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Resumo

Com a introducao de novas tecnologias de producao, e com a crescente aposta na producao
dispersa e renovavel, tem surgido uma alteracdo do atual paradigma no setor elétrico,
levando a criacdo de um novo paradigma, mais inteligente, renovavel e sustentavel. Os
desafios para manter a rentabilidade e a correta gestao do setor elétrico e dos agentes que
nele operam tém aumentado a sua complexidade. As ferramentas computacionais de previsao
permitem uma antevisdo do que podera acontecer num futuro proximo, beneficiando a
tomada de decisao no funcionamento do sistema elétrico, minimizando os custos.

No entanto, quer os precos de eletricidade quer a producdo renovavel, apresentam grande
flutuacao e incerteza ao longo do tempo. Isto deve-se ao facto de as fontes de energia
renovaveis dependerem dos fatores da natureza, como também ao facto de os precos
dependerem dos niveis de producao renovavel disponiveis para o despacho. Neste contexto,
surge a necessidade da criacdo de novas metodologias na area da previsdo, cada vez mais
robustas, para que se otimizem os despachos de forma a minimizar os erros. Esta dissertacao
apresenta uma metodologia hibrida para a previsao dos precos de eletricidade, utilizando
dados reais extraidos de plataformas publicas, validando os resultados através de um estudo
comparativo com outras metodologias.

Através dos resultados obtidos, para a comparacdao da metodologia proposta com outras
metodologias aceites, a metodologia proposta apresenta-se robusta e demonstra resultados

satisfatorios nos diferentes mercados onde foi testada.
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Abstract

With the introduction of new production technologies, and with a growing adherence to
distributed and renewable production, a paradigmatic change emerged in the electric sector,
leading to the creation of a new paradigm, smarter, renewable and sustainable. The
challenges to keep the profitability and the correct management of the electric sector have
increased its complexity and the agents that operate on it. The computational forecasting
tools allow to foresee the near future, helping the decision making process in the electric
sector, minimizing the costs.

However, energy prices and renewable production exhibit large fluctuations and uncertainty
over time. This is due to the weather-dependence of renewable production and to its effect
on energy prices. In this context, there is a growing need to create new methodologies in the
forecasting area, increasingly robust, to optimize the dispatch and minimize errors. This
dissertation provides an hybrid methodology to forecast electricity prices, using real data
extracted from a public platform, validating the results through a comparative study with
other methodologies.

Through the obtained results, for the comparison between proposed methodology and other
accepted methodologies, the proposed methodology presents the necessary robustness and

shows satisfactory results throughout the different markets where it was tested.
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Capitulo 1

Introducao

Serve o presente capitulo para abordar o setor elétrico portugués, comecando por
explicar o funcionamento, tendo em conta, a alteracdo do paradigma “classico”, com o
surgimento de um novo paradigma. A introducao das energias renovaveis no sistema de
energia elétrica (SEE) substitui o uso dos combustiveis fosseis que, por sua vez, tem um
importante peso no impacto ambiental, sendo esta mudanca uma das grandes razoes para a
alteracao do paradigma.

Nesta dissertacdo, destaca-se essencialmente a energia edlica, tentando explicar como
esta é usada no setor elétrico portugués. Ainda neste capitulo, surge a motivacdo pela qual
foi desenvolvido este trabalho, assim como a estruturacdo e organizacdo da presente

dissertacao.

1.1 - Enquadramento do Mercado Elétrico

O SEE tem como principal missao alimentar as cargas dos consumidores, garantindo a
qualidade e a continuidade do servico, tentando sempre minimizar os custos associados a
todo o processo desde a producdo até ao consumidor. Com o aumento da dependéncia do
consumidor relativamente a energia elétrica, surge um aumento do consumo que, combinado
com a evolucao tecnoldgica leva ao aparecimento de novas tecnologias de producao com
maior capacidade de producao e maior complexidade [1].

Com o aumento da carga, aumenta-se consequentemente a complexidade do sistema,
pelo que surge a necessidade do aumento dos estudos que tém que ser efetuados ao longo do
sistema, para que nao surjam imprevistos na qualidade e na continuidade do servico. Para
isto, sao efetuados estudos nos grupos geradores para garantir a estabilidade do sistema,

aquando do surgimento de perturbacdes [2].



2 Introducao

Ha também necessidade de recorrer a estudos a nivel da concecao e do projeto, para que
mais tarde, durante a exploracao, tais objetivos de qualidade sejam atingidos com o minimo
de investimento [3].

No passado, no sistema elétrico portugués, a producao seguia a procura de acordo com
um fluxo de energia de sentido Unico da alta tensao (AT) para a baixa tensao (BT). Com isto,
o objetivo e caminho do SEE passa por ser tornar num sistema de producao centralizado e
flexivel, caracterizado ainda por se adaptar as variacoes [4].

Com a andlise da Figura 1.1, pode-se verificar que esta organizacdo da rede, o
denominado paradigma “classico”, possui vantagens e desvantagens. O facto de o fluxo ser
unidirecional simplifica as operacées na rede de distribuicao, assim como a operacao e
regulacao do sistema de transporte interligado, onde se consegue controlar o fluxo de energia
com grandes distancias e perdas reduzidas.

Por outro lado, esta configuracdo também acarreta desvantagens, como a grande
distancia entre os centros de producdo e os consumidores e, ainda, os impactos ambientais
associados aos tipos de centrais de producao utilizadas com esta configuracao, geralmente
térmicas convencionais.

Da doutrina anterior, uma empresa verticalmente integrada tinha por objetivo a
satisfacdo do consumo com o menor custo possivel. Recorria a um planeamento centralizado
com a ajuda de centros de producdo centralizados e flexiveis, desenvolvendo técnicas de
otimizacao baseadas em processos deterministicos [5].

Nao havia possibilidade de escolha do fornecedor, pois a ligacédo fisica era sindnimo de
ligacdo comercial. Para além disso, ndo existia regulacdo independente dos custos, dos
proveitos e na qualidade do servico.
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Figura 1.1 - Paradigma "classico", organizacao da rede.



Enquadramento do Mercado Elétrico 3

Com a introducao de novas tecnologias de producao, de novas metas e obrigacoes
ambientais, e ainda com a necessidade de novas oportunidades no mercado e na regulacao do
sistema, os SEE tém sofrido algumas alteracdes, organizando-se de maneira diferente.

Com as metas ambientais, surge a necessidade de se recorrer a fontes de energia
renovaveis que alteram a estrutura de controlo tradicional da producao, visto que sao fontes
cuja natureza é intermitente e variavel no tempo.

Surgem, portanto, aquando do desenvolvimento tecnolégico, novas formas de
comunicacao e novas tecnologias de controlo que levam a uma revolucao na integracao e
processamento da informacao nos SEE, com novos paradigmas como redes, equipamentos e
controlos inteligentes [6].

Para além fatores atras expostos, também esta associado a mudanca do paradigma do SEE
o facto de, por volta dos anos 70 e 80 do século passado, ter ocorrido uma modificacdo no
enquadramento econdémico, devido a uma crise petrolifera e ao surgimento de elevadas taxas
de inflacdo e de juro, que contribuiram para um ambiente econdémico mais volatil.

Tal instabilidade econdmica proporcionou que diversas atividades sociais comecassem a
ser desreguladas e liberalizadas como a indUstria aérea, as redes fixas de telecomunicacoes,
as redes moveis e a distribuicao de gas.

Esta liberalizagcdo e desregulacdo ocorreram, mais tarde, também no sector elétrico, e
cuja consequéncia foi o aumento da concorréncia o qual possibilita, por exemplo, que os
clientes possam ter um papel mais ativo na escolha do seu fornecedor [7].

Os mercados elétricos atuais apresentam tipicamente cinco atividades fundamentais para
um funcionamento adequado, apresentadas esquematicamente na Figura 1.2 [8].

Na atividade da producéo, incluem-se os seguintes tipos:

e Producdo em Regime Ordinario (PRO)- representada pelas formas mais
tradicionais de producado de eletricidade como as centrais térmicas, e ainda as
grandes hidroelétricas com capacidade de armazenamento e/ou bombagem. Esta
producdo nao é regulada e a entrada no mercado nao possui restricoes, para além
de que o acesso as redes de transporte e distribuicao é livre [8].

e Producdo em Regime Especial (PRE)- representada pela producao de energia
elétrica através de recursos enddgenos, renovaveis e nao renovaveis, de
tecnologias de producao combinada de calor e de eletricidade (cogeracao) e de

producao distribuida [9].

ATIVIDADES

PRODUCAO TRANSPORTE DISTRIBUICAO COMERCIALIZACAO REGULACAO

Figura 1.2 - Atividades dos mercados elétricos.



4 Introducao

Na atividade do transporte e da distribuicdao, ocorrem fendmenos de operacdo na rede e
de planeamento de manutencao da expansao e da construcao. Naturalmente estas atividades
terdo que ser reguladas a partir das entidades responsaveis pela regulacao.

Na atividade da comercializacdo é onde se efetua a ligacdo entre os consumidores e os
produtores. Pode recorrer a contratos bilaterais fisicos ou financeiros entre ambos ou entao
recorrer a mercados do tipo pool.

Na atividade de regulacdo é onde se realiza a coordenacdo técnica entre todos os
intervenientes do mercado, desde a producdo até aos consumidores, passando pelo
transporte e pela distribuicdo. A sua principal missao € conseguir assegurar, em colaboracao
com o Operador do Mercado, o funcionamento do sistema dentro dos parametros desejaveis.

Mais concretamente, em Portugal, a estrutura de organizacao do mercado alterou, como
na maioria dos paises Europeus, de forma faseada, comecando por incluir os clientes de
maiores consumos e com niveis de tensao mais elevados [8].

Esta alteracao foi efetuada entre 1995 e 2006, progressivamente, sendo que, desde de 4
de setembro de 2006, todos os consumidores em Portugal Continental podem escolher o seu
fornecedor de energia elétrica [10]. Com a analise da Figura 1.3, é possivel verificar os anos
em que em determinados paises ocorreu a liberalizacao do setor elétrico [7].

Historicamente, e consoante o protocolo de colaboracdo entre as administracoes
espanhola e portuguesa, a 14 de novembro de 2001, chegou-se a acordo para a criacao do
Mercado Ibérico de Eletricidade (MIBEL), no entanto, as conversacbes entre ambas as
administracoes iniciaram a 29 de julho de 1998, onde diversos obstaculos foram eliminados
para que a criacdo do MIBEL fosse possivel.

Em outubro de 2004, em Santiago de Compostela, ocorreu a assinatura do acordo entre a
RepUblica Portuguesa e o Reino de Espanha. Em novembro de 2006, ocorreu a XXII Cimeira
Luso-Espanhola de Badajoz e, somente a 1 de julho de 2007, é que o MIBEL arrancou em toda
a sua dimensao para beneficio dos consumidores de ambos os paises ibéricos, garantindo a
todos condicoes de igualdade, transparéncia e objetividade. De salientar ainda a assinatura
em Braga do Acordo que revé o Acordo de Santiago, em janeiro de 2008 [11].

O MIBEL, como todos os restantes mercados europeus, encontra-se sempre em constante
adaptacao relativamente as necessidades dos consumidores. A partir das Figuras 1.4 e 1.5 é
apresentada organizacao atual do MIBEL, onde sao apresentadas tosas as suas entidades

relevantes.

Alemanha
Califérn:s :
Norucga Sy Holnds o
: . : ECid
Chile ]nglatun';b&(:alusi Arg::nllm Au,qln-]]ia N Zl.'llaindia ]:'sp::.n}w |
I 1 | | | | —
1982 1550 1992 15594 1996 1998 2000

Figura 1.3 - Liberalizacado do setor elétrico no mundo [7].
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Na Figura 1.4 encontram-se as entidades do lado portugués, enquanto na Figura 1.5
encontram-se as entidades do lado espanhol. Para as entidades responsaveis pela gestdo da

rede na Peninsula Ibérica:

e A REN, Redes Energéticas Nacionais, que atua no transporte de eletricidade em
MAT e a gestao técnica global do Sistema Elétrico Nacional portugués. Para além
disso, também atua no transporte de gas natural em alta pressdo e a gestdo técnica
global do Sistema Nacional de Gas Natural, garantindo a rececdo, armazenamento
e regaseificacdo de GNL (Gas Natural Liquefeito), bem como o armazenamento

subterraneo de gas natural [12].

e A Red Eléctrica de Espaina REE foi a primeira companhia do mundo dedicada
exclusivamente a operacdo do sistema elétrico de energia e ao transporte de
eletricidade. Surgiu a 29 de janeiro de 1985, e desde a sua fundacao, o principal
objetivo reside em garantir, em todo o momento, a seguranca e a continuidade do
fornecimento de eletricidade em todo o pais, como também no desenvolvimento e
manutencao de uma rede de transporte fiavel e capaz de contribuir para o avanco
da sociedade [13].

ENTIDADES PORTUGUESAS

GESTAO DA REDE OPERADOR DE MERCADO REGULACAO
REDES ENERGETICAS OPERADOR DO ENTIDADE REGULADORA DOS
NACIONAIS MERCADO IBERICO SERVICOS ENERGETICOS
(REN) (POLO PORTUGUES) (ERSE)
(OMIP)

Figura 1.4 - Entidades Portuguesas no MIBEL.

ENTIDADES ESPANHOLAS

GESTAO DA REDE OPERADOR DE MERCADO REGULACAO
RED ELECTRICA DE OPERADOR DO COMISION NACIONAL DE
ESPANA MERCADO IBERICO ENERGIA
(REE) (POLO ESPANHOL) (CNE)
(OMIE)

Figura 1.5 - Entidades Espanholas no MIBEL.
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Relativamente aos operadores do mercado Ibérico, temos:
¢ A Contado:

e OMIE, Operador do Mercado Ibérico (Polo Espanhol), que é a entidade
responsavel pela realizacdo das liquidacdes do mercado diario e intradiario em

Espanha. De acordo com estatutos, o OMIE tem as seguintes funcdes:

e O desenvolvimento e a gestdo economica dos precos dos mercados da

eletricidade, do mercado nacional ou internacional;

e A gestao e liquidacao de transacoes nos mercados da eletricidade.

e A Prazo:

e OMIP, Operador do Mercado Ibérico (Polo Portugués) surgiu a 16 de junho de
2003 e assegura a gestdao do mercado a prazo do MIBEL (Mercado Ibérico de

Eletricidade), em Portugal. O OMIP tem como principais objetivos:

e Contribuir para o desenvolvimento do mercado ibérico de eletricidade;
e Promover precos de referéncia ibéricos;
e Disponibilizar instrumentos eficientes de gestao de risco;

e Superar algumas das limitacdes do Mercado Over The Counter (OTC); é
um mercado nao regulamentado, nao € um mercado de bolsista, mas sim

um mercado onde as negociacdes ocorrem entre duas partes diretamente.

