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Resumo

0 advento da reestruturacao do setor elétrico e a nova perspetiva das redes inteligentes,
combinado com o aumento da variabilidade e incerteza associada aos precos de eletricidade
no mercado e a crescente integracao de fontes renovaveis, tornam premente melhorar as
ferramentas de previsao para os agentes de mercado e demais intervenientes para se lidar com
a natureza ndo-estacionaria e estocastica de tais séries temporais. As metodologias de
otimizacao devem ser capazes de apoiar as decisdes no ambiente competitivo com baixo erro
de previsao e incerteza, com um tempo de computacao e complexidade computacional
aceitaveis. Abordagens hibridas e evolucionarias sao boas candidatas para superar a maioria da
preocupacdo anteriores, considerando a previsdao de séries temporais. Neste sentido, esta
dissertacdao propdoe um novo modelo hibrido composto pela combinacdo de otimizacao
diferencial evolutiva por enxame de particulas (DEEPSO), sistema de inferéncia neuro-difuso
adaptativo (ANFIS) e a transformada de wavelet (WT) para a previsao, a curto prazo, da
poténcia edlica e dos precos de eletricidade no mercado, testando o seu desempenho com
estudos de casos reais publicados, comprovando a possibilidade de utilizacdo numa ferramenta
de previsao robusta.

Palavras-Chave

Previsao; Curto prazo; Séries temporais; Precos de eletricidade no mercado; Poténcia
edlica; Sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo; Otimizacao por enxame de particulas
evolucionario e diferencial; transformada de wavelet.
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Abstract

Electricity sector restructuring and smart grids, combined with the increased variability and
uncertainty associated with electricity market prices signals and growing renewable sources
integration, require enhanced prediction tools for market players and different agents to face
the non-stationarity and stochastic nature of such time series. Optimization methodologies
must be capable of supporting decisions in a competitive environment with low prediction error
and uncertainty, with acceptable computation time and modeling complexity. Hybrid and
evolutionary approaches are good candidates to surpass most of previous concern considering
time series prediction. In this sense, this thesis proposes a new hybrid model composed by the
combination of differential evolutionary particle swarm optimization (DEEPSO), adaptive
neuro-fuzzy inference system (ANFIS) and wavelet transform (WT) to predict, in the short-term,
wind power and electricity market prices, testing its performance with real and published case
studies, proving the possibilities to be used in a robust prediction tool.

Keywords

Forecasting; Short-term; Time series; Electricity market prices; Wind power; Adaptive
neuro-fuzzy inference system; Differential evolutionary particle swarm optimization; Wavelet
transform.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo descreve a estrutura do setor elétrico e o novo paradigma que surge devido
as fontes de energias renovaveis e a sua integracao no referido setor, nomeadamente, a energia
edlica, assim como a crescente necessidade na diminuicdo da dependéncia dos combustiveis
fosseis, garantindo a sustentabilidade. Também sdo descritas as motivacdes que fundamentam
o desenvolvimento do trabalho proposto, estabelecendo-se uma visao geral da organizacao da
dissertacao e a notacao utilizada.

1.1 - Enquadramento

A eletricidade é uma forma de energia vital para a humanidade na atualidade e o seu
usufruto, desde os dias em que a humanidade compreendeu as potencialidades proporcionadas
pela adequada exploracao da mesma, tem sido um fator determinante no crescimento da
economia e da sociedade, uma vez que propulsiona os estimulos e o dinamismo necessario na
criacao de novas oportunidades de negocios e emprego. Historicamente, o setor elétrico a nivel
mundial, antes da década de oitenta do passado século, era caracterizado por uma estrutura
verticalmente integrada (constituida pela geracdo, transmissdo e distribuicdo), permitindo a
expansao e crescimento natural como uma economia de escala onde a ideologia principal
passava pela minimizacao dos custos de producao e, por isso, considerada como uma estrutura
de monopolio natural. No entanto, nesse periodo de tempo tal filosofia comecou a ser
questionada com o aparecimento de novos produtores independentes, devido a imposicao
atribuida aos responsaveis pelo transporte e distribuicdo de eletricidade, na aquisicao do
potencial independente produzido [1].

Desde entdo e até a atualidade, o setor elétrico é caracterizado por uma constante e
crescente reestruturacao, permitindo a criacao de mercados de eletricidade liberalizados com
mecanismos de regulacao havendo, no entanto, um ambiente competitivo entre os diferentes
intervenientes. Posto isso, na atualidade, os consumidores tém a possibilidade de optar pelos
diferentes fornecedores existentes no mercado elétrico, através das propostas oferecidas pelos
mesmos [2].

0 planeamento, gestao e exploracao do Sistema Elétrico Nacional (SEN) sao trés conceitos
importantes para as diferentes empresas de eletricidade, as quais devem de operar em
conformidade com a liberalizacdo global do setor elétrico, garantido que a operabilidade se
processe com racionalidade, sustentabilidade e robustez na intercalacao produtiva de
eletricidade, ou mix produtivo, que constitui o SEN [3].



2 Introducao

Assim, os mecanismos e ferramentas que permitem a participacao adequada no mercado
de eletricidade devem incluir um nimero de fatores cujos objetivos estao intrinsecamente
relacionados com a maximizacdo do lucro através da otimizacao da utilizacao dos recursos do
sistema elétrico, proporcionando estratégias adequadas de apoio e participacao nos mercados
de eletricidade liberalizados [4].

Em Portugal, a liberalizacao do setor elétrico foi possivel no final da década de noventa do
século passado com a Diretiva 1996/92/CE do Parlamento Europeu e do Conselho, na qual se
estabeleceram regras para a criacdo de um mercado de eletricidade interno. Nessa diretiva
também foi considerada a melhoria da eficiéncia do SEN para o aumento da competitividade
economica. No processo evolutivo do SEN, no decorrer de 2003, foi publicada a Diretiva
2003/54/CE do Parlamento Europeu e do Conselho, que originou a liberalizacao do setor
elétrico em toda a Peninsula Ibérica, permitindo a criacdo do Mercado Ibérico de Eletricidade
(MIBEL), no qual os precos praticados possuem um comportamento inconstante e volatil,
determinados pelas ofertas de compra e venda de energia elétrica. Tal reestruturacao teve um
forte impacte na producao e transmissao de eletricidade.

A Figura 1.1 apresenta a organizacao geral do MIBEL, descrevendo os respetivos operadores
de mercado [5]. Em julho de 2007, o MIBEL iniciou atividade com o esperado ambiente
competitivo entre os agentes do mercado ibérico mediados pelo Operador de Mercado Interno
Espanhol (OMEL), responsavel pelo mercado de contratos futuros; e pelo Operador do Mercado
Interno Portugués (OMIP), responsavel pela gestdao do mercado diario e intradiario.

Por sua vez, de modo a garantir a regularizacdao dos operadores atras descritos, existem
duas agéncias reguladoras: a Comision Nacional de Energia (CNE) relativa ao lado espanhol e a
Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE) do lado portugués. Porém, somente em
abril de 2010, através da Resolucdo do Conselho de Ministros n°. 29/2010, é que se estabeleceu
um MIBEL harmonizado e onde foram definidos alguns mecanismos, tais como [6]:

e Definicao dos operadores dominantes;

¢ Mecanismo harmonizado de garantia de poténcia;

¢ Definicao de um mecanismo de interruptibilidade que harmonizou o sistema de servico.

Entrega posterior ao dia Entrega no dia seguinte

seguinte da contratagdo da contratacdo Dia da contratacéo

Mercado a prazo

. Mercado didrio e intradiario Espanhol (OMIE)
Partugués (QMIP)

P
v

Mercados ndo organizados / Contratos bilaterais

[ ]

¥

Camara de compensagdo
e contraparte central
Portugués (OMIClear)

Figura 1.1 - Organizacao geral do MIBEL e operadores de mercado [5].



Enquadramento 3

As varias medidas adotadas e definidas segundo o Decreto-Lei N.° 29/2006, permitem
estabelecer um esquema simplificado do SEN [7] como é apresentado na Figura 1.2. No entanto,
da Figura 1.1 torna-se importante destacar alguns aspetos que a seguir se descrevem:

¢ Producao:

o Producao em Regime Ordinario (PRO) é realizada através de fontes tradicionais de
energia, nao renovaveis e com recursos as grandes hidricas;

o Producao em Regime Especial (PRE) é a realizacdo da cogeracao e aproveitamentos
das fontes de energia renovavel,;

o E otimizada seguindo uma légica de mercado e nao de uma producéo centralizada;
No processo de producao, o Estado assegura as condicoes para o bom desempenho do
mercado de eletricidade, garantindo o bom funcionamento e abastecimento de
eletricidade, assim também devera desempenhar o papel de monitorizacdo
permanente do setor elétrico. Também ¢é responsavel pela promocao, através de
concurso publico, das garantias necessarias relativas a capacidade de producao.

e Transporte:

o Exploracéo realizada pela Rede Nacional de Transporte (RNT), através de uma Unica
concessao em regime de servico publico, Redes Energéticas Nacionais (REN), cujas
responsabilidades sao:

» Efetuar a gestao técnica global do sistema;

» Assegurar a coordenacao sistematica das instalacdes, producao e distribuicao;

» Garantir a continuidade de funcionamento, seguranca no abastecimento e
eficiéncia do sistema.

e Distribuicao:
o Exploracao realizada pela Rede Nacional de Distribuicao (RND), concessionada em
regime de servico publico a EDP Distribuicao encarregue de:

» Assegurar a exploracao, manutencado, condicoes de seguranca, fiabilidade e
qualidade de servico;

= Gerir os fluxos de eletricidade de modo a garantir a interoperabilidade entre as
redes a que esteja ligada e com as instalagdes dos clientes.

e Comercializacao:

o Atividade livre, sujeita a atribuicao de licencas onde se definem os direitos e deveres
para que haja transparéncia do exercicio. Nesta atividade é permitido aos
comercializadores:

= Comprar e vender eletricidade livremente, com acesso, mediante o pagamento de
tarifas reguladas, a RNT e RND;

= Proteger os consumidores, sendo portanto os Comercializadores de Ultimo Recurso
(CUR), em que se destaca a EDP Servico Universal, cujas responsabilidades sao:

¢ Garantia do fornecimento em condicoes de qualidade e continuidade;
e Protecéo dos utilizadores relativamente as tarifas e precos praticados;
e Cumprimento obrigatério de aquisicao da eletricidade proveniente das PRE.
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¢ Regulacao e Seguranca do Abastecimento:

o A ERSE regula as atividades de transporte, distribuicao, comercializacao de
eletricidade de ultimo recurso e operacéo logistica da mudanca de comercializador;

o A seguranca do abastecimento é monitorizada e garantida pela agéncia do Estado, a
Direcao Geral de Energia e Geologia (DGEG) [7].

Na atualidade, em consequéncia da liberalizacdo do setor elétrico e do seu carater
competitivo inerente, é possivel representar, de modo sucinto, a estrutura de comercializacdo
de eletricidade descrita na Figura 1.3 onde sumariamente se descreve a existéncia de duas
formas de realizar transacoes de eletricidade:

e 0O mercado de contratos bilaterais: onde se efetuam os acordos entre compradores e
vendedores de eletricidade, em relacao ao preco e quantidades a serem transacionados,
o qual sera, posteriormente, implementado pelo operador independente do sistema, ou
Independent System Operator (ISO), sendo também responsavel pela garantia de
qualidade do sistema de transmissao;

e O mercado spot: onde é realizada a compra e venda de eletricidade, executadas pelo
operador de mercado, ou Market Operator (MO), o qual determina a quantidade de
eletricidade a ser produzida e o preco de mercado da mesma de acordo com as ofertas
de compra e venda apresentadas pelos agentes envolvidos no processo.

Apos a viabilidade técnica resultante dos acordos entre o ISO e o MO, relacionados com o
programa técnico da producao de eletricidade, é necessario um servico complementar para
garantir a seguranca, robustez e qualidade do fornecimento. Atualmente, a producao de
eletricidade, existindo um mercado de eletricidade liberalizado e organizado, esta associada a
um mercado grossista, em que os produtores asseguram a colocacao da sua geracao ao dispor
de outros agentes que, por sua vez, procuram comprar eletricidade por dois motivos principais:
satisfacao das exigéncias dos clientes e para consumo proprio da mesma. A atividade de
comercializacdo esta associada a um mercado retalhista, onde os agentes responsaveis
competem para assegurar o fornecimento dos clientes finais.

Producdo de outras
origens (Espanha)

Producdo em Producdo em
Regime Especial Regime Ordinario
(PRE) (PRO)
. L.
N Rede Nacional de Transporte (RNT) / Operador do sistema i

ERSE
¥ ¥

Comercializador de Comercializador
Ultimo Recurso (CUR) Liberalizado (CL)

' !

Clientes de Mercado
Regulado (CMR)

Clientes de Mercado
Liberalizado {CML)

Figura 1.2 - Organizacao simplificada do SEN [7].
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Figura 1.3 - Caracterizacao simplificada do mercado de eletricidade [8].

No ambiente liberalizado torna-se, entao, obrigatorio monitorizar a operacdo do mercado
de energia elétrica pois é obrigatorio seguir algumas caracteristicas e comportamentos de
outros mercados organizados, assim como os desenvolvimentos de outros cujas transacoes
possam influenciar a determinacao dos precos da eletricidade (por exemplo, mercados de
energia fossil, mercado das emissdes de dioxido de carbono, mercados financeiros, entre
outros). Por conseguinte, um mercado de eletricidade organizado é composto pela seguinte
arquitetura [9], [10]:

e O mercado grossista, composto por diversos mercados, mecanismos legais ou

regulamentares especificos, tais como:

o 0 mercado diario que funciona através do cruzamento das ofertas de compra e venda
por parte dos diversos agentes registados para atuar neste mercado, sendo que cada
oferta indica o dia e a hora aos quais dizem respeito, um preco e quantidade de
eletricidade correspondentes, sendo que a compra se processa no dia seguinte a
negociacdo. Além disso, segue as suas proprias regras de funcionamento tal como é
representado na Figura 1.4 [8];

o O mercado intradiario, no qual a quantidade de eletricidade transacionada no
mercado diario é corrigida. Este mercado é composto por seis sessdes apos as quais o
preco da eletricidade é retificado com a correspondente transagao de energia [10]:

= Sessdo 1: Estabelece os precos de eletricidade para as Gltimas 4 horas do dia de
negociacao e para as 24 horas do dia seguinte a esse;

= Sessdo 2: Estabelece os precos de eletricidade para as 24 horas do dia seguinte ao
da negociacao;

= Sessao 3: Estabelece os precos de eletricidade para as 20 horas compreendidas
entre a hora 5 e a hora 24 do dia seguinte ao da negociacao;

= Sessao 4: Estabelece os precos de eletricidade para as 17 horas compreendidas
entre a hora 8 e a hora 24 do dia seguinte ao da negociacao;

» Sessao 5: Estabelece os precos de eletricidade para as 13 horas compreendidas
entre a hora 12 e a hora 24 do dia seguinte ao da negociacao;

= Sessao 6: Estabelece os precos de eletricidade para as 9 horas compreendidas entre
a hora 16 e a hora 24 do dia seguinte ao da negociacao.

o O mercado a prazo que oferece instrumentos de gestdo de riscos para a compra e
venda de eletricidade para periodos futuros (semana, més, trimestre e ano) entre os
diferentes agentes. Atualmente, o OMIP disponibiliza os seguintes instrumentos:

= Contrato futuro - contrato padronizado de compra ou venda de eletricidade para
um determinado horizonte temporal.
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Os produtores e compradores concordam uns com 0s outros o preco e quantidade
de eletricidade transacionada para um determinado dia no futuro. Este apresenta
liquidacoes diarias entre o preco de transacao e a cotacao de mercado (de futuro)
de cada dia;

» Contrato forward - semelhante ao anterior mas, por sua vez, nao possui liquidacoes
diarias das margens durante o periodo de negociacao, sendo a margem liquidada
integralmente nos dias de entrega fisica ou financeira;

= Contrato SWAP - contrato padronizado, onde um preco posicional variavel é
trocado por um preco fixo, ou vice-versa, dependendo do sentido da troca entre
as partes intervenientes. Destina-se a gerir ou tomar um risco financeiro, nao
existindo entrega de qualquer produto subjacente, mas sim uma liquidacao das
margens correspondentes.

o Contrato bilateral, que pode ser dividido em:

* Mercado de contratacao a prazo - onde sao assegurados os compromissos futuros
de producao e compra de eletricidade;

* Mercado de contratacdo a vista - dividido em contratacdo diaria e ajustes
intradiarios, em que os programas de compra e venda de eletricidade sao
estabelecidos para o dia seguinte a negociacao;

* Mercado de servico do sistema - onde é efetuado o ajuste de equilibrio entre a
producao e o consumo de eletricidade em tempo real;

» Mercado de contratacao bilateral - onde as partes intervenientes contratam a
compra e venda de eletricidade para todos os diferentes horizontes temporais.

¢ 0O mercado retalhista, onde qualquer cliente pode escolher livremente o seu fornecedor
de eletricidade. Também é util para garantir a concorréncia entre os diferentes
operadores de forma equilibrada, minimizando as assimetrias de informacao entre
consumidores e outros agentes de mercado.

