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Resumo

A rede elétrica atual possui uma enorme dificuldade em gerir a variacido nas tensoes
existentes, resultante de varios produtores de energia renovaveis independentes.

Neste ambito foram criados ao longos dos anos varios algoritmos e técnicas de
previsoes de forma a ser possivel obter uma previsao atempada e correta das cargas
e da geracdo e consequentemente poder otimizar a rede elétrica para obter o seu
melhor rendimento possivel.

Este trabalho pretende contribuir para o estudo e andlise do comportamento
duma rede elétrica através da implementacao do algoritmo escolhido para previsao.
A previsido é dividida em varias etapas, utilizando repositorios de informacao de
meteorologia, informacgao sobre a rede elétrica e calculo de erros, para que ocorra
com os minimos problemas.

A arquitetura geral da solucao é de complexidade acrescida com integracao de
varios sistemas e tecnologias atuais que comunicam entre si, de forma continua a fim
de, receber e transmitir os valores mais recentes.

A execucgdo da previsdo ocorreu numa zona restrita da rede elétrica existente,
fazendo ajustes necessarios por forma a nao existir complica¢ées com esta reducao,
devido a existir diferencas entre a rede atual e a rede em estudo.

Foi elaborada uma péagina web de forma, a verificar os resultados da previsao e de
otimizacao da rede elétrica que utiliza os valores da previsdo. Este estudo identificou
diferencas entre as previsdes com a realidade, o que levou a uma andlise posterior
dos resultados da previsao onde, verificou-se que os erros da previsao da poténcia
ativa foram menores que os erros da previsdo da poténcia reativa e a previsdo da

producao teve erro maior que os erros da previsao das cargas.

Palavras-Chave: Rede elétrica, Algoritmos, Previsao de Cargas, Previsao de Ge-

racao, Otimizacgao.






Abstract

The current electrical grid has enormous difficulty in managing the variation in
existing voltages, resulting from several independent renewable energy producers.

In this context, several algorithms and forecasting techniques have been created
over the years in order to obtain a timely and correct forecast of loads and generation
and consequently be able to optimize the electrical network to obtain its best possible
performance.

This work aims to contribute to the study and analysis of the behavior of an
electrical network through the implementation of the algorithm chosen for predic-
tion. The forecast is divided into several stages, using repositories of meteorological
information, information about the electrical network and error calculation, so that
it occurs with minimal problems.

The general architecture of the solution is of increased complexity with the in-
tegration of several current systems and technologies that communicate with each
other continuously in order to receive and transmit the most recent values.

The execution of the forecast took place in a restricted area of the existing
electrical network, making necessary adjustments so as to avoid complications with
this reduction, due to differences between the current network and the network under
study.

A web page was created in order to verify the results of the forecast and opti-
mization of the electrical network using the forecast values. This study identified
differences between the forecasts and reality, which led to a subsequent analysis of
the forecast results where it was found that the errors in the active power fore-
cast were smaller than the errors in the reactive power forecast and the production

forecast had a greater error than the load forecast errors.

Keywords: Electrical network, Algorithms, Load Forecast, Generation Forecast,

Optimization.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente é possivel verificar que existe uma enorme adogdo de tecnologias reno-
vaveis por toda a populagdo assim como o uso dos veiculos elétricos. Isto provém
de novas normas juridicas onde novas habitagoes precisam de obter algum tipo de
certificado de utilizacdo de energias renovaveis e também niimero minimo de postos
de carregamento de veiculos elétricos nas garagens de edificios habitacionais, mas
também é muito comum serem motivados por consciéncia ambiental. Consequente-
mente é necessario que as redes elétricas existentes consigam acompanhar toda esta
evolucdo, a fim desta nao ficar congestionada devido a variacao das tensdes que estes
equipamentos geradores e consumidores causam na rede elétrica.

As redes elétricas atuais foram desenhadas apenas entre cargas e produtores,
idealizando um tnico sentido, sendo que o constante aumento de cargas geradoras
perfaz com que exista um duplo sentido na rede elétrica, mostrando assim uma
versatilidade e complexidade em adaptar todas estas ligacbes com a rede elétrica.

Com este novo funcionamento da rede surge um desafio para os algoritmos ma-
tematicos de calculo poderem simular o comportamento atual na rede, de modo a
auxiliarem os detentores das redes elétricas a tomarem boas decisées nas operacoes

e manutengoes das mesmas.
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1.1 Contextualizagcao

O projeto em causa foi um projeto envolvente com varias empresas, financiado pelo
Fundo Europeu de Desenvolvimento Regional.

A proposta presente nesta Tese estd em conformidade com os parametros do
projeto Grid’s Predictive Management Considering Distributed Energy Resources
(GPDER) que deu direito a um paper [1] que foi apresentado no congresso Interna-
tional Conference on FElectricity Distribution (CIRED) [2] em Roma em 2023.

Uma das empresas que visa participar neste projeto é a Efacec Power Solutions
(EFACEC) onde toda esta Tese foi elaborada.

O algoritmo escolhido e arquitetura da solugdo geral da previsdo foi discutido
com todas as empresas parceiras a fim de, escolher os que mais se adequam ao

projeto envolvente.

1.2 Definicao do Problema

Com o constante aumento de constrangimentos e de situaces abruptas e repentinas
na rede elétrica é necessario utilizar métodos que possibilitam uma rapida e eficaz
previsao das cargas e da geracao de energia, a fim de ser possivel fazer mudancas
atempadas na gestdo de rede elétrica de forma a mitigar os riscos envolventes.
Além de todas estas novas e repentinas mudancas nos niveis energéticos existe
cada vez mais, uma pressao sobre a qualidade de servico imposta. Um servigo que
procura um coeficiente de uso muito préximo de "1, isto é, que ndo existe nenhuma,

ou muito préximo de nenhuma paragem do servico de distribuicao elétrica.