Para além do OMIP, surgiu também outra entidade reguladora, a OMIClear que foi
autorizada pela Portaria n.° 927/2004, de 27 de julho, e tem como principais funcoes a
compensacao, o registo, a gestao do risco e a liquidacao das operacdes negociadas no OMIP

[14]. Por fim, para as entidades de regulacao, temos:

e A ERSE, Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos, que é a entidade
responsavel pela regulacdo dos setores do gas natural e da eletricidade. E uma
entidade de direito publico, dotada de autonomia administrativa e financeira e de
patrimonio proprio. Para além disso, € independente no exercicio das suas funcoes,
no quadro da lei, sem prejuizo dos principios orientadores da politica energética,
exigidos pelo Governo, através dos seus Estatutos, aprovados pelo Decreto-Lei n.°
97/2002, de 12 de abril, alterados pelo Decreto-Lei n.° 212/2012, de 25 de

setembro, na redacao do Decreto-Lei n.° 84/2013, de 25 de junho [15].

e A CNE, Comision Nacional de Energia, que é uma entidade publica e
descentralizada com patrimdnio préprio e com capacidade para adquirir e exercer
direitos e obrigacOes, aprovados pelo Decreto-Lei n.° 2.224, de 1978, modificado

pela lei n.° 20.402 para criar o Ministério de Energia. Tem como principais funcoes:
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e Analisar tecnicamente a estrutura, o nivel dos precos e tarifas de bonificacoes e

0s servicos energéticos;

e Fixar as normas técnicas e de qualidade indispensaveis para o funcionamento e

operacao das instalacbes energéticas;

e Monitorizar e projetar o funcionamento atual e esperado do sector energético e,
ainda, propor ao Ministério de Energia as normas legais e regulamentares

requeridas pelas atividades da sua competéncia;

e Assegurar ao Governo, por intermédio do Ministério de Energia, todas as
atividades vinculadas ao setor energético para o seu desenvolvimento
sustentado [16].

Tendo em consideracao a estrutura e a organizacao do MIBEL, cuja estrutura pode ser
observada na Figura 1.6, [17]. O mercado grossista de eletricidade recorre a variados
mecanismos legais ou regulamentares especificos para a contratacao de eletricidade, dos

quais se destacam os seguintes [18]:

e Mercado Diario - funciona através do cruzamento de ofertas de compra e de
venda, por parte dos diversos agentes. E neste mercado onde é indicada para cada
oferta, o dia e a hora a que se reporta, o preco, e a quantidade de energia
correspondentes. Ordenam-se, de forma crescente em preco, as ofertas de venda
(curva de oferta) e, de forma decrescente o preco, as ofertas de compra (curva de

procura) de eletricidade para uma mesma hora.

l— Mercados Organizados —l

Mercado de Derivados | | Mercado a Vista
Lei Lei
Portuguesa Espanhola
fDiN;fa) (D_ﬁida}
{ ]
| Regras de Mercado (Portugal) | [ Regras de Mercado (Espanha) ]
Regras Regras
OMIP/OMIClear OMEL

Figura 1.6 - Organizacdo do operador de mercado [17].
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Ainda do mercado diario, o preco de mercado € o menor dos precos que garante que

a oferta satisfaz a procura, o que é representado pela intersecdo das duas curvas. As

regras de funcionamento deste mercado sao estabelecidas pelo operador de mercado

(OMEL). Na Figura 1.7 encontra-se um exemplo dos sinais de procura e de oferta no

mercado diario.

Mercado Intradiario - € um mercado que complementa o mercado diario, onde se

contrata eletricidade para ajustar as quantidades negociadas do mercado diario

com o recurso a 6 sessdes diarias de negociacao:

12 sessao: forma preco para as 4 Ultimas horas do dia de negociacao e para as

24 horas do dia seguinte ao da negociacao;
22 sessdo: forma preco para as 24 horas do dia seguinte ao da negociacao;

3? sessdo: forma preco para as 20 horas compreendidas entre a hora 5 e a

hora 24 do dia seguinte ao da negociacao;

42 sessdo: forma preco para as 17 horas compreendidas entre a hora 8 e a

hora 24 do dia seguinte ao da negociacao;

52 sessao: forma preco para as 13 horas compreendidas entre a hora 12 e a

hora 24 do dia seguinte ao da negociacao;

6® sessdo: forma preco para as 9 horas compreendidas entre a hora 16 e a

hora 24 do dia seguinte ao da negociacao.

Também é gerido pelo OMEL e também depende das curvas de compra e venda dos

diversos agentes. Com a analise da figura 1.8, [19], podemos verificar como o mercado diario

e o mercado intradiario estdo organizados dentro da estrutura do MIBEL.

Mercado a prazo - oferece instrumentos de gestao de risco sob a forma de

derivados, como contratos de compra e venda de eletricidade para um

determinado espaco de tempo, semana, més, trimestre e ano, de acordo com as

regras especificas deste mercado que variam com as necessidades de gestao de

risco, e de troca de eletricidade pelos diferentes agentes. Este mercado é gerido

pelo OMIP. O OMIP disponibiliza os seguintes instrumentos:

Contratos de futuro - contrato de compra ou venda de energia para um
determinado horizonte temporal. O comprador possui a funcao de adquirir
eletricidade no tempo de entregar, enquanto o vendedor possuir a funcao de
atribuir um preco no momento da negociacdo dessa mesma eletricidade. E
um contrato de liquidacdo diaria e os agentes compradores e vendedores nao
se relacionam diretamente entre si, em que a OMIClear fica responsavel de
liquidar as margens diarias, entre o preco de transacdo e a cotacdo de

mercado (a futuro) de cada dia, e o contrato no periodo de entrega;
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e Contratos Forward - é um contrato padronizado de compra ou venda,
semelhante ao mencionado no ponto anterior, no entanto, neste contrato as
liquidacdes ndo sao diarias, as margens durante o periodo de negociacao sao

liquidadas integralmente nos dias de entrega fisica ou financeira;

e Contratos SWAP - é um contrato padronizado em que se pode trocar a
posicdo em preco variavel por uma posicao de preco fixo, ou vice-versa,
dependendo do sentido da troca dos intervenientes. O papel fundamental
deste tipo de contratos reside em gerir ou tomar risco financeiro, onde nao
ha entrega do produto subjacente, ocorrendo apenas a liquidacdo das

margens entre os precos de transacao e as cotacoes de mercado [20];

e Mercados de Servicos de Sistema - onde ocorre a contratacao de poténcia e
energia com a participacao nos mercados de servicos de sistema. A contratacao dos
produtos separados da atividade de producdo de energia elétrica é realizada
através da existéncia de curvas de ofertas submetidas por agentes de mercado

qualificados ao Gestor do Sistema [21];

Procura

Prego (€/MWh)

S W

Energia (MWh)

Figura 1.7- Exemplo dos sinais de procura e de oferta do mercado diario [18].

MERCADO DIARIO
Preco de Referéncia

MERCADOSE

CONTRATOS DE i
COBERTURA DE RISCO GESTAO
DE PRECO TECNICA

D-1 D

Figura 1.8 - Mercado diario e intradiario [19].
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e Contratacao - o funcionamento do mercado grossista de eletricidade do MIBEL
assenta na existéncia de um conjunto de mobilidades de contratacdo que se

complementam entre si. Posto isto, 0 mercado grossista compreende atualmente:

e Mercado de contratacdo a prazo: onde se estabelecem compromissos a

futuro de producao e de compra de eletricidade;

e Mercado de contratacdo a vista: onde se estabelece uma componente de
contratacdo didria e uma componente intradiaria, em que os programas de
venda e de compra de eletricidade para o dia seguinte ao da negociacao sao

estabelecidos;

e Mercado de servicos de sistema: onde se efetua o ajuste do equilibrio da
producao e do consumo de eletricidade. Este ajuste € realizado em tempo

real;

e Mercado de contratacdo bilateral: onde os agentes contratam a compra e

venda de eletricidade em diferentes horizontes temporais [22];

e Mercado retalhista de eletricidade - Qualquer que seja o mercado retalhista
existente, qualquer cliente, com o desenvolvimento da liberalizacao do setor
elétrico, podera eleger livremente o seu fornecedor. Isto faz com que haja a
necessidade de se reforcar a atividade de supervisao, para que se consiga garantir
em simultaneo a concorréncia entre os diferentes operadores e a minimizagao das
assimetrias de informacao entre os consumidores e os restantes agentes de
mercado [23], [24].

Com a alteracao do paradigma e com a crescente preocupacao na reducao da emissao dos
Gases de Efeito de Estufa (GEE), surge o Protocolo de Quioto [25]. Trata-se do primeiro
tratado internacional com compromissos mais rigidos para a reducao da emissao dos GEE.

A primeira reuniao no ambito deste protocolo foi em 1988, no Canada, seguindo-se em
1990 o IPCC’s (Painel Intergovernamental sobre a Mudanca Climatica) que se trata do
primeiro relatorio com base na colaboracao cientifica de nivel internacional. Em 1992, mais
de 160 governos assinam a Convencao-Quadro das Nacdes Unidas sobre a Mudanca Climatica,
na ECO-92 no Brasil [25].

De seguida, em 1995, surge um segundo relatério do IPCC e, finalmente, em 1997, em
Quioto, no Japao, foi discutido e negociado sendo, posteriormente, o protocolo aberto a
assinaturas. O Protocolo foi reconhecido em marco de 1999 pelos paises aderentes. Em
Portugal, foi reconhecida a sua importancia em maio de 2002, entrando somente em vigor em
fevereiro de 2005 [26].

e Vantagens do Protocolo de Quioto:
e Reducdes significativas nas emissoes de gases;

e Reducao da temperatura ambiente global;
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¢ Investimento em energias renovaveis;
e Reforma dos setores de energia e transportes;

e Protecao das florestas.
e Desvantagens do Protocolo de Quioto:

e Ha pessoas que consideram as reducdes de gases pouco significativas;

e Ha também pessoas que consideram que emissdes de gases em causa nao sao

as principais responsaveis pelo aquecimento global;

e Ha atividades econdmicas responsaveis pela emissdao de gases, como a

pecuaria e a indlstria que sdo importantes para a economia de cada pais;

e Ha paises que poderao comprometer a sua estabilidade economica para

cumprirem as metas estabelecidas, segundo alguns criticos [26].

Houve um primeiro periodo de compromisso, entre 2008 e 2012, em que a meta era
reduzir em pelo menos 5,2% o nivel de gases emitidos comparativamente ao que era emitido
na década de 90, tendo Portugal conseguido emissoes abaixo da meta definida, reduzindo as
emissoes de gases em cerca de 27%, comparativamente as emissoes registadas em 1990.

Surge, portanto, de 2013 até 2020, o segundo periodo de compromisso, em que a meta
agora imposta assenta numa descida de pelo menos 18% dos niveis de emissdao de GEE,
relativamente aos anos de 1990 [25].

Ao longo deste segundo periodo, a Unidao Europeia, UE, tem como missdo auxiliar na
reducao em cerca de 8%, o que equivale a um pouco mais de 1% por ano desde 2013 até 2020.
Para tal, lancou como objetivo para alcancar a meta proposta, o plano dos objetivos
[20/20/20] que reside em:

e 20% de reducao, pelo menos, das GEE, relativamente aos niveis de 1990;
e 20 % da energia obtida a partir de fontes renovaveis;

e 20 % de melhoria da eficiéncia energética [27].

Em Dezembro de 2015, em Paris na conferéncia climatica (COP 21), realizou-se uma
conferéncia onde 195 paises discutiram um novo acordo, que foi aberto para assinaturas a 22
de Abril de 2016. Em 5 de Outubro de 2016, a UE ratificou formalmente o Acordo de Paris que
entrou em vigor a 4 de Novembro de 2016.

Neste acordo, ficou decidido que de 5 em 5 anos todos os Governos envolvidos no processo
se reunem para definirem metas mais ambiciosas, criando assim um balanco global e
transparéncia na informacdo. Para a reducdo da emissdo dos GEE, foi acordado pelos 195
paises que estes estivessem envolvidos num esforco coletivo para tentar conter a subida da

temperatura do planeta a 1.5°C [28], [29].
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Em Portugal, em setembro de 2001, surgiu uma diretiva lancada pelo Parlamento Europeu
e pelo Conselho de Ministros, conhecida por diretiva 2001/77/CE, onde foram criados
incentivos e motivacdes para o uso de fontes de energia renovaveis, com o objetivo de se
conseguir atingir as metas propostas no protocolo de Quioto [30].

Com isto, surgiram de seguida programas para que se consigam atingir as metas como o
Programa de Eficiéncia Energética e Energias Enddogenas, conhecido como o Programa E4, que
tem vindo a ser constantemente atualizado de maneira a que os objetivos tracados sejam
alcancados [31].

Com este incentivo a evolucdo das fontes de energia renovaveis, houve um aumento no
investimento e consequentemente um aumento na poténcia instalada em diversas fontes de
energia renovaveis. Com analise da Tabela 1.1, assim como das Figuras 1.9 e 1.10, é possivel
ver a evolucdo em Portugal da producdo em PRE que engloba as fontes de energia renovaveis,
sendo que, no que toca a Hidrica, apenas sao consideradas as mini-hidricas, em que a

poténcia instalada é inferior a 10 MW.

Tabela 1.1 - Evolugcao da PRE em Portugal, [32].