Todavia, devido ao impacto da sociedade contemporanea no futuro do ambiente, o fator
ambiental também devera ser considerado no sistema elétrico. Exemplo disso podera ser
observado na ratificacao do protocolo de Quioto, em 1999, reforcado pela conferéncia do clima
em Copenhaga, em 2009, ou ainda pela Conferéncia das Partes (COP), realizada em Lima, Peru,
em dezembro de 2014. Em todos os exemplos anteriores, relacionados com a protecao
ambiental, os ativistas tentam avaliar, alertar e incentivar todas as nacdes para a criacao de
um conjunto de medidas e metas considerando a necessidade emergente da reducdo continua
das emissoes de gases do efeito estufa (GEE), de forma a mitigar o aumento dos niveis médios
da agua do mar e do aquecimento global, sendo que o setor elétrico tem um importante papel
a desempenhar nesse desafio [11].

Em Portugal, o desafio da atenuacao dos GEE é enfrentado através de uma série de metas
encorajadoras, como as propostas pela Diretiva 2001/77/CE do Parlamento Europeu e do
Conselho de Ministros, publicada em setembro de 2001, onde se descrevem os incentivos e
motivacOes para a producao de eletricidade através de fontes de energia renovaveis, a fim
de manter os padroes de equidade e sustentabilidade no conjunto electroprodutor na economia
[12].
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Figura 1.4 - Procedimento do mercado diario de eletricidade [8].

As metas citadas nessa diretiva incluem um crescimento substancial da quota da producao
de eletricidade com origem em fontes renovaveis, entre elas, a energia eédlica, através do
incentivo ao setor privado, permitindo, consequentemente, a descarbonizacao gradual do setor
elétrico, como é defendido em [13].

A utilizacao do potencial renovavel é socialmente aceite com plenitude devido ao carater
endodgeno associado, pela contribuicdo de uma economia sustentavel e pela reducéo substancial
da dependéncia de outras fontes nao enddgenas. Além das vantagens atras referidas, os custos
de implementacao e manutencao dos aproveitamentos renovaveis tém vindo a diminuir com o
decorrer do tempo, e, nesse contexto, o potencial eolico tem demonstrado maior
rentabilidade, uma vez que é considerada uma tecnologia com maturidade e evolucao adequada
ao custo de implementacao e rentabilidade ao longo da vida Gtil de utilizacao [14].

Com as vantagens comprovadas da utilizacdo do potencial edlico e de outras fontes
renovaveis, apesar das inUmeras dificuldades enfrentadas pelos governos europeus devido as
crises economicas, os esforcos para continuar os programas de fomento a instalacdo de mais
parques eolicos ou de melhoria dos existentes, bem como outros incentivos e reformas das leis
de modo a suportar mais planos para descarbonizar o sistema elétrico europeu tém sido notorios
[15].

Exemplo disso é a politica adotada em 2007 pelo Conselho Europeu na qual define a
obrigacao vinculativa dos Estados-Membros da Uniao Europeia em aumentar em 20% a quota de
energias renovaveis até 2020, tradicionalmente referido como o “Programa 20-20-20”, ou ainda
com a revisao do mesmo plano, como descreve [16]. O “Programa “20-20-20” imp6e os
seguintes objetivos:

e Reduzir as emissdes dos GEE em 20% relativamente aos valores registados em 1990;

e Aumentar a quantidade de energia renovavel até cerca de 20% do consumo final de
eletricidade;

e Diminuir em 20% o consumo total de energia primaria através do aumento da eficiéncia
energética.
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Em reflexo das estratégias adotadas pelos 28 Estados-Membros da Unido Europeia (EU28),
no ano de 2015 foi instalada uma capacidade total de energia edlica de 12800 MW, verificando-
se, portanto, um crescimento de 6,3% da capacidade de novas instalacoes face ao ano de 2014,
representando, assim, 44,2% do total de novas instalacdes de energia obtida através de fontes
renovaveis em 2015. No entanto, as grandes variacdes observadas entre os diferentes paises no
aumento do potencial e aproveitamento renovavel refletem a eficacia relativa dos quadros
politicos e regulamentares, assim como a incerteza sobre as politicas energéticas para o futuro
nos EU28 [17].

Na Tabela 1.1 é apresentada a capacidade total de energia eolica onshore instalada nos
EU28. Facilmente se observa que paises como a Alemanha, Polénia, Franca, Reino Unido, Suécia
e Holanda se destacam pelo incremento notavel no aproveitamento do recurso edlico. Um outro
exemplo podera ser observado na Figura 1.5 onde se mostra a capacidade total de energia entre
2000 e 2015, em Mega Watt (MW), e a respetiva quota de energia renovavel nos EU28 que, no
final de 2015, ascendia a um valor de 77%.

Com efeito, a energia edlica ultrapassou a hidrica posicionando-se como a terceira maior
fonte de geracao de energia nos UE28, com uma quota de 15,6% da capacidade total, sendo
responsavel por um terco de todas as novas instalacbes de energia desde 2000, enquanto os
aproveitamentos convencionais prosseguem num processo de desmantelamento e diminuicao
da criacao de novos aproveitamentos. Um outro exemplo, onde se apresenta a evolucao das
novas construcoes desenvolvidas no espaco europeu ao longo dos ultimos 15 anos relativamente
aos aproveitamentos eolicos em Giga Watt (GW) podera ser observado na Figura 1.6 [17].

Tabela 1.1 - Capacidade de energia edlica instalada e total nos EU28 [17].

Capacidade Capacidade Capacidade @ Capacidade

instalada em total em instalada em total em
2014 (MW) 2014 (MW) 2015 (MW) 2015 (MW)

Alemanha 5242,5 39127,9 6013,4 44946,1
Austria 405,0 2089,2 323,0 2411,5
Bélgica 293,5 1958,7 274,2 2228,7
Dinamarca 104,9 4881,7 216,8 5063,8
Espanha 27,5 23025,3 - 23025,3
Finlandia 184,3 626,7 379,4 1000,5
Franca 1042,1 9285,1 1073,1 10358,2
Grécia 113,9 1979,9 172,2 2151,7
Holanda 175,0 2865,0 586,0 3431,0
Irlanda 213,0 2262,3 224,0 2486,3
Italia 107,5 8662,8 295,0 8957,8
Polonia 4443 3833,8 1266,2 5100,0
Portugal 222,0 4947.,0 132,0 5079,0
Reino Unido 1923,4 12633,4 975,1 13602,5
Roménia 354,0 2952,9 23,0 2975,9
Suécia 1050,2 5424,8 614,5 6024,8
Restantes 134,4 2503,6 232,4 2736,0
Total EU28 12037,4 129060,1 12800,2 141578,8
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Figura 1.6 - Capacidade total das novas instalacdes de energia edlica nos EU28 em GW [17].

Em Portugal, o compromisso e as metas de protecao ambiental e descarbonizacao do setor
elétrico nao foram ignorados visto que as constantes exigéncias para enfrentar os novos desafios
sao confrontados com novas estratégias. Exemplo disso podera ser observado na Resolucéo do
Conselho de Ministros da UE n°. 20/2013, que reforca a estratégia de Portugal para 2020, com
vista a descarbonizacao sustentavel e progressiva do setor elétrico, tanto através do Plano
Nacional de Acao para a Eficiéncia Energética (PNAEE), como do Plano Nacional de Acdo para
as Energias Renovaveis (PNAER).

Com efeito, a integracdo e introducdo dos aproveitamentos renovaveis no SEN alterou
profundamente o comportamento dindamico do mix de geracdo de eletricidade entre 2007 e
2016, como ilustrado na Figura 1.7, na qual se reflete a necessidade de estudos adequados para
maximizar o uso do potencial renovavel. Na mesma figura, também se encontra manifesta a
importancia das energias renovaveis, as quais atingiram um total de 12301MW de capacidade
instalada no final de marco de 2016. De acordo com a metodologia apontada pela diretiva
2009/28/CE, na qual se estabelecem os objetivos a atingir em 2020, o peso da energia elétrica
renovavel no periodo entre abril de 2015 e marco de 2016 foi de 51,1% [18].
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Figura 1.7 - Capacidade instalada das diferentes energias renovaveis em Portugal [18].

Analisando os dados apresentados em [18] e [19] e refletidos na Figura 1.7 é possivel
verificar que, entre janeiro de 2007 e marco de 2016, os aproveitamentos hidricos registaram
um aumento de 4555MW para 6024MW, a geracao térmica renovavel (biomassa, residuos sélidos
urbanos (RSU), biogas e geotérmica) de 478MW para 769MW e a producéo fotovoltaica (FV) de
15MW para 474MW. Ainda no periodo de tempo entre janeiro de 2007 e marco de 2016, podera
verificar-se que a tecnologia com maior crescimento foi a edlica com 2,6GW, e todavia,
observar que a fotovoltaica obteve melhorias significativas, uma vez que, de uma poténcia
instalada residual em 2007 atingiu um valor de 474MW em 2016, o que é significativo. Nos
resultados finais, o contributo das energias renovaveis no consumo de energia primaria, em
2014, foi de 25,9%, sendo que 19% desse valor foi oriundo dos aproveitamentos edlicos.

Pelo grande numero de bibliografia disponivel, facilmente se pode ter nocao de que a
potencial edlico é sustentado por uma maturidade tecnoldgica aceitavel e também é
economicamente viavel em comparacdo com outras energias renovaveis, contribuindo
substancialmente para a descarbonizacao e reducao dos GEE. No entanto, o potencial edlico
aumenta, significativamente, os desafios no adequado controlo e gestao, assim como a
concorréncia natural existente nos mercados de eletricidade liberalizados, devido a natureza
intermitente, volatil e ndo despachavel que caraterizam esse recurso endogeno. Assim sendo,
as estruturas elétricas apresentam maiores necessidades de possuir maior flexibilidade e
adaptabilidade na presenca destes recursos endogenos, em comparacdo com Os
aproveitamentos classicos [20].

Apesar dos problemas associados aos aproveitamentos endogenos renovaveis, o interesse e
integracao do potencial edlico em Portugal foi, em grande parte, devido as melhorias da
tecnologia, a disponibilidade do recurso no pais, assim como as remuneracoes atribuidas pelo
Estado. Em resultado disso, em 2014, a poténcia consumida a partir da exploracao edlica no
SEN foi, a semelhanca do ano transato, na ordem dos 24% como reportado em [21].
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A titulo de exemplo, a Figura 1.8 demonstra a crescente implementacdo do recurso
endogeno eolico em Portugal, verificando-se, no entanto, um decréscimo de novas instalacoes,
principalmente, a partir de 2011, fruto dos cortes no financiamento proporcionado pelos EU28
e pelo Estado devido a crise econdmica instalada nesse ano. Ainda assim, em 2014, possuia uma
poténcia total ligada de 4541MW.

Uma vez que o recurso eolico apresenta volatilidade e intermiténcia € necessario recorrer
a varias tecnologias para que a producao de eletricidade ocorra de forma mais alargada e,
assim, assegurar o fornecimento de energia de modo economico e seguro. Posto isto, é
importante ressalvar os problemas a considerar [22]:

e Participacdo no mercado elétrico: Os agentes representantes dos parques eolicos
apresentam as suas propostas de producao de eletricidade de um modo discreto, com
um horizonte temporal antecedente igual ou superior a 24 horas.

e Seguranca no abastecimento: Considera-se a possibilidade de avarias das unidades
produtoras e a obrigatoriedade de cobrir a procura tendo por base o conhecimento
estimado da geracdo eodlica, obtido através de ferramentas de previsao.

e Gestao das centrais produtoras e parques edlicos: No processo de despacho é imperativo
considerar nao so as restricoes da rede elétrica mas também as estimativas de producéo
de eletricidade e o grau de incerteza associado, realizando-se, assim, um bom
escalonamento dos centros produtores convencionais, pelo que, nesse sentido, as
ferramentas de previsao poderao auxiliar na planificacao e manutencao dos parques
edlicos nos periodos de menor capacidade de producéo.

Acerca da intermiténcia e volatilidade do recurso eodlico, torna-se necessario definir
convenientemente ambos os termos. A intermiténcia é um acontecimento que inicia mas
culmina abruptamente, a volatilidade encontra-se relacionada com a variacao flutuante em
torno duma linha de tendéncia como é referido em [23]. De forma a obter maior alusao ao
anteriormente explicado, na Figura 1.9 apresenta-se um caso hipotético onde se observam os
dois fenomenos em torno duma linha de tendéncia [8].

Devido a ambas as caracteristicas atras referidas, a expansao massiva do potencial edlico
em substituicao das centrais convencionais e poluentes implica o aumento da complexidade do
sistema, assim como a necessidade de melhoria da monitorizacao, controlo e gestao do sistema
electroprodutor e ainda deverao ser consideradas as restricoes da rede e do prdoprio mercado
elétrico.
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Figura 1.8 - Evolucdo anual da energia edlica instalada no SEN [21].
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Figura 1.9 - Perfil de energia edlica com intermiténcia e volatilidade [8].

Um mecanismo para a adequada gestao do sistema eletroprodutor podera ser observado na
Figura 1.10, onde é feita a alusdo da gestdo da complexidade do mix de producdo de
eletricidade, realizada pelo centro de despacho, adotando uma arquitetura de controlo
hierarquico e onde ¢é realizado o didlogo entre os operadores das redes e o referido mercado.
Assim, destaca-se o papel do centro de despacho da poténcia eélica onde se realiza o controlo
dos parques edlicos 1 até N, sendo que estes sdo monitorizados e controlados pelos sistemas
de monitorizacdo, constituidos pelos k geradores [24].

Quanto a utilizacdo no setor elétrico portugués das centrais convencionais de geracdo
elétrica baseadas em energia fossil, Portugal possui planos ambiciosos para a gradual
desativacdo e desmantelamento das maiores centrais térmicas, principalmente de carvao,
entre 2017 e 2030. No entanto, apesar da importancia do gas natural para a robustez, garantia
do mix produtivo e qualidade de servico do setor elétrico, as dependéncias energéticas com a
Argélia e Nigéria exigem uma melhoria das infraestruturas de armazenamento. Nesse contexto,
existem também alguns planos para o reforco/substituicdo de 10% da energia gerada pelas
centrais convencionais atras mencionadas por centrais de biomassa e gas natural [25].
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Figura 1.10 - Constituicdo de um sistema de despacho de poténcia eodlica [24].




Enquadramento 13

Da anterior analise reportada em [25], tais medidas sao delineadas de modo a garantir o
mix energético de producao elétrica, a robustez e qualidade de servico, assim como também
possibilitam a mitigacao dos custos marginais da eletricidade, mantendo a competitividade face
a outros mercados elétricos [10]. Além disso, a consideracao pelo reforco das instalacoes
hidricas existentes e da construcao de novas centrais hidricas que sejam reversiveis, poderao
auxiliar, substancialmente, em varias frentes e proporcionar a necessaria flexibilidade e
descarbonizacao do setor. Em contradicao, alguns estudos indicam a tendéncia de uma reducao
da competitividade no mercado de eletricidade portugués nos proximos anos, principalmente
por causa do aumento do custo marginal da eletricidade. Contudo, tal tendéncia podera ser
posta em causa ja que € possivel exportar o excedente produzido, através da bem-sucedida
ligacao elétrica entre Espanha e Franca, a qual permite um aumento do fluxo de eletricidade
produzida na Peninsula Ibérica.

No calculo final, estima-se que as contribuicdes anteriormente referidas permitirdao uma
reducédo bastante significativa dos GEE para cerca de 8 Mega toneladas (Mton) nos proximos
anos, em comparacao com as atuais emissdes que ascendem a cerca de 16Mton, no entanto,
tal estudo/analise ndo se encontra no ambito do presente trabalho [25].

A titulo de exemplo, a Figura 1.11 mostra a composicao comparativa da producao de
eletricidade em Portugal em 2014 e 2015. Destaque-se a importancia da energia eélica como
uma grande fatia de producdo de eletricidade e o peso das unidades térmicas (incluindo
biomassa, gas natural e RSU) [25].

Como ja mencionado anteriormente, uma forma de atenuar alguns dos problemas
relacionados com a integracdo de energia renovavel para uma gestao correta e sustentavel do
sistema elétrico, envolve a integracdo de sistemas avancados de armazenamento de energia,
pois possibilitam uma melhor gestao do sistema elétrico na presenca de energias renovaveis,
incrementando a qualidade de gestdao dos fluxos elétricos através da maximizacao do
aproveitamento renovavel evitando potenciais cortes na producdo. Tal efeito permitiria uma
melhoria significativa na gestao e operabilidade do sistema, o que se traduz numa reducao dos
custos operacionais, desde que se garantisse a correta gestao e dimensionamento desses
sistemas, no entanto, a sua implementacao na atualidade é ainda muito dispendiosa, e em
alguns casos, ainda se encontra em fase experimental [26], [27].
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Figura 1.11 - Comparacao da distribuicao do mix produtivo em Portugal em 2014 e 2015 [25].
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Uma outra forma, muito mais econdémica e versatil, € o desenvolvimento e melhoria das
ferramentas de previsdo para determinar o comportamento futuro do potencial edlico, por
exemplo. Tal possibilita a criacdo de um conjunto de possibilidades ou uma estimacao da
possivel geracdo eolica, que podera ser considerado para o perfil dos precos de eletricidade no
mercado, que também é influenciado por fatores ambientais, sociais e econémicos, assim como
pelo comportamento dos agentes de mercado em ambiente competitivo e concorrencial na hora
das tomadas de decisoes [28].