1.2.1 Objetivos

Os principais objetivos do projeto vao de acordo com a diretiva do projeto Grid’s
Predictive Management Considering Distributed Energy Resources (GPDER) e no

qual se reflete em:

 Disposigao de um pélo Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA);

o Configuracao da rede em termos de caracteristicas elétricas para permitir exe-

cucao de aplicacoes de energia;
o Validagdo do algoritmo de previsao;

e Desenvolvimento de uma plataforma web para visualizagdo dos resultados da

previsao e de otimizacgao.
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1.2.2 Resultados esperados

Os resultados esperados sdo o de estabelecer agoes preditivas com base em previ-
soes solicitadas pelo operador ou de natureza ciclica da rede elétrica, de forma a
ser viavel prever potenciais congestionamentos que ocorram e resolver-los o mais

atempadamente possivel e consequentemente:

o Conseguir reduzir as perdas na rede em Alta Tensdo (AT) e Média Tensao
(MT);

e Construgao de uma rede elétrica personalizada, de modo a mitigar o risco em

coordenacoes de agdes de manutengdes programadas;

e Obter resultados de previsdo que estejam em concordancia com o esperado,

através do uso do algoritmo de previsao de cargas e de geracao;

e Os resultados da previsdo serem usados como base na otimizacdo da rede
utilizando Multi- Period Optimal Power Flow (MOPF).

1.3 Plano de Trabalho

De forma a ser possivel atingir o trabalho esperado no projeto foi dividido algumas

tarefas, onde a responsabilidade do autor do trabalho foi:

e Configuragdo do pdélo SCADA, assim como o ajuste da rede elétrica existente

de forma a moldar-la para o projeto envolvente;

o Criagdo de uma plataforma web para visualizacdo dos resultados da previsao

e da otimizagao;

e Anadlise e validacao da previsao.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Na elaboracao da atual Tese de Mestrado, foi seguido uma estrutura, que no qual
permitisse ao leitor perceber todas as funcionalidades e particularidades do projeto

envolvente:

e Introducdo, no Capitulo presente, onde é apresentado o tema da Tese Mestrado
em Engenharia Electrotécnica e Computadores (MEEC) e o que levou a ser

criado este projeto;

e Algoritmos de previsao, referenciado no Capitulo 2, onde é demonstrado algu-

mas solugoes algoritmicas existentes e comparacoes entre elas;
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Caracterizacdo do caso de estudo, Capitulo 3 onde, representa as caracte-
risticas da rede elétrica estudada, o sistema e as tecnologias utilizadas que
auxiliaram o projeto, o processo e arquitetura da solugdo assim como a criacao

do pélo funcional;

Desenvolvimentos, no Capitulo 4, que apresenta a explicagdo da péagina web

desenvolvida e do algoritmo de previsao;

Anilise e interpretagdo de resultados, referenciado no Capitulo 5, onde é dis-

cutido os resultados de todo este trabalho de previsao;

Por fim, é elaborada uma Conclusdao no Capitulo 6, de forma a concluir o
trabalho referente a previsao de cargas e de geracdo de energia elétrica e tam-
bém perspetivas futuras do projeto Grid’s Predictive Management Considering
Distributed Energy Resources (GPDER).



Capitulo 2

Algoritmos de Previsao

No estado da arte serd abordado vdrios algoritmos de previsao e técnicas de previsao
existentes no amplo mercado energético.

A previsao de cargas e de geragdo assim como as técnicas de previsio sao fulcrais
para o funcionamento dos sistemas de energia. Os produtores conseguem desta forma
obter uma melhor gestdo dos equipamentos de poténcia reduzindo assim o custo de
operacdo levando a um aumento dos lucros.

Os escolhidos e falados nesta Tese foram abordados pelo o projeto Grid’s Predic-
tive Management Considering Distributed Energy Resources (GPDER) e os que sdo
mais usados nas dreas dos sistemas de energia, assim como 0s que tém mais suporte
teorico a nivel de paper cientifico, de forma a ser perpetuamente exemplificados com

casos de estudo.

2.1 Previsao

O estudo de previsao de cargas e de geracdo é um estudo que leva a implementagao
de cada vez mais métodos, de forma a ser possivel obter uma previsio cada mais
realista e rapida acerca das mudangas existentes no mundo atual. Conseguindo
fazer uma boa previsao, as decisbes econdmicas sdo mais vidveis e tendem a ser
mais realistas de maneira a minimizar o custo de operagdo para as empresas de
energia. Ao providenciar uma maior vida ttil aos equipamentos de poténcia estes
nao necessitam de produzir em excesso que se traduz numa diminui¢ao das perdas,

o que pode levar a mais lucros [3].
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O resultado da previsdo com baixo nivel de Mean Relative Error (MRE) significa
que obteve uma pequena diferenga com o seu valor real, o que mostra que se fez uma
boa previsao mas, devido ao comportamento das redes elétricas ndo serem lineares
e esporddicas a sua previsao ¢ dificil [3].

Com o aumento de smart grids (redes inteligentes) o esfor¢o de controlo e otimi-
zagao da rede tende a acompanhar este aumento [4].

Entre os varios fatores existentes para que ocorra um estudo de previsao, estas

sdo algumas das mais importantes [5]:

o Estratégico - De forma a ser possivel fazer melhores decisbes para os dias

seguintes;
e Financeiros - Obter uma melhor gestao dos custos envolventes;

e Marketing - Conseguir fazer alteragGes no prego ou até ser possivel lancar

novos produtos e/ou servigos;

e Producao e Operagao - Gestao dos equipamentos de poténcia e da rede

elétrica para minimizacao de perdas.

De maneira a executar o melhor modelo de previsdo, é necessario verificar as

varias etapas, descritas na Figura 2.1.

Recolha de dados
historicos das
cargas/producdes

h 4

Recolha do historico
dos dados
meteorologicos

v v v
v

Andlise dos dados

Recolha do histarico
dos dados de eventos

Preparar dados das
cargas/producdes

Preparacdo das
entradas do modelo e
Teste dos dados

¢ h 4

Selecdo do melhor
modelo a
implementar

h

.| Ajuste dos dados e

Selecio do modelo » -
: execucio do modelo

h

h 4

Execugdo e melhoria
do modelo

Figura 2.1: Flowchart de desenvolvimento de um modelo de previsao
(6]
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Na Figura 2.1 pode-se verificar as varias fases no desenvolvimento de um modelo
de previsao, sendo que é iniciado este processo com a recolha dos dados histoéricos
das cargas/produgoes, isto é, verifica-se o que ji aconteceu de forma a ser possivel
prever o que pode acontecer no futuro.

Séo preparados os dados das cargas/produgoes assim como a recolha dos dados
histéricos de meteorologia e de eventos que possam ter acontecido (feriados ou festas
populares).

