mostrado de seguida.

Informacao:
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e Subestacdo escolhida: Valdigem

e Semana de previsdo: De 10 a 16 de Janeiro de 2014

PrevCarga

—.Infon:nag.éo

Escolha a Subesla;éo: Reserva n-1 associada a subestacio (MVA). 126

Escolha o transformador:
Transformagdo (MvA): 126

Producio distribuida associada

Carregar Subestacio

Valdigem.mat

Temperatura nos proximos 7 dias:

Tmin ‘ Tmax

Parque Edlico de Fonte de Mesa
Parque Edlico de Pena Suar
Parque Edlico de Vila de Lobos
Parque Edlico de Trandeiras
Parque Edlico de Teixeird
Parque Edlico de 5.Cristovio
Parque Edlico das Meadas
Parque Edlico de Testos

Dial
Dia2
Dia3
Diad
Dia5
Dia6
Dia7

e oo o6 o
o oo o8 os

Figura A.7: Escolha da subestacdo da Valdigem

O primeiro passo para a previsdo da carga natural com esta aplicagéo € a escolha da subestagao,
como esté ilustrado na figura A.7.

— Informacgao
Reserva n-1 associada a subestacao (MVA) 126

Escolha o transformador:

Poténcia de TRA [
Transformacdo (MvA): 126 ‘

Producdo distribuida associada:
Parque Edlicode AvBo |

Pargue Edlico de Fonte de Meza
Pargue Edlico de Pena Suar
Pargue Edlico de Vila de Lobos
Pargue Edlico de Trandeiras
Pargue Edlico de Teixeird
Pargue Edlico de S.Cristovdo
Pargue Edlico das Meadas
Pargue Edlico de Testos -

m

EEE—— % b b Y

Figura A.8: Informacio relativa a subestagdo da valdigem

E possivel verificar as suas caraterfsticas na figura A.8, tendo em especial aten¢do o valor
da sua reserva, uma vez que este valor ndo deve ser ultrapassado pela carga natural. Depois de

inseridos as temperaturas como se pode constatar na figura A.9, realiza-se a previsdo obtendo-se
o grafico que se apresenta na figura A.10.



94 Manual de utilizador da aplicagdo PrevCarga

Temperatura nos proximos 7 dias:

IPRA

Tmin Tmax

Dial
Dia2
Dia3
Dia 4
Dia5
Diab
Dia7

14 4
13 /
14|,

13

14
14

W—

Figura A.9: Dados de temperatura inseridos pelo utilizador

(=T =T - e I IR - I

e -

Como ndo havia dados para comparagdo na altura em que a previsdo foi feita, passado uma
semana conjugou-se os resultados obtidos com a carga natural real e os resultados mostraram um
MAPE de 7.189%. A figura A.11 mostra o diagrama de carga, sendo possivel verificar que a
PrevCarga previu com eficdcia a carga natural apesar de este ser um exemplo onde a aplicacdo
poderia ndo obter resultado satisfatérios uma vez que no seu histérico de dados(s1 e s2) existem

feriados.

130

120

110

100

90

Carga

80

70

60

50 | | | | \ |
10-Jan-14 00:00 11-Jan-14 00:00 12-Jan-14 00:00 13-Jan-14 00:00 14-Jan-14 00:00 15-Jan-14 00:00 16-Jan-14 00:00 17-Jan-14 00:00
Data

Figura A.10: Diagrama de carga natural obtido do PrevCarga
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- Carga Natural Real

- Reserva n-1

isao

135

125

115

105

a5

85

75

65

55

45

¥10Z/10/91
¥T0Z/T0/9T
v1oz/T0/91
¥I0Z/10/9T
¥10zZ/T0/9T
v10Z/T0/9T
¥10Z/T0/9T
¥10Z/T0/5T
¥T0Z/T0/ST
¥T0Z/T0/ST
¥10Z/10/5T
¥TOZ/TO/ST
vT0Z/TO/ST
¥I0Z/T0/ST
¥10Z/T0/ST
PTOZ/TO/TT
PI0Z/T0/¥T
¥I0Z/10/vT
FTOZ/T0/vT
v10Z/T0/7T
¥T0Z/T0/¥T
¥10Z/T0/7T
PTOZ/TO/ET
YT0Z/TO/ET
¥10Z/TO/ET
¥TOZ/TO/ET
vT0Z/TO/ET
¥T0Z/TO/ET
¥TOZ/TO/ET
v10Z/T0/CT
¥TOZ/TO/ZT
¥10Z/T0/CT
¥TOZ/TO/ZT
vI0Z/10/21T
¥I0Z/10/Z1T
PTOZ/TO/ZT
¥T0Z/T0/TT
¥TOZ/TO/TT
vI0Z/TO/TT
PTOZ/TO/TT
¥10Z/T0/TT
PI0Z/T0/TT
¥TOZ/TO/TT
¥I0Z/TO/TT
¥T0Z/10/0T
v1oz/To/0t
¥T0Z/10/0T
¥10Z/T0/0T
¥T0Z/T0/0T
¥T0Z/T0/0T
¥10Z/T0/0T
¥T0Z/T0/0T