Pelos motivos atras descritos, o objetivo deste trabalho passa pelo estudo do
comportamento estocastico e volatil da previsao dos precos de eletricidade no mercado, assim
como o estudo da volatilidade e a intermiténcia do perfil da poténcia edlica. A partir da analise
da revisao da literatura realizada durante o trabalho de pesquisa, foram encontrados varios
desafios que a industria elétrica e a comunidade cientifica vém tentando solucionar nos ultimos
anos, sendo esses:

e Reducdo da dependéncia de combustiveis fosseis e diminuicao dos GEE;

e Desenvolvimento de ferramentas computacionais para apoio a decisao detentoras de
maior proficiéncia e precisao;

e Harmonizacdo entre a producdo de energia convencional e renovavel, ajudando a
aumentar a flexibilidade global do sistema;

e Reducdo dos custos de geracdo de uma forma sustentavel e fiavel.

Torna-se, assim, importante, no ambito da engenharia, a possibilidade de contribuir de
forma inequivoca para a descarbonizacdo e aumento da qualidade do setor elétrico,
proporcionando mecanismos e ferramenta mais capazes de enfrentar os novos paradigmas que
esse setor enfrenta, numa perspetiva inteligente e inovadora.

1.2 - Motivacao

Como mencionado na secdo anterior, a crise econémica vivida em muitos paises europeus
e a crescente integracdo de energias renovaveis nos sistemas convencionais elétricos,
principalmente com origem edlica, faz com que a precisdo da previsao da poténcia edlica e dos
precos de eletricidade no mercado, devido aos processos que sao desencadeados nos mercados
liberalizados de eletricidade, possuam uma importancia cada vez mais elevada.

As novas metodologias hibridas de previsdao podem, potencialmente, evidenciar grandes
niveis de apoio as decisdes, permitindo ao produtor de eletricidade gerir os seus recursos com
niveis de racionalidade mais elevados sem comprometer a seguranca, robustez e fiabilidade da
estrutura elétrica. Tais metodologias poderdo, também, amenizar os problemas associados a
incerteza inerente relativa a previsao dos precos de eletricidade e da poténcia edlica, ou até
mesmo de outras fontes de incerteza, refletidas nos histéricos das séries temporais.

Assim, pretende-se desenvolver uma nova metodologia capaz de prever os precos de
eletricidade no mercado e a poténcia edlica recorrendo a ferramentas de inteligéncia
computacional, tendo como dados de entrada apenas informacao do conhecimento publico, tal
como os dados historicos dos precos da eletricidade e da producdo eoélica, acessiveis nas
plataformas da OMEL e da REN, permitindo a avaliacao correta e isenta das potencialidades da
nova metodologia proposta.
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Assim, no contexto da Engenharia Eletrotécnica, o desenvolvimento de ferramentas
computacionais inovadoras e capazes de auxiliar o sistema elétrico nas diferentes etapas, bem
como na adequada gestao do mesmo, é fundamental. Para o efeito foi realizado um estudo com
varias ferramentas computacionais existentes e publicadas em momentos anteriores nas areas
da especialidade, de modo a melhorar a compreensao e o principio de funcionamento das
mesmas. De seguida, criar uma contribuicado com a proposta de uma nova ferramenta de
previsao, desenvolvida no ambito deste trabalho relativamente a previsao de precos de
eletricidade em mercado e de poténcia edlica.

No caso da primeira analise, o horizonte temporal considerado sera de 168 horas amostradas
em intervalos de 1 hora. No caso da previsao da poténcia edlica, o periodo a considerar sera de
24 horas, correspondendo a previsao para um dia. Esta previsao sera suportada por sucessivas
atualizacoes de 3 em 3 horas com amostras em intervalos de 15 minutos. Em ambos os casos
serao utilizados dados reais e realizada uma adequada comparacdo com metodologias
anteriormente publicadas nas areas da especialidade.

1.3 - Organizacao da dissertacao

A presente dissertacéo esta dividida em cinco capitulos sumariados de seguida para permitir
uma compreensao rapida, bem como uma analise mais facilitada por parte do leitor. No capitulo
2 é exibido o estado da arte relativo aos avancos realizados pela comunidade cientifica nas
propostas de novas ferramentas de previsao para os precos de eletricidade no mercado e da
poténcia eodlica e ainda algumas caracteristicas de relevo nessas areas de conhecimento. No
capitulo 3 sao abordadas as diversas ferramentas computacionais estudadas para a previsao de
precos de eletricidade no mercado e de poténcia edlica. Com efeito, sera realizada uma
apreciacao evolutiva desde as redes neuronais, Neural Network (NN), passando para as
metodologias hibridas mais atuais que combinam diversas ferramentas, proporcionando um
aumento do desempenho e qualidade dos resultados obtidos. No capitulo 4 é apresentada a
metodologia hibrida de previsdo proposta, assim como os respetivos resultados obtidos,
estabelecendo uma comparacao com resultados reportados na leitura especializada,
nomeadamente em revistas internacionais de referéncia. Por fim, no capitulo 5 sdo expostas as
principais conclusdes relativas ao estudo desenvolvido, assim como a apresentacao de propostas
para trabalhos futuros e as contribuicdes cientificas resultantes deste trabalho.

Ainda, a presente dissertacao utiliza as mesmas notacdes que a literatura da comunidade
cientifica, harmonizando os aspetos comuns em todas as seccées conforme as possibilidades, e
redigida segundo o novo acordo ortografico de 1990, proclamado e atualmente aceite em todas
as instituicoes portuguesas, conforme a resolucdo da Assembleia da Repulblica
n°. 35/2008. As figuras e tabelas serdo mencionadas em relacdo ao capitulo onde sao inseridas
e ndo apenas ordenadas sequencialmente, reiniciando-se a numeracao quando um novo capitulo
¢é iniciado. As referéncias que suportam os diferentes capitulos que compdem a presente
dissertacdo estarao estruturadas e identificadas por [XX] e as equacdes por (XX).
Os acronimos utilizados encontram-se estruturados pela sintetizacdo de nomes e informacao
técnica oriunda da lingua portuguesa ou quando nao for possivel a traducao adequada, na lingua
anglo-saxonica, ambos aceites na comunidade técnica e cientifica.



Capitulo 2

Estado da arte

Nesta seccao é descrita a evolucao das ferramentas concebidas para a previsao de precos
de eletricidade no mercado e da poténcia edlica num horizonte temporal de curto prazo. De
salientar ainda que devido ao grande numero de publicacoes nas diferentes areas de estudo, o
presente capitulo ird centrar-se na analise das ferramentas e metodologias com maior impacto
nos Ultimos anos. No desenvolvimento dessas ferramentas € possivel considerar diversos fatores
que afetam a qualidade dos resultados obtidos [29]:

e DistUrbios aleatorios - sdo alteracdes comportamentais abruptas na industria elétrica e
no quotidiano social;

e Economicos - sdo influenciados pelo tipo de consumidor, fatores geograficos, entre
outros;

e Meteorolodgicos - temperatura, indices de precipitacdo e de humidade, condicdes nao
favoraveis, tais como tempestades e, ainda, indices de vento e luminosidade;

e Temporais - sao instigados pelos efeitos sazonais, dias da semana e feriados;

¢ Volatilidade e aleatoriedade dos precos de eletricidade no mercado, descrito na seccao
anterior, cujo comportamento € condicionado pelos seguintes fatores:

o Comportamento dos diversos intervenientes no mercado de eletricidade com base na
antevisao dos precos em questao e ainda o congestionamento da rede de transporte
e/ou distribuicao;

o Flutuacdes e incerteza na producao de eletricidade provocados pelos aproveitamentos
de origem renovavel ou a incerteza do consumo de eletricidade;

o Manipulacdo do comportamento do mercado de eletricidade por agentes dominantes;

o Variacdo do custo de producdo das energias primarias, tais como as resultantes da
exploracao dos combustiveis fésseis.

e Qutros fatores, tais como os padrées de consumo em diferentes zonas, entre outros.
Neste contexto é expectavel, por exemplo, que uma zona rural apresente padroes de
consumo de eletricidade bastante diferentes relativamente a uma zona urbana.

Nos Gltimos anos, os esforcos realizados pela comunidade cientifica tém sido bastante
significativos na apresentacao de solucdes mais fiaveis e viaveis que permitam atenuar os
inimeros problemas no sistema elétrico, refletindo-se na maior expansao das técnicas e
abordagens de previsao, como mostrado por exemplo em [30] ou em [31].

16
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Considerando o amplo estado da arte na area de previsdao de precos de eletricidade no
mercado e de poténcia edlica, torna-se necessario considerar alguns aspetos diferentes, tais
como, a familia onde a metodologia proposta se integra, o horizonte de tempo da mesma e,
por fim, o campo da previsao [32].

2.1 - Classificacao dos horizontes temporais

Analisando a literatura especializada, é possivel observar que as ferramentas de previsao
de precos de eletricidade no mercado e de poténcia edlica sao desenvolvidas de modos
diferentes pois pretendem responder a horizontes temporais também diferentes, portanto,
essas previsoes encontram-se divididas em trés grandes grupos:

e Muito curto prazo, que realiza a previsao até 6 horas;
e Curto prazo, que realiza a previsao até 168 horas (1 semana);
e Longo prazo, que realiza a previsao até algumas semanas.

Em [33], é referido que os limites dos horizontes temporais ndao se encontram
verdadeiramente definidos, uma vez que, nas diversas publicacées apresentadas pela
comunidade cientifica, alguns autores utilizam diferentes limites para os horizontes temporais.
Contudo, esta questao passa pelas regras que sao impostas nos respetivos mercados de
eletricidade, ja que essas variam entre os diferentes mercados, fazendo com que os horizontes
temporais de previsao possam ser diferentes também.

2.2 - Precos de eletricidade no mercado e ferramentas de
previsao

Os diferentes fatores que afetam a qualidade da previsao, descritos no inicio do presente
capitulo, originam a necessidade de adaptacdo das técnicas de previsdao que, no caso de
horizonte temporal de curto prazo, baseiam-se em modelos estatisticos, tais como séries
temporais, modelos econométricos e inteligéncia artificial. Assim, importa realcar [34]:

e Modelos estatisticos - realizam a previsao considerando as caracteristicas estatisticas e
intervalo de confianca dos precos de eletricidade no mercado, permitindo ainda a
analise da volatilidade. Dentro deste grupo também se encontram:

o Modelos estatisticos locais - responsaveis pela atenuacao dos fatores meteorologicos,
tais como o vento, a pluviosidade, a luminosidade, entre outros e fatores sociais
como, por exemplo, a sazonalidade e eventos de grande escala.

e Séries temporais - realizam a previsao utilizando bases de dados de ocorréncias passadas
e presentes, bem como os erros associados a variavel auxiliar a essa previsao, sendo que
os modelos mais frequentes sdo os autorregressivos e os hibridos (combinacdo de
metodologias/técnicas).

e Modelos econométricos - sdo regressivos, apresentam caracteristicas dos modelos
estatisticos e tém o intuito de relacionar variaveis de previsao através da utilizacao de
variaveis endogenas, permitindo obter:

o Evolucéo temporal com base no histérico;

o Regressao das variaveis aplicadas as séries temporais;

o Previsao de uma variavel em funcao de outras variaveis.
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Assim sendo, torna-se indispensavel possuir ferramentas de apoio a decisdao que apresentem
elevada precisao de modo a assegurar os beneficios para todos os intervenientes no mercado,
sendo que nessas ferramentas deverao constar os resultados das previsdes dos precos de
eletricidade no mercado e de poténcia eolica. Por exemplo, o interesse de um produtor de
eletricidade é realizar as suas propostas de transacao de eletricidade de modo a maximizar os
seus lucros, enquanto o consumidor procura satisfazer as suas necessidades de eletricidade
minimizando os custos. Dessa premissa, no mercado de eletricidade liberalizado, o sinal mais
importante para todos os intervenientes no mercado € o preco [35].

Caracteristicas como a volatilidade, sazonalidade, efeito calendario e o comportamento
nao-estacionario das séries de precos de eletricidade no mercado fazem com que a previsao
rigorosa e proxima da realidade dos mesmos seja mais dificil do que para o caso das séries de
procura [36].

Como citado anteriormente, a fiabilidade e robustez de uma ferramenta de previsao de
precos de eletricidade no mercado num horizonte temporal de curto prazo é necessaria, por
um lado, para ajudar os produtores na elaboracdo das suas estratégias de oferta ao mercado
de eletricidade maximizando os lucros [37] e [38], e por outro lado, ajudar os consumidores a
protegerem-se contra os precos elevados, assim como para fins de planeamento [39] e [40].

Além disso, a previsao dos precos de eletricidade no mercado tem vindo a crescer de tal
modo que se tornou numa das principais areas de investigacdo como é referido [41]-[43], no
entanto, as ferramentas ou técnicas correspondentes ainda ndo atingiram a maturidade
desejada [44]. Assim sendo, essa previsao é, de facto, uma tarefa crucial para todos os
intervenientes no mercado no apoio as suas tomadas de decisdo [45], especialmente com o
surgir mais evidente e necessario das redes inteligentes [46].

Nos ultimos anos, foram descritas varias metodologias de previsdao na literatura
especializada, as quais podem ser categorizadas em dois grupos: as de computacao pesada e
de computacao suave [47].

Relativamente as primeiras, é possivel encontrar algumas metodologias como por exemplo,
auto regressive integrated moving average (ARIMA) [48], ou as transformadas de wavelet (WT)
combinadas com ARIMA [49], ou ainda modelos de funcado de transferéncia [50]. Uma vez que
esta familia de metodologias necessita geralmente de uma extensa quantidade de dados fisicos
e de uma modelacao exata do sistema, a sua aplicacao resulta numa elevada carga
computacional, pelo que nao serao analisadas no contexto do presente trabalho.

Posto isso, este trabalho ira demonstrar as técnicas de computacao suave, que utilizam um
processo de autoaprendizagem a partir de conjuntos historicos para identificar padrées futuros,
as quais mostram maior versatilidade, facilidade de implementacao, compreensao e
proliferacao na comunidade cientifica [51]. Como referido anteriormente, embora seja possivel
encontrar variadissimas publicacées na comunidade cientifica na area de previsao de precos de
eletricidade no mercado desde a liberalizacao do setor elétrico, apenas serdao apresentadas
algumas técnicas desenvolvidas a partir de 2009.

Em 2009, em [52] uma técnica hibrida baseada na combinacao de mutual information (Ml),
técnica de relaxacdo de dados e redes neuronais (NN) em cascata (CNN), foi proposta para
previsao dos precos de eletricidade nos mercados espanhol e PJM (PJM é uma organizacao de
transmissao regional nos EUA que coordena o todo o processo elétrico e de mercado em todos
os treze estados entre Pensilvania e Nova Jersey), para as 168 horas seguintes, recorrendo aos
dados historicos dos anos 2002 e 2006, respetivamente.
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Para os mesmos mercados, em [53] foi relatada uma ferramenta composta pelo algoritmo
neuro-evolucionario em cascata (CNEA). Em [54] foi reportado um modelo hibrido sustentado
na ferramenta de relaxamento modificado e CNN com analises de correlacdo para previsao dos
precos de eletricidade nos mercados de eletricidade espanhol e australiano, Australian
National Electricity Market (ANEM). Em [55] foi exposta uma técnica assente num modelo misto
de NN iterativa e MI para previsao de precos de eletricidade no mercado espanhol e no New
York Independent System Operator (NYISO).

Em [56] foi publicada uma técnica apoiada em NN com base radial auto-adaptativa com
inferéncia difusa para previsao de precos de eletricidade das 24 horas seguintes aplicada no
mercado ANEM, considerando dados historicos de 2006. Em [57] foi apresentada uma técnica
fundada na analise sensivel combinada com NN para igual previsao e no mesmo horizonte
temporal considerado em [56], considerando ainda a analise do mercado PJM com dados
historicos de 2006.

Em 2010, em [58] foi apresentada uma técnica hibrida apoiada em NN com algoritmos
evolucionarios para previsao de precos de eletricidade nos mercados espanhol e PJM para as
168 horas seguintes, considerando os dados historicos de 2002 e 2006, respetivamente, sendo
denominado por hybrid neuro evolutionary system (HNES). Em [59] foi reportada uma técnica
baseada na combinacao de ARIMA com NN para previsao de precos de eletricidade no mercado
ANEM para as 168 horas seguintes, considerando os dados historicos de 2006. Em [60] foi
relatada uma combinacao de NN e WT para previsao de precos de eletricidade a curto prazo
em mercados liberalizados.

Em [61] foi proposta uma ferramenta assente no modelo recursivo combinado com NN para
previsao de precos de eletricidade no mercado PJM para as 24 horas seguintes, considerando
os dados historicos de 2006. Em [62] foi exposta uma técnica alicercada em NN com um
algoritmo aperfeicoado baseado na funcao de rede de base radial para a previsao de precos de
eletricidade no mercado PJM para as 24 e 168 horas seguintes. Ainda da analise dos mercados
anteriormente descritos, em [63] foi descrito um modelo hibrido e em [64] uma técnica de
relaxamento modificado, apresentando resultados relevantes.

Em 2011, em [38] foi proposta uma metodologia hibrida combinando WT, otimizacdo por
enxame de particulas, particle swarm optimization (PSO), e algoritmo difuso para previsao dos
precos de eletricidade no mercado espanhol para as 168 horas seguintes, considerando os dados
historicos de 2002. No mesmo mercado e para o mesmo horizonte de tempo de previsdo, em
[65], foi reportada outra metodologia hibrida, associando a otimizacdo por enxame de
particulas evolucionario, evolutionary particle swarm optimization (EPSO), ao sistema de
inferéncia neuro-difuso adaptativo, adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS). Em [66] foi
publicada uma técnica aplicando um algoritmo de previsao com base no padrao de similaridade
das sequéncias para previsao de precos de eletricidade nos mercados liberalizados
normalmente utilizados na comunidade cientifica para comparar e testar as técnicas propostas.