ANO
2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 2014 2015 2016 2017
Biogas 11 20 32 55 62 63 72,13 73,94 77,24 84,24
Biomassa 23 91 112 12 112 112 138,3 138,3 135,58 135,58
RSUs 67 90 90 90 90 90 94,76 94,76 94,76 94,76
Poténcia Fotovoltaica | 16 81 105 110 | 122 122 | 242,17 | 269,28 281,49 293,59
Instalada | Mini-hidrica | 400 | 450 | 480 | 480 | 490 | 490 | 460,96 | 472,07 | 477,93 460,16
[MW] Edlica 2700 | 3500 | 3900 | 4200 | 4300 | 4400 | 5206,20 | 5304,61 | 5552,54| 5577,81
Cogeracac | 800 | 800 | 850 | 950 | 950 950 | 1123,60 | 1046,17 | 984,91 984,73
Cogeracéo
Renovavel - 100 | 200 | 200 | 250 250 | 617,46 | 493,73 463,84 | 463,84
Ondas - - - - - - 0,4 0,4 0,4 0
Valores aproximados, retirados de um gréfico
de barras
350
300
250
200
150
100
50
0

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Biogas Biomassa RSU's Fotovoltaica M Ondas

Figura 1.9 - Evolucéo do Biogas, Biomassa, Residuos Sélidos Urbanos (RSUs), Fotovoltaica
e Ondas, em MW.
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Figura 1.10 - Evolucéo da Mini-Hidrica, Edlica, Cogeracado e Cogeracao Renovavel, em MW.

Como ¢é facil de verificar, o investimento nas diversas fontes de energia renovaveis é
notavel. De salientar que, ainda que em diferente escala, o investimento é notério,
nomeadamente na edlica e na fotovoltaica. Isto tudo tem que ver com a localizacéo
geografica de Portugal que impulsiona e suscita o interesse na adocdo destes tipos de fonte
de energia. Na Tabela 1.2 e na Figura 1.11, encontra-se representada a evolucdo da Edlica
em Portugal, desde o ano 2008 até 2017.

Para mostrar a evolucao de energia edlica na UE, foram retirados os valores dos relatorios
estatisticos anuais da WindEurope, desde 2010 até 2017. De salientar que, até 2013, a Uniao
Europeia possuia 27 paises, e que, nesse ano, passaram a ser 28, com a entrada da Croacia,
ficando conhecida a UE como UE-28. Os dados da evolucdo da energia edlica encontram-se
organizados na Tabela 1.3 [33].

Como podemos constatar, as principais poténcias europeias na eélica sao a Alemanha, a
Espanha, a Gra-Bretanha e ainda a Italia. No entanto, é de salientar que, de momento,
Portugal se encontra bem posicionado no ranking, sendo também uma poténcia europeia na
producao de energia edlica, apesar da dimensao e espaco geografico onde se insere.

Sendo a energia edlica um recurso bastante volatil, & necessario que, num sistema elétrico
de energia, haja outros tipos de tecnologias, para que seja possivel assegurar o fornecimento
de eletricidade, com a qualidade e a seguranca desejada, e com o menor custo associado
possivel. Posto isto, surgem problemas na participacdo no mercado, na seguranca do

abastecimento, na gestdo dos centros produtores e na gestao dos parques eolicos.

Tabela 1.2 - Evolugdo da e6lica em Portugal, em MW.

Poténcia ANO
Instalada [MW] | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 2014 2015 2016 2017
Eolica 2700(3500|3900|4200|4300|4400|5206,20|5304,61 | 5552,54|5577,81
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Figura 1.11 - Evolucdo da Edlica em Portugal, em MW

Tabela 1.3 - Evolucao da Poténcia Edlica Instalada na Europa, em MW, [34].

Poténcia edlica ANO
instalada [MW] 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Alemanha 27 191 | 29 060 | 31 308 | 33730 | 39 165 44946 | 50019 | 56 132
Austria 1014 1084 1378 1684 2 095 2412 2632 2828
Belgica 886 1708 1375 1 651 1959 2229 2 386 2 843
Dinamarca 3749 3871 4162 4772 4 845 5 064 5227 5 476
Espanha 20623 | 21 674 | 22796 | 22959 | 22 987 23025 | 23075 | 23170
Franca 5970 6 800 7 564 8 254 9 285 10 358 | 12065 | 13759
Gra-Bretanha 5 204 6 540 8445 | 10531 12 440 13603 | 14542 | 18 872
Grécia 1323 1629 1749 1 865 1980 2152 2 374 2 651
Holanda 2269 2328 2 391 2693 2 805 3431 4328 4341
Italia 5 797 6 747 8 144 8 551 8 663 8 958 9 257 9 479
Irlanda 1392 1631 1734 2 037 2272 2 486 2 830 3127
Polonia 1180 1616 2 497 3390 3834 5 100 5316 6 397
Portugal 3900 4200 4 300 4 400 5 206 5 305 5 553 5 578
Romeénia 462 982 1905 2 599 2 954 2976 3028 3029
Suécia 2163 2907 3745 4 470 5243 6 025 6519 6 691
Outros® 1767 2061 2498 2860 3129,8 3736,5 4350 5207

* Finlandia, Bulgaria, Malta, Ropublica Checa, Chipre, Croacia (a partir de 2013), Eslovaquia, Eslovénia, Estonia,
Hungria, Lotonia, Lituania o Luxemburgo
Na participacdo no mercado elétrico, os comerciantes ou promotores dos parques eolicos
tém que apresentar, de hora em hora, as suas propostas de producao, com um tempo de
antecedéncia de mais de um dia. Na seguranca do abastecimento, caso haja uma avaria,
como ja é conhecida a producédo para pelo menos as 24h seguintes, as unidades produtoras
tém que garantir a cobertura dos consumos, considerando as perdas com a avaria ou
indisponibilidade do grupo edlico. Este processo pode ser ilustrado através da Figura 1.12.
Neste ponto da seguranca, é mostrada a importancia de uma boa ferramenta de previsao
para a diminuicao dos erros associados. Na gestdao dos centros produtores, como no processo
de despacho, é necessario considerar todas as restricbes associadas a rede elétrica, assim
como as previsoes de carga a alimentar e as incertezas associadas na producao, isto traduz-se
num prolema, pois, o objetivo é garantir um bom escalonamento dos centros convencionas de

producao.
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Figura 1.12 - Constituicdo de um sistema de producéo eélica [31].

Na gestdo dos parques eolicos, o facto de se ter que considerar os tempos de manutencao
das unidades eolicas acarreta um problema na gestao dos parques [7]. Com o aumento do
numero de centrais eolicas para substituicio das centrais convencionais térmicas, a
complexidade do sistema aumenta. No entanto, a monotorizacao, o controlo e a gestao das
centrais do sistema melhoram, mesmo considerando as restricées do sistema.

A complexidade do sistema é controlada pelo centro de despacho que, como mostra a
Figura 1.12, tem o papel de comunicar com os operadores das redes e o mercado elétrico. O
centro de despacho de poténcia edlica controla todos os parques edlicos, no entanto, a

monotorizacdo destes parques é efetuada pelos sistemas de monotorizagao [31].

1.2 - Motivacao

Como mencionado na seccao anterior, a dependéncia do consumidor relativa a energia
elétrica tem aumentado e com a introducdo das energias renovaveis, nomeadamente a
energia eodlica, a complexidade para uma eficiente gestdo do SEE aumenta
significativamente. Com isto, uma boa estimativa/previsao nos precos de mercado
eletricidade possui uma elevada importancia.

As metodologias hibridas que representam uma juncao de varias técnicas tém vindo a ser
utilizadas na area da previsao dos precos de mercado de eletricidade, tendo em conta os
valores historicos das series temporais, assumindo assim um papel importante para a
minimizacao das incertezas associadas a estes problemas. Estas metodologias permitem que
os operadores do mercado elétrico possam gerir os seus recursos, de forma clara e objetiva,
para que se possa abastecer os consumidores sem comprometer a seguranca, a robustez, a

qualidade e a continuidade do servico prestado aos clientes.



16 Introducao

Posto isto, nesta dissertacao ira ser proposta uma metodologia hibrida para a previsao dos
precos de eletricidade recorrendo a ferramentas computacionais. Esta metodologia possui
dados de entrada de conhecimento publico, para os precos de mercado, retirados da OMEL e
da REN. Com o recurso a estes dados reais, é possivel uma efetuar uma avaliacao isenta e
justa da capacidade e da metodologia criada.

Esta metodologia surge depois de ter sido efetuado um levantamento das ferramentas
computacionais utilizadas recentemente na area da previsdo, que contribuiu, ndo so6 para um

enquadramento com o tema, como para uma percecao do funcionamento das mesmas.

1.3 - Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacao encontra-se dividida em 5 capitulos, sumariamente descritos a
seguir. No Capitulo 1 é efetuado um enquadramento do mercado elétrico. Foram abordados o
antigo e o novo paradigma, cuja alteracao se deveu essencialmente a introducao de novas
tecnologias de producao de eletricidade, nomeadamente a introducdao dos recursos
enddgenos renovaveis, assim como, a introducao da producao dispersa, que acarretou uma
aproximacao entre os locais de producao e os consumidores.

Ainda neste capitulo, foi apresentada a evolucdo dos mercados elétricos com a
liberalizacdo dos mesmos, e foi apresentada a estrutura e a organizacao do Mercado Ibérico
de Eletricidade (MIBEL). Por fim, foram descritas as motivacoes para o crescente
investimento quer na Europa quer em Portugal nas energias renovaveis, mostrando a evolucao
das energias renovaveis em Portugal e a evolucao da energia edlica na Europa.

No Capitulo 2 é apresentado o atual estado de arte na area da previsao dos precos de
eletricidade, onde foram apresentados os métodos e as metodologias hibridas que foram
apresentadas anteriormente para a previsao dos precos de eletricidade. Ainda no mesmo
capitulo, sdo descritos em pormenor alguns métodos computacionais geralmente utilizados
nas metodologias de previsao dos precos de eletricidade.

No capitulo 3 é apresentada e descrita ao pormenor, a nova metodologia hibrida proposta
para a previsao dos precos de eletricidade. Esta metodologia usa as transformadas de
Wavelet, o Differential Evolutionary Particle Swarm Optimization (DEEPSO) combinado com
0 Adaptative Network Fuzzy Inference System (ANFIS) e por fim a Simulacao de Monte Carlo
(MCS) que permite que se possam visualizar os resultados finais dentro de um intervalo de
valores

No capitulo 4 sao apresentados os resultados finais, e foi realizada a comparacao dos
resultados obtidos com métodos ja publicados e validados anteriormente pela comunidade
cientifica. Para o efeito, os dados historicos utilizados para analise da ferramenta hibrida
proposta serao os mesmos daqueles utilizados nas ferramentas validadas e em comparacao,

para efeitos de uma comparacdo eximia e livre das potencialidades da metodologia proposta.
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No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusoes, as indicacdes para os trabalhos futuros que
podem vir a ser realizados na no intuito de melhoria da ferramenta aqui proposta e as

contribuicdes cientificas resultantes no ambito do tema desta dissertacao desenvolvido.

1.4 - Organizacao do Texto

O presente trabalho de dissertacao utiliza de forma semelhante as notacdes que a
literatura da comunidade cientifica utiliza, harmonizando os aspetos comuns em todas as
seccOes. As figuras, tabelas e expressdes matematicas serao mencionadas em relacao ao
capitulo onde séo inseridas, reiniciando-se a numeracao quando um novo capitulo € iniciado.

As referéncias que suportam os diferentes capitulos que compdem a presente dissertacao
estarao estruturadas e identificadas por [XX] e a distinta formulacdo matematica por (X.X).
Os acrénimos utilizados encontram-se estruturados pela sintetizacao de nomes e informacéao
técnica oriunda da lingua portuguesa, ou quando nao for possivel a traducao adequada, na

lingua anglo-saxonica, ambas aceites na comunidade técnica e cientifica.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo, ird ser efetuado o levantamento do estado da arte relativo a area da
previsao dos precos de eletricidade, onde primeiramente serdao apresentadas as metodologias
que tém vindo a ser utilizadas e/ou apresentadas pela comunidade cientifica para a previsao
dos precos de eletricidade.

As metodologias de previsao estao empiricamente relacionadas com erros entre os
resultados obtidos e o que de facto acontece. Estes erros devem-se a diversos fatores que

interferem com a qualidade dos resultados obtidos, dos quais se destacam os seguintes [35]:

e Fatores economicos - A forma de onda da carga pode ser afetada pela situacao
economica da area onde vai ser realizada a previsdo. Esta situacdo varia consoante
o tipo de consumidores, das condicdes geograficas, das atividades industriais, e da

sua populacao;

e Fatores temporais - A forma de onda da carga pode ser afetada pelos efeitos
sazonais, pelos dias da semana e também pelos feriados. Por exemplo, para os
efeitos sazonais a carga é afetada diretamente devido ao nimero de horas de
radiacao solar.

Na indUstria, a carga durante os dias da semana é muito diferente da dos dias de
fim de semana, pelo que a forma de onda da carga também ira sofrer alteragoes.
Os dias de feriado também apresentam cargas inferiores relativamente aos dias

normais;

e Fatores meteorologicos - Na previsdo, a temperatura é o fator que apresenta uma
maior influéncia nos perfis das cargas. No inverno ha uma maior dependéncia de
aquecimento e no verao existe uma maior dependéncia do ar-condicionado. Outros
fatores meteorologicos que podem afetar o perfil da carga sao os indices de
humidade e de precipitacdo, as tempestades e ainda os indices de vento e de

luminosidade;
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o Distarbios aleatorios - As alteracées comportamentais nas grandes industrias,
assim como eventos do quotidiano, como um programa televisivo ou mesmo um

evento desportivo, podem afetar significativamente as formas de onda das cargas;

e Volatilidade dos precos de eletricidade - deve-se a incerteza da producao
renovavel que ira, por sua vez, interferir com a quantidade de energia proveniente
de combustiveis fosseis necessaria para cobrir as necessidades associadas as
incertezas dos consumos da energia elétrica. Esta variacao dos precos também esta
relacionada com os comportamentos dos diversos intervenientes no mercado de
eletricidade, devido as suas acbes na antevisao dos precos e dos portfélios a
apresentar. O congestionamento na rede de transporte e distribuicdo também

influencia o perfil da carga;

e Outros fatores - Os padrées de carga podem ser afetados por outros fatores como
os geograficos, isto porque o tipo de consumo de uma zona rural é diferente do
tipo de consumo de uma zona urbana e ainda existe o perfil do consumidor,

residencial, comercial e industrial.