Figura A.11: Diagrama de carga comparando o valor de carga natural e o previsto
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Anexo B

tre Métodos

a0 en

Comparac

Prosseguindo a andlise efetuada em , de seguida estio exposto os diagramas referentes a carga

natural real e a prevista com dois métodos analisados.

Método Previsdo Proposto

Atual

——Método Prev

Carga Natural Real

145

135

[%g]
]
-

115

Z102/80/50
710Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
ZT0Z/80/50
ZT0Z/80/50
ZT0Z/80/t0
ZT0Z/80/t0
Z10Z/80/¥0
Z10Z/80/v0
ZT0Z/80/v0
Z10Z/80/¥0
z10Z/80/¥0
ZT0Z/80/€0
ZT0Z/80/€0
ZT0Z/80/€0
Z10Z/80/€0
Z10Z/80/€0
Z10Z/80/€0
T10Z/80/€0
ZT0Z/80/T0
Z10Z/80/20
Z10Z/80/20
Z10Z/80/T0
Z10Z/80/20
Z10Z/80/70
Z10Z/80/70
Z102/80/T0
ZT0Z/80/10
ZT0Z/80/10
ZT0Z/80/10
Z10Z/80/10
Z10Z/80/10
Z10Z/80/10
TI0Z/L0/TE
ZI0Z/L0/TE
ZI0Z/L0/TE
ZT0Z/L0/TE
ZI0Z/L0/TE
TI0Z/L0/TE
TT0Z/L0/TE
Z10Z/L0/0E
ZI0Z/L0/0E
ZI0Z/L0/0E
ZT0Z/L0/0€
Z10Z/L0/0€
zroz/tofog
z1oz/iofoE

(a) No periodo 1

Método Previsdo Proposto

Método Previsdo Atual

Carga Natural Real

150

z102/0t/L0
Z10Z/0T/L0
ZT0Z/0T/L0
Z10Z/01/L0
Z10Z/0T/40
Z10Z/0T/L0
2102/01/90
Z10Z/01/90
Z10Z/01/90
Z10Z/0T/90
Z10Z/0T/90
Z10Z/01/90
ZT0Z/0T/90
ZT0Z/0T/S0
2102/01/50
Z10Z/0T/S0
Z10Z/0T/50
Z10Z/01/s0
ZT0Z/0T/S0
Z10Z/01/50
Z10Z/0T/k0
ZT0Z/0T/r0
Z10Z/01/10
Z10Z/0T/v0
Z10Z/0T/¥0
Z10Z/01/v0
ZT0Z/0T/¥0
Z10Z/0T/€0
zroz/ot/e0
ZT0Z/0T/€0
Z10Z/0T/€0
Z10Z/0t/€0
ZT0Z/0T/€0
Z10Z/0T/€0
Z10Z/01/20
Z10Z/0T/20
zroz/ot/zo
z1oz/ot/zo
Z10Z/0T/20
Z10Z/01/20
Z10Z/01/20
Z10Z/0T/10
Z10Z/01/T0
ZT0Z/0T/T0
Z102/01/10
Z10Z/01/10
ZT0Z/0T/T0
7102/01/10

(b) No periodo 2

Comparacao do diagrama de carga natural real e prevista com os dois métodos referi-

dos em dois periodos na subesta¢do de Rio Maior

Figura B.1
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Método Previséo Proposto