Em 2012, em [67] foi exposta uma ferramenta intitulada de maquina de aprendizagem
extrema para previsao de precos de eletricidade no mercado ANEM para as 168 horas seguintes,
considerando os dados histéricos de 2006 e 2007. Em [68] foi proposta uma técnica que combina
MI com NN decompostos em duas etapas, para previsao de precos de eletricidade no mercado
espanhol e PJM com os dados historicos de 2002 e 2006, respetivamente, e ambos para as 168
horas seguintes.
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Em [69] foi publicada uma metodologia hibrida constituida por WT, sistema de inferéncia e
NN para previsao de precos de eletricidade no mercado de Ontario para as 24 e 168 horas
seguintes, considerando os dados histéricos de 2010. Em [70] foi anunciada outra metodologia
hibrida, composta por PSO e ANFIS para previsdo de precos de eletricidade no mercado espanhol
para as 168 horas seguintes, considerando os dados historicos de 2002.

Em [71] foi apresentado uma ferramenta baseada na combinacao de Grey model e PSO para
previsao de precos de eletricidade nos mercados da Califérnia, de Ontario e do Nord Pool para
as 24 horas seguintes, considerando os dados historicos de 2000 a 2003, 2006 e 2007,
respetivamente. Em [72] foi apresentado um estudo completo de modelos de previsao hibridos
aplicados no sistema elétrico, bem como o desempenho de dois métodos hibridos propostos
para previsao de precos de eletricidade de carga base para o dia seguinte no mercado APX
(Power Export Exchange) da Gra-Bretanha.

Em 2013, em [36] foi publicada uma técnica hibrida baseada na cointegracao de painéis e
filtro de particulas para a previsdo de precos de eletricidade no mercado PJM para as 168 horas
seguintes, considerando dados historicos de 2008. Em [73] foi proposta a combinacdo de WT
com chaotic least squares support vector machine (CLSSVM), e com o modelo exponential
generalized autoregressive conditional heteroskedastic (EGARCH), concebido como
(WT+CLSSVM+EGARCH) para previsao dos precos de eletricidade nos mercados de Espanha e
PJM para as 24 horas seguintes. Em [74] foi concebido o método singular spectrum analysis
(SSA) para previsao de precos de eletricidade nos mercados de Espanha e ANEM para as 24 horas
seguintes.

Em [51] foi reportada uma técnica recorrendo a WT, algoritmo firefly (FF), bem como a
teoria do mapeamento da ressonancia adaptativa difusa, Fuzzy ARTMAP (FA), conjugando-se
numa estrutura (WT+FF+FA) para previsao de precos de eletricidade nos mercados PJM e de
Ontario, Canada, para as 24 horas seguintes. Em [75] foi apresentada uma metodologia Kernel
principal component analysis (KPCA), combinada com informative vector machine (IVM),
originando a estrutura (KPCA+IVM) dividida em duas fases: primeiro, a KPCA é utilizada para
extrair as caracteristicas das entradas e obter os componentes do principio de Kernel para a
construcao do espaco faseado da série histdrica de entradas; de seguida, a IVM é empregue
para previsao de precos de eletricidade no mercado, considerando dados histoéricos.

Em [76] foi exposto um modelo NN recorrente utilizando a metodologia de Elman para
previsao dos precos de eletricidade no mercado espanhol para as 168 horas seguintes,
considerando os dados historicos, e apresentando os resultados obtidos com um passo de 1 hora.
De modo a demonstrar a sua eficiéncia, o mesmo foi aplicado no mercado de eletricidade de
Nova lorque com os dados historicos de 2010. Em [77] foi sugerida a combinacao do recursive
dynamic factor analysis (RDFA), com o filtro de Kalman (KF), originando a ferramenta
(RDFA+KF), a qual se combina num modelo multifacetado para previsao de precos de
eletricidade nos mercados de Nova Inglaterra e ANEM

Em 2014, em [78] foi apresentado um modelo hibrido resultante da combinacao das
ferramentas MI, WT, EPSO e ANFIS para previsao de precos de eletricidade nos mercados
espanhol e PJM, considerando os dados historicos de 2002 e 2006 no caso do primeiro mercado
e os dados de 2006 no segundo mercado em analise. O horizonte temporal considerado foi
compreendido, entre 24 e 168 horas com passo de 1 hora, sem a utilizacdo de dados exdgenos.
Em [79] foi proposto um modelo hibrido que explora ARIMA fracionado (ARFIMA) combinado com
feed-forward NN para previsao de precos de eletricidade no mercado Nord Pool.
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Em 2015, em [80] foi proposto um modelo de previsao de precos spot para um horizonte
temporal de curto prazo, considerando-se uma metodologia genética treinada através do
algoritmo Cuckoo Search Levenberg-Marquardt (CSLM), combinada com feed-forward NN
(CSLM-FFNN). A metodologia teve em consideracao a geracao de energia e a carga do sistema
elétrico como conjuntos de entrada, de modo a facilitar o uso eficiente dos recursos de
transmissao e geracao de energia por parte dos participantes diretos no mercado, sendo testado
no mercado espanhol e Nord Pool, recorrendo aos dados historicos de 2002 e 2009,
respetivamente.

Em [81] foi reportado um modelo hibrido para previsao dos precos de eletricidade no
mercado de Nova Inglaterra com um passo de 1 hora, considerando todos os dados histoéricos de
2001. Esse modelo foi implementado em duas etapas: na primeira etapa, foi adotado um
conjunto de relevance vector machines (RVM) para uma previsao individual; e na segunda
etapa, as previsdes anteriores foram agregadas para criar um conjunto de regressao linear.
Posteriormente, a previsdao final foi obtida recorrendo a utilizacdo de um algoritmo
microgenético.

2.3 - Poténcia edlica e ferramentas de previsao

Nos Ultimos anos, a integracao da poténcia edlica no sistema elétrico nos EU28 tem assistido
a um crescimento mais rapido quando comparado com as unidades elétricas convencionais, tais
como as centrais térmicas ou hidricas. Em [82] foi anunciado que o recurso eolico deveria ser
previsto a curto prazo para alcancar melhores resultados, devido a menor influéncia da
incerteza associada ao recurso que influencia a qualidade dos resultados finais da previsao.
Posto isso, a integracao de poténcia edlica em sistemas elétricos convencionais introduz maior
variabilidade, volatilidade e incerteza na adequada operacao e gestao do sistema [83], [84].

Tal como acontece para a previsao dos precos de eletricidade no mercado, na previsao da
poténcia edlica ndo existe um consenso na comunidade cientifica relativamente aos limites
temporais a serem adotados para a previsdo da poténcia eolica, devido aos meios de aplicagao
e mercados onde podem ser inseridos ou utilizados. No entanto, por uma questao de
harmonizacao, os horizontes temporais adotados seguem na sua maioria os descritos nas secées
anteriores [85]. Com efeito, as ferramentas de previsao da poténcia edlica representam um
campo de pesquisa muito importante para os operadores do sistema, ja que permitem a reducao
das flutuacoes de eletricidade e auxiliam na otimizacao dos aproveitamentos edlicos instalados,
permitindo a mitigacdo dos GEE [86]. O desenvolvimento de métodos computacionais com
capacidade de simular o comportamento da atmosfera ajudou a compreensao e criacao dos
modelos de persisténcia. Assim sendo, é possivel categorizar os modelos de previsdo em dois
grupos, como descreve [87]:

e Modelos fisicos - sao modelos computacionais que precisam de uma extensa série de
especificacoes fisicas, nos quais as suas entradas também sao variaveis fisicas, tais como
a orografia, a pressao e a temperatura, apresentando vantagens na previsao de longo
prazo [88]. Estes podem recorrer a modelos estatisticos para melhorar as suas
performances, contudo, as variaveis em que se baseiam as previsoes sao, por sua vez,
dependentes de outras variaveis, tais como as caracteristicas do gerador, os coeficientes
de controlo das turbinas, entre outras [89].
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e Modelos estatisticos - sdao modelos computacionais que tentam estabelecer relacoes
inerentes dentro dos dados registados, podendo apresentar vantagens nas previsoes de
curto prazo [90], [91]. Estes utilizam métodos baseados em NN, entre outras
ferramentas, e possuem a vantagem de prescindir de modelos fisicos, reduzindo os
tempos computacionais, nao prescindindo, contudo, de uma cuidada estimacao dos
parametros, os quais estao interligados a um vasto conjunto de dados historicos [89].

As ferramentas de previsdao a curto prazo sao realmente Uteis no apoio as decisdes nos
mercados spot, diario e intradiario para os diferentes intervenientes, com maior incidéncia nos
produtores eolicos e para o ISO, ajudando a gerir o equilibrio entre a carga e a procura, bem
como auxilia na flexibilidade e robustez do sistema elétrico [92]. Tal como referido em [93], a
energia eodlica possui mais incerteza e volatilidade comparativamente a outras fontes
renovaveis, como mostrado na Figura 2.1.

Os dados fisicos podem ser divididos em modelos especificos ou modelos de poténcia que
utilizam esses dados, e podem, também, ser combinados com ferramentas estatisticas de
previsao, tal como é demonstrado na Figura 2.2, que apresenta um diagrama de blocos geral
dos modelos fisicos utilizados na previsao de poténcia edlica [94].

Em [33] é afirmado que os modelos fisicos apenas utilizam consideragdes fisicas para
alcancar as melhores estimativas da velocidade do vento num local especifico e,
eventualmente, numa segunda fase, um modelo estatistico pode ser empregado para minimizar
os erros restantes. Desta forma, o modelo de persisténcia provou ser (til para estabelecer uma
primeira aproximacgao para previsao da poténcia edlica num horizonte temporal de curto prazo,
servindo também como referéncia comparativa para ferramentas alternativas [94].

Geralmente, as ferramentas estatisticas sdo baseadas em técnicas autorregressivas, ou
seja, ARIMA [95], ou no new reference model (NRM) [96], os quais também sao modelos de
séries temporais que podem fornecer uma primeira aproximacgao valiosa, e inclusivé, sdo
capazes de superar os modelos baseados em dados provenientes do numerical weather
prediction (NWP), para um horizonte temporal de curto prazo.

Nos ultimos anos, os modelos de computacdo suave tornaram-se muito difundidos e aceites
na comunidade cientifica, principalmente devido a reduzida carga computacional exigida,
resultante de um processo de autoaprendizagem do conjunto historico, para identificar padroes
futuros. A Tabela 2.1 apresenta as ferramentas de previsao mais difundidas e utilizadas para a
previsao de curto prazo, bem como o seu modelo de classificacdo de acordo com o que é
descrito em [33].

) Energia Eélica
) Energia das Marés () Energia FV

) Energia Grandes Hidricas

() Energia Térmica Renovavel

Estavel Variabilidade gz

[

Conhecida Previsibilidade Incerta

Figura 2.1 - Variabilidade e previsibilidade das diversas fontes renovaveis [93].
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Figura 2.2 - Diagrama geral de previsdo de poténcia eodlica a partir de modelos fisicos [94].

Tabela 2.1 - Ferramentas de previsao da poténcia eédlica mais utilizadas no globo [33].

Ferramenta de previsao Modelo

AWPPS (More-Core) Estatistico, NF
AWPT Estatistico, NN
Prediktor Fisico
Previento Fisico

RAL (More-Core) Estatistico
Sipreolico Estatistico
WPPT Estatistico

Tal como acontece na previsao dos precos de eletricidade no mercado, o estado da arte no
campo da previsao da poténcia edlica tornou-se extenso e diversificado e, por isso, a revisao
da literatura aqui apresentada ira focar-se em relatar, as ferramentas encontradas na
comunidade cientifica consideradas mais relevantes e que sejam relacionadas com técnicas de
computacao suave aplicadas a previsao de poténcia etlica para um horizonte temporal de curto
ou muito curto prazo a partir de 2009.

Em 2009, em [97] foi apresentada uma ferramenta combinando feed forward NN com
teorias da entropia e correntropia para previsdao de poténcia edlica em dois parques edlicos em
Portugal para as 72 horas subsequentes. Esse estudo foi testado em estruturas online e offline,
considerando dados de 2005 e 2006, de modo a obter uma reduzida distribuicao do erro.

Em [95] foi relatada uma técnica baseada num modelo ARIMA fracionado para previsao da
poténcia edlica dividida em duas fases: na primeira, realiza-se a previsao da velocidade do
vento para as 24 e 48 horas seguintes; e na segunda fase, utilizando os resultados obtidos na
fase anterior, os dados sao combinados com as caracteristicas mecanicas das unidades eodlicas
determinando-se, assim, a poténcia edlica. O horizonte temporal considerado foi de 24 e 48
horas e foram utilizados os dados recolhidos de quatro parques edlicos no Dakota do Norte,
EUA, estabelecendo-se uma comparacao dos resultados finais com um modelo de persisténcia.

Em [98] foi reportada uma abordagem baseada numa NN artificial (ANN) para previsao de
poténcia edlica em Portugal para as 24 horas seguintes com um passo de 15 minutos e discritos
em intervalos de 3 horas, considerando apenas dados historicos de 2007 e 2008, sendo
comparado com os modelos de persisténcia e ARIMA.
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Em 2010, em [99] foi apresentada uma ferramenta de previsao para o horizonte temporal
de muito curto prazo, combinando um método exponencial de mitigacdo e mineracdo dos
dados, ou data mining. Os dados recolhidos foram combinados com os dados provenientes do
sistemas de supervisao e aquisicao de dados, ou supervisory control and data acquisition
(SCADA), e com dados meteorologicos, fisicos e mecanicos das unidades eodlicas. A previsao foi
realizada com passos temporais diferentes e para as 168 horas seguintes dividido em trés
modelos: o modelo 1 realiza a previsao dos coeficientes da funcao gerada pelas unidades
edlicas; o modelo 2 utiliza dados mecanicos pelas unidades edlicas e a velocidade do vento para
a previsao da saida de poténcia edlica; o modelo 3 usa parametros do data mining combinados
com os modelos descritos para a previsao de poténcia edlica. Por fim, os resultados obtidos
foram comparados com outros sistemas, tais como NN e support vector machine (SVM).

Em 2011, em [100] foi reportada uma ferramenta utilizando um algoritmo de evolucao
diferencial com um novo operador de cruzamento e um mecanismo de selecao para treinar as
Ridgelet NN combinadas com WT para as 24 horas seguintes sem a utilizacdo de variaveis
exogenas. Os casos de estudo basearam-se em dados historicos de poténcia edlica de um parque
edlico localizado na Irlanda relativos a 2010, e para a previsdao da velocidade do vento e da
poténcia eolica em Espanha com dados histoéricos de 2010, respetivamente.

Em [87] foi proposta uma ferramenta constituida por componentes de selegao
caracteristicos que filtram a irrelevancia e redundancia dos dados histéricos utilizados, sendo
a saida desses utilizada num mecanismo baseado numa estrutura CNN com PSO melhorado para
previsao de poténcia edlica em dois parques eolicos, um localizado em Alberta, Canada, e outro
em Oklahoma, EUA. Em [101] foi exposta uma abordagem hibrida combinando WT e NN (NNWT)
para previsao de poténcia edlica, em Portugal, em parques eolicos com telemetria ligada a REN
para as 3 horas seguintes com um passo de 15 minutos, considerando apenas dados historicos
fornecidos pelo SCADA entre 2006 e 2007.

Em [102] foi publicada uma ferramenta baseada na técnica ANFIS para previsao de poténcia
edlica em parques edlicos portugueses ligados ao SCADA para as 3 horas seguintes com um passo
de 15 minutos, considerando apenas dados historicos entre 2006 e 2007, sendo comparado, com
as metodologias de ARIMA e a ferramenta NN. Em [103] foi reportada uma metodologia hibrida
combinando WT, PSO e ANFIS (WPA) para previsao de poténcia edlica em parques edlicos com
telemetria ligada a REN para as 3 horas seguintes, com um passo de 15 minutos, considerando
dados historicos apenas, sem recorrer as variaveis exogenas.

Em [104] foi relatada uma ferramenta hibrida baseada em PSO e ANFIS (HPA) para previsao
de poténcia edlica, em Portugal, para as 24 horas seguintes, com um passo de 15 minutos,
considerando apenas dados historicos e sem recorrer a variaveis exogenas. Em [105] foi
apresentado um método hibrido assente na combinacdo dos algoritmos EPSO e ANFIS para
previsdo da poténcia edlica, em Portugal, para as 24 horas seguintes, com um passo 15 minutos
sem a utilizacdo de variaveis exdgenas ou meteorologicas, sendo comparado com outras
ferramentas de previsao tais como ARIMA, NN e data mining.

Em 2012, em [88] foi reportada uma técnica alicercada na aplicacao de um algoritmo de
otimizacao evolucionario para a especificacao automatica da NN e a procura do vizinho mais
proximo, utilizado para a previsao da poténcia edlica a curto prazo em diversos parques eolicos
situados na Alemanha, utilizando dados meteorologicos combinados com dados historicos
compreendidos entre 2004 e 2007 com um passo de 1 hora. Os resultados dessa previsao foram
comparados com outros dois algoritmos baseados no PSO e evolucao diferencial.
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Em [83] foi publicado um modelo com um regime de comutacao baseado em inteligéncia
artificial para previsdo de poténcia edlica, especificamente, os acontecimentos extremos
associados com a incerteza dos dados NWP. O algoritmo NN utilizado foi fundamentado com a
teoria da ressonancia e métodos probabilisticos, sendo testado para dois casos distintos: um
parque eodlico na Dinamarca, considerando dados historicos de 2000 a 2002; e um parque eolico
em Creta, na Grécia, considerando dados historicos de 2006 a 2008. Ainda utilizando os mesmos
dados historicos referentes a esses dois parques eolicos, em [106] foi relatado um modelo
probabilistico para a previsao da poténcia eodlica, o qual recorre a pontos de previsdo e dados
de incerteza a partir de modelos deterministicos. Os resultados reportados tiveram em conta a
qualidade dos dados NWP, da previsao da poténcia edlica diaria e da estabilidade
meteoroldgica, nomeadamente, a velocidade e direcao do vento. Esta abordagem usou,
também, uma combinacao de multiplas NN combinadas com o algoritmo PSO para a previsao
de poténcia edlica para as 60 horas seguintes.