Com o aumento da aposta em novas fontes de energia renovaveis e com a continua
expansdao das fontes renovaveis ja conhecidas, nomeadamente a energia edlica, a
complexidade do sistema aumenta.

Com isto, o esforco da comunidade cientifica para a criacdao de novas ferramentas de
previsdao tem vindo a aumentar, como é mencionado em [50] e [51]. Devido aos fatores
mencionados anteriormente, é facil de compreender a dificuldade presente na previsdao dos
precos, assim como, nos perfis dos consumos, tendo entao surgido nos Ultimos anos novas
propostas.

Para a previsao dos precos de eletricidade, normalmente sdo usados modelos que se
baseiam essencialmente em modelos estatisticos (como é o caso das séries temporais), € na
inteligéncia computacional. Na Figura 2.1, sdo apresentados alguns desses modelos
estatisticos e de inteligéncia computacional. Os modelos estatisticos, normalmente usam
técnicas de previsao de valores futuros, que recorrem a dados histoéricos e atuais das séries a
prever, para que se possa fazer uma analise dos erros.

Alguns exemplos desses modelos estatisticos sao os Autorregressivos (AR), ou Regressao
Dinamica, o Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [38], o Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedastic (GARCH) [39] e o modelo Wavelet-ARIMA [40],
[41]. No entanto, estes modelos estatisticos requerem grandes recursos computacionais, visto
que necessitam de um elevado nimero de parametros para modelar o sistema corretamente.

Os sistemas inteligentes sao utilizados como alternativa para a previsao de precos da
eletricidade e sao computacionalmente mais eficientes, requerendo na sua grande maioria
uma menor capacidade computacional para desempenhar a sua funcdo, pelo que se obtém

melhores resultados.
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Como a area da previsao dos precos de eletricidade € uma area que ja tem um vasto
trabalho realizado, é necessario em primeiro lugar, o horizonte temporal em que a

metodologia se insere.

2.1. Classificacao dos Horizontes Temporais

Conforme [31], as previsdes para os precos de eletricidade normalmente sao efetuadas
para o dia seguinte ou mesmo para a semana seguinte. Os limites temporais nao se
encontram verdadeiramente definidos, isto porque nao existe uma concordancia na
comunidade cientifica no estabelecimento dos limites dos horizontes temporais na literatura
especializada.

Conforme descrito em [36], tal como no caso da previsao dos precos de eletricidade, a
classificacdo dos horizontes temporais dos métodos de previsao para a poténcia edlica

também diferencia na diversa literatura da especialidade.

Previsdo:
Precos de Eletricidade e Poténcia Edlica

Séries Tempaorais

|
! ! v v v v

Classificacio Regressdo Funcdo de ARIMA com
de base dindmica transferéncia ARINA SARCH Wavelet
Bayesiana
com AR
+

Outros métodos estetisticos

|
v v

| Estimagdo PDF | | Analize de volatilidade |

!

Sistemas inteligentes

! ! v !
Filtra MM Maodelo mu::ir;as MM em Meura
Fuzzy Fuzzy TSK camadas cascata Fuzzy
BP
L ¥ ¥ ¥
1OHMM P50 EPS0O DEEPS0

Figura 2.1 - Esquema dos principais métodos usados na previsao [31].
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No entanto, pela concordancia existente na diversa literatura, os horizontes temporais

podem ser divididos em 4 categorias:

e Muito curto prazo (de alguns segundos e/ou minutos até a hora seguinte);
e Curto prazo (de 1h até algumas horas depois)
e Meédio prazo (de algumas horas até a semana seguinte);

e Longo prazo (da semana seguinte até 1 ano).

Na tabela 2.1, encontram-se representados os horizontes temporais, assim como as suas

aplicacbes na operacao dos sistemas elétricos [36].

2.2. Previsao dos Precos de Eletricidade

A liberalizacdo do setor elétrico e a existéncia de mercados organizados, em conjunto
com a alteracao do paradigma do setor, incentivou o reforco do desenvolvimento de
diferentes métodos de previsao dos precos da eletricidade, pois apresenta uma mais-valia
num ambiente competitivo.

Por exemplo, o consumidor procura satisfazer as suas necessidades de eletricidade
minimizando os custos, enquanto o interesse de um produtor de eletricidade é realizar as
suas propostas de transacao de eletricidade de modo a maximizar os seus lucros. Dessa
premissa, no mercado de eletricidade liberalizado, o sinal mais importante para todos os

intervenientes no mercado € o preco [42].

Tabela 2.1 Classificacdo dos horizontes temporais e suas aplicacées no SEE [36]

Escala Intervalo Aplicacdes

e Acdes de regulacao;
Muito curto de alguns segundos e/ou s Operacdes na rede em tempo real;
prazo minutos até a hora seguinte e Equilibrio do mercado de

eletricidade.

) ¢ Planeamento do despacho economico;
de 1h ate algumas horas )
Curto prazo denoi ¢ Seguranca operacional no mercado de

epois
eletricidade;

o Decisoes de ligar ou desligar
o de algumas horas até a geradores;

Médio prazo ) o . )
semana seguinte ¢ Decisoes de Unit Commitment;

o Decisoes de reserva requerida.

s Planeamento das manutencoes;

da semana seguinte até 1 ¢ Custo de operacdo étimo;
Longo prazo L
ano ¢ Estudos de fiabilidade;

¢ Gestio de operacoes.




Previsao dos Precos de Eletricidade 23

As caracteristicas que podem ser encontradas nas séries dos precos eletricidade, tais
como a sazonalidade, volatilidade, efeito calendario e o comportamento nao-estacionario,
fazem com que a previsao rigorosa e proxima da realidade dos mesmos seja mais dificil do
que para o caso das séries da carga diaria [43].

Para além disso, devido aos pontos atras descritos, e ainda ao que se descreve na
comunidade cientifica, as técnicas de previsao deverao possuir a capacidade de se adaptarem
as caracteristicas acima descritas, e para o efeito, algumas técnicas de previsao de curto
prazo se baseiam em modelos estatisticos, tais como séries temporais, modelos
econométricos e inteligéncia artificial. Dos modelos anteriormente enunciados € necessario
referir [44]:

e Modelos Estatisticos: tém como principal objetivo a previsdo dos precos da
eletricidade, levando em consideracdo as suas caracteristicas estatisticas e
intervalos de confianca, permitindo ainda a analise da volatilidade. Dentro destes
modelos estdo inseridos fatores internos como as variaveis incontrolaveis (vento,
pluviosidade, radiacao solar, entre outros ...) e ainda os fatores sociais como

sazonalidade, eventos, feriados, entre outros.

e Séries Temporais: utilizam dados historicos e dados do momento para a previsao
de dados futuros. Neste tipo de modelos, é possivel fazer um estudo dos erros
associados as variaveis utilizadas na previsdao. Exemplos destes modelos sao os
modelos autorregressivos, os modelos inteligentes, e os modelos hibridos baseados

nos modelos autorregressivos.

e Modelos Econométricos: que utilizam variaveis enddgenas. Estes modelos
regressivos apresentam, por sua vez, caracteristicas dos métodos estatisticos, os
quais sdo utilizados para relacionar variaveis de previsao. Com a utilizagao destes
modelos é possivel obter, a evolugao temporal com base no historico, a regressao
das variaveis aplicadas as séries temporais, e ainda a previsao de uma variavel em

funcédo de outras variaveis.

Como o estado de arte dos ultimos anos demonstra, os esforcos realizados pela
comunidade académica tem sido elevados, segundo [45]-[47], para propor solucdes mais
vidveis e confidveis para as técnicas de previsao dos precos de eletricidade, considerando
modelos estatisticos, ou fisicos, em computacdao leve ou computacdo complexa, como
mostrado em [48], [49].

Na computacdao complexa, a média movel integrada regressiva automatica (ARIMA) [50],
as transformadas de Wavelet (WT) e o WT combinado com o ARIMA [40] sao alguns exemplos
dos modelos que exigem a computacao complexa. Isto porque, essas metodologias precisam
de um grande numero de dados fisicos, exigindo também a modelagem exata do sistema, o

que faz com que estes métodos necessitem de uma elevada capacidade computacional.
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Na computacao leve, as metodologias usam um processo de autoaprendizagem a partir
dos conjuntos histdricos para identificar dados futuros com os padrdes presentes nos dados
historicos. Como reflexo dos esforcos levados a cabo pela comunidade cientifica no avanco de
novas metodologias de previsao mais robustas, segue um levantamento efetuado, do elevado
numero de propostas disponiveis.

No ano de 2012, em [51] foi proposto um modelo hibrido para prever os precos do
mercado de eletricidade (PME) do mercado Nordpool, usando os dados historicos do ano de
2012. Nordpool é o mercado que opera na Noruega, Dinamarca, Suécia, Estonia, Letodnia,
Lituania, Alemanha e Reino Unido. Esta metodologia assenta na combinacdo do
autoregressive fractionally integrated moving average (ARFIMA) e das redes neuronais
artificiais (ANN).

Em 2013, para o mercado do Irdao, surgiram duas propostas. Em [52], para prever o dia
seguinte (24h) dos PME para o ano de 2013 foi proposta uma metodologia que usa um modelo
de agrupamento de dados, conhecido por Fuzzy C-Means (FCM), que é combinado com um
algoritmo de aprendizagem, em que a sua aprendizagem resulta de uma teoria estatistica,
conhecida por Support Vector Machine (SVM). Para além destes métodos, a metodologia
conta ainda com um algoritmo de otimizacao, Bat Algorithm (BA) que imita o comportamento
das microbactérias.

No entanto, em [53], surgiu outra metodologia hibrida para prever os PME do Irdo do ano
de 2012, em que foi usada a combinacao entre as transformadas de Wavelet (WT) e o Least
Squares Support Vector Machine (LSSVM), em que o treino de otimizacdo é baseado num
processo de Cuckoo Search and Gravitational Search Algorithm (CGSA).

No ano de 2015, surgiu uma nova metodologia para prever os PME do mercado Nordico do
ano de 2009 [54], que resultou numa juncao entre o Cuckoo Search Levenberg- Marquard
trained (CSLM) e as Feed-Forward Neural Networks (FFNN).

Em 2016, para prever os dias seguintes do mercado Italiano e do mercado Indiano,
surgiram duas propostas. Em [55], para o mercado Italiano, foram propostas duas
metodologias para prever os PME dos anos 2014 e 2015. Uma primeira que resulta da
combinacao das ANN, com Support Vector Machine (SVR) e a Regressao linear (LR)e outra que
combina as ANN com SVR e um método de persisténcia. No caso do mercado Indiano, foram
previstos os PME para as 72h seguintes (3 dias seguintes) com o recurso as ANN, usando os
dados historicos dos precos do ano de 2016.

Para o mercado de eletricidade da Australia, existem diversas metodologias criadas para
previsdao dos PME ao longo dos anos. Comecando no ano de 2011, usando uma técnica de
agrupamento de dados ou, Clustering Technique (CT) em conjunto com um algoritmo focado
em previsao de amostras enquadradas, Predicting Samples Framed (PSF), foi criada uma
metodologia capaz de prever os precos dos dados historicos do mercado Australiano do ano de
2006 [56].
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Também para prever os precos do ano de 2006, em 2012, foi proposta uma metodologia,
segundo [57], em que se combina as WT com ARIMA e Particle Least Squares Support Vector
Machine (PLSSVM), em que, neste Ultimo método, o Particle Swarm Optimization (PSO) é
selecionado como técnica de otimizacao com vista a otimizar os seus proprios parametros. O
horizonte temporal usado para a previsao neste trabalho fora as 168h seguintes (semana
seguinte).

No ano de 2013, em [58], para previsao das 24h seguintes dos PME do ano de 2005 foi
proposto um método de analise recursiva de um fator dinamico (RDFA, Recursive Dynamic
Factor Analysis). Em 2016, foi criada uma metodologia para prever os precos de mercado do
ano de 2010, tanto para as 24h como para as 168h seguintes, como apresentado em [59]. A
metodologia combina, numa primeira fase Flexible Wavelet Packet Transform (FWPT), para
decompor o sinal, com Conditional Mutual Information (CMI).

Numa segunda fase, o modelo Multi-Input Multi-Output (MIMO), baseado em Non-linear
Least Square Support Vector Machine (NLSSVM) e ARIMA, é usado para correlacionar
linearmente e nao-linearmente o preco e a carga em duas etapas. Numa terceira e ultima
fase desta metodologia, é implementada uma versao modificada do algoritmo Artificial Bee
Colony (ABC), baseado em Time-Varying Coefficients and Stumble Generation Operator (TV-
SABC), para serem otimizados os parametros do modelo NLSSVM no seu processo de
aprendizagem.

Ainda para o ano de 2016 e para o mercado Australiano, em [60], surgiu um modelo
hibrido que combina as WT com Time Series Time Delay Neural Networks (TSDNN) e com Zero
Phase Filter (ZPF), que foi testado usando os dados historicos do ano 2015.

Relativamente ao mercado do Canada, mais concretamente para o Mercado de Ontario,
existe um vasto estudo realizado. Por exemplo, Em 2012, através de um método rapido de
previsao baseado numa, Extreme Learning Machine (ELM) duma ANN feed-forward, (FFNN),
foram previstos os PME para o ano de 2006, [61]. Ainda em 2012, para a previsao dos PME do
ano de 2010, em [62], foi proposta uma metodologia hibrida que resulta na combinacao das
WT com Firefly Algorithm (FF) e Fuzzy ARTMAP (FA), em que a rede FA é supervisionada por
um modelo da familia das ANN que usa uma Teoria Ressonante Adaptativa (ART).

Ja em 2014, a metodologia proposta, WT combinada com a ELM, que é um algoritmo de
aprendizagem para uma camada escondida de uma FFNN, foi usada para prever os PME das
168h seguintes do ano de 2004 [63]. Em [64], no ano de 2015, através das ANN, foram
previstos os precos de eletricidade para a hora seguinte, usando os dados histéricos dos
precos de 2012.