Depois de uma anélise posterior de toda esta informagao recolhida é preparado
os inputs (entradas) com a respetiva verificacdo da integridade dos dados que irdo
ser introduzidas no modelo.

Na etapa seguinte é possivel existir uma bifurcacdo na escolha do caminho. A
selecdo do modelo pode recair para duas opgoes: selecionar o melhor modelo de
implementacdo para o caso, com base em casos de estudo anteriores ou selecao de
um modelo novo.

Depois de escolhido o modelo e executar-lo podera ser necessario fazer pequenas
melhorias devido a novos inputs ou até mudancas no paradigma do modelo, de forma
a que se aproxime o mais proximo da realidade e que seja eficaz a sua previsao.

Para o desenvolvimento de um modelo de previsao é preciso ter atencao a alguns

aspetos sobre os quais, os seguintes sdo requeridos com mais atengao [6]:

o Fator tempo - As subestagoes referenciam o dia da semana, més e ano onde
foi monitorizado os valores das cargas/produgoes. Tal implicacdo afirma que
é necessario contabilizar os dados de dias anteriores, de forma a obter uma
major precisdo de detecdo. Os eventos calendarizados sdo também um fator
de extrema importancia pois, poderd implicar uma mudanca no padrao quer
de consumo quer de producdo e por isso, uma monitorizacdo calendarizada é

necessaria para nao existir alteracoes significativas;

o Fator meteorologia - Este fator pode muitas vezes ter o maior impacto na
previsdo, pois consoante o clima a que os utilizadores da rede elétrica sao
sujeitos, o consumo de energia elétrica poderda aumentar de forma a poder
satisfazer a populagdo, como por exemplo, aquecimento de casas no inverno,
assim como arrefecimento das casas no verdao. A relagdo existente no fator
de meteorologia também acontece no campo de producdo de energia, como
exemplo o caso da energia edlica pois se a meteorologia nao possuir informagao
atempada e correta acerca da previsao de vento, este podera ter impacto na
previsao da geracdo. Esta terd de ser produzida por outros métodos de forma
a ser compensado ou até ndo ter sido prevista producao de energia edlica e
tiver existido uma mudanca repentina no ambito de meteorologia, e por isso
existir um excesso de energia que nao estava previsto e mudar por completo o

paradigma do conceito seguinte;
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e Fator econdémicos - Este aspeto tem muitos conceitos que sdao geolocalizados
onde, mudam significamente de regidao para regiao. O preco e a industrializa-
¢ao presente na area sdo topicos que alteram o consumo e a geragdo. Como
referenciado no ponto anterior, quando existe um excedente ou um défice da
producao de energia elétrica é necessario fazer regulacées nos dados econdémi-
cos previstos pois, podera ser necessario ter de existir exportacdao o que leva a
ser algo positivo mas podera ndo ser muito vantajoso se for uma exportagao
simples e de custo reduzido da energia acumulada ou ter de fazer importagoes
o que leva a um acréscimo nas despesas mas poderd ser mais vantajoso porque,
paises vizinhos poderdo vender a energia elétrica com um valor mais reduzido

quando comparada com o custo de producao no pais atual.

Na previsao é utilizada maioritariamente o método Regression Method (RM),
que por sua vez possui amplas suposi¢cdes mas resulta numa tnica solu¢do. Um
outro método ¢é a utilizacado de Genetic Algorithms (GA) que possibilita a previsao
de multiplas solugoes [7].

Uma das metodologias que é utilizada ¢é a separacdo de previsdo em trés conjun-

tos, conforme é possivel verificar na Figura 2.2.

Forecasting Models

v v v

Game Theory Time Series Simulation
Models Models Models

v v ¥

Parsimonious Arificial Intelligence Regression or Causal
Stochastic Models based Models Models
[
Meural Metwork Data-mining
based Models Models

Figura 2.2: Método de classificacdo de modelos de previsao [8]

Como se pode comprovar esta metodologia subdivide-se em trés partes:

Game Theory models, Time Series Models e Simulation Models.

e Game Theory Models - Um dos seus objetivos é ser possivel conseguir mo-
delar o mercado de forma a alcangar solugées 6timas. O nome Game Theory é
devido as empresas de fornecimento de energia elétrica tenderem a encontrar
a melhor forma de conseguirem maximizar o lucro, manipulando assim a sua

oferta em prol dos custos que possuem [8];
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e Time Series Models - Un método que necessita de dados histéricos, de
forma a ser possivel analisar varidaveis. Muitos dos algoritmos falados na Tese
presente tém a sua ideologia fortemente evidenciada neste ponto, assim como
é o caso de Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA), Regression
Method (RM), Artificial Neural Network (ANN), entre outros [8].

O toépico é divido em trés partes e dependendo do tipo de situagao de previsdo,

uma parte é preferivel as outras:

— Parsimonious Stochastic Models - Um dos métodos que utiliza este tipo

de ideologia é o Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)

onde, sdo utilizados processos estaciondrios e ndo estacionarios [§],

— Artificial Intelligence based models - E utilizado devido & sua facil com-

preensao de problemas complexos e de relacdes nao lineares, podendo ser
dividido em dois sub-conjuntos, conforme o que seja mais indicado na
situagao de previsao [8]:

x Neural Network Based Models - Utiliza Artificial Neural Network

(ANN) onde, estrutura a série temporal independentemente se o que

o regula seja de natureza complexa;

x Data-Mining Models - Relaciona-se com os métodos de Genetic Al-
gorithms (GA).

— Regression or Causal Models - Relaciona-se com relagoes tedricas entre

as variaveis dependentes, como o preco da eletricidade, com as varidveis

independentes onde estas podem ser estimadas [8].

e Simulation models - De forma a ser possivel delinear uma solugdo 6tima
sao feitos modelos a partir da rede elétrica existente, de maneira a ser possivel

fazer simulagoes o mais préximo da realidade [8].

2.1.1 Algoritmos existentes

Varios dos algoritmos falados neste subcapitulo precisam de treinamento e de inputs
que sao dependentes do fator humano, o que pode levar a alguns resultados insa-
tisfatorios de previsao tendo em conta que a informacado proveniente do operador
podera estar incompleta ou insuficiente [9)].