Em [107] foi abordado o problema no que concerne a grande penetracdo de novos parques
edlicos na estrutura elétrica, revendo as suas vantagens e desvantagens, bem como os avancos
das ferramentas de previsdao de poténcia edlica. Nesse trabalho, também foi proposto um
algoritmo NN para a previsdo da poténcia ativa e reativa na rede elétrica, com um passo de 1
hora, para as 24 até 48 horas seguintes, baseando-se no caso de estudo de um parque edlico
localizado na Alemanha. Em [108] foi exposto um método baseado em trés modelos de WT e
SVM para previsao da poténcia edlica de um parque edlico localizado no Texas, EUA, para as 3
horas seguintes, testando-os com um passo de 1 hora. O modelo 1 é uma combinacao das
caracteristicas geradas pelas unidades eodlicas e os principios da WT. O modelo 2 combina as
mesmas caracteristicas com a substituicao do radial basis function (RBF). Por ultimo, o modelo
3 é a resultante da combinacdo de ambos os modelos anteriores e a sua saida é a previsao de
poténcia eolica.

Em [109] foi proposta uma ferramenta de previsao da velocidade do vento e da poténcia
edlica para um parque edlico em Denver, EUA, para as 30 horas seguintes e sem utilizar variaveis
meteoroldgicas, procedendo-se através de duas fases distintas: na primeira utilizou uma
combinacao de WT e NN para a previsao da velocidade do vento; na segunda fase utilizou a
uma feed-forward NN para criar um mapeamento nao-linear entre a velocidade do vento e os
resultados de poténcia eodlica.

Em 2013, em [110] foi apresentado um estudo de comparacao entre diversos modelos
hibridos e convencionais, tais como a persisténcia, NN e NN difusas para prever o
comportamento da velocidade do vento recorrendo a diferentes séries de velocidade do vento,
divididas em trés casos de estudos com diferentes passos temporais relativamente a um parque
edlico chinés localizado na provincia de Qinghai. Em [111] foi reportado um estudo das
caracteristicas estatisticas de valores provenientes do NWP, no qual um simulador avancado de
ARIMA foi desenhado para ajustar os valores do NWP para previsdao da poténcia edlica num
horizonte temporal de curto prazo, demonstrando que esses ajustes dos dados de NWP originam
resultados mais precisos.

Em 2014, em [112] foi exposto um modelo hibrido composto por multi-layer perceptron
artificial NN (MLP) e um modelo improved simplified swarm optimization (iSSO), para previsao
da poténcia edlica no parque edlico mais importante de Taiwan, o Mai Liao, considerando os
dados historicos recolhidos num periodo de cinco anos, compreendidos entre setembro de 2002
e agosto de 2007, respetivamente.
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Em [113] foi publicado um modelo hibrido determinista para previsao da poténcia eodlica
utilizando uma combinacao de WT com uma rede FA, otimizada através do algoritmo FF, ou
seja, um modelo (WT+FA+FF), sendo o erro dos resultados obtidos minimizados através da
utilizacao de SVM, (WT+FA+FF+SVM). Além disso, no mesmo trabalho foi relatada uma técnica
probabilistica para a previsao da poténcia edlica recorrendo a um método de regressao de
quantificacdo, o qual avalia o desempenho dos resultados determinados através do modelo
hibrido anterior. Para tal, sao utilizados dados historicos de um parque eélico em Cedar Creek,
Colorado, EUA.

Em [114] foi reportado um outro modelo probabilistico para a previsao da poténcia edlica,
baseado nos modelos de selecao online e no warped Gaussian process (WGP), tendo sido testado
com os dados reais recolhidos dos parques eélicos, tanto individuais como agregados. Em [115]
foi apresentada uma visao geral das ferramentas de previsao da poténcia edlica publicadas nos
Ultimos anos utilizando metodologias probabilisticas.

Em 2015, em [116] foi relatado um modelo hibrido que combina MI, WT, EPSO e ANFIS para
previsdao da poténcia eolica a curto prazo em parques edlicos ligados ao operador do sistema
de transmissao portugués, a REN, considerando intervalos de 3 horas com um passo de 15
minutos, realizando a previsao para as proximas 24 horas.

Em [117] foi reportada uma metodologia de previsdao da poténcia eolica combinando um
modelo de pré-processamento, back-propagation NN e um algoritmo genético contando com
dados historicos para realizar previsdes para as proximas 24 horas com um passo de 30 minutos.
Os resultados obtidos através da afinacdo do modelo proposto foram alvos de comparacao com
os de diferentes modelos NN, conseguindo provar a superioridade do modelo hibrido proposto.

Em [118] foi proposta uma metodologia WNN considerando os neuronios da camada
escondida e construidos com base em WT de Morlet multidimensionais, treinados através de um
algoritmo de selecdo também genético e adaptado para a previsdao da poténcia edlica,
considerando os dados horarios reais da geracao da poténcia edlica do sistema em Alberta,
Canada, divididos em conjuntos de 6 horas para um horizonte de 168 horas de previsao.

Pode-se depreender da analise anterior que a maioria das metodologias de previsdo a curto
prazo propostas pela comunidade cientifica encontram-se enquadradas quer em modelos
estatisticos, como é o caso das séries temporais, da inteligéncia artificial como é o caso das NN
e algoritmos genéticos, entre outros. Também se pode realcar o facto de que os sistemas ditos
inteligentes para a previsao sao utilizados tanto na previsao dos precos de eletricidade no
mercado como na previsao da poténcia edlica.

Um dos motivos na escolha destes modelos na hora de criar uma ferramenta de previsao
prende-se com o facto de que estes modelos sdo mais eficientes a nivel computacional e
recorrem, na sua grande maioria, a uma quantidade inferior de parametros para desempenhar
a previsao, pelo que a sua implementacao, como demonstrada na grande quantidade de
publicacdes encontrada em revistas internacionais de renome, é benéfica. Em suma, e a titulo
de exemplo, na Figura 2.3 é apresentada uma taxonomia com as principais metodologias
desenvolvidas até a atualidade no campo da previsao [8].
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Figura 2.3 - Taxonomia das principais metodologias de previsao [8].




Capitulo 3

Métodos Computacionais

Nesta seccdao sao descritos os métodos computacionais aplicados no estudo desta
dissertacdo, nomeadamente as redes neuronais, a logica difusa, os sistemas neuro-difusos, a
otimizacao por exame de particulas, entre outras metodologias hibridas.

3.1 - Redes neuronais

As NN artificiais sao métodos computacionais que se baseiam em algoritmos matematicos
desenvolvidos para simular e assemelhar o funcionamento do cérebro humano, ou seja, as NN
sao estruturas montadas para possuir um comportamento inteligente, nomeadamente,
aprender novas tarefas, errar, fazer generalizacoes e descobertas, permitindo assim ter a
capacidade de aprender através da experiéncia [119]. Os neurdnios sao responsaveis pela
realizacdo das principais funcdes do cérebro humano estimando-se que existam perto de 10"
neuronios, os quais sdao constituidos por trés componentes: o corpo celular, as dendrites e o
axonio, como é apresentado na Figura 3.1. A transmissdao de informacdo nos neuroénios é
realizada através de pequenos impulsos eletroquimicos que sao recebidos através das dendrites
que conduzem a mesma para o corpo celular que, posteriormente, transportam a informacao
para o axonio, seguindo para o proximo neurénio através da conexao entre as ramificacoes do
axonio e as dendrites do novo neurénio, designando-se o processo por sinapse e formando uma
rede de neuronios [120]. As NN baseiam-se na estrutura do cérebro humano, realizando diversas
tarefas em tempo Gtil para um volume elevado de dados, apresentando diversas vantagens, das
quais [119] e [122]:

e Aprendizagem - sdo fornecidos os dados a entrada do sistema que, por sua vez, dara uma

resposta na saida;

e Auto-organizacdo - criam a sua propria representacao da informacdo contida no seu
interior;

£
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Figura 3.1 - Constituicao de um neuronio [121].
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e Flexibilidade - podem adaptar-se a medida que novos dados sdo introduzidos;

e Nao linearidade - permitem uma modelacao nao linear, importante no mecanismo fisico
subjacente responsavel pela geracao de sinal de entrada;

e Tolerancia a falhas - armazenam informacao de forma redundante, mesmo que esteja
parcialmente danificada, ou que a prépria informacao de entrada seja incompleta,
conseguindo dar uma resposta aceitavel;

e Trabalho em tempo real - sao estruturas paralelas logo permitem realizar tarefas
complexas num espaco temporal curto.

Na utilizacao de NN para previsao estao envolvidos dois processos que devem ser realizados
sob supervisao do utilizador: o treino e a aprendizagem. No primeiro processo, o utilizador é
responsavel por verificar a existéncia de um conjunto de treino obtido através de dados
historicos validos, contendo as entradas e correspondentes saidas, de modo a obter o sucesso
pretendido do procedimento em causa.

No processo de aprendizagem as NN aprendem a partir do conjunto de treino constituido
pelos pares entrada/saida, realizando um ajuste dos pesos e das polarizacées em cada iteracao,
de modo a minimizar a medida de erro, a qual é definida pelo utilizador e relaciona a saida da
previsdo e a saida real. O procedimento iterativo termina assim que é atingido o critério de
paragem pré-definido pelo utilizador [98].

Analogamente aos neuronios humanos, as NN sdo constituidas por uma ou mais camadas
interligadas por um grande nimero de conexdes, designando-se por perceptrdao. Neste
processo, a cada ligacdo associa-se um valor numérico, ou seja, um peso que caracteriza a
forca de uma determinada ligacdo entre dois neurdnios, ja que desta forma permite a
representacao do conhecimento armazenado nessa ligacao, sendo a aprendizagem da NN
realizada através do processo de adaptacao dos seus pesos sinapticos [119].

Na Figura 3.2 é apresentado um modelo nao linear de uma NN, no qual é recebido um vetor
x; de dimensao m correspondente a um valor real y. O valor atribuido a y depende do vetor
dos pesos [w, wy ...w,,] e da funcao de ativacao escolhida, F(.).

A estrutura possui ainda uma entrada especifica, x,, designada por viés, que permite
deslocar a funcao de ativacao e, caso esse viés seja negativo, a soma das entradas tem que ser
superior a esse valor para que o neurdnio produza um valor positivo na saida [98]. Posto isto,
os valores presentes nas entradas do neurdnio sao:

m
S=ZWixi+Wo (3.1)
i=1
Bias
.~ b&
o=
) Funcdo de ativacio
ne@
Sinais b, L ¥ \‘r._f*_,_ Fl) __,,SE;sa
de entrada : . - ‘f/f

Funcao
de soma

Pesos sinapticos

Figura 3.2 - Modelo nao linear de um neurénio artificial [98].
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O resultado obtido através da equacao (3.1) € sujeito a funcdo de ativacdo, a qual,
tradicionalmente, é uma funcao nédo linear e da qual é originada a saida do neurénio. Tal
procedimento corresponde ao modelo perceptrdo que, de modo genérico, é:

y=F (Z wix; + Wo> (3.2)
i=1

Assim, torna-se importante destacar as formas de funcoes de ativacao mais utilizadas em
NN, as quais sao apresentadas, graficamente, na Figura 3.3 [119]:

¢ Funcao linear:

F(s)=Bxs (3.3)
e Funcao degrau unitario:
, =20
F(s) = {Zi c20 (3.4)

onde [5; pode assumir o valor 0 ou -1.

e Funcao rampa unitaria:

B, s=p
F(s)=4 s, IsI<p (3.5)
_ﬁ! s < _ﬁ
e Funcao sigmoide:
F _ 1
) =177 (3.6)
e Funcéo tangente hiperbolica:
els _ e—ls
F(S) = m (37)

No caso de previsdes de séries temporais sdo mais adequadas as funcdes de ativacdo da
tangente hiperbolica para a camada escondida e a funcao linear para a camada de saida. As
funcdes de ativacdo sao, tipicamente, monotonas e crescentes, no entanto, a funcdo de
ativacao linear é uma excecao, possuindo as propriedades seguintes:

o F(—©)=-1V F(—») =0;
° F(+oo) = 1.

Assim, torna-se necessario implementar um sistema multicamada, isto é, um perceptrao
multicamada, no qual a interligacao das entradas com a camada de saida tera, por sua vez,
uma ou mais camadas de neuroénios intermédias, designando-se por camada escondida. A
criacdo do perceptrao multicamada permite uma ampliacdo do universo de solucdes possiveis
no qual estes sistemas operam, ou seja, poderao ser utilizados para a resolucao de problemas
que nao sao linearmente separaveis [120].

Na Figura 3.4 é apresentado o esquema de um sistema de perceptrao multicamada [119].
Seguindo o exemplo de perceptrao multicamada apresentado nessa figura, na entrada da NN
encontra-se o vetor x.
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Tal vetor a entrada da NN é dado por:

X1
x =[] (3.8)
Na mesma entrada, estao associadas as matrizes dos pesos das ligacoes:
1 1,1 1,2
_ [Woa _ W11 W11
W0,1 - 2 |’ W1,1 - 2,1 2,2 (39)
Wi 1 11 Wia

Os dados a entrada da NN sao combinados com os pesos das suas ligacoes, algebricamente
significa a combinacao das expressoes (3.8) e (3.9), resultando na saida da camada escondida:

11 1,2 1 1

Wii Wi %1 Wi 1 Si

S = [ 2,1 2,2 '[xz] +| S| <=>5= (3.10)
Wil Wi Wo,1

St

No caso mais usual para a previsao, a funcdo de ativacdo a saida da camada escondida é
tangente hiperbdlica, ou seja:

1

J’1]

o([3)
Y1 ansig <[512 Y1 y2

(3.11)
De seguida, os resultados obtidos a partir da expressao (3.11) sao transmitidos para a
camada de saida, originando uma matriz correspondente aos pesos sinapticos de cada ligacao:
Wo,z = [Ws2], waos = [wyy wail

(3.12)

A combinacao das expressoes (3.11) e (3.12) resulta na equacao da saida da camada de
saida. Assim, os dados de entrada da camada de saida sdo combinados com as matrizes dos
pesos sinapticos das suas ligacoes, resultando em:

(3.13)

Por dltimo, a saida da camada de saida é aplicada a funcdo de ativacdo que,
tradicionalmente é linear, tal como se verifica na estrutura em questdo, determinando o
resultado final do perceptrao multicamada:

y, = linear([S3]) (3.14)

F), ) Fo), | i)

fl 0 1 El [} 1 s il ] 14
Funcdo linear Funcdo degrau unitario Funcao rampa unitaria

F{lll - F{i}l T

Funcdo sigmdide

Fi

1 ] 1 s
ungao tangente hiperbdlica

Figura 3.3 - Exemplos de funcdes de ativacao [122].
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Iyl

Entracda Fungéo Tansig

1x2 Funcao Linear

-
4 Saida
| * 1

Camada escondida

Camada de saida

Figura 3.4 - Exemplo de um perceptrao multicamada [119].

A aplicacdo de um nimero excessivo de neurdnios na camada escondida fara com que o
sistema crie um overfiting, ou afinacdo excessiva. Tal processo tem como consequéncia a
memorizacao dos padroes de treino ao invés de se obter as caracteristicas gerais que permitem
a generalizacao ou o reconhecimento dos padroes nao observados durante o treino.

No caso oposto, ou seja, se o niUmero de neurdnios na camada escondida for demasiado
reduzido, o sistema ira desencadear um underfiting, ou afinacdo deficiente, ou seja, os
resultados nao serao os desejados, divergindo durante o treino [120]. Torna-se, entao,
importante a determinacao do tamanho mais apropriado das NN, de modo a obter um
desempenho satisfatorio e uma capacidade adequada de generalizacao, a qual é imposta pelos
fatores:

e Tamanho e eficiéncia dos dados de treino;

e Arquitetura da rede e nUmero de neurénios a usar na camada escondida;

e Complexidade do problema a resolver.

Assim, o dimensionamento da camada escondida pode ser dado por uma expressao

dependente do nimero de entradas [123].
Nescondidos = 2 X Nentradgas + 1 (3.15)
onde:

®  N,.cconaidos € 0 NUMero de neuroénios que constituem a camada escondida;

®  N.ptraaas € 0 NUMero de entradas da NN.

Camada escondida

Saida

Entrada

Figura 3.5 - Estrutura genérica de um modelo de uma NN de trés camadas [98].
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Na Figura 3.5 apresenta-se uma estrutura de uma NN de trés camadas [123], onde se
representa a entrada, uma camada escondida e um conjunto de saida, sendo outra
representacao possivel de um perceptrao multicamada, desta feita, de modo genérico.