Em 2016, em [65] foi apresentada uma metodologia que resulta da combinacao do LSSVM
com Algoritmos Genéticos (GA) para prever os PME da semana seguinte do ano de 2004. Em

[66], no ano de 2017, foi criada uma metodologia para prever os precos do dia seguinte.
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Esta metodologia, numa primeira fase, agrupa os dados através de um sistema difuso
(fuzzy systems), de seguida, os dados sdo decompostos através das WT e sao selecionados
através de uma técnica de selecao. Depois, através de uma Fuzzy ANN (FNN) sdo previstos os
resultados e reconstruidos a partir da inversa das WT.

O PJM interconnection é uma organizacdo regional de transmissdo que coordena o
movimento das vendas de mercado grossista nos seguintes estados dos Estados Unidos da
América: Delaware, Illinois, Indiana, Kentucky, Maryland, Michigan, New Jersey, North
Carolina, Ohio, Pennsylvania, Tennessee, Virginia, West Virginia e o District of Columbia [67].

Para o PJM, irao ser destacadas 8 metodologias, que foram propostas entre os anos de
2008 e 2017.

Comecando em 2008, foi utilizado o método Adaptative Wavelet ANN (AWNN) para prever
a semana seguinte dos PME deste mercado do ano de 2004, [68]. Em 2009, em [69], foi criada
uma metodologia para prever os PME da semana seguinte do PJM, usando os dados do ano
2006. Para tal, foi apresentada uma metodologia que combina uma técnica de informacéao
mUtua (Ml) com um algoritmo neuro-evolucionario, conhecido como Cascade Neuro-
Evolutionary Algorithm (CNEA).

Seguidamente, em 2011, em [70], foi criada uma metodologia que utiliza a técnica da MI,
apresentada em [69], no entanto, esta € combinada com um método Composite ANN (CNN) e
foi testada para prever os PME do ano de 2002, considerando um horizonte temporal de uma
semana.

Com a combinacéo de trés métodos, as WT, Chaotic Leat Squares Support Vector Machine
(CLSSVM) e Exponential Generalized Autorregressive Conditional Heteroscedastic (EGARCH)
foi uma metodologia criada em 2012, [71], para prever os precos de eletricidade da semana
seguinte do mercado PJM do ano de 2004. Em [72], no ano de 2012, foram previstos os PME
do dia seguinte, usando dados historicos do ano de 2008, através do método Panel
Cointegration an Particle Filter (PCPF).

Em 2014, em [73], através da combinacdo entre a informacdo mitua, as WT, o
Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO) e o Adaptative Network Fuzzy Inference
System (ANFIS), foram previstos os precos de eletricidade no mercado PJM com base nos
dados do ano de 2002, em que o horizonte temporal selecionado foram as 24h e as 168h
seguintes. Em [59] também foi usada para prever os precos de eletricidade, das 24h e 168h
seguintes do PJM, usando os dados de 2013.

Em 2017, uma combinacdo entre as WT, Autorregressive Moving Average (ARMA) e
Kernel-Based Extreme Learning Machine on Self-Adapting PSO (SAPSO-KELM) foi apresentada
em [74] para prever os PME da semana seguinte do PJM para os anos de 2004 e 2006.

Relativamente ao mercado espanhol, de seguida, irao ser apresentadas diversas

metodologias desde o ano 2005 até 2017.
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Comecando em 2005, em [75], utilizando as ferramentas de WT e modelos ARIMA, foram
previstos para os dados de 2002, os PME das 168h seguintes. Ja em 2006, para o mesmo ano
(2002) e para o mesmo horizonte temporal (168h seguintes) foram previstos os PME com base
nas ANN [76] e com base nas FNN [77]. As FNN usadas em [77], apresentam uma capacidade
de aprendizagem maior que as ANN tradicionais.

Em 2007, em [78], foram previstos os PME para o dia e para a semana seguinte do ano de
2002, com base numa técnica denominada por vizinhos mais proximos (WNN), ou Weighted
Nearest Neighbors. Também para os precos do ano 2002, em 2009, foi proposta uma nova
metodologia hibrida inteligente a que lhe foi atribuida a designacao de hybrid inference
system (HIS).

A metodologia HIS é a combinacdo de uma estrutura Multi-layer Perceptron (MLP) e um
algoritmo de aprendizagem Real Coding Genetic Algorithms (RCGA), [79]. Ainda em 2009, foi
utilizada uma combinacao entre as WT e as ANN para prever os precos da semana seguinte do
mercado espanhol, usando também os dados histéricos dos PME de 2002, [80].

As metodologias apresentadas em [69] e [70], , também foram implementadas para
prever os PME do mercado espanhol, em detalhe, em [69] foram previstos os precos da
semana seguinte usando os dados de 2000, enquanto que em [70] foi realizada a previsao
para as 168h seguintes considerando os dados historicos de 2002.

No ano de 2011, foram propostas varias metodologias, das quais irdo ser destacadas 5
metodologias diferentes. Em [81], a combinacao entre as WT e o ANFIS foi usada para prever
os PME da semana seguinte do mercado espanhol para o ano de 2002. Em [82], foi
apresentada uma metodologia hibrida que combina as WT com ARIMA e redes Radial Basis
Function Neural (RBFN) para prever os PME das 24h seguintes do mercado espanhol do ano de
2002.

A metodologia proposta em [56], foi testada para prever os PME do mercado espanhol do
dia seguinte, no entanto, neste caso, foram usados os dados historicos do ano de 2006. Por
fim, no ano de 2011 é de realcar ainda que, para prever os PME de 2002 do mercado elétrico
espanhol, foram propostas ainda mais duas metodologias que usam o método ANFIS. Em [83],
0 ANFIS é combinado com as WT e o PSO para prever a semana seguinte.

Ja em [84], o ANFIS é em juncdo com o PSO evolucionario (EPSO) foi modelado para
prever os PME do mercado espanhol da semana seguinte. Em 2012, a metodologia
apresentada em [61], também foi utilizada para prever os PME do mercado espanhol para o
dia seguinte, usando os dados do ano de 2006.

Em [85], usando as Recurrent ANN (RNN) foram previstos os PME do ano 2002, em que o
horizonte temporal utilizado foi o das 168h seguintes. No entanto, em [86], uma metodologia
que assenta na juncao do PSO e o ANFIS foi apresentada no ano de 2012 para prever os PME
das 168h seguintes do ano de 2002.
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Em 2013, a metodologia apresentada em [73] também foi testada para a previsdao dos PME
do mercado espanhol do ano de 2002. Neste caso, foram considerados dois horizontes
temporais: do dia seguinte e da semana seguinte. A metodologia apresentada para a previsao
dos PME do mercado Iraniano [53], no ano de 2013, também foi utilizada para prever os PME
da semana seguinte do ano de 2002 no mercado espanhol.

Ainda em 2013, em [87], foi efetuado um estudo de métodos probabilisticos para prever

os PME do MIBEL em 2007. Alguns dos métodos apresentados foram:

¢ LM-GB - Linear Models Gradient Boosting;

e LAM-GB - Linear Additive Models Gradient Boosting;

¢ QRF - Quantile Regression Forests;

¢ QRNN - Quantile Regression ANN;

¢ KQR - Quantile Regression on Reproducing Kernel Hilbert Space;

¢ LQR - Linear Quantile Regression.

Em 2014, em [88], foi apresentada uma metodologia com vista a prever os PME do
mercado Espanhol. Para isso, foram usados os dados historicos do ano de 2002 e o horizonte
temporal considerado foi o das 24h seguintes. Essa metodologia assenta na combinacao entre
DCT (Discrete Cosine Transforms) com as FFNN.

Em 2015, a metodologia apresentada em [54], também foi utilizada para prever os PME
do ano de 2002 das 24h seguintes. Ainda em 2015, em [89], o método Elman ANN (ENN) foi
usado para a previsdao da semana seguinte, usando os dados historicos dos PME do ano em que
a maior parte das metodologias foram testadas no mercado espanhol (ano de 2002).

Finalmente, em 2016, em [30], foi proposta uma metodologia que combina as WT com o
Differential Evolutionary PSO (DEEPSO) e o ANFIS para a previsao dos PME no mercado
espanhol, considerando os dados historicos dos PME do ano de 2002,. Em 2017, em [90], foi
proposta uma metodologia que resulta da combinacao das WT, com Fuzzy Adaptive PSO (FA-
PSO) e as FFNN para a previsao dos PME do mercado espanhol considerando os historicos de

2002 para a obtencao de previsdes para as proximas 168h.



Capitulo 3

Ferramenta de Previsao dos Precos de
Mercado de Eletricidade

Neste capitulo serdo abordados alguns dos métodos computacionais que irdo ser utilizados
para a metodologia hibrida proposta, mas que também sdo frequentemente utilizados nas
metodologias propostas pela comunidade cientifica. Para além disto, irdo ser apresentada as
ferramentas que permitiram a criacdo da metodologia hibrida para a previsdao dos PME,
descrevendo em detalhe os principios e o funcionamento da mesma. Por fim, ainda serao
apresentados os critérios matematicos usados para calcular os erros existentes nos resultados

das previsdes obtidas.

3.1. Métodos Computacionais
Ao longo desta seccdo, sdo apresentados alguns dos métodos computacionais estudados
neste trabalho de dissertacao, nomeadamente:
e Transformadas de Wavelet (WT);
e Sistema de Inferéncia Neuro-difuso Adaptativo (ANFIS);
e Otimizacao Diferencial por Enxame de Particulas Evolucionario (DEEPSO);

e Simulacao de Monte Carlo (MCS).

29
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3.1.1. Transformadas de Wavelet (WT)

Nas ferramentas de previsdao atuais, para a analise de séries temporais, como os PME, as
WT, tém sido bastante usadas, isto porque detetam padrdes e tendéncias. As séries temporais
dos PME apresentam diversas flutuacoes e picos que sao muito complicados de prever e as WT
sdo uma ferramenta capaz de isolar essas irregularidades das séries temporais nao
estacionarias [91].

As WT também sao geralmente usadas em analises da qualidade de servico de energia, na
analise transitoria, na modelacado de distUrbios do sistema de energia de curto prazo, e ainda
na detecao de defeitos no sistema [92].

Trata-se de uma ferramenta matematica, em que o processamento de dados, em varias
escalas ou resolucdes, € feito comprimindo ou estendendo uma funcdo mae, permitindo uma
representacao das séries temporais no dominio do tempo e da frequéncia [93].

Este processamento pode ser atingido através da WT continua (CWT) e da WT discreta
(DWT). Relativamente a CWT, tendo em conta o sinal a ser analisado x(t) e a funcao mae

Yap(t), esta é definida por [91]:

1 +oo
CWT,(a,b) = _I | Y () xx() dt ,a>0 (3.1)
\ial /-
com,
1 t—b
lpa,b(t):\/_aWt(T) ,a>0 e —oo<b< 4+ (3.2)
em que,

a — parametro escalar que é reponsavel pelo controlo da propagagio

b — parametro de translacao que é responsavel por determinar a posicao da janela;

t—>b
Yqp(t) — funcdo mie, que é calculada usando a fungdo, wt (T)

As baixas frequéncias (larga escala) expandem o sinal e fornecem informacdo n&o
detalhada sobre o sinal, enquanto as altas frequéncias (baixa escala) comprimem o sinal e
fornecem informacao sobre o sinal.

Como a CWT é obtida por escalonamento e translacdo da funcdo mae, sdo geradas
informacodes substanciais e redundantes [91]. Posto isto, calcular os coeficientes em todas as
escalas e translacoes leva muito tempo e acarreta uma elevada carga computacional.

Na DWT, ao contrario da CWT, a funcao mae pode ser escalada e transladada usando
certas escalas e posicoes, reduzindo assim o tempo e a sobrecarga computacional exigida
[93]. A DWT é definida por:

T-1

DWT,(m,n) = 2-(M/2) x Z x(t) X (

t=0

t—nxzm) (3.3)

Zm
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em que,

T — representa o comprimento do sinal;
a = 2™ — parametro de escala, cujo valor depende do uma variavel inteira, m;
b = n x 2™ — parametro de translacio, cujo valor depende de uma variavel inteira,n;

t — representa o indice de tempo discreto.

O calculo da DWT é feito para o subconjunto de escalas e posicao escolhidos, sendo este
esquema conduzido usando filtros e calculo denominados por aproximacdes e detalhes,

destacando assim a informacao escondida pelo sinal, x(t).

As aproximacdes sdo de alta escala, ou seja, componentes do sinal de baixa frequéncia,
enquanto os detalhes sdao de baixa escala, ou seja, componentes do sinal de alta frequéncia
[94].

Ao longo deste trabalho, a analise das WT foi realizada, com recurso as DWT, através de
uma analise de muti resolucdo, com a ajuda do MATLAB, que possui duas etapas: a
decomposicao do sinal e a reconstrucdo do sinal. Esta analise pode ser implementada por
séries de consecutivos pares de filtros.

O processo de decomposicao é um processo que pode ser iterativo e o sinal, x(t), €
dividido noutros componentes de menor resolucao, ficando conhecido como a arvore de
decomposicao de WT. Este sinal, num primeiro nivel, é passado através de um filtro passa-
baixo e um filtro passa-alto e depois as saidas dos filtros sdo subtraidas por 2, resultando dai
os coeficientes de aproximacao e de detalhe do primeiro nivel (4; e D;).

Este processo € repetido iterativamente até que se atinjam os niveis desejados. Neste
trabalho foram usados 3 niveis, pelo que resultam os 6 coeficientes, 3 de aproximacao e 3 de
detalhe (4,, A,, A; e D;, D,, D;), como mostra a Figura 3.1.

Decomposi¢do Reconstrugdo

3 ~
e D) T —_

Figura 3.1- Estrutura do algoritmo das WT [91]
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3.1.2. Otimizacgéao Diferencial por Enxame de Particulas Evolucionaria
(DEEPSO)

A otimizacdo por enxame de particulas (PSO) € uma metodologia que foi primeiramente
desenvolvida por Russel Eberhardt e James Kennedy. A ideia inteligente por tras deste
método foi criar um modelo iterativo para uma particula mével numa populacdo, durante a
pesquisa num espaco variavel [95].