Nao existe evidéncia que um modelo de algoritmo consiga ter melhor eficiéncia e
eficacia que outro constantemente, querendo dizer que nao existe um tinico algoritmo
que resolva todos os problemas, mas sim varios algoritmos que resolvem problemas
diferentes [8].
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e Regression Method (RM)

E um modelo preditivo que possui a capacidade de analisar relacdes entre
os valores reais e as suas variaveis, dentro de um conjunto de informagoes.
Existem varios tipos de RM, sendo que vai desde um nimero pequeno de
variaveis até grandes quantidades de variaveis, consoante a complexidade do

problema [10].

O caso de uso deste algoritmo foi a previsao para os dias de feriado, utilizando
dados histéricos que tenham uma aproximacao similar, com mesmo formato de
feriados de a trés anos passados, e obteve-se uma taxa de erro Mean Relative
Error (MRE) de cerca de 3,57 % [3].

E um algoritmo onde é limitado a varias restricbes e fornece apenas uma
solucao 6tima que precisa de bastante tempo para ser calculada e nao existe

forma de verificar se é uma solugao global [7].

Genetic Algorithms (GA)

Ao contrario do algoritmo falado anteriormente, este consegue se diferenciar
através de providenciar miltiplas solucdes 6timas. Pode ser também utilizado
como uma ferramenta de teste de redes neuronais, de forma a ser possivel

otimizar as mesmas [7].

O Flowchart da Figura 2.3 providencia o processo de Genetic Algorithms (GA),

com a sua explicagao.
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Initial population
Select the population individuals
(chromosomes) randomly

l

Compute the objective function

l

Select the chromosomes that pass
to new generation

|

Reproduction
(Cross-over and mutation)

[

Compute the objective function

l

Is the objective function
achieved? N—0>

[L Yes

Solution: best parameters are
found

I

D

Figura 2.3: Flowchart do processo Genetic Algorithms (GA) [7]

— 1 - E inicializado com uma populagao inicial de estudo aleatorio;

— 2 - Utiliza-se esfor¢o computacional de forma a completar o objetivo pro-
posto;

— 3 - E selecionada a préxima geragdo da populacio resultante;

— 4 - Existe a reproducgao, sendo que pode ser entre geragdes ou acontecer
mutacoes;

— 5 - De igual modo ao segundo ponto, é utilizado esfor¢o computacional
de forma a completar o objetivo proposto com esta nova populacao;

— 6 - E refletido se foi completado o objetivo proposto. O objetivo s6 se
encontra atingido quando o erro do esfor¢o computacional dos pontos 2

e 5 obterem um MRE menor que 5% entre os dois resultados;

— 7 - Caso o passo 6 conclua que nao foi atingido o objetivo, é procedido a

uma reversao, indo para o ponto 2, mas com a geracao existente. Caso o
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passo 6 conclua que foi atingido o objetivo, reflete que foi encontrado os

melhores pardmetros.

o Improved Empirical Mode Decomposition (IEMD)

O processo de Empirical Mode Decomposition (EMD) é a decomposi¢ao de
sinais nao estacionarios. Estes componentes decompostos tém propriedades
denominadas de Intrinsic Mode Function (IMF'). Diferentes frequéncias de
IMF possibilitam varidncias no tamanho da filtragem mediana. Quando com-
parado com o algoritmo de Empirical Mode Decomposition (EMD) o algoritmo
Improved Empirical Mode Decomposition (IEMD) consegue atenuar o efeito de

ruido proporcionado pelo o impulso estudado [11].

Na Figura 2.4 é possivel verificar os passos que todo o algoritmo Improved

Empirical Mode Decomposition (IEMD) percorre:

[ EMG signal x(f) ]
[ IMF extracted after applying EMD J
ci(f) cA1) cx(f)
(wr ) wr ) (v )
d;(f] ﬂrz[f) dx{f}
' 1 =

Reconstructed filtered signal 1(¢)

Improved IMF extracted after applying EMD

i e,(f) l T £ leM{z)

Figura 2.4: Processo do algoritmo Improved Empirical Mode Decom-
position (IEMD) [11]

— 1 - E aplicado ao sinal original x(t) o algoritmo Empirical Mode De-
composition (EMD), de forma a conseguir obter a componente Intrinsic
Mode Function (IMF). Na fungéo ci(t) o valor de k é o nimero total de

componentes extraidas;
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— 2 - E utilizada uma filtragem mediana, que sé é possibilitada através do
uso das componentes IMF. Na funcdo di(t) o valor de k é o niimero total

de IMF apés a filtragem;

— 3 - As varias agregagoes dos componentes de filtragem IMF origina um

novo sinal filtrado y(t);

— 4 - Utiliza-se posteriormente o algoritmo EMD nos sinais IMF extraidos
do sinal filtrado y(¢). Para obter sinais melhorados de IMF onde, na fun-
Gao e (t) a variavel m é o nimero destes componentes e onde o tamanho

da janela de filtragem é diretamente proporcional ao nimero de IMF.

Como é verificado na Figura 2.4, um dos ultimos passos do processo ¢é a fil-
tragem dos sinais melhorados de IMF e nao do sinal de entrada. O nome
Improved Empirical Mode Decomposition (IEMD) deriva deste proposito de
fazer filtragem somente nos sinais melhorados de IMF, de forma a ser possivel

atenuar o efeito de ruido do sinal de entrada.

o Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) é algoritmo que possui
algumas particularidades, como poucas premissas e de ser de natureza muito
flexivel [12].

Uma das principais desvantagens do uso deste modelo é a dificuldade de ob-
tencao de um padrdo nao linear resultante do uso deste algoritmo, devido a
este ser um modelo com uma estrutura linear por natureza. Nem todos os
problemas resultantes do mundo real sdo de padrao linear como é o caso da
meteorologia, o que dificulta a utilizagdo deste método sozinho por isso, como
é referido no Subcapitulo 2.1.2, é utilizado em conjunto com outros algoritmos
[13, 14].
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o Wavelet Neural Network (WNN)

E uma rede que surge da combinacio de duas redes neuronais: Wavelet Analy-
sis (WA) e Neural Network (NN) [15]:

— Wavelet Analysis (WA)

A WA é utilizado em multiplas aplicacoes, desde a processamento e com-
pressao de sinal/imagem a decomposigdo em tempo real. A desvantagem
de tal ferramenta é a limitagdo do nimero de inputs pois, o esforco com-
putacional e consequentemente o seu custo irdo ser diretamente propor-

cionais ao nimero da dimensao do vetor de entrada [15].