Para a utilizacdo das NN na previsao podem ser empregues diversos algoritmos de
aprendizagem com diferentes niveis de complexidade e, consequentemente, eficiéncia da sua
execucao, sendo que também deve ser considerado o horizonte temporal pretendido para a
previsao na escolha do algoritmo mais adequado.

Um algoritmo que se destaca entre os mais utilizados é o algoritmo da retropropagacao do
erro, o qual é baseado no conceito de que os dados recolhidos pela camada de entrada sao
propagados até a camada de saida, podendo ser dividido em trés pontos fulcrais [120]:

e A saida do sistema, ou seja, o resultado previsto € comparado com o resultado real de
modo a avaliar o erro, o qual é retropropagado ao longo das varias camadas;

e Cada unidade da camada escondida recebe apenas uma fracdao do erro, que é
proporcional a contribuicao relativa dessa unidade na elaboracao da saida real;

e Os pesos e polarizacdes sao atualizados progressivamente de modo a que a soma do
quadrado dos erros seja minimizada, a qual pode ser obtida através da utilizacdao do
método do gradiente.

Contudo, apesar da simplicidade do algoritmo anteriormente mencionado, esse exige um
tempo de computacao significativo e ndo garante a convergéncia para o minimo global. Assim,
com efeito o método de Levenberg-Marquardt é o mais utilizado, sendo 10 a 100 vezes mais
rapido que o algoritmo da retropropagacao do erro, garantindo uma melhor convergéncia de
resultados [123]. Este algoritmo é um processo iterativo com o objetivo de minimizar uma
funcao Q, seguindo a equacao de atualizacao:

Ay = =[]~V a®y) (3.16)

onde:

e V2Q corresponde a matriz Hessiana, H;

e VQ corresponde ao vetor do gradiente g.

Assumindo que a funcao ) determina a soma do quadrado dos erros, tem-se:

K

o) = Z er () (3.17)

k=1

Considerando o vetor dos erros, ¢,, entdo a matriz Jacobiana, J, sera:

de;(y)dei(y)  dei(y)
0y: 0y, Oyx
de; () dex(y)  0ex(y)
I =1 ay, oy, ye | (3.18)
dex(y) dex(y) aex(y))
dy: 0y, Yk

Sendo possivel obter-se:
Q@) = 2]"(¥)e®) (3.19)
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72() = 2]" ) +25() (3.20)

Dado que a matriz S é definida por:

K

SO =) @) (3.21)

k=1

Assim, desprezando as segundas derivadas dos erros, isto €, considerando S ~ 0, a matriz
Hessiana €, desta feita:

v2Q(y) = 2" ()] () (3.22)

De seguida, substitui-se as equacoes (3.22) e (3.19) na expressao (3.16), de modo a obter a
equacao de atualizacdo do método de Gauss-Newton:

Ay = ="M @e®) (3.23)

A vantagem do método de Gauss-Newton comparativamente com o método de Newton
reside no facto de serem desprezadas as segundas derivadas do vetor dos erros, as quais podem
ser dificeis de determinar. Além disso, o método de Newton nao possibilita que a matriz
JT(y)](v) seja invertivel, sendo que tal pode ser ultrapassado através do método de Levenberg-
Marquardt, o qual apresenta uma substituicao da expressao (3.23) [120]:

Ay = =[0I + ¢l e) (3.24)

3.2 - Légica difusa

A logica difusa, ou fuzzy logic no anglo-saxonico, foi criada por Lotfi Zadeh e apresentada
em 1965 como uma metodologia para encontrar um equilibrio entre a imprecisao e incerteza
da informacdo do dia-a-dia, ou seja, responder aos dados nao precisos aos quais a teoria das
probabilidades nao conseguia dar resposta, fazendo com que o espaco de resposta seja superior
comparativamente a logica binaria [124]. A titulo de exemplo, a logica difusa determina o quao
escuro é um determinado objeto, ao invés de referir apenas que é escuro ou claro, sendo
possivel quantificar o nivel da tonalidade através da atribuicdo de um conjunto de parametros.

A utilizacao da ferramenta de ldgica difusa ocorre na industria, no controlo de processos
complexos de automacao, por exemplo, assim como na construcdo de sistemas hibridos para a
previsdo. Essa ferramenta é baseada num controlador logico condicional, o qual funciona de
modo a lidar com dados de ordem ordinaria que sao utilizados na linguagem do quotidiano. O
conjunto dos possiveis resultados sao interpretados por um aglomerado de termos linguisticos
e de regras que determinam o resultado do problema de forma definida, sendo que um dos
modos de definir esses termos e regras € através da combinacado da légica difusa com as NN, o
que torna num sistema hibrido.
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Matematicamente, seja A o universo do discurso do conjunto definido por uma funcao de
pertenca que se encontra no dominio Q, formada pela funcao que associa cada elemento x de
Q, ou seja, pelo conjunto p,s: Q — [0,1], no qual cada elemento x de Q faz a associacao ao grau
de certeza da funcao de pertenca p,(x) do conjunto A.

Posto isto, a funcao de pertenca p, (x) pode ser descrita pelo grau de compatibilidade entre
o discurso do universo definido por A e o elemento x seguindo determinadas propriedades e
restricoes [124] , [125]:

e u,(x) =1, entao x é totalmente compativel com A4;

e 0 < p,u(x) <1,osistema é parcialmente compativel com A com grau de pertenca definido

Ha(X);

e u,(x) =0, entdo x ndo € compativel com 4;

e (D, - [0,1], € o contradominio da funcéao;

e (adavalor de x € A deve corresponder unicamente a um valor da funcao de pertenca

Ha(x).

A logica binaria apresenta uma funcao de compatibilidade com uma diferenca notavel em

comparacao com a logica difusa [125]:

() = {1, sex € A
HalX) =10, caso contrario (3.25)

Posto isto, estdo reunidas as condicdes necessarias para definir o dominio de operacdo do
conjunto difuso, isto é, dominio continuo ou discreto. Assim, é importante realcar que a
notacao desses dominios é diferente, sendo que os operadores de somatorio e integral ndo
devem ser interpretados como operadores algébricos, mas sim como a distincado do dominio em
estudo [125]:

e Dominio continuo:

_ ba ()
A= L X (3.26)

e Dominio discreto:

N ba ()
A= Z Axi (3.27)

i=1

Além disso, o tratamento e interpretacdo entre conjuntos, isto €, dado um conjunto 4 e
um conjunto B pertencentes um universo (), tais conjuntos difusos necessitam de ter em
consideracao o seguinte [124], [125]:

o E obrigatorio estarem contidos e sujeitos & condicdo 4, B € Q.

e S3o iguais entre si, so e sO se é satisfeita a condicao:

Ha() = pp(x), VxeQ (3.28)

e A é um sub-conjunto de B, so e so se:

Ha(x) < pp(x), VxeQ (3.29)
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Sendo que tal representa a pertenca de subconjuntos difusos, podendo igualmente ser
descrito por: A € B.

A diz-se complemento de A quando:

VxeQui(x) =1—py(x) (3.30)

A e B sao intersetados quando:

Hans () = min{p,s (x), pp(x)},  VxeQ (3.31)

A e B sao unidos quando:

raup(x) = max{p,(x), pp(x)},  VxeQ (3.32)

Algumas das principais propriedades da ldgica difusa sao [125]:

Normalizacao - um conjunto A é normalizado quando contém um elemento com grau de
pertenca igual a 1:

JxeQ: py(x) =1 - Normalizagio(A) = L(x) 3.33
A Altura(x) (3.33)

Altura - definida pelo supremo da funcao de pertenca de A:
Altura(A) = sup puyu(x), xeQ (3.34)

Suporte - verifica-se quando o conjunto da funcdo de pertenca deA é maior que zero:

Suporte(A) = {x € Q: py(x) > 0} (3.35)

NUcleo - representado por todos os elementos do dominio Q que pertencam ao conjunto
A, cujo grau de pertenca seja unitario:

Nicleo(A) = {x € Q: py(x) =13} (3.36)

Corte-a - conjunto de elementos de A cuja funcao de pertenca é maior ou igual a
ae[0,1]:

corte — a(A) = {x € Q: py(x) = a} (3.37)

Unimodal - conjunto A em que a sua funcao de pertenca possui apenas um maximo.

No entanto, importa destacar que, dados trés conjuntos difusos A4, B e C, estes podem
apresentar outras propriedades de relacao entre eles [125]:

Comutatividade: ANB=BnNA e AUB =B UA;

Associatividade: AN(BNC)=CnNn(ANB) e AU(BUC)=CU(BUA);
Distributividade: AN (BUC)=(ANB)U(ANC) e AUBNC)=(AUB)Nn (AU C);
Transitoriedade: AS B, BS (C > ACC;

Idempoténcia: AU A = A.
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Na pratica, a aplicacao da logica difusa corresponde a um conjunto de regras, do tipo “se-
entdo” o qual apenas € valido caso as condicdes impostas também sejam validas. No entanto,
a questao sera determinar o melhor resultado de um aglomerado de resultados obtidos através
da condicdo em questdo. Assim, é necessario utilizar uma metodologia que possibilite
determinar a regra ou conjunto de regras a aplicar de modo a determinar a melhor solucao do
problema. Os problemas sdo expressos em funcdes de pertenca e a acdo é determinada pela
inferéncia difusa, consoante os dados disponiveis, sendo o programador, tradicionalmente, o
responsavel pela definicao das regras [125].

3.3 - Sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo

0 sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo (ANFIS) é uma metodologia hibrida, visto
que combina as NN com algoritmos difusos, apresentados anteriormente. Essa combinacao é
possivel devido aos baixos requisitos computacionais de ambas arquiteturas quando bem
estruturadas, as quais podem ser Uteis para lidar com uma grande quantidade de dados, aliadas
com a boa resposta do algoritmo difuso. A capacidade de autoaprendizagem das NN é
combinada com o algoritmo difuso para autorregular os seus parametros, sendo particularmente
interessante para aplicacdes industriais devido [42], [126]:

e Facilidade de aplicacdo de algoritmos de aprendizagem provenientes de técnicas
desenvolvidas de NN;

e Integracao e promocao do conhecimento implicito e explicito da légica difusa;

¢ Possibilidade de extracao de conhecimento em regras, a partir de conjuntos de dados
suportados pela logica difusa.

De um modo geral, um sistema difuso € composto por quatro componentes: fuzificador,
regras, maquina de inferéncia e desfuzificador. O fuzificador é responsavel por converter uma
variavel de entrada de valor numérico numa representacao difusa, onde fungdes de pertenca
atribuem o grau de pertenca da variavel relativamente a um determinado atributo. As regras,
do tipo “se-entdo”, podem ser derivadas de dados numéricos ou da linguistica inteligente.

A maquina de inferéncia, no caso em estudo, relaciona as entradas difusas com o conjunto
de saidas. Por Gltimo, o desfuzificador interpreta o conjunto com linguagem difusa e converte
o resultado num valor [45]. Na Figura 3.6 é apresentado um exemplo genérico de uma maquina
difusa baseada em regras, tal como acima descrito.

Entrada ndo
difusa

Maguina difusa assente em regras

Fuzificacdo

Base de conhecimento

Conjuntos Regras
difusos difusas

Motar

inferéncia difusa

Saida ndo
difusa

Figura 3.6 - Arquitetura de uma mdquina difusa assente em regras [122].
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Assim, da Figura 3.6 importa realcar [127]:
e 0 espaco difuso de entrada € constituido pelos antecedentes das regras difusas;

e A fuzificacao é responsavel pela representacao difusa dos dados de entradas escalares,
aplicando valores da funcao de pertenca associados aos conjuntos difusos;

e O motor de inferéncia difusa processa os dados recebidos apos a fuzificacdo com as
regras difusas, determinando os resultados a saida de cada uma das regras difusas.

e A desfuzificacdo € responsavel pela representacdo nao difusa dos dados de saidas
escalares, aplicando valores associados as regras difusas impostas pelos conjuntos
difusos. O espaco difuso de saida constituida pelos consequentes das mesmas regras. A
desfuzificacao pode ser processada utilizando varias metodologias, destacando-se [128]:

o Método bissetor da area - determina o valor que define a area da funcédo de pertenca
em duas regibes de areas iguais.

o Método do primeiro maximo - determina o valor correspondente ao primeiro maximo
da funcao de pertenca.

o Método da média dos maximos (MM) - define o valor médio de todos os maximos
atingidos pela funcao de pertenca:

MM =Z; (3.38)

o Método da centrdide (MC) - dado pela area abaixo da funcdo de pertenca cuja abcissa
da centroide é definida pela saida do controlador:

{%, se x é discreto
x HA
MC = S, maCe).x dx ) ) (3.39)
l—, se x é continuo
fx Ha(x) dx

Na Figura 3.7 sdo apresentadas as fungOes de pertenca, tradicionalmente, utilizadas na
resolucdo de problemas recorrendo a logica difusa, sendo que, em [129] provou-se que as
triangulares demonstram uma boa eficiéncia computacional, contudo, dependem de onde a
mesma é aplicada.
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Figura 3.7 - Algumas das fungbes de pertenga mais utilizadas [130].
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Neste trabalho, a arquitetura ANFIS foi desenhada contendo o processo de fuzificacao,
regras, dados de normalizacao, desfuzificacao e reconstrucao do sinal pelas respetivas cinco
camadas, a qual é designada na comunidade cientifica por rede multicamada feed-forward,
apresentada de um modo geral na Figura 3.8 [131]. O utilizador deve permitir que o sistema
opere em modo de autoaprendizagem, de modo a que as regras que moldam a solucao do
problema sejam definidas dinamicamente e, como tal, as regras de inferéncia sejam
atualizadas visando obter assim melhores resultados. As cincos camadas presentes na Figura
3.8 tém um proposito especifico [45]:

e Camada 1 - todos os nds i sdo adaptativos com funcao noé L,;:
L1 =pAi(x), i=12 (3.39)
Ou
L1; = uB;_,(y), i=34 (3.40)

onde x ou y € a entrada do no i,, € 4; ou B;_, € um rotulo linguistico associado a esse
no. As funcdes de pertenca em A ou B sao definidas como triangulares no caso em estudo,
as quais sao funcdes continuas e diferenciaveis por partes:
1
hA () = ————
|

N

(3.41)

onde {p;, q;, r;} sdo parametros que determinam a funcao triangular.

e Camada 2 - todos os nos de saida representam a forca de disparo da regra w;, em que
cada né é representado por II, ou seja, a saida é o produto de todos os sinais de entrada:

L2y =w; = p4;)uB;(y), i=1.2 (3.42)
e (Camada 3 - cada né N calcula a proporcao da forca das regras de disparo i, com a soma
de todas as regras de forca de disparo:
13, = W = — i =12
i—Wi—m' t=4 (3.43)
e Camada 4 - todos os nods calculam a contribuicdo da regra i, para a saida global:

L4i = V_ViZi = V_Vi(al-x + bl.y + Ci)' i = 1,2 (3.44)

onde w; € a saida da camada 3 e {a;, b;, c;} sdo os parametros consequentes.

e Camada 5 - no de saida da ferramenta ANFIS, onde o somatorio X é realizado:

2iwiz;
L5; = Z Wz, =
L : i Siw; (3.45)

Além do que foi referido, a maquina de inferéncia difusa utilizada neste trabalho baseia-se
no algoritmo proposto por Takagi-Sugeno, o qual apresenta um resultado da saida
deterministico, ou seja, resulta num nimero interpretavel, empregando a regra dos minimos
guadrados e o método da descida do gradiente em back-propagation [70], [107], [132].
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Figura 3.8 - Arquitetura generalizada de um ANFIS de 5 camadas [45].

3.4 - Otimizacdo por enxame de particulas

A otimizacdo por enxame de particulas (PSO) foi uma ferramenta desenvolvida por James
Kennedy e Russell Eberhart em 1995 para a resolucao de problemas de otimizacao com variaveis
continuas, sendo inspirada no comportamento e dinamica das sociedades de alguns animais,
peixes e alguns insetos que trabalham em equipa, apresentando capacidade de partilha de
informacao. Considerando tais sociedades de animais como particulas, as quais se movem
aleatoriamente num espaco de pesquisa, é possivel iniciar o sistema com uma populacao de
solucdes aleatdrias de modo a procurar as solucdes otimas através da atualizacdo das novas
geracles. Para o efeito, o processo decorre mediante a partilha de informacao entre o enxame,
no qual a memdria, a inércia e a cooperacdo entre as particulas determinam a solucdo 6tima
do problema.

0 PSO é entao uma técnica de otimizacao computacional inteligente nao influenciavel pelo
tamanho ou néo linearidade do problema, conseguindo convergir para uma solugdo otima. As
possiveis solucdes das particulas do enxame percorrem o espaco do problema seguindo a melhor
particula atual [106]. Comparativamente com os algoritmos genéticos, o PSO apresenta as
seguintes virtudes [133]:

¢ Vantagens:

o Eindiferente & mudanca de escala das variaveis;

o E de facil implementacdo, uma vez que apresenta poucos parametros definidos e
ajustados pelo utilizador;

o Nao requer calculos de derivadas;

o E adequado para encontrar minimos globais.

e Desvantagem:
o Einflexivel no ajuste fino de parametros.