Teve como inspiracao para a sua criacao o comportamento e a dinamica de movimento de
animais, como passaros, peixes ou insetos. Existem inUmeras aplicacbes para as quais este
método tem sido bem-sucedido [96].

Isto deve-se ao facto de este método apresentar uma implementacao simples, por ter
poucos parametros a serem definidos pelo utilizador e também porque nao necessita de
calculos de derivadas que sao calculos matematicamente mais complexos.

Para além disto, este método é insensivel a mudanca de escalas das variaveis e ainda é
adequado e rapido a encontrar os minimos globais. Apesar de com o PSO ser facil e bastante
rapido a encontrar a zona das boas solugdes, encontrar o ponto 6timo ja nao é assim tao
simples, pois o0 ajuste da solucdo final € um processo lento [97].

Trata-se de um algoritmo nao-evolucionario porque nido depende da operacédo de selecao.
A uma dada populacado, designada por enxame, contribui, em cada passo ou iteracdo do
processo, para criar uma populacao inteira nova numa nova posicao. A chave do sucesso deste
processo reside na sua regra do movimento [95].

O peso de inércia neste método varia linearmente com o nimero da iteracdo. Visa
amortecer a velocidade entre iteracdoes, a medida que estas vao avancando, possibilitando
assim que o enxame convirja mais rapidamente e eficientemente para a solucao é6tima do
problema em questao.

A nova posicao de cada particula depende da sua posicdo na iteracao anterior, assim
como da sua velocidade nessa iteracao, que, por sua vez, € dada pela influéncia da inércia
(memoria) e da cooperacao (taxas de aprendizagem e melhores posicoes das particulas).

0O PSO nao tem em consideracdo a operacao da selecao, ou seja, de todas as particulas
nenhuma particula é eliminada do enxame no decorrer do algoritmo. No entanto, o PSO usa o
conceito de aptiddao ou fitness. Como o ajuste da velocidade é efetuado através da
informacao partilhada de outras posicées, ocorre a operacao da mutacao, isto porque os
elementos de memadria e de cooperacdo sao alterados em todas as iteracoes [96].

Tal como acontece nos processos evolutivos, o EPSO é um algoritmo cujos alicerces e
conceitos de otimizacao estdao contidos em estratégias evolucionarias, auto adaptativas e por
enxames de particulas tal como o PSO [95], [98], [99].

O EPSO atribui ao algoritmo do PSO uma capacidade explicita de procedimentos de
selecdo com propriedades auto adaptativas para os parametros de objeto e para os

parametros estratégicos.
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Cada particula é caracterizada pelos parametros de objeto (o valor das variaveis que
descrevem a solucdo, que sao as variaveis X) e pelos parametros estratégicos (os coeficientes
de mutacdo de cada variavel, angulo de correlacado das variaveis de mutacao ou semelhantes,

que sao os pesos W) [100]. Cada estara sujeita as seguintes etapas [101], [102]:

e Multiplicacdo - cada particula é multiplicada r vezes;
e Mutacdo - cada particula possui um peso, w, mutado;

e Reproducao - cada particula gera um conjunto de particulas através da regra do

movimento da particula;
e Avaliacao - cada conjunto de particulas é avaliado pelo seu peso, w;

e Selecdo - através de processos estocasticos, em que, a melhor particula sobrevive

para criar um novo conjunto (descendéncia).

No EPSO, os pesos sofrem um processo de mutacao. Numa diversidade de problemas, o
EPSO tem apresentado um desempenho melhor do que outras metodologias meta-heuristicas,
como os algoritmos genéticos ou o algoritmo classico PSO. Isto porque o EPSO tende a escapar
do 4timo local e é robusto, isto €, gera resultados com uma variacdo pequena em problemas
com uma inicializacao aleatoria [103].

0 método de Otimizacdo Diferencial por Enxame de Particulas Evolucionaria (DEEPSO) é
uma combinacdo hibrida de sucesso do EPSO (originario do PSO). Neste algoritmo, os
parametros de peso tém capacidades auto adaptativas, que quando combinados com a
programacdo evolucionaria, originam operadores auto adaptativos, e um algoritmo de
evolucado diferencial, que geram uma nova solucdo de uma particula atual do enxame, por
adicao de uma fracao diferente entre dois outros pontos experimentados do enxame que se
encontra em avaliacao [104].

Desta forma, a formulacdo deste novo método evolucionario é semelhante a do EPSO, no

entanto, a regra de movimento tem uma nova notacao:
e A posicdo da particula i, X; na iteracdo k:
X; (k) =X;(k—1)+V;(k); i=12,..,N (3.4)
e Sendo a velocidade da particula i, V; na iteracao k:

Vi(k) = wiy X Vi(k — 1) + wj X (Xri1(k - 1) — X,k - 1)) + Pwp,

\ . (3.5)
X (Gbest,i - X;i(k — 1)); i=12,..,N

Em que, os pesos, w;,, sofrem uma mutacdo semelhante a do EPSO, e sdo dados pela

expressao:

wj, = wy + TN (0,1) (3.6)
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No entanto, a melhor posicao global das particulas até ao momento, G, ;, € dada pelo

novo peso, w, que por sua vez, € obtido através de uma matriz diagonal, e € definida por:
G;est,i = Gbest,i X (1 + WgN(O!l)) (37)

A partir da Eq. (3.4), se o caso de otimizacao pretendido for uma minimizacao, os
elementos X:(k—1) devem ser diferentes de qualquer par de particulas testadas

anteriormente e devem ser ordenadas da seguinte forma:
f (Xt = 1) < f (X (k = 1) (3.8)

Os elementos Xi,(k —1) e X!,(k —1) asseguram que o modelo se encontra a seguir a
direcdo desejada para chegar ao ponto 6timo, o que ndo acontece no EPSO. Posto isto, a
componente X!,(k—1) é amostrada a partir do conjunto dos melhores antepassados do
enxame de n particulas, ou seja, S, = {Pbest‘l, Ppest 2 ...,P,,est,N}, [105].

O DEEPSO possui um fator de comunicacdo P, que representa uma matriz binaria
diagonal, em que os seus elementos tém valor 1, caso a probabilidade seja p, e 0, caso seja
(1—p). Na Figura 3.2, encontra-se representada a regra do movimento da particula

considerando o método DEEPSO.

3.1.3. Sistema de Inferéncia Neuro-difuso Adaptativo (ANFIS)

Antes de se iniciar a descricdo do Sistema de Inferéncia Neuro-difuso Adaptativo (ANFIS),
é realizada uma introducado teorica sobre as redes neuronais artificiais (ANN) e a ldgica
difusa. Isto porque, o ANFIS resulta da combinacao destes dois algoritmos, tornando-o por
natureza, um sistema hibrido.

As ANN representam um paradigma conexionista do processamento da informacao, onde o
processo cognitivo é associado ao comportamento de um computador, sendo assim um ramo
muito importante da inteligéncia computacional. Uma ANN corresponde entdo a um processo

massivamente paralelo de efetuar calculo numérico.

ES (Espago de Movimento do Enxame)i

Eixo do Movimento 1

Eixo do Movimento 2

Figura 3.2 - Regra de movimento das particulas no método DEEPSO.
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Como elemento base de uma ANN, tem-se o “neurdnio”, que é uma unidade de

processamento elementar. A ideia do “neurdnio” como unidade computacional, tem por base

o funcionamento dos neurdnios do sistema nervoso humano [106].

Em 1943, através de Mac-Culloch e Pitts surgiu um modelo basico de um neurénio, que

era, ao mesmo tempo, simples e poderoso. As suas pesquisas foram fundamentadas e

suportadas em 5 premissas basicas [107]:

A atividade de um neurdnio € um processo de tudo-ou-nada;

Um ndmero de sinapses, maior que um, necessita de ser excitado, dentro de um

periodo estabelecido anteriormente para o neuronio ser excitado e disparar;
0 Unico atraso significante dentro do sistema nervoso € o atraso sinaptico;

A atividade de qualquer sinapse inibitoria impede a excitacdo do neuroénio naquele

momento;

A estrutura de interconexao da rede nao muda com o tempo.

Estas pesquisas efetuadas em 1943 foram muito importantes, devido ao facto de serem as

primeiras em que o cérebro foi tratado como um “organismo computacional”. Segundo [31] e

[108], as ANN apresentam varias vantagens, isto porque se baseiam na estrutura do sistema

nervoso humano, onde se efetuam multiplas tarefas em tempo Gtil para um volume elevado

de dados. Destacam-se as seguintes vantagens:

Aprendizagem, onde se fornece os dados a entrada do sistema, e através de um

processo de treino dara uma resposta na saida;

As redes neuronais constroem a sua propria representacdo de informacdo no seu

interior;

As redes neuronais armazenam informacao de forma redundante. Se a informacao
estiver destruida, ou mesmo se a informacao de entrada nao estiver completa, as

redes neuronais podem mesmo assim dar uma resposta coerente;

Flexibilidade, porque uma NN consegue adaptar-se a medida que sdo introduzidas

novas informacoes;

As NN, como sao uma estrutura paralela, conseguem realizar tarefas complexas

num curto espaco de tempo;

Nao Linearidade, o que permite uma modelacao nao linear.

Tendo um sistema de multicamadas, em que a interligacdo entre a entrada e a saida

desejada é feita por uma ou mais camadas intermédias, também conhecidas como camadas

escondidas, é possivel ampliar o universo de solucdes possiveis no qual estes sistemas operam

[109].
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De salientar que, a aplicacdo de um nimero elevado de neuronios na camada escondida
faz com que o sistema crie um overfiting, ou afinacao excessiva, no entanto, por outro lado,
se o numero de neurdnios na camada escondida for demasiado reduzido, o sistema ira
desencadear um underfiting, ou afinacao deficiente.

O processo de overfiting tem como consequéncia a memorizacao dos padroes de treino e
ndao o reconhecimento dos padroes através das caracteristicas gerais das informacdes
introduzidas na ANN. No processo de underfiting, os resultados nao sao os desejados, porque

estes divergem durante o treino [109].

Quando se trata de qualidade de informacao, dois aspetos que ditam essa qualidade que
suscitam mais atencdo sdo a imprecisao e a incerteza. Estas duas caracteristicas possuem
uma relacao entre elas: quanto mais se aumenta a incerteza, mais se diminui a imprecisao e
vice-versa [110]. Para se tratar da imprecisao, a teoria que é mais utilizada é a teoria dos
conjuntos e, para se tratar da incerteza, a teoria que é mais utilizada é a teoria das
probabilidades.

A teoria dos conjuntos nebulosos, ou difusos, foi desenvolvida a partir de 1965 por Lofti
Zadeh [111], para tratar da qualidade da informacao que, quando utilizada em um contexto
logico, é conhecida como a logica nebulosa, ou logica difusa, ou ainda como logica “fuzzy”.

A logica difusa é umas das tecnologias atuais bem-sucedidas para o desenvolvimento de
sistemas de controlo de processos complexos como € descrito [112].

E uma ferramenta fortemente utilizada na industria, no entanto, esta teoria também tem
sido utilizada na area da previsdo, como se mostrara no decorrer do presente trabalho. A
logica difusa tem por base um controlador logico condicional que lida com dados de ordem
ordinaria.

Os resultados obtidos, inicialmente, nao apresentam uma forma bem definida. Para tal, é
utilizada uma combinagdo com outros métodos que permitam definir os resultados consoante
a forma pretendida. Uma das combinacdes que pode ser efetuada € a combinacdo entre a
logica difusa e as ANN [31]. Assim como as ANN, um sistema logico difuso € um modelo nao
linear de um vetor de entrada, com uma saida escalar, no entanto, os sistemas difusos podem
manipular valores numéricos e o conhecimento linguistico.

Geralmente, um sistema légico difuso contém quatro componentes: fuzificador, regras,
maquina de inferéncia e desfuzificador. Na Figura 3.3, encontra-se representado um exemplo
de uma maquina de inferéncia difusa assente em regras. O espaco difuso de entrada é
constituido pelos antecedentes das regras difusas. O fuzificador converte uma variavel de
entrada nitida, ou seja, de valor numérico, numa representacao difusa, em que as funcdes de
pertenca fornecem o grau de pertenca da variavel a um determinado atributo.

As regras difusas sao do tipo “se”- premissa e “entao”- conclusao, e podem ser derivadas
de dados numéricos ou de linguistica especializada. As maquinas de inferéncia de Mamdani

e/ou Sugeno sao dois dos principais tipos de mecanismos de inferéncia mais utilizados.
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A maquina de inferéncia é responsavel por processar os dados recebidos apds a
fuzificacao e relacionar as entradas difusas com o conjunto de saidas, determinando, por fim,
os resultados a saida de cada uma das regras difusas. O desfuzificador converte um conjunto
difuso num valor numérico [113]. Esta conversdo pode ser efetuada utilizando varias
metodologias, nas quais se destacam o método bissetor da area, o método do primeiro
maximo, o método da média dos maximos (MM) e o método da centroide (MC) [31].

Assim sendo, o ANFIS € uma combinacao hibrida dos algoritmos das ANN e logica difusa,
contendo as vantagens dos dois métodos ja descritos, isto €, conjuga a boa aprendizagem das
ANN com a boa capacidade de interpretacao linguistica da logica difusa, tornando por si so
numa metodologia hibrida, reunindo os seguintes fatores [110]:

e Possibilidade de utilizacao dos algoritmos desenvolvidos para as ANN.
e Possibilidade de integracao de conhecimento (implicito e explicito).

e Possibilidade de extracao de conhecimento a partir de um conjunto de dados, sob o

formato de regras.