——Método Previséo Atual

Carga Natural Real

55

Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/v0
Z10Z/80/v0
ZT0Z/80/70
Z10Z/80/v0
Z10Z/80/v0
Z10Z/80/v0
Z10Z/80/v0
ZT0Z/80/70
ZT0Z/80/€0
Z10Z/80/€0
Z10Z/80/€0
Z10Z/80/€0
ZT0Z/80/€0
Z10Z/80/€0
Z10Z/80/€0
Z102/80/20
Z10Z/80/20
Z10Z/80/20
Z10Z/80/20
Z10Z/80/20
Z10Z/80/70
Z10Z/80/20
Z10Z/80/10
Z10Z/80/10
Z10Z/20/10
Z10Z/80/10
Z10Z/80/10
Z10Z/80/10
Z10Z/80/10
Z10Z/20/10
Z10Z/L0/TE
Z10Z/L0/TE
ZT0Z/L0/TE
Z102/L0/1€
CT0Z/L0/TE
Z10Z/L0/T€E
Z10Z/L0/TE
ZT0Z/L0/0€
Z102/L0/0€
Z10Z/L0/0E
Z10Z/L0/0€E
Z10Z/L0/0E
ZT0Z/L0/0€
Z10z/L0/0€
Z10Z/L0/0E

(a) No periodo 1

Método Previsdo Proposto

Método Previsdo Atual

Carga Natural Real

65

Comparagao entre Métodos

25

ZT0Z/0T/L0
ZT0Z/0T/L0
zroz/ot/to
ZT0Z/0T/L0
zioz/ot/Lo
zroz/ot/to
ZTOZ/0T/L0
z1oz/ot/90
Z10Z/0T/90
ET0Z/01/90
Z10Z/0T/90
Z10Z/0T/90
Z10z/0T/90
z1o0z/0t/90
zroz/ot/90
ZT0Z/0T/S0
Z10Z/01/50
zroz/ot/so
ZT0Z/0T/S0
z1oz/ot/so
z10Z/01/50
ZT0Z/01/S0
z10Z/0T/v0
ZT0Z/0T/¥0
Zr0z/0t/v0
ZT0Z/0T/v0
ZT0Z/0T/v0
Z1oz/ot/vo
ZT0Z/0T/v0
zroz/ot/e0
ZT0Z/0T/€0
Zroz/ot/€0
zroz/ot/eo
ZT0Z/0T/€0
z1oz/ot/€0
ZT0Z/0T/€0
ZT0Z/0T/€0
z1oz/ot/zo
Z10Z/0T/20
zroz/ot/co
z10z/ot/70
zroz/ot/zo
z1oz/ot/zo
Zroz/ot/To
zroz/ot/10
ZT0Z/0T/T0
zroz/ot/10
zroz/ot/10
ZT0Z/0T/T0
z1oz/ot/10
ZT0Z/01/10
ZT0Z/01/10

(b) No periodo 2

Comparacio do diagrama de carga natural real e prevista com os dois métodos referidos em dois periodos na subestagcdo da Falagueira

Figura B.2



Comparagao entre Métodos

Método Previsdo Proposto

Método Previsdo Atual

Carga Natural Real

215

55

Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
Z10Z/80/50
ZT0Z/80/v0
Z10Z/80/10
ZT0Z/80/70
ZT0Z/80/v0
Z10Z/80/t0
ZT0Z/80/70
Z10Z/80/v0
Z10Z/80/€0
ZT0Z/80/€0
ZT0Z/80/€0
Z10Z/80/€0
ZT0Z/80/€0
ZT0Z/80/€0
Z10Z/80/€0
Z102/80/70
Z10zZ/80/20
Z10Z/80/20
ZT0Z/80/70
Z10zZ/80/20
Z10Z/80/20
ZT0Z/80/70
Z10Z/80/T0
Z107/80/10
ZT0Z/80/T0
ZT0Z/80/T0
Z107/80/10
ZT0Z/80/T0
ZT0Z/80/T0
ZT0Z/L0/TE
ZT0Z/L0/TE
ZT0Z/L0/TE
ZT0Z/L0/TE
ZT0Z/L0/TE
ZT0Z/L0/TE
ZT0Z/L0/T€
ZT0Z/L0/0€
ZT0Z/L0/0€
Z10Z/L0/0€
ZT0Z/L0/0€
ZT0Z/L0/0€
210zZ/L0/0€
ZT0Z/L0/0E