Considerando um espaco de dimensao D, cada particula i apresenta-se como uma possivel
solucao 6tima de um determinado problema [133]:

e Vetor de posicao:

Xi = [xil_xiz‘ ...,xiD] (3.46)
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¢ Vetor de velocidade:

Vi = [vi1,viz, - Vip ] (3.47)
e Vetor que contém a melhor posicao ocupada pela particula até ao momento:

b = [bi1,biz, - bip ] (3.48)
e Vetor de salvaguarda da melhor posicdo ocupada pelo conjunto total de particulas:

be = [byibga, - byp] (3.49)

e Assim, quando uma particula se desloca no hiperespaco, a sua velocidade, V;, e posicao,
X;, determinam-se do seguinte modo:

Vinovo = DeC(t)Wi()Vi + Tandlwil (bl - XL) + Tandzwiz (bG - XL) (3.50)

XL:I‘LOVO — Xi + I/inO‘UO (3.51)

Da expressao (3.50), realcam-se alguns aspetos [134]:

e O parametro Dec(t) € uma funcao temporal decrescente, sendo responsavel pela reducdo
progressiva do peso inercial;

e O termo W, possui um valor inicial nao superior a 1,4 o qual vai diminuindo a medida
que a inércia também vai diminuindo;

e Os termos rand, e rand, sao valores aleatdrios compreendidos entre 0 e 1;
e Os termos W;; e W,, sao constantes de valor positivo igual ou menor que 2;

e O termo Dec(t)W,,V; representa a inércia da particula em seguir o movimento
anteriormente descrito;

e O termo rand; Wi, (b; — X;) ilustra a memoria da particula que a atrai para o melhor ponto
encontrado durante a trajetoria que essa segue;

e O termo rand,W;,(b; — X;) retrata a cooperacao, conduzindo o conjunto de particulas
para o melhor ponto entao encontrado pelo enxame em si.

Por sua vez, da expressao (3.51) permite que a nova posicao da particula resulte da adicédo
da nova velocidade adquirida com a sua posicao anteriormente adotada, sendo representada
vetorialmente na Figura 3.9, na qual se ilustra a influéncia da inércia, da memodria e da
cooperacao na definicao do caminho e a nova posicao da particula.

A técnica PSO utiliza o conceito de aptidao, sendo o ajuste da velocidade através da
informacao partilhada de outras posicées comparavel com o sucedido nos algoritmos genéticos,
ocorrendo, desse modo, o processo de mutacao, uma vez que os elementos da memoria e
cooperacao sao modificados em cada iteracao [133]. Na Figura 3.10 é ilustrado o algoritmo
representativo mais utilizado do PSO.
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Figura 3.9 - Regra do movimento de particulas em PSO. [134].
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Figura 3.10 - Fluxograma do algoritmo PSO [122].

Da Figura 3.10 importa explicitar alguns detalhes relativamente aos diversos passos:

1. Iniciar o enxame considerando uma posicao aleatoria do espaco do problema para cada
particula;

Avaliar a aptidao de cada particula;

3. Em cada particula deve ser comparado o valor de aptidao da posicao atual, X;, com o
valor de aptidao de melhor posicao, b;, que, caso seja superior ao valor da posicao
atual, entao deve substituir o mesmo;

4. lIdentificar o melhor valor de aptidao de cada particula, o qual a sua funcdo é
identificada como bg;

5. Atualizar os valores de velocidade e posicao de cada particula;
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6. Repetem-se os passos 2 a 5 enquanto a condicao de paragem nao for atingida, isto é,
atingir o nimero de iteragées ou o melhor valor ser encontrado.

No decorrer do trabalho realizado verificou-se ainda que que as constantes W;; e W,
deverao ser valor constante igual a 2 e a atualizacdo da constante inicial de inércia W, [132] é
atualizada utilizando:

Winax — Wmin
Wi =w, - Itr
0 max Itrmax (352)
onde Wy sx € Wiin Sa0 0s pesos maximo e minimos iniciais da inércia, respetivamente, Itr,, €
0 nimero maximo de iteracdes e Itr corresponde a iteracao em curso.

3.5 - Otimizacao por enxame de particulas evolucionario

A ferramenta da variante meta-heuristica designada por otimizacdo por enxame de
particulas evolucionario, (EPSO), € um algoritmo cujas regras e conceitos de otimizacao estao
contidos em estratégias evolucionarias e propriedades de auto-adaptacao [135], sendo usual
apelidar de “geracdo” os dados com solucdes alternativas e “individuos” os dados das
particulas. Cada particula é descrita por um parametro do objeto (o valor das variaveis que
descrevem a solucdo) e por parametros estratégicos (os coeficientes de mutacdo de cada
variavel, angulo de correlacdo das variaveis de mutacao ou semelhantes) [136]. Do algoritmo
EPSO, destaca-se [137]:

e Cada particula é replicada;

e O parametro estratégico de cada particula é transformado por um processo
evolucionario;

e 0O parametro do objeto de cada particula se modifica numa nova particula gerada por
parametros estratégicos, novamente, através de um processo evolucionario;

e As particulas mutadas novas geram, por sua vez, novas particulas;

e Num universo constituido por particulas ancestrais e particulas descendentes, o melhor
ajuste devera conduzir a geracdo de uma nova populacdo de particulas. As particulas
mais fortes sobreviverao no processo evolucionario ajudando a fornecer o resultado
otimo.

0 processo de selecdo tem uma série de variantes, podendo ser controlado por um processo
estocastico, puramente deterministico, envolvendo elitismo, entre outros [136]. A formulacao
do EPSO é composta por parametros objeto que representam a posicdo, X, e por parametros
estratégicos correspondentes aos pesos, w. Numa determinada iteragao, uma particula é a série
do objeto e do parametro estratégico {X, W}, cujo esquema ¢é [137] ,[138]:

e Multiplicacao - cada particula é multiplicada r vezes;
e Mutacao - cada particula contém um peso, w, mutado;

e Reproducao - cada particula gera um conjunto de particulas de acordo com a regra do
movimento da particula (RMP);

e Avaliacado - cada conjunto de particulas é avaliado pelo seu peso, w;

e Selecao - através de processos estocasticos, nos quais a melhor particula sobrevive para
criar um novo conjunto.



44 Métodos computacionais

Assim, a regra do movimento do algoritmo EPSO apresenta-se como [139]:

Xinovo =X+ Vinm’o (3.53)
VIove = wi Vi + wiy (b — Xp) + wiy (b — X,) (3.54)

Como se pode observar, as expressoes (3.53) e (3.54) sao semelhantes as do algoritmo PSO,
apresentado na secao anterior, onde a regra do movimento mantém as condicdes de inércia,
de memodria e de cooperacao, tal como apresentado na Figura 3.11. No entanto, a diferenca
esta relacionada com os pesos wj,, os quais sofrem mutacao:

wj, = wy + TN (0,1) (3.55)

onde N(0,1) é uma variavel aleatdria Gaussiana de média 0 e variancia 1 e o melhor valor global,
bg, € definido por:

by = by +17'N(0,1) (3.56)

A ldgica subjacente a esta modificacao prende-se com o seguinte: caso o melhor global seja
o otimo global, é irrelevante para as expressoes (3.53) e (3.54), no entanto, caso o 6timo ainda
nao tenha sido encontrado, mas possa estar na vizinhanca, nao se aponta o atual exatamente
como melhor global, especialmente quando a procura é focada numa determinada regiao.

O parametro de aprendizagem, t, e o parametro de aprendizagem mutado, t’, encontram-
se a aprender parametros, fixos ou tratados também dos parametros estratégicos, como tal,
sofrem mutacdo. O EPSO apresenta, de um modo geral, melhores caracteristicas de
convergéncia do que o PSO devido ao facto de beneficiar do processo da selecdo evolutiva
natural onde os elementos mais fortes e com melhores capacidades de adaptacao no meio que
os rodeia sobrevivem [135].

Assim, comparativamente ao PSO anteriormente apresentado, os conceitos evolucionarios
que sustentam o EPSO podem fazer uma diferenca real em termos de propriedades de
convergéncia, sendo auto-adaptativo, mais robusto e menos sensivel a inicializacdo de
parametros.
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Figura 3.11 - Regra do movimento de particulas no EPSO [8].
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3.6 - Otimizacao diferencial evolutiva por enxame de particulas

0 algoritmo de otimizacao diferencial evolutiva por enxame de particulas (DEEPSO) é uma
combinacao hibrida de sucesso a partir do modelo EPSO. No algoritmo DEEPSO os pesos possuem
caracteristicas auto-adaptativas que sdo combinadas com programacdo evolucionaria,
originando operadores auto-adaptativos [139], com um algoritmo evolucionario e diferencial, o
qual fornece uma nova solucdo da particula atual do enxame através da adicdo de uma
diferenca de fracao entre dois outros pontos experimentados do enxame avaliado [140]. Assim,
a formulacdo do algoritmo DEEPSO é semelhante a do EPSO na sua sequéncia de
desenvolvimento [141], no entanto, a regra do movimento das suas particulas é diferente:

VIove = wigVy + wiy (X — Xip) + P wiy(by — Xi) (3.57)

Por sua vez, os pesos, w;,, sofrem mutacao de igual modo ao apresentado anteriormente
para o EPSO (expressao (3.55)). No entanto, a posicao global, by, fornecida pelo novo peso w,
recolhida a partir de uma matriz diagonal determina-se de modo diferente:

by = by (1+w,N(0,1)) (3.58)

Da expressdo (3.57) os elementos X. devem ser qualquer par de particulas diferentes ja
testadas que, no caso de ser pretendida uma minimizacao, devem ser ordenadas da seguinte
forma:

f(xh) < F(X5) (3.59)

Os elementos X., e X., garantem que uma tracdo apropriada é realizada, considerando
pontos macro-gradientes numa direcao descendente, dependendo da comparacao estruturada
da expressao (3.57). Neste sentido, a componente XL, é assumida como X!, = X; e 0 componente
XL, é amostrado a partir do conjunto dos melhores antepassados do enxame de n particulas, ou
seja, Spa = {by,b,,...,b,}, como é descrito em [141]. Além disso, relativamente aos métodos
anteriormente descritos, nomeadamente o PSO e o EPSO, o DEEPSO possui um fator de
comunicacao P, o qual é uma matriz binaria diagonal em que os seus elementos tém valor 1
caso a probabilidade seja p e 0 caso seja (1 —p). A ideia universal por tras do movimento
DEEPSO é ilustrada na Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Regra do movimento das particulas no DEEPSO [141].
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3.7 - Transformada de wavelet

Hoje em dia, a aplicacao da técnica da transformada de wavelet (WT) em ferramentas de
previsao é de extrema importancia devido a necessidade de superar as limitacdes de séries
temporais ndo-estacionarias, tais como os precos de eletricidade no mercado ou poténcia
edlica. A WT é um método matematico aplicado em diferentes campos da engenharia, o que
permite a realizacdo de uma analise de séries temporais no seu estado natural. Desta forma, a
WT é utilizada, normalmente, no pré-processamento para compreensdo dos dados nao-
estacionarios ou de tempo variado, possuindo sensibilidade para as irregularidades dos dados
de entrada [142], ou seja, é capaz de mostrar os diferentes aspetos que constituem os dados
sem perder o conteldo do sinal real [143].

A WT possui a capacidade de reduzir o ruido dos dados de entrada sem degradacao visivel
dos mesmos, efeito de suavizacdo. E importante realcar que os dados de séries temporais
associados com variaveis aleatdrias consistem em observacdes ordenadas em tempo e
registadas no mesmo periodo com igual passo de tempo. Os dados de séries temporais sdo
estacionarios quando a média e a variancia sdo constantes e, muitas vezes, sao considerados,
hipoteticamente, para impor estacionaridade em dados de séries temporais para a sua analise,
ou seja, a série temporal desenvolve aleatoriedade ao longo do tempo em torno de uma média
constante, refletindo um comportamento estavel [144].

0 processamento analitico que permite a representacao das séries temporais no dominio da
frequéncia e tempo ¢é atingido através de WT continua (CWT) e WT discreta (DWT). O CWT,,
do sinal associado p(t,.) de uma funcao wavelet-mae ,;, € definido [143]:

+00

CWTyp = P(twe)Pap (twe) dtye (3.60)

—00

onde o parametro escalar a é responsavel pelo controlo da propagacdo da WT e o parametro
de translacao b determina a posicao da janela, uma vez que se move pelos dados. A wavelet-
mae, Y, (twt), € calculada usando a funcdo w(ty,):

Yo (tue) = —==w = bm) (3.61)

A/ awt aWt

Desta forma, a funcdo CWT é por substituicao da expressdo (3.61) na expressao (3.62):
1 e twe — bwt
CWTy = ﬁj_oo p(twedw (T) dty, (3.62)

No entanto, visto que a CWT é determinada no dominio temporal e multiplicada por uma
funcado WT escalonada e deslocada, y,,(t,.), O processo origina um nimero de séries de
coeficiente de WT escalonados em frequéncia e tempo [145], o que na pratica nao é (til, uma
vez que requer um elevado nimero de escalas e traducbes que consomem uma grande
capacidade computacional [143].

Para superar o anterior problema e resolver problemas no dominio discreto as DWT
proporcionam, de forma eficiente, a descricao relativamente a CWT para decompor a série
temporal em estudo, a qual é apresentada de seguida.
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twe — nwtszt
)

H
DWT (e ) = 270D S () ( (3.63)

t=0

onde H representa o comprimento p(t,) € os parametros de escala e de traducao sio alterados
para variaveis inteiras: a,, = 2™"t e b, = n,,2™wt, respetivamente, com um passo de tempo
tot-

Um modo eficiente de utilizar a DWT é através de uma analise multi-resolucao desenvolvida
por Mallat, recorrendo a uma wavelet-pai com uma wavelet-mae complementar, onde a
primeira determina os componentes das séries de baixa frequéncia, enquanto a segunda
estabelece os elementos das séries de alta frequéncia [146]. Além disso, neste trabalho e
seguindo a descricao referida em [45], [106] os Daubechies de quarta ordem, db4, foram
considerados na funcao wavelet-mae. Essa escolha deve-se ao facto de que as db4 dispdem de
propriedades assimétricas e continuas, onde a um nivel de ordem superior ira criar uma
oscilacdo de nivel superior, o que é desejavel na previsao [143], [146]. Para o efeito, os
coeficientes de aproximacao, A,, e detalhe D, sao:

Ay, = Z DWT (Mt M) Py (£) (3.64)

D, = z DWT (M, e ) Pmn (t) (3.65)

onde @, (twt) € a wavelet-pai, P, (t,) € a wavelet-mae e DWT (m,,, n,,) S30 0s coeficientes
obtidos a partir da expressao (3.63) [144].

Além disso, o algoritmo DWT utilizado neste trabalho é baseado em quatro filtros divididos
em dois grupos: a decomposicao em filtros passa-baixo e passa-alto e a reconstrucao em filtros
passa-baixo e passa-alto. As aproximacoes e detalhes dos conjuntos originais podem ser obtidas
com recurso ao algoritmo de Mallat, tal como referido em [143] ou em [106]. A Figura 3.13
apresenta um modelo generalizado da decomposicdo de trés niveis das WT.

De um modo geral, as aproximacodes sao capazes de reter a informacao global dos conjuntos
originais, isto €, a representacdo das componentes de baixa frequéncia e a descricdo das
componentes de alta frequéncia. Os detalhes sao capazes de explicar a diferenca entre as
aproximacdes sucessivas. A partir da Figura 3.13 é possivel observar que o conjunto original é
decomposto em duas subséries: A, e D,,, designadas de subséries de aproximacao e de detalhe,
respetivamente. A partir deste ponto, A, é decomposta, novamente, num segundo nivel e
repetida num terceiro nivel. Esse procedimento dara origem as duas subséries anteriormente
referidas: uma de aproximacao (A, A, e A;); outra de detalhe: (D,, D, e D3).
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Figura 3.13 - Modelo generalizado da decomposicao WT em trés niveis [8].
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Metodologia hibrida proposta

Nesta seccdo, apresenta-se a metodologia hibrida desenvolvida, a qual combina trés
técnicas, nomeadamente, as WT, o DEEPSO e o ANFIS, sendo denominada por HWDA, a qual foi
aplicada na previsdao dos precos de eletricidade no mercado e da poténcia edlica para um
horizonte temporal a curto prazo. Além disso, estabelece-se uma comparacao pormenorizada
com outras metodologias publicadas previamente na literatura cientifica da especialidade, de
modo a demonstrar a proficiéncia da metodologia proposta na previsao com comprovada
reducao da carga computacional e ensaiada considerando casos de estudo reais.

4.1 - Descricao

Como anteriormente referido, a metodologia HWDA ¢é aplicada para a previsao dos precos
de eletricidade no mercado e da poténcia eélica a curto prazo. AWT é empregue para decompor
os conjuntos de séries de dados em novos conjuntos com um comportamento melhor (devido
ao efeito de suavizacao inerente). Os valores desses novos conjuntos sao utilizados para a
previsao dos precos de eletricidade no mercado ou da poténcia edlica através do ANFIS.