— Neural Network (NN)

A NN possibilita aproximagoes nao lineares, com pouco conhecimento e
premissas sobre o processo da mesma. A desvantagem de tal uso é o
vetor de varidveis de entrada serem de natureza aleatéria, podendo ser
melhoradas com treino excessivo. Uma das desvantagens é o tempo de
treino necessario de forma a ser eficiente [15].

E um modelo preditivo de machine learning onde o resultado do conjunto
usado deste modelo deriva dos dados providenciados para o treino da rede

neuronal [16].

Wavelet Neural Network (WNN) foi proposto como alternativa, conseguindo
reduzir a sua desvantagem, devido as wavelets (ondas) terem possibilidade de
fazer compressoes altas e poderem utilizar um pequeno nimero de coeficientes,
conseguindo assim aproximar o vetor de varidveis de entrada inicial ao seu mi-
nimo global e reduzir o seu tempo de treino necessario para obter aproximagoes

com bastante precisao [17, 15].

Devido a problemas estruturais ndo permite otimizar todo o nicleo de um

problema complexo [17].
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Fruit Fly Optimization Algorithm (FOA)

O algoritmo presente foi elaborado de forma a fazer uma simulagdo do que
acontece na vida animal, isto é, simula o comportamento de forrageamento na
procura de alimento [18] pelas moscas de vinagre/fruta, é utilizado de forma a
ser possivel otimizar problemas de caracter financeiro ou energético, podendo
até ser usado em problemas de inventario e de calendarizacdo com a utiliza-
¢ao conjunta com Artificial Neural Network (ANN). O consumo de energia
elétrica é influenciado por varios fatores externos, que impactam a resolucio
da previsdo, por esse motivo, a otimizacdo do algoritmo Fruit Fly Optimi-
zation Algorithm (FOA) foi pensada como um modelo de colmeia inteligente
onde, possui complexidade baixa, rapido fator computacional e obtencao de

resultados mais abrangentes [19, 20].

As etapas deste algoritmo, que por sua vez consegue obter melhores resultados
que Ant Colony Optimization (ACO) ou outros algoritmos inteligentes que

derivam de ideia de colmeias, sdo [21]:

— 1 - Necessario introduzir os parametros iniciais: Nimero maximo de ge-

ragoes, tamanho da populagao estudada e o centro de localizacao;

— 2 - Inicia-se como ird proceder, utilizando uma dire¢do de origem ale-
atoria para cada mosca de fruta de forma a ser possivel demonstrar o

comportamento de forrageamento;

— 3 - Calcula-se a concentragdo do cheiro captado pela mosca de fruta es-
timando a sua localizacdo atual com a localizacdo de origem, e posterior-

mente estes dados sdo computacionais;

— 4 - E procurado o cheiro com o melhor resultado, e com essa informagao
é encontrada a mosca de fruta que originou essa conclusao e desloca-se a

colmeia para a localizacdo dessa mosca de fruta;

— 5 - Verifica-se se a condigdo para terminar estd satisfeita, isto é, se existir
uma melhor fonte de alimentacdo nesta nova posicdo. Contrariamente se

esta condigao nao for satisfeita, repete-se do passo 2 ao 5.

E um algoritmo onde nao é muito comum ser utilizado em otimizacdo de

problemas de grandes dimensoes [20].
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o Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)

Um método difuso permite abranger varias areas, desde econdémicas até as
sociais onde, um dos grandes propédsitos é o de solucdo de problemas que sdo

incertos ou até mesmo vagos [22].

E um sistema de interferéncia difusa que consegue incorporar auto aprendi-
zagem de Artificial Neural Network (ANN) mas com as caracteristicas de um
método difuso [9].

O uso do algoritmo ANFIS é o de poder ajustar os valores da previsdo com
a informacao obtidas pela rede Radial Basis Function (RBF'), com esta inte-
gracao foi possivel melhorar a precisdo da rede RBF [9], com representacao

grafica presente na Figura 2.5:

input load
variables i adjusted load
—— | RBF neural network forecasting > >
change of —»| ANFIS ! >
electric price adjustment

Figura 2.5: Processo do algoritmo ANFIS [9]

— 1 - Insercao de variaveis de entrada;

— 2 - Utilizagao de redes neuronais de forma a proporcionarem o valor de
previsao que, ira ser posteriormente juntada como uma entrada de varia-

vel com algoritmo ANFIS;,

— 3 - O algoritmo ANFIS é responsavel por um sistema de ajuste da previ-

sao, conseguindo assim melhorar a precisao da previsao da rede neuronal.

Os valores de entrada do algoritmo ANFIS sdo divididos em cinco grupos:
Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto e Muito Alto e os valores das saidas sao a
mudanca da previsao de carga que por sua vez, sao divididos também em cinco
grupos: Muito Baixo, Baixo, Inalterados, Alto e Muito Alto, onde possuem
uma regra, que o numero total de iteragoes difusas que possa existir é de 25
[9].

De forma a ser possivel verificar o caminho que o algoritmo percorre, isto é,

as séries de if’s, and e then que perfaz, averigua-se a Figura 2.6.



2.1. Previsao 17

Figura 2.6: Processo de if’s do algoritmo ANFIS [9)

Apura-se na figura anterior os varios caminhos que a utilizacao deste algoritmo
possa originar. Um exemplo seréd: Se (if) a varidvel z1 que é a previsao for do
tipo Normal e (and) variagdo do prego da eletricidade for a varidvel z2 entao

(then) o ajustamento de previsao é Baixo [9)].

Um dos seus pontos fortes é a de simulagoes nao lineares [5].

o Gradient Boosting (GB)

Gradient Boosting (GB) é um dos varios modelos de machine learning exis-
tentes que consegue através de multiplas combinacbes entre dois modelos, mi-
nimizar o Mean Relative Error (MRE) [23].

O processo deste tipo de algoritmo baseia-se em agregacao de modelos, isto é,
inicia-se o processo com um modelo inicial com a informacao, tendo em paralelo
um segundo modelo mais pequeno e mais simples (denominado como weak
learners), a combinacdo destes dois modelos, melhora a eficdcia do resultado
final. E um processo de boosting pois, é repetido multiplas vezes, sendo que
cada vez que é repetida, o erro das agregacoes dos modelos anteriores fica cada
vez menor [23, 24, 25].