O ANFIS é capaz de trabalhar com uma grande quantidade de dados usando um requisito
computacional menor. Além disso, o ANFIS incorpora as capacidades de autoaprendizagem, o
gue ajuda a auto ajustar os seus parametros [114]. A combinacdo das ANN com a logica difusa
permite aproveitar o que de melhor elas possuem, ou seja, as ANN extraem as regras difusas
a partir dos dados de forma automatica, enquanto no processo de aprendizagem a logica
difusa € aplicada com o ajuste das funcdes de pertenca [115]. A estrutura da rede ANFIS, que
se encontra representada na Figura 3.4, é composta de cinco camadas, onde cada camada

contém nos descritos pela funcao do no Oij [116]:

Oi] — representa a saida do n6 i na camada j

Na camada 1, cada n6 i é adaptativo com a funcdo né 0}:
0} = uA;(x), i=1.2 (3.9)
ou,
0} =uB;_,(x), i=12 (3.10)
em que,
x ou 'y sdo as entradas do no i
A; ou B;_, representam o rétulo linguistico associado a esse nd

As funcoes de pertenca para A4; e B;_, sao geralmente descritas por funcdes, cuja forma
de onda é semelhante a funcdo Gaussiana, mas qualquer funcdo continua e variavel podem
ser usadas como funcoes de pertenca. Ao longo deste trabalho, foram usadas funcdes de

pertenca do tipo triangular e piramidal.
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ENTRADA MAQUINA DIFUSA ASSENTE EM REGRAS
NAO
DIFUSA

MOTOR INFERENCIA DIFUSA

FUZIFICAGAO DESFUZIFICACAO

BASE DE CONHECIMENTO

CONJUNTOS REGRAS SAIDA
DIFUSOS DIFUSAS NAO
DIFUSA

Figura 3.3 - Exemplo de uma maquina difusa assente em regras [31].

Estes tipos de funcdes podem ser definidos como:

1

1+ |xp;| (3.11)

pA;(x) =

onde,
{pi, qi, 7;} — sdo os pardmetros que determinam a fungio triangular.

Na camada 2, cada n6 multiplica os sinais de entrada, que sao as saidas da camada 1, e

envia o produto como a saida:
po? = w; = pA(x) x uB;(y), i=12 (3.12)

com isso, cada no de saida nesta camada representa a forca de disparo da regra w;. Na
camada 3, cada no calcula a proporcao entre a forca de disparo da regra w; e a soma das

forcas de disparo de todas as regras.

0F= W =—0t—, i=12 1
' Lowy+w, (3.13)

em que, essas saidas sdo conhecidas como forcas de disparo normalizadas. Na camada 4, é
calculada a influéncia de cada regra i,, para a saida global em cada nd, que é dada pela
multiplicacdo da saida da camada anterior (camada 3) com o conjunto de parametros

{a;, b;, ¢;}, onde os valores destes parametros sao referidos como parametros consequentes:
O{} = M_/iZi = M_/i X (aix + bly + Cl'), i=12 (3.14)

Na camada 5 e Gltima camada, é calculada a saida final da estrutura ANFIS como a soma

de todos os sinais de entrada, que sao as saidas da camada anterior:

5 — W:Z; =
o= 2wn =5, (3.15)
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Figura 3.4 - Estrutura da cadeia ANFIS de 5 camadas [116].

Neste trabalho, o motor de inferéncia difusa utilizado tem como base a metodologia de
Takagi-Sugeno, no entanto, o resultado da saida é deterministico. Ao utilizar as constantes ou
funcdes lineares, os resultados obtidos sdo mapas parametrizados, portanto, € possivel
encontrar técnicas de otimizacao que vao ao encontro dos melhores parametros para ajustar

os dados, resultando num nimero exato [117], [118].

3.1.4. Simulacdo de Monte Carlo (MCS)

A designacdo de MCS surge da cidade de Monte Carlo, no Monaco, que é famosa por jogos
de sorte e azar. Como o processo de simulacdo envolve a geracao de variaveis aleatdrias e
exibe comportamentos aleatorios, o autor da ferramenta, deu como nome a cidade onde se
inspirou. O MCS é uma poderosa ferramenta de analise estatistica e amplamente utilizada na
engenharia e nao so [119].

As metodologias baseadas em MCS sao normalmente utlizadas para modelar a
variabilidade inerente em sistemas dos quais uma expressao analitica de forma fechada nao
pode ser obtida ou é complexa [120].

Foi inicialmente usado para resolver problemas de difusao de neutrdes no trabalho de
bombas atomicas no Alamos Scientific Laboratory, em 1944, O MCS foi aplicado em diversos
problemas, desde a simulacao de fenémenos fisicos complexos, como colisdes de atomos, até
a simulacéo de fluxo de trafego.

O MCS também é adequado para resolver problemas complexos de engenharia, porque é
capaz de lidar com um grande numero de variaveis aleatérias, com varios tipos de
distribuicao, séries temporais e modelos de engenharia fortemente nao-lineares [119].

Em sistemas de energia, o MCS tem sido utilizado numa ampla gama de aplicacdes,
quando existe incerteza. Uma das aplicacoes tradicionais do MCS tem sido a avaliacao da
fiabilidade e seguranca, onde se considera que o valor médio dos indices de fiabilidade do
sistema nao reflete a fiabilidade vista pelo cliente, devido a inerente variabilidade desses

indices.
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Outra aplicacdo do MCS esta relacionado com os estudos sobre a incerteza na carga, os
efeitos da producdo eodlica e outras fontes renovaveis e ainda a probabilidade de
interrupcdes, demonstram claramente que o MCS captura ndo apenas incertezas devido as
interrupcdes e falhas dos componentes do sistema, mas também a variabilidade da carga e da
producao de energia renovavel, apresentando assim uma avaliacdo mais precisa e completa
nestes estudos [120].

Ao longo do presente trabalho de dissertacdo, o MCS foi usado para a analise dos
resultados obtidos pela ferramenta de num intervalo de valores onde a previsao resultante se
possa inserir. Assim, o resultado final obtido adquire contornos probabilisticos ja que os
resultados expectaveis poderao ser analisados de uma forma mais realista.

Para o efeito, o modelo de MCS utilizado baseia-se no algoritmo de amostras com
controlo de variavel, pois, com este controlo de variaveis, o modelo corre em torno de
valores em que os resultados nao divergem para valores que nao correspondem aos valores
reais (considerando o comportamento dos resultados historicos).

Os possiveis dados de entrada X = (X;,X,, ..., X,,) sdo os dados amostrados de acordo com
as suas distribuicoes. Em seguida, os valores da variavel de saida Y sdo calculados através da
funcdo de desempenho Y = g(X) nas amostras das varidaveis de entrada. Depois das
experiéncias nesse sentido, um conjunto de amostras de variaveis de saida Y é gerado para a
analise estatistica que estimara as caracteristicas da variavel de saida Y.

A estrutura deste modelo encontra-se representada na Figura 3.5, na qual através da sua

analise, é possivel reparar que sdo necessarias trés etapas no seu processo de simulagao:
e Etapa 1 - amostragem em variaveis de entrada aleatorias X;
e Etapa 2 - avaliacado da saida do modelo Y;
e Etapa 3 - analise estatistica na saida do modelo [119].

Supondo que N amostras de variaveis aleatorias sdo geradas, entdo todas as amostras de
variaveis aleatorias constituem um conjunto de entradas x; = (x;1, Xi2, ..., X;5) ,i = 1,2, ..., N,
para o modelo Y = g(X). Resolvendo o problema N vezes deterministicamente, produz-se N
pontos de amostra da saida Y.

yi=g9(x), i=12.,N (3.16)

Depois de as amostras da saida serem obtidas, a analise estatistica pode ser realizada
para estimar as caracteristicas da saida Y, como a média, a variancia, a fiabilidade, a
probabilidade de falha, a PDF (funcao de distribuicao de probabilidade) e a CDF (funcao de

distribuicao acumulada).
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Figura 3.5 - Fluxograma do método da Simulacdo de Monte Carlo [119].

As funcdes associadas a estas caracteristicas estdo representadas nas seguintes equagoes:

e Média:
1 N
Y=N><Zyi (3.17)
i=1
e Variancia:
1 N
ay2=N_1><Z(yi—7)2 (3.18)
i=1

Se a falha é definida pelo evento g < 0, a probabilidade falha é dada por:

pr=P{g<0}= f f( ) Frr gy (X1 X5 o0ey X)) X1 dX5 o dxy, = f fr(x)dx (3.19)
g(x)<0 g

(x)=<0

Onde a expressao pode ser reduzida a:

pr = f 1(x) fr(x)dx (3.20)

se,

_(1seg(x)<0
16) = {0 seg(x) >0 (3.21)
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Como o integral da equacao anterior é simplesmente o valor esperado (média) de I(x), a
probabilidade de falhas pode entao ser dada por:

N
_ 1 N,
pf=Y=Nle(xi)=Wf (3.22)
i=1

em que,
Ny — nimero de amostras que tem a fungio de desempenho menor ou igual a 0.

Com isto, a funcao de distribuicdo acumulada é dada por:
1 N
RO =Pg<y)=3x ) 10D (3.23)
i=1

onde a funcao do indicador ¢ definida por:

roo={L 290 <

0seglx)>y (3.24)

A funcéo de distribuicdo de probabilidades pode ser obtida pela diferenciacdo numérica

da funcao de distribuicao acumulada F, (y).

3.2. Nova Metodologia Hibrida Proposta

Ao longo deste trabalho foi desenvolvida uma metodologia para previsao PME do mercado
Espanhol do ano de 2002 e dos PME do ano de 2006 para o mercado PJM. A metodologia
assenta na combinacdo das WT em combinacdo com os métodos DEEPSO e ANFIS, contando
ainda com a ferramenta MCS. A metodologia usada encontra-se representada através do
fluxograma descrito na Figura 3.6, atribuindo-se de agora em diante a abreviatura PHFM,
oriunda da denominacéo anglo-saxonica Probabilistic Hybrid Forecasting Model.

As WT sao usadas para decompor as séries de dados em novas séries que apresentam um
melhor comportamento. O DEEPSO permite melhorar a performance do ANFIS através do
ajuste das suas funcoes de pertenca de modo a reduzir o erro de previsao.

Com as suas capacidades auto adaptativas e o seu conceito de evolucao diferencial do
DEEPSO, pode fazer a diferenca na convergéncia do ANFIS. As inversas das WT s&o utilizadas
para recompor os sinais de saida, obtendo-se assim os resultados finais para os PME. Por fim,
0 MCS permite que se possam visualizar os resultados finais dentro de um intervalo de
valores, onde estes mesmos resultados podem estar. Em suma, o algoritmo desta metodologia
pode ser descrito pelos seguintes passos:

e Passo 1: Iniciar o modelo PHFM com um conjunto histérico dos precos de
eletricidade, considerando a escala de tempo de previsao (168 horas para cada

conjunto escolhido);
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e Passo 2: Selecionar o conjunto de dados historicos que sera decomposto pelas WT;
e Passo 3: Selecionar os parametros do DEEPSO (resumidos na Tabela 3.1);

e Passo 4: Selecionar o conjunto de semanas que serao usadas no DEEPSO para obter os

recursos necessarios para ajuste e aumentar o desempenho do modelo ANFIS;
e Passo 5: Selecionar os parametros do modelo ANFIS (resumidos na Tabela 3.1);
e Passo 6: Selecionar as entradas de cada iteracdo do método ANFIS;

e Passo 7: Calcular os erros de previsdao com os diferentes critérios de medicdo de erro

para validar o modelo de PHFM proposto;
e Passo 7.1: Se a meta de erro de critério ndo for atingida, passe para o passo 4;
e Passo 7.2: Se a meta de erro de critério ndo for encontrada na etapa 7, passe para
0 passo 4 para encontrar outro conjunto de solucoes;
e Passo 7.3: Se os melhores resultados de previsao forem encontrados ou o nimero
de iteracoes maximo for atingido, guarde o ultimo registro mais recente e va para o
passo 8;
e Passo 8: Usar a inversa da transformada WT para incluir os dados previamente filtrados
na saida prevista;
e Passo 9: Obter o resultado da analise usando o MCS;

e Passo 10: Imprimir os resultados da previsao e terminar a previsao.

Esta metodologia foi validada e comparada com outras metodologias criadas para os PME
do Mercado Espanhol e para o mercado PJM. A previsao a curto-prazo reside na previsao da
semana seguinte (168h), tendo como dados de entrada os dados historicos dos PME das seis

semanas anteriores.

Tabela 3.1 - Parametros utilizados ao longo deste trabalho para a WT, DEEPSO e ANFIS.

Parametros Tipo ou tamanho
WT direcdo “row”
Nivel de (Re)Decomposicao 3
Funcdo-méae WT “Db3” , “Db4”
wT — : - T -
Analise da ferramenta de ruido “sgtwolog”,”minimaxi”
o reescalonamento do limiar S
L “one” , “sln” , “min”
multiplicativo
Probabilidade de informacao partilhada 0,1
Peso inicial de inércia 0,01-0,9
Peso final de inércia 0,01-0,1
Coeficiente da aprendizagem do sistema 1-4
Coeficiente da cooperacao do sistema 1-4
DEEPSO Velocidade inicial 1-4
Tamanho da Populacao 168
Ponto minimo da nova posicao Set of Min. inputs
Ponto maximo da nova posicao Set of Max. inputs
Paridmetro Cognitivo 0.1
Numero de iteracoes 50-1000
Numero de funcdes de pertenca 2-15
ANFIS Numero de iteracdes por simulacao 2-50
Tipo de funcao de Pertenca “pimf” , “trimf”
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Figura 3.6 - Fluxograma da metodologia proposta (PHFM).

3.3. Ferramentas Matematicas de Quantificacao do Erro

Para comparar a metodologia proposta com outras metodologias publicadas e validadas
pela comunidade cientifica internacional, realizadas para prever os PME de curto-prazo, o
mean absolute percentage error (MAPE), , é normalmente utilizado. O critério MAPE pode ser

expresso pela seguinte equacao [114], [121]:

N
100 |Pn — Pnl
MAPE =TXZT (3.25)
n=1
N
1
p =N><an (3.26)
i=1

onde, p,, € o valor previsto para a hora n, p, € o valor real para a hora n, p,, € o valor médio
para o horizonte temporal de previsao, e N é o espaco da amostra. Seguindo a mesma ideia
do critério anterior, as incertezas das metodologias podem ser avaliadas a partir do erro da

variancia, dada por:

N A
, 1 1By — Pl 2
Oen = N X T —€n (327)
n=1
N A
_ 1 |pn - pnl
en = 1 X 2 5 (3.28)
i=1



Capitulo 4

Caso de Estudo e Resultados Obtidos

Neste capitulo vao ser apresentados os resultados para a previsdao dos PME para as 168h
seguintes com um passo de t1h. Para tal, foram consideradas as 6 semanas anteriores como
dados historicos. Foram previstas as quatro estacdes do ano para o ano 2002 do mercado
espanhol e para o inverno do ano 2006 para o PJM.