O DEEPSO permite aumentar o desempenho do ANFIS através do ajuste das suas funcdes de
pertenca de modo a reduzir o erro de previsdo. Comparativamente ao EPSO, o conceito de
evolucao diferencial por detras do DEEPSO pode fazer a diferenca em termos de propriedades
de convergéncia, sendo mais robusto e complementando-se com o ANFIS devido as
caracteristicas adaptativas. Por fim, a inversa da WT é utilizada para reconstruir o sinal,
obtendo-se assim, os resultados finais de previsao dos precos de eletricidade no mercado ou da
poténcia edlica. Assim, a estrutura da metodologia HWDA pode ser descrita através de um
fluxograma detalhado e ilustrado na Figura 4.1, onde se pode descrever os seguintes passos:

e Passo 1 - Iniciar o método HWDA com uma matriz de dados historicos de precos de
eletricidade no mercado ou da poténcia edlica, considerando a escala de tempo
respeitante a cada tipo de previsao;

e Passo 2 - Considerar um determinado conjunto de dados da matriz do passo anterior sao
entradas da WT (tarefa realizada por tentativa em erro);

e Passo 3 - O resultado obtido do Passo 2 irao ser os dados de entrada da rede ANFIS;

e Passo 4 - Otimizar os parametros das funcdes de pertenca do ANFIS recorrendo ao
DEEPSO. A Tabela 4.1 apresenta os parametros considerados para o ANFIS e para o
DEEPSO;

48



Descricao 49

As regras de inferéncia do ANFIS sao determinadas automaticamente pela ferramenta,

permitindo alcancar o melhor desempenho, nao sendo possivel de outra forma, devido

a natureza dos dados, os quais requerem um grande nimero de regras de inferéncia;

e Passo 5 - Enquanto nao sdo atingidos os resultados melhores ou a convergéncia da
previsao:

o Passo 5.1 - No caso da previsao dos precos de eletricidade no mercado, repete-se o
Passo 4;

o Passo 5.2 - No caso da previsao da poténcia edlica, regressa-se ao Passo 2, refrescando
os dados historicos. Quando sdo atingidos os melhores resultados ou a convergéncia,
os dados de poténcia eodlica estao, finalmente, previstos para as proximas 3 horas até
que se completem as 24 horas totais de previsao desejada;

e Passo 6 - Aplicar a inversa da WT aos resultados obtidos do Passo 5, obtendo-se os
resultados finais de previsdo dos precos de eletricidade no mercado ou da poténcia
edlica;

e Passo 7 - Determinar os erros da previsao realizada com diferentes critérios, os quais
permitirao validar a ferramenta HWDA.

Inicialmente foi desenvolvida uma metodologia hibrida combinando apenas as metodologias
DEEPSO e ANFIS, a qual foi atribuida a sigla HPM e que seguiu os passos anteriormente citados.
No entanto, uma vez que ainda nao foi incluida a WT, os passos 2 e 6 nao foram executados.
Os resultados obtidos através dessa metodologia serdo posteriormente apresentados junto com
os da metodologia HWDA, para efeitos comparativos das valéncias da utilizacdo das WT na
metodologia de previsao proposta.

Tabela 4.1 - Parametros do DEEPSO e do ANFIS utilizados.

Parametros Tipo ou tamanho

Probabilidade de comunicacao 0,10
Peso de inércia final 0,01 -0,15
Peso de inércia inicial 0,50 - 0,90
Tamanho da populacéo inicial 100
Velocidade inicial 0,50 - 2,00
Processo de aprendizagem
DEEPSO inicial P : 1’00 ) 2’00
Processo de partilha 2,00
Parametro de aprendizagem 1
Valor maximo da nova posicao Vetor dos valores g:’ij)g?os de entrada de
Valor minimo da nova posicio Vetor dos valores crim'nimos de entrada de
ados
Iteracdes necessarias 100 - 1000
NUmero de funcodes de pertenca 2-15
ANFIS | Nimero de estagios 2-50

Tipo de funcao de pertenca Triangular ou trapezoidal
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Figura 4.1 - Fluxograma da metodologia HWDA.

4.2 - Medidas de erro

De modo a comparar a metodologia proposta com outras metodologias previamente
reportadas e validadas na comunidade cientifica da especialidade, aplicadas quer para previsao
dos precos de eletricidade no mercado, quer para a previsdo da poténcia edlica a curto prazo,
€ necessario recorrer a diversos critérios de quantificacao do erro obtido nas previsdes. Um dos
critérios mais utilizados para o efeito é o mean absolute percentage error (MAPE), o qual
quantifica o quao desviada se encontra a previsao dos valores reais e é descrito como [78],
[116]:

N
100 b —
mapg =10 )" Pn_Pal @)
N D :
n=1
N
_ 1
p= NZ Pn (4.2)
n=1

onde p, se refere aos dados previstos na hora n, p, sao os dados reais na hora n, p é o valor
médio no horizonte temporal de previsao e N se refere a dimensao dos pontos observados.
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Seguindo o mesmo conceito do critério anterior, a incerteza da metodologia HWDA é
avaliada através da variancia do erro, a qual quanto menor o resultado obtido, se traduz numa
maior exatidao da metodologia proposta, e se descreve:

N .\ 2
52 zlz<lpn—pnl_e> 3
en N L — 5 & (4.3)

N n
_ 1 X7 1Pn = pal
en =75 1—75 (4.4)
n=

Além disso, no caso da previsao da poténcia eolica, também é utilizado o critério
normalized mean absolute error (NMAE), o qual é determinado por [116]:
N A
100 O [Dn — Pal

NMAE = — e
N nzlpinstalada (45)

onde Py ca1ada = 2700MW, considerando a informacao obtida em [8], [25].

4.3 - Resultados dos precos de eletricidade no mercado

A metodologia HWDA foi implementada para a previsao dos precos de eletricidade no
mercado espanhol para as 168 horas seguintes com um passo de 1 hora, considerando os dados
histdricos das 6 semanas precedentes, os quais sao relativos ao ano de 2002 e representam as
diversas estacoes do ano, tal como descrito em [78]. Além disso, para uma comparacao justa e
isenta, apenas foram utilizados para a previsao os dados historicos relativos ao periodo em
causa, ou seja, nao foram considerados dados exdgenos, como a carga, demanda, entre outros.

As Figuras 4.2 - 4.5 apresentam os resultados obtidos relativamente as semanas de Inverno,
Primavera, Verao e Outono, respetivamente. Observando os mesmos, verifica-se como o modelo
HWDA possibilita a boa previsao do comportamento dos perfis dos precos de eletricidade no
mercado em todas as semanas em estudado. Importa realcar a boa capacidade de previsao dos
precos de pico, price spikes, principalmente no caso do Inverno embora a metodologia nao
tenha sido desenhada com esse intuito. No entanto, é possivel observar que para o caso da
semana de Verao, a mesma previsao de tal caracteristica ja nao é tao bem conseguida.

Além disso, as Tabelas 4.2 e 4.3 apresentam uma comparacao entre a metodologia HWDA
com outras metodologias que utilizaram o mesmo caso de estudo, e historico de dados em
causa, reportadas e validadas na literatura especializada, utilizando os critérios MAPE e
variancia do erro, respetivamente, onde se podera observar em detalhe a evolucao da
diminuicdo do erro ao longo das novas propostas que tém vindo a ser propostas ao longo dos
anos.
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Figura 4.2 - Resultados dos precos de eletricidade no mercado para a semana de Inverno. Valores reais

(preto), previstos (azul) e erro absoluto (vermelho).
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Figura 4.3 - Resultados dos precos de eletricidade no mercado para a semana da Primavera. Valores

reais (preto), previstos (azul) e erro absoluto (vermelho).
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Figura 4.4 - Resultados dos precos de eletricidade no mercado para a semana de Verao. Valores reais

(preto), previstos (azul) e erro absoluto (vermelho).
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Figura 4.5 - Resultados dos precos de eletricidade no mercado para a semana de Outono. Valores reais

(preto), previstos (azul) e erro absoluto (vermelho).
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Tabela 4.2 - Comparacado do MAPE para precos de eletricidade no mercado.

Metodologia Inverno ‘ Primavera Verao Outono Média
FNN [78] 4,62 5,30 9,84 10,32 7,52
HIS [78] 6,06 7,07 7,47 7,30 6,97
AWNN [78] 3,43 4,67 9,64 9,29 6,75
NNWT [78] 3,61 4,22 9,50 9,28 6,65
CNEA [78] 4,88 4,65 5,79 5,96 5,32
EPA [65] 3,59 4,10 6,39 6,40 5,12
HPM 3,55 3,70 6,16 6,28 4,92
HEA [78] 3,04 3,33 5,38 4,97 4,18
HWDA 3,00 3,16 5,23 4,76 4,04

Tabela 4.3 - Comparacéo da variancia do erro semanal para os precos de eletricidade no

mercado.

Metodologia Inverno ‘ Primavera Verao Outono Média
FNN [78] 0,0018 0,0019 0,0092 0,0088 0,0054
HIS [78] 0,0012 0,0031 0,0074 0,0075 0,0048
AWNN [78] 0,0009 0,0017 0,0074 0,0049 0,0037
NNWT [78] 0,0034 0,0049 0,0029 0,0031 0,0036
CNEA [78] 0,0036 0,0027 0,0043 0,0039 0,0036
EPA [65] 0,0012 0,0016 0,0048 0,0032 0,0027
HPM 0,0008 0,0013 0,0037 0,0017 0,0019
HEA [78] 0,0008 0,0011 0,0026 0,0014 0,0015
HWDA 0,0007 0,0008 0,0022 0,0010 0,0012

4.4 - Resultados da poténcia edlica

A metodologia de previsao HWDA foi também aplicada para realizacdo da previsdao da
poténcia eodlica para as 3 horas seguintes com um passo de 15 minutos até completar as 24
horas seguintes, isto é, previsao a curto prazo. Para tal, utilizaram-se os dados historicos da
poténcia edlica instalada em Portugal, entre 2007 e 2008, e ligada ao sistema de telemetria da
REN, relativos as diversas estaces do ano, conforme descrito em [116]. Tal como no estudo da
seccao precedente, de modo a permitir uma comparag¢ao justa e isenta, nao foram considerados
dados exogenos, como o perfil de vento, NWP, entre outros.

As Figuras 4.6 - 4.9 apresentam os resultados obtidos relativamente aos dias de Inverno,
Primavera, Verao e Outono, respetivamente. Analisando os mesmos, observa-se como a
metodologia HWDA permite uma boa previsao, principalmente quando se observa as alteracoes
subitas dos perfis de poténcia eodlica, isto €, a metodologia consegue suportar o comportamento
volatil e incerto caracteristico do potencial edlico ao longo dos dias em analise. Importa realcar
a boa previsao realizada pela metodologia para o fendmeno de rampas, tal como se verifica no
dia de Primavera e Outono, principalmente, possuindo esses tantos subidas como descidas.

As Tabelas 4.4 - 4.6 apresentam uma comparacao entre a metodologia HWDA com outras
metodologias previamente publicadas na literatura especializada relativamente aos critérios
MAPE, variancia do erro e NMAE, respetivamente.
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Figura 4.6 - Resultados da poténcia edlica para dia de Inverno. Valores reais (preto), previstos (azul) e

erro absoluto (vermelho).

700

600

Ul
o
o

N
o
o

300 ¢

200 +

Poténcia Edlica (MW)

100 ¢

0O 3 6 9 12 15 18 21 24
Horizonte Temporal (h)

Figura 4.7 - Resultados da poténcia eodlica para dia de Primavera. Valores reais (preto), previstos (azul)

e erro absoluto (vermelho).



56 Metodologia hibrida proposta

400

350 ¢

w
o
o

250

200 +

—_
Ul
o

Poténcia Edlica (MW)

—
o
o

ul
o

O 3 6 9 12 15 18 21 24
Horizonte Temporal (h)

o

Figura 4.8 - Resultados da poténcia edlica para dia de Verao. Valores reais (preto), previstos (azul) e

erro absoluto (vermelho).

600

500 ¢

400 ¢

300 ¢

200 +

Poténcia Edlica (MW)

100 ¢

R IVSNENS A WAV,

0O 3 6 9 12 15 18 21 24
Horizonte Temporal (h)

Figura 4.9 - Resultados da poténcia edlica dia de Outono. Valores reais (preto), previstos (azul) e erro

absoluto (vermelho).



Resultados da poténcia eodlica 57

Tabela 4.4 - Compara¢ao do MAPE para a poténcia edlica.

Metodologia Inverno Primavera Verao Outono Média
NN [116] 9,51 9,92 6,34 3,26 7,26
NF [116] 8,85 8,96 5,63 3,11 6,64
WNF [116] 8,34 7,71 4,81 3,08 5,99
WPA [116] 6,47 6,08 4,31 3,07 4,98
HPM 5,35 5,72 4,08 2,58 4,43
HEA [116] 5,74 3,49 3,13 2,62 3,75
HWDA 5,08 3,19 2,96 2,27 3,37

Tabela 4.5 - Comparacéo da variancia do erro diaria para a poténcia edlica.

Metodologia Inverno Primavera Verao Outono Média
NN [116] 0,0044 0,0106 0,0043 0,0010 0,0051
NF [116] 0,0041 0,0086 0,0038 0,0008 0,0043
WNF [116] 0,0046 0,0051 0,0021 0,0011 0,0032
WPA [116] 0,0021 0,0035 0,0016 0,0011 0,0021
HPM 0,0026 0,0030 0,0013 0,0007 0,0019
HEA [116] 0,0019 0,0015 0,0010 0,0008 0,0013
HWDA 0,0017 0,0016 0,0007 0,0006 0,0012

Tabela 4.6 - Comparacao do NMAE para a poténcia edlica.

Metodologia Inverno Primavera Verao Outono Média
NN [116] 5,22 3,72 2,35 2,15 3,36
NF [116] 4,86 3,36 2,09 2,05 3,09
WNF [116] 4,58 2,89 1,78 2,03 2,82
WPA [116] 3,56 2,28 1,60 2,02 2,37
HPM 5,22 3,72 2,35 2,15 3,36
HEA [116] 2,73 1,48 0,74 1,10 1,51
HWDA 0,94 0,49 0,28 0,39 0,53




Capitulo 5

Conclusao

5.1 - Contribuicées

Neste trabalho foi criada uma nova metodologia hibrida, apelidada de HWDA, para a
previsao dos precos de eletricidade no mercado e da poténcia eodlica, no horizonte temporal de
curto prazo. A referida metodologia resulta da combinacao inovadora da WT, a qual proporciona
um efeito de suavizacao dos dados de entrada, com o ANFIS, o qual promove uma arquitetura
adaptativa, e com o DEEPSO, o qual fornece uma otimizacao através dum processo evolutivo e
diferencial.

De modo a estabelecer uma avaliacao comparativa justa e isenta das potencialidades da
metodologia proposta, foram considerados iguais casos de estudo, dias/semanas, aos utilizados
em outras metodologias propostas, validadas e publicadas na bibliografia da especialidade, para
testar a proficiéncia da nova metodologia, sem a utilizacdo de variaveis exdgenas.

A aplicacao da metodologia HWDA demonstrou ser precisa e eficaz, ajudando a diminuir a
incerteza associada aos precos de eletricidade no mercado e a poténcia edlica. Os resultados
obtidos mostraram claramente a superioridade da metodologia proposta, como é verificavel
através da analise dos trés critérios utilizados para comparacdo (MAPE, variancia do erro e
NMAE), devidamente comparados nas tabelas descritas na seccao anterior nos diferentes casos
de estudos analisados.

Com efeito, no caso dos precos de eletricidade no mercado, o HWDA apresentou um MAPE
de 4,04%, representando uma melhoria de 3,35% em relacdo ao valor médio reportado pela
metodologia HEA. No caso da variancia do erro semanal o valor médio obtido foi de 0,0012 que
representa uma melhoria de 20,00% face ao valor médio obtido pela metodologia HEA, o que é
significativo.

No caso da poténcia eolica, o HWDA apresentou um MAPE de 3,37%, representando uma
melhoria de 10,13% face ao MAPE médio reportado na metodologia HEA e uma variancia diaria
do erro de 0.0012, representando uma melhoria de 7,69% face aos valores reportados pela
metodologia HEA.

O tempo computacional da metodologia proposta foi inferior a 2 minutos, em média, e em
todos os casos estudados, e apds afinamento da metodologia, utilizando um computador pessoal
padrao dotado de um sistema CPU Intel Core i7-3537U, 2GHz e 4 GB de RAM, recorrendo a
MATLAB®2016a operando em ambiente Windows 10.
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5.2 - Trabalhos futuros

Pela experiéncia conseguida neste trabalho proposto, no futuro sera interessante a possivel
analise da metodologia incluindo variaveis exdgenas, uma vez que estas poderdao fornecer
informacdo que permitira reduzir as incertezas associadas aos precos de eletricidade no
mercado e a poténcia eolica, como alguma da bibliografia citada neste trabalho também
defende.

Uma outra possibilidade passara pelo estudo de um sistema que se consiga adaptar a
metodologia aqui proposta, e que realize num ambiente de pré-processamento dos dados de
entrada, a selecao dos melhores dados de entrada, permitindo aumentar a robustez da
metodologia, a rapidez de uma resposta para a tomada de decisao em tempo (til, e ainda na
selecao dos melhores historicos, visto que, a qualidade e integridade dos dados historicos
influencia o desempenho de qualquer metodologia de previsao.

Por ultimo, uma outra possibilidade podera passar pelo desenvolvimento de uma técnica de
DEEPSO com um algoritmo que desempenhe o processo de otimizacao e convergéncia de forma
ainda mais célere.

5.3 - Publica¢des

Da sequéncia deste trabalho foi possivel realizar duas publicacdes com arbitragem
internacional, que a seguir se descrevem:

e [J1]J. N. D. L. Gongalves, G. J. Osorio, J. P. S. Catalao, et al., “DEEPSO to Predict Wind
Power and Electricity Market Prices Series in Short-Term,” Proc. 51st International
Universities’ Power Engineering Conference, Coimbra, Portugal, 6 - 9 Set. 2016, (aceite).

e [J2] J. N. D. L. Gongalves, G. J. Osorio, J. P. S. Cataldo, et al., “Enhanced Forecasting
Approach for Electricity Market Prices and Wind Power Data Series in Short-Term,”
Energies — Open Access Energy Research, Engineering and Policy Journal, Jun. 2016, (em
revisao).
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