O algoritmo utiliza combinagoes de weak learners, que sdo modelos mais pe-
quenos para treinar-los, existem multiplas iteragoes entre os weak learners e o
modelo geral. A combinagdo destes dois modelos origina um novo modelo, que
por sua vez ird gerar novos weak learners e assim por diante até conseguir ob-
ter o seu critério de paragem ou nao conseguir gerar mais weak learners. Este
modelo permite multiplas tentativas de forma a minimizar o erro, ao fazer

miultiplas iteracoes [25].
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E possivel verificar, uma representagdo de como este algoritmo funciona, na

Figura 2.7.
Boosting

o . Classifier-1

Classifier-2

Classifier-3

Sequential

Figura 2.7: Processo de Gradient Boosting (GB) [24]

Umas das estratégias utilizadas com este tipo de previsdo, e que esta presente
na figura anterior é, o de separar a informacdo em dois modelos, como men-
cionado, nos parédgrafos anteriores, e posteriormente o algoritmo associa as

varidveis existentes destes dois modelos [26].

Uma explicagdo mais pormenorizada do método de boosting é referido a seguir:

— Existe duas divisdes do modelo de estudo, as imagens com fundo amarelo

e as imagens que obtém os classifiers,

— As imagens com o fundo amarelo sdo o modelo com a informacao e os
classifiers que sdo um modelo mais restrito do modelo inicial e tém o

nome de weak learners;

— A imagem com fundo amarelo é agregado com as imagens dos classifier-1
e que ird originar um novo modelo (uma nova imagem com fundo amarelo)
e este ird produzir um novo modelo de weak learner que é o classifier-2
e irao se agregar produzindo um novo modelo e um novo weak learner e
assim por diante, conseguindo reduzir o erros de agregacoes através de

sucessivas agregacoes.



2.1.

Previsao 19

As iteragbes tém por sua base observar as diferencas entre os seus valores e
os valores da previsao gerada e aplica otimizacoes nos pardmetros e "aprende”
com os erros feitos nas iteragdes anteriores. Este processo é percorrido até
todos os pontos de treino terem sido executados ou até ao seu nimero ma-
ximo de estimagdes, na Figura 2.8 é possivel verificar que a cada aumento no
nimero de iteragoes o seu valor erro decresce mas em contrapartida o esforcgo

computacional aumenta [25].

S
(
' £ A
+ |+
v Yo
+
=
Iterations

Figura 2.8: Tteracoes do algoritmo Gradient Boosting (GB) [25]

Uma das grandes desvantagens do uso deste método é o da dificuldade com-
putacional se a informagao dos modelos for de enorme dimensao, podendo nao
ser eficiente em questdo de tempo e também ter de ser possivel existir varios

sobre ajustes, caso exista uma grande ramificagdo nos modelos [24].

Quantile Regression (QR)

E um método que é utilizado em diversos Ambitos de diferentes naturezas,
como por exemplo, &mbito de energia, medicina ou até econémica. A sua
ideologia assenta em regressoes medianas que sao suportadas na estimacao de
quantil das varidaveis dependentes que sdo condicionadas nas variaveis de input
[27].

Um dos casos de uso deste método é o a jungdo da volatilidades e incertezas

da producao de energia como é o caso da geragao edlica [28].
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e« Comparagao de Algoritmos

Ira ser abordado breves comparagoes entre alguns dos algoritmos com usos de

casos de estudo, de forma a ser possivel ao leitor obter uma melhor percecao.

— Regression Method (RM) vs Auto Regressive Integrated Moving
Average (ARIMA)

Para comparar estes dois algoritmos foi utilizado como exemplo, o con-
sumo de energia elétrica na Provincia Oriental da Arabia Saudita. Neste
estudo, foi concluido que Regression Method (RM) consegue obter melho-
res resultados que Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)
pois, RM consegue suportar mudancas sazonais e quebras estruturais que

possam ocorrer [29].

— Regression Method (RM) vs Genetic Algorithms (GA)

Uma das principais diferencas é o ntimero de solucoes 6timas que os algo-
ritmos providenciam. Regression Method (RM) s6 consegue providenciar
uma solugdo 6tima, enquanto que Genetic Algorithms (GA) providencia
multiplas solugoes 6timas onde, estas solugoes dotam de melhores resulta-
dos em casos de nao linearidade e de equagdes complexas. O método RM
assume restri¢oes de linearidade, normalidade e de variacGes de constan-
tes onde, os GA nao precisam. O caso de uso onde estes dois algoritmos
foram colocados em prova foi no rio de Mississipi em St. Louis onde era
verificado os dados de carga e de descarga de sedimentos deste rio, e foi
concluido que o método de Genetic Algorithms (GA) consegue ter uma
melhor performance, em termos de MRE, do que o algoritmo Regression
Method (RM) [7].

Na tabela 2.1, é possivel verificar que existem varias solugbes Otimas
providenciadas por GA e apenas uma devido ao RM, é também possivel

notar que MRFE é menor nas iteragoes com o uso de GA.
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Tabela 2.1: Numero de solugoes utilizando GA e RM e respetivo
resultado de MRE [7]

Coeficientes Genéticos MRE

GA - 1 37
GA - 2 38
GA - 3 33
GA - 4 36
GA - 5 36
GA - 6 37
GA - 7 35
GA - 8 34
GA -9 34
GA - 10 34
RM 36

Conclui-se com este caso de uso que Genetic Algorithms (GA) consegue
demonstrar uma solug¢do mais apropriada para o problema de otimizacao
mais rapidamente devido aos célculos do algoritmo Regression Method
(RM) precisarem de mais tempo para serem executados e nao existir
nenhum mecanismo de controlo, de forma a ser possivel afirmar que foi

encontrada a melhor solucao 6tima [7].

2.1.2 Técnicas de previsao

— Artificial Neural Network (ANN)

Com o avanco da tecnologia computacional, surge cada vez mais motiva-

¢ao de resolver os varios problemas existentes com recurso a ANN [30].

No processo de previsdo do prego em tempo real, foi desenvolvido varias
ANN para Short-Term Load Forecasting (STLF). Sdo processos que me-
lhoram bastante a precisao de previsao quando comparados com métodos
em série convencionais e de regressao (em termos de aproximagdes nao
lineares) mas, é preciso bastante informagao de forma a ser treinada, o

que leva a ser um processo bastante demorado [9].
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— KNITRO

E um solver que possibilita otimizar problemas néo lineares em sistemas
de grande escala, utilizando aproximagoes de interior-point e de active-set
ou até a juncao destas duas. Tem a particularidade de ser possivel utilizar
véarios algoritmos de forma a resolver o problema proposto. Uma das
grandes dificuldades reportadas na elaboragao do solver foi, a da eficacia
na integracao de ferramentas que possibilitam a juncio de algoritmos de
interior-point e de active-set no mesmo pacote [31].

Um caso de estudo onde este solver foi utilizado, esté relacionado com oti-
mizagoes em tempo real de forma a encontrar solugdes cinematicas ideais
de maneira a ser possivel por exemplo: Replicar a agao de escalada seme-
lhante a lagarta, para que se consiga implementar em robos sofisticados

de forma a reduzir o perigoso trabalho para os seres humanos [32].

Modelo Hibrido

Fatores naturais como sociais, mostram impacto nas previsdes de curto
prazo (Short-Term Load Forecasting (STLF)) e por isso, foi criado um
modelo hibrido de forma a aumentar a precisdo. Este modelo tem por

base os seguintes algoritmos [21]:
x Improved Empirical Mode Decomposition (IEMD),
x Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA),
x Wavelet Neural Network (WNN) otimizado por Fruit Fly Optimiza-
tion Algorithm (FOA).

Devido, a ser um modelo que agrega bastantes algoritmos onde cada
algoritmo possui um resultado especifico, a conclusao sera que o resultado
final serd fruto dos resultados individuais de cada algoritmo [21]:

O algoritmo Improved Empirical Mode Decomposition (IEMD) permite
extrair com maior precisao a componente linear da previsao de carga,

O modelo Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA ) consegue-
se ajustar a componente extraida pelo o algoritmo utilizado anterior-
mente,

O algoritmo Wavelet Neural Network (WNN), otimizado por Fruit Fly
Optimization Algorithm (FOA), preenche a componente linear extraida

com a componente nao linear em falta.



2.2. Sintese analitica dos Algoritmos 23

2.2 Sintese analitica dos Algoritmos

Neste capitulo foi referido os varios tipos de algoritmos existentes no mundo com-
plexo de previsoes, assim como algumas comparagoes entre eles.

E possivel verificar que no existe um algoritmo ou técnica de previsdo que se
sobrepoe aos outros, mas sim algoritmos ou técnicas de previsdo que poderao se
adequar melhor as particularidades dos problemas existentes melhores que outros.

E possivel que muitos algoritmos se estejam a desenvolver & medida que esta

Tese é escrita.






Capitulo 3

Caracterizacao do caso de

estudo

Neste capitulo ira ser demonstrado algumas das ferramentas e produtos mecessd-
1308, assim como algumas particularidades que o projeto Grid’s Predictive Manage-
ment Considering Distributed Energy Resources (GPDER) conseque fornecer. Serdo
também apresentadas breves caracteristicas sobre o que é o produto Sistema SCA-
DA/ADMS (SCATEX) e algumas tecnologias utilizadas, sendo que foram adquiridos
conhecimentos com estas novas tecnologias.

Na caracterizacao da rede elétrica de estudo ird ser referido que sistemas foram
usados, nas mudancas que foram feitas e em especificidades existentes para ser uma
rede que possa ser usada no projeto.

Vai ser sintetizado a teoria de todo o processo da previsdo e referido a sua ar-
quitetura geral da solugdo encontrada e executada no projeto.

Verificacio dos componentes a usar para ser possivel obter um pdlo funcional.

25
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3.1 Ferramentas Utilizadas

Para o projeto presente foi necessario recorrer a ferramentas especificas e também

aos produtos que a Efacec Power Solutions (EFACEC) comercializa.

3.1.1 Produto SCATEX

O produto SCATEX, é um produto EFACEC, onde é o resultado de cerca de 30
anos de experiéncia em automacao de rede.

Este produto foi pensado de forma a combinar o produto SCADA, Distribution
Management System (DMS) e Outage Management System (OMS), numa tnica
plataforma. Pode ainda ser um produto modular, isto é, poder s6 executar uma tinica
SCADA, uma tnica DMS, uma tnica OMS ou entdo, uma Advanced Distribution
Management System (ADMS) de forma a conjugar estes todos produtos.

A estrutura SCATEX foi elaborada com toda a seguranga informatica em mente,
podendo assim, transmitir confianca aos utilizadores.

E um produto versatil a nivel de escala de clientes, isto &, consegue demonstrar
flexibilidade, expansibilidade e performance quer para grandes niveis de redes assim
como pequenos niveis de rede, desse modo consegue-se adaptar as necessidades que
cada cliente possui.

E possivel verificar todas as funcionalidades deste sistema no anexo A.

o Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA)

O produto SCADA é um produto flexivel pois, consegue operar em diferentes
redes. Opera em redes elétricas, redes de petréleo, redes de gas e redes de

agua, fazendo assim a gestdo de miltiplas infraestruturas.

E uma plataforma que possui monitorizacdo e sistema de alertas para os uti-
lizadores 24/7, isto é, a estrutura SCADA demonstra confianga para usuérios

caso aconteca alguma anormalidade.

As fungoes principais do produto SCADA sao monitorizar em tempo real as
medidas e o estado da rede, processando mudancas e gerando alarmes para
situagoes anémalas, operar/controlar a rede (envio de comandos de abertura
ou de fecho de equipamentos) e tudo isto devido a receber comunicagoes através
Unidade Terminal Remota (RTU).
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o Distribution Management System (DMS)

A DMS é um produto que providéncia execugbes de aplicagoes de energia
e caracterizagoes da rede elétrica, isto é, informagoes dos equipamentos que

compdem, conseguindo assim fazer um desenho geral da rede.

Algumas fungdes que uma DMS permite sdo, topologia da rede, fluxos de po-
téncia, estimador de estados, andlises de curto circuitos, configuracoes de redes
e coloracao da rede em tempo real de acordo com a informacao proveniente do
SCADA.

e Outage Management System (OMS)

A OMS tem o seu nicleo na resolugdo dos outages que possam ocorrer na
rede através da informagdes que podem prover do sistema SCADA e/ou por

reclamacao dos clientes.

Com a integracdo de OMS é possivel obter uma gestdao dos incidentes ati-
vos, assim como o planeamento das equipas de resolu¢do com a inclusao de

dashboards para facil percecao.

o Advanced Distribution Management System (ADMS)

Um dos principais focos de uma ADMS é integragao, isto é, ser possivel ser
flexivel ao adotar fun¢des modulares. E também um sistema aberto a terceiros,

isto é, aceita conexoes de outros sistemas standard e permite obter acesso web.

Consegue ser um agregado dos sistemas falados anteriormente, com isto sig-
nifica, ter em sua presenga um sistema SCADA, DMS e OMS. Obtém uma
gestao de energia mais pormenorizado de localizagdo de defeitos, acoes predi-
tas na rede e integracées de micro-redes, conseguindo assistir o operador nas

tomadas de decisao.

E também possivel verificar a topologia da rede com o auxilio de coloragao,
permitindo comprovar se a rede esta energizada e como esta as suas ligagoes
(qual o seu ponto injetor, qual a saida da subestagdo, entre outros) mostrando

uma enorme vantagem para a gestdo da rede.

Possibilidade de obter um ambiente de estudo, a fim de treinar os operadores
para varios cenarios que possam ocorrer. Criacao de dashboards em tempo

real, assim como, o seu historico.
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Uma ADMS possibilita a combinacao da informacgao proveniente do SCADA
com informacdo da rede e mddulos de calculo de uma DMS e gestdo de inci-
dentes e da rede em Baixa Tensdao (BT) de uma OMS conseguindo com isso,
a obtencao de arquivos em tempo real, esquematicos automaticos da rede,
possibilidade de fazer traces e também coloragoes das redes de transporte, in-
tegragoes de geograficos de forma a ser possivel uma melhor visualizagdo dos
contetidos e mesmo com a adi¢io de todos estes componentes mantém uma boa
performance quando comparado com um sistema simples, fazendo com isto um

sistema completo e mais avancado ao agregar todos estes sistemas singulares.

3.1.2 Tecnologias Utilizadas

Ao longo da Tese presente foram necessarias tecnolégicas de ambiente informatico,
de forma a conseguir fazer comunicagao com a telemetria providenciada pelas RT'U,
fazer gestao da informagdo da rede elétrica e desenvolvimento do ambiente web. As
ferramentas sdo utilizadas no dia a dia empresarial da FFACEC, o que possibilitou

uma abordagem mais realista de como era feito o desenvolvimento na empresa:

o Integrated Development Environment with SQL and Oracle Data-
base (SQL Developer) - Foi operado para ser possivel verificar as caracte-
risticas da rede elétrica (topologia) que foram guardadas em base de dados

assim como os valores da telemetria;

e DB Beaver - Recorreu-se para ser possivel alojar os valores provenientes da

previsao conseguindo assim, validar os mesmos;

o Eclipse - Utilizou-se este Integrated Development Environment (IDE), para
desenvolvimento de uma pagina web de forma exibir os resultados da previsao

e da otimizacao da rede elétrica;

e Kafka - Empregue de forma a existir comunicagdo entre SCADA e mbdulo
de gestao da previsdo, para receber os valores oriundos da telemetria, entre

outros.
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3.2 Rede elétrica de estudo

No inicio do projeto foi discutido com as empresas parceiras sobre o estado da rede
elétrica. Apéds ter sido chegado a uma conclusdo foi procedido a restrigao da rede
elétrica ja existente da E-Redes moldando o estado da rede elétrica para o estado
acordado previamente, utilizando o sistema SCATEX.

Foi aplicado filtros, por forma a ser possivel formar a ilha da rede onde, foi
discutido que s ird ser analisado uma saida por cada barramento da subestagao.
Os valores da rede elétrica sdo valores reais da rede inicial e provém da telemetria,
como foi restringido o nimero de saidas de cada subestacao, esta fica em desequilibrio
para os valores telemetrados, de forma a mitigar esta situacao, foi criada uma carga
ficticia em cada subestagdo com o simples objetivo de conseguir equilibrar os valores
telemetrados com o ntiimero de saidas existentes.

A zona estudada da rede elétrica é a do centro litoral, verificada na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Mapa Geogréfico da Zona Centro Litoral Portugal

De forma a ser possivel verificar a dimensao da rede a estudar, é verificado nas
Figuras 3.2 e 3.4, onde averigua-se que consoante o utilizador do sistema SCATEX
estiver a aproximar-se mais no plano geografico o nimero de equipamentos visiveis

aumenta, assim como o nivel da rede a operar.
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Figura 3.2: Mapa Geografico da Rede em Alta Tensdo (AT)

Na Figura 3.2 a coloragdo a amarelo nas linhas de transporte em Alta Tensdo
(AT) demonstra que esta energizado e os circulos brancos as respetivas subestagoes.

E possivel verificar na Figura 3.3 o esquemético da rede na configuracio de Alta
Tensao (AT).
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Figura 3.3: Esquemadtico da Rede Elétrica em Alta Tensdo (AT)

Na Figura 3.4 demonstra a rede de Média Tensao (MT) com a respetiva diferenci-

acao na coloracgao dos feeders para uma melhor percecio das saidas das subestagoes.

Figura 3.4: Mapa Geografico da Rede em Média Tensao (MT)

Com recurso a mais zoom no mapa geografico, verifica-se na Figura 3.5 que é
possivel verificar com mais detalhe a rede em Média Tensao (MT), averiguando os

varios Posto de Transformacao (PT) existentes na rede.
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Figura 3.5: Mapa Geografico mais detalhado da Rede em Média Ten-
sao (MT)

Na rede elétrica estudada existe a subestagdo de Carvoeira, verificada na Figura
3.6 que possui a particularidade de ser uma subestagao injetora e por isso permanece
interligada a restante rede de 150 kV.

Figura 3.6: Subestacdo Injetora

No caso de estudo da rede foi necessario fazer uma restricdo para que, a previsao
e otimizacdo ocorra numa versao mais restrita da rede atual. Com recurso ao sistema
SCATEX elaborou-se um filtro para a rede final, como é averiguado na Figura 3.7

com a coloragao a azul claro.
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Figura 