Para o efeito, e devido ao processo levado a acabo pelas outras metodologias que
servirdo de comparacao, foram somente usados os dados histéricos dos PME, ndo tendo sido
considerados os dados exogenos, como a carga, producdo renovavel, demanda, entre outros,
de forma a obter uma comparacao justa e livre das potencialidades da metodologia proposta.

As Figuras 4.1 - 4.4 representam os resultados das diferentes estacoes para o ano de 2002
do mercado espanhol. Na Figura 4.5, encontra-se representada a previsao para o Inverno,
para o ano 2006 do mercado PJM.

Como se pode verificar pela analise das figuras acima expostas, a metodologia proposta
apresenta bons resultados, visto que o comportamento da previsao ao longo de todas as
semanas é relativamente adequado e acompanhado em grande parte o comportamento do
perfil dos PME reais para a semana em analise.

E de salientar o bom comportamento da metodologia perante o fenémeno dos precos de
pico (price spikes), o que permitiu que os resultados finais fossem consideravelmente
melhores. No entanto, o estudo deste fendmeno nao foi objeto de analise no presente
trabalho.

Na Tabela 4.1, encontra-se um resumo dos resultados, para cada um dos mercados em
analise, onde sao apresentados os MAPE’s e as variancias para as diferentes estacoées do ano.
Além disso, nas Tabelas 4.2 e 4.3, encontram-se as comparacdes dos resultados obtidos dos
MAPE’s e variancias, respetivamente, entre a metodologia proposta, HPFM, e outras

metodologias existentes para o mercado espanhol.

45
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Na Tabela 4.4, encontram-se as comparacoes dos resultados obtidos dos MAPE’s e
variancias entre a metodologia proposta e outras metodologias existentes para o mercado
PJM.

Esta analise foi efetuada para que se possa verificar se a metodologia proposta se
encontra dentro dos valores esperados dos erros e despistando eventuais afinacdes adicionais

para a convergéncia dos resultados obtidos.
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Figura 4.1 - Resultados dos precos de eletricidade do mercado espanhol no ano 2002 para
a estacao da Primavera. Valores reais (azul), valores previstos (preto).
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Figura 4.2 - Resultados dos precos de eletricidade do mercado espanhol no ano 2002 para
a estacao do Verao. Valores reais (azul), valores previstos (preto).
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Figura 4.3 - Resultados dos precos de eletricidade do mercado espanhol no ano 2002 para
a estacao do Outono. Valores reais (azul), valores previstos (preto).
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Figura 4.4 - Resultados dos precos de eletricidade do mercado espanhol no ano 2002 para
a estacao do Inverno. Valores reais (azul), valores previstos (preto).
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Figura 4.5 - Resultados dos precos de eletricidade do PJM no ano 2002 para a estacao do
Inverno. Valores reais (azul), valores previstos (preto).

Tabela 4.1 - Valores de MAPE e varidncia para cada um dos casos anteriormente

mostrados
MAPE Variancia
Primavera 4,13 0,0016
Verao 5,21 0,0021
Mercado Espanhol

Qutono 4,77 0,0010

Inverno 4,48 0,0011

Mercado PJM Inverno 5,88 0,0026

Tabela 4.2 - Comparac¢ao dos valores de MAPE do Mercado Espanhol do ano 2002

[73], [76], [121] | Primavera Verao Outono Inverno Média
NN (2007) 5,36 11,40 13,65 5,23 8,91
HIS (2009) 6,06 7,07 7,47 7,30 6,97

MICNN (2012) 4,28 6,47 5,27 4,51 5,13
EPA (2011) 4,10 6,39 6,40 3,59 5,12
HPM (2016) 3,70 6,16 6,28 3,55 4,92
HEA (2014) 3,33 5,38 4,97 4,29 4,18

PHFM (2018) 4,13 5,21 4,77 4,48 4,65
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Tabela 4.3 - Comparac¢ao dos valores de varidncia do Mercado Espanhol do ano 2002

[73], [76], [121] | Primavera Verao Outono Inverno Média
NN (2007) 0,0018 0,0109 0,0136 0,0017 0,0070
HIS (2009) 0,0049 0,0029 0,0031 0,0034 0,0036

MICNN (2012) 0,0014 0,0033 0,0022 0,0014 0,0021
EPA (2011) 0,0016 0,0048 0,0032 0,0012 0,0027
HPM (2016) 0,0016 0,0037 0,0032 0,0008 0,0019
HEA (2014) 0,0011 0,0026 0,0014 0,0008 0,0015

PHFM (2018) 0,0016 0,0021 0,0010 0,0011 0.0014

Tabela 4.4 - Comparacao dos valores de MAPE e variancia do PJM do ano 2002 para o

Inverno
[73], [76], [121] MAPE Variancia
HIS (2009) 7,30 0,0031
EPA (2011) 6,40 0,0032
HEA (2014) 3,08 0,0017
PHFM (2018) 5,88 0,0026

A metodologia proposta (PHFM) apresenta um valor médio de MAPE e de variancia, para a
previsao dos valores dos PME do mercado espanhol, de 4,65% e 0,0014, respetivamente. A
metodologia demora, em média, entre Tmin e 1min e 30 segundos a prever qualquer uma das
estacdes do ano, depois de ter sido encontrado o melhor resultado vindo do DEEPSO. As
simula¢bes realizadas foram efetuadas utilizando um computador pessoal com um sistema
CPU Intel Core i3-2310M, 2,10GHz e 4,00 GB de RAM, num ambiente de Windows 10 e usando
0 MATLAB R2016b.
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Capitulo 5

Conclusdes e Contribuicées

Neste trabalho foi criada uma nova metodologia hibrida, denominada HPFM, para
previsdao dos PME a curto prazo (168h). Como mencionado no Capitulo 3, esta metodologia
assenta na combinacao entre WT, que suaviza a volatilidade dos dados de entrada, com o
DEEPSO e o ANFIS, tendo por fim una analise probabilistica dos valores previstos, dada pela
introducao da analise realizada através da ferramenta de MCS.

Para a validacdo da metodologia proposta, foram usados dados utilizados por outras
metodologias ja validades e publicadas na comunidade cientifica. Os resultados da
metodologia proposta foram comparados com os resultados de outras metodologias para que
a avaliacao fosse justa e livre das potencialidades da metodologia HPFM. Para tal, foram
usados dois critérios para a avaliacdo e comparacao dos resultados (MAPE e variancia).

Através da analise das figuras e das tabelas apresentadas na analise dos resultados
obtidos, ¢é possivel verificar que a metodologia demonstra resultados aceitaveis
comparativamente as outras metodologias que suportam a comparacao realizada. Sdao de
salientar os resultados obtidos nas estacdes do Outono e do Verao, que apresentam MAPE’s de
4,77% e 5,21%, respetivamente, pois foram resultados que superaram todos os outros valores
apresentados. Ja os valores da variancia sao em todo semelhante aos reportados por outras
metodologias, o que traduz a precisao da metodologia proposta. Na tabela 5.1 encontra-se
um resumo dos resultados obtidos por esta metodologia.

Uma das contribuicoes apresentadas relativamente a metodologia HWDA, apresentada em
2016, é que a metodologia PHFM apresenta um novo método na sua estrutura, o MCS, que é
capaz de dar uma visao probabilistica aos resultados finais, através da analise dos resultados
obtidos e onde os mesmos se poderao encontrar, em relacdao ao comportamento dos dados
historicos. Para além disto, foi conseguido o desenvolvimento de uma técnica capaz de
otimizar os resultados e a convergéncia dos resultados vindos do DEEPSO, antes de estes

serem introduzidos na cadeia ANFIS.
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Tabela 5.1 - Resumo dos resultados obtidos pela metodologia nos mercados testados

PHFM MAPE | Variancia
Mercado Espanhol | 4,65 0,0014

Mercado PJM 5,88 0,0026

Por fim, outro avanco apresentado por esta nova metodologia, é que esta apresenta uma
interacao entre o utilizador e a ferramenta desenvolvida, ou seja, o utilizador pode escolher
qual a semana que quer prever, assim como os parametros e os dados de entrada da
metodologia proposta.

Como referido anteriormente, a metodologia demora, em média, entre 1 minuto e 1
minuto e 30 segundos, em média, para realizara a previsdao em qualquer uma das estacdes do
ano. No entanto, é de salientar que tal acontece depois de ter sido encontrado o melhor
resultado vindo do DEEPSO. Para a modelacdao da metodologia proposta foi utilizado um
computador pessoal com um sistema CPU Intel Core i3-2310M, 2,10GHz e 4,00 GB de RAM,
num ambiente de Windows 10 e usando o MATLAB R2016b.

5.1. Trabalhos Futuros

Um dos trabalhos futuros que podem ser implementados para melhoria da metodologia
proposta passa pela introducdao de um método que seja capaz de correlacionar os dados
historicos dos PME com variaveis exogenas, tais como as producdes renovaveis e a carga. Com
este avanco, a metodologia irda certamente responder de uma forma melhor aos fenémenos
dos picos de preco, uma vez que uma das causas desta incerteza nos precos se deve
essencialmente a presenca das renovaveis no despacho ao invés das centrais térmicas
convencionais. Uma outra abordagem para trabalho futuro passa essencialmente pela maior
automatizacao do processo de previsao e da melhoria do tempo computacional necessario

para otimizacdo dos dados necessarios para a previsao.

5.2. Contribuicées Cientificas

No ambito deste trabalho foi possivel realizar uma publicacdo, atualmente sob avaliacao,

cuja ilustracao se encontra na seccao dos anexos do presente trabalho:

Vasco M. A. Campos, G. J. Osorio, M. Shafie-khah, J. P. S. Cataldo, "Hybrid Probabilistic
Forecasting Model for Electricity Market Prices in Short-Term”, in Proc. Twentieth
International Middle East Power Systems Conference (MEPCON), Universidade do Cairo, Cairo,

Egito, 18-20 Dezembro, 2018 (em revisao)
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Abstract—With the integration of new power production EMP forecasting is a critical and inevitable task for all

technologies and the growing focus on dispersed production,  market players in their making decision, especially with the
there has been a change in the paradigm in the electric sector, advance of smart grids, together with the aforementioned
mostly under a renewable and sustainable way. As consequence, progress in electricity systems, and the necessary and

the challenges for the profitability, as well as, a correct . e v o g
management of the electricity sector have increased its e e L

complexity. With this, through the forecasting tools that allow a As the scientific community shows, the EMP forecasting
real and robust approach, it is possible to improve the operation ~ models are acceptable divided as statistical or physical
and operation of the system, minimizing the costs associated with ~ models, with soft or hard computing techniques, [8], and
the activities of the electric sector. By other words, the realized for the very-short-term (from few seconds till few
forecasting approaches have an essential key role in all stages of hours), short-term (from few hour till few days), and long-

the electricity markets. In this work, it is presented a hybrid  term (from few days till months) horizon forecasting [9]-[11].
probabilistic forecasting model (HPFM), for the short-term

electricity market prices (EMP), combining Wavelet Transform . In hard comP “‘“‘fv” the most kn(?Wn models are related
(WT), hybrid particle swarm optimization (DEEPSO), Adaptive W}Ih auto-regressive mtegated moving average (ARIMA),
Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), together with Monte with or without pre-processing data [12], [13], where the need
Carlo Simulation (MCS). The proposed HPFM was tested and of a large number of physical data, and also an exact
validated with real data from the Spanish EMP and with  modelling of the system is mandatory. In contrast, soft
Pennsylvania-New Jersey-Maryland (PJM) EMP, considering the ~ computing, the models usually use an auto-learning procedure
next week ahead and the results were compared with other from the historical sets to identify the future data with the
methods already validated. outlines presents on the historical data. A widespread of
models can be found, mostly related with neural network (NN)
philosophy [14]-[16] and hybrid models [17]-[22], where the
goals is to take opportunity of the best features from the
techniques that composed the hybrid forecasting model.

Keywords— Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System; hybrid
particle swarm optimization; Electricity market prices; Forecasting;
Monte Carlo simulation; Short-term; Wavelet transform.

L INTRODUCTION Nowade_\ys, thg efforts .(.)f _ scientiﬁc‘ community are

. . . . focused on innovative probabilistic forecasting models, where

In comPetmve.andlllberahz.ed electricity markets, where o hybridization process also happens, but with the goal of
renewable integration is prominent, the natural renewable o re" realistic outputs [x1], [x2], [x3]. To validate the
st(_)ch?sticity is totally echoed in the mar'ket players’ decisions, accuracy and applicability of proposed forecasting models, it
bringing more challenges for a sustainable, profitable and i pecessary the usage of similar historical data, not with the

reliable management of th? electriciFy frameworlf (1. goal of tuning the proposed model, but to prove its advantages
Moreover, the integration of microgeneration together with the  among other models proposed.

natural evolution of renewable energy technologies leads to
the change of the paradigm of electricity sector. The previous
sets and more, makes the forecasting EMP tools more needed
than demand series forecasting tools [2].

As example, for instance, in [21] was presented a full
study of hybrid forecasting models applied in electrical system
and it was proposed two hybrid forecasting models to predict
the next-day base load electricity prices for Great Britain

One of the ways to turns the electricity sector more electricity market.
flexible is by integrating innovative storage systems, where Hence, In [22] was presented a hybrid forecasting model
the main goal is to manage the wild behavior of renewable. combining, WT, differential evolutionary particle swarm
However, the integration is highly costly, the lifetime is  oytimization (DEEPSO) and ANFIS methods to forecast the
limited, and is most of the cases are prototypal systems [3]. EMP series for the Spain market from years 2002 and 2006,

In engineering, the forecasting EMP study has grown as  and PJM market from year 2006, considering also different
one of the biggest research areas, where the massive efforts  horizon prediction time between 24 hours until 168 hours
are widespread at current days [4]. ahead with a time-step of 1 hour.
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