(a) No periodo 1

Método Previsdo Proposto

Método Previsdo Atual

Carga Natural Real

135

55

Z107/0T/L0
zroz/ot/L0
Z10Z/0T/L0
Z1oz/ot/Lo
Z10Z/0T/L0
roz/ot/Lo
Z10Z/0T/90
Z10Z/0T/90
Z10Z/0T/90
z107/01/90
Z102/0T/90
z10z/0T/90
Z102/01/90
Z1oz/ot/s0
Z10Z/0T/50
Z1oz/0t/s0
ZT0Z/0T/50
Zroz/ot/s0
Z10Z/0T/50
Z10z/ot/s0
ZT07/0T/v0
Z10z/0T/v0
ZT0Z/0T/v0
Zroz/ot/vo
ZT0Z/0T/v0
z1oz/ot/vo
2107/0T/v0
zroz/ot/e0
Z10Z/0T/€0
T10Z/0T/€0
Z10z/0T/€0
Z10z/0T/€0
ZT0Z/0T/E0
Zroz/ot/e0
Z10Z/0T/70
zroz/ot/zo
210z/0T/70
zroz/ot/zo
eroz/ot/zo
Zr0z/0t/20
Z10z/0T/70
z10z/0T/10
Z10Z/0T/T0
Zroz/ot/10
Z10Z/0T/10
z1oz/ot/T0
2107/0T/T0
Z10Z/0T/T0

(b) No periodo 2

Comparacdo do diagrama de carga natural real e prevista com os dois métodos referidos em dois periodos na subestacao de Tunes

Figura B.3

99
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Figura B.4



Comparagao entre Métodos

——— Método Previsdo Proposto

—— Método Previsdo Atual

Carga Natural Real

z10Z/80/50
z10z/80/s0
z102/20/50
Z10Z/80/S0
Z10Z/80/50
Z102/80/S0
z10z/20/s0
Z10Z/80/S0
z10Z/80/v0
2102/80/v0
zroz/80/v0
Z10Z/80/t0
z10Z/80/v0
Z10Z/80/¥0
z102/80/¥0
z102/80/v0
2102/80/€0
Z10Z/80/€0
Z10Z/80/£0
z10Z/20/€0
z10z/20/€0
Z10Z/80/£0
Z10Z/80/£0
210Z/20/€0
z10z/20/20
Z10Z/80/20
z10Z/80/20
2102/20/20
ztoz/g0/z0
z1oz/80/z0
z10z/80/20
cioz/s0/z0
zroz/80/10
z102/80/10
z10z/80/10
Z10Z/80/10
z10z/80/10
z102/80/10
z10z/80/10
Z10Z/80/T0
Z10Z/L0/TE
ZI0Z/L0/1E
Z10z/L0/1E
TT0T/L0/TE
Z10Z/L0/TE
TI0Z/LO/TE
TI0C/L0/TE
TT0T/L0/TE
Z10z/L0/0E
Tr0z/L0/0E
zroz/Lofos
z10z/L0/0E
Z10z/L0/0E
z1oe/Lo/og
z1oz/Lo/og
z10/L0/0E

(a) No periodo 1

Método Previsdo Proposto

Atual

isdo

Método Previ

Carga Natural Real

75

Z10Z/0T/L0
Zr0z/0t/L0
Z10Z/0T/L0
Z10Z/0T/L0
z1oz/ot/Lo
Z10Z/0T/L0
2102/01/90
Z10Z/01/90
Z102/01/90
ZT0z/01/90
Z1oz/ot/90
Z102/01/90
Z102/01/90
Z10Z/0T/S0
Z10z/0T/S0
Z102/01/50
Z10Z/0T/50
Z10Z/01/50
z1oz/ot/so
Z10z/01/50
Z10z/01/v0
Z10Z/0T/v0
Z102/01/v0
Z1oz/ot/vo
Z10Z/0T/v0
Z10Z/0T/v0
Z102/01/v0
Z10Z/0T/E0
ZT0Z/01/€0
Z10Z/01/€0
Z10Z/0T/E0
Z10Z/01/€0
Z10Z/0T/€0
Z10z/01/€0
z1oz/ot/zo
Z10Z/0T/20
Zroz/ot/zo
Zioz/ot/zo
Z102/01/20
z1oz/ot/zo
Z10Z/0T/Z0
Z10Z/0T/10
Z102/01/10
Z102/0T/10
Z10Z/0T/10
z1oz/ot/10
Z10Z/0T/10
Zr0z/0t/10

(b) No periodo 2

101

Figura B.5: Comparagdo do diagrama de carga natural real e prevista com os dois métodos referidos em dois periodos na subestacido de Ferreira do

Alentejo
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Capacidade geradora por Distritos e Regioes Autonomas
Capacity per district and outonomous region

Dezembro de 2012
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Figura B.10: Mapa com a distribui¢do da poténcia edlica gerada por distritos [3].
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Localizacdo dos parques edlicos
Location of the wind farms

Dezembro de 2012
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Figura B.11: Mapa da localizagdo dos parques edlicos diferenciados por classes de poténcia ins-
talada [3].
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Figura B.12: Mapa da RNT [4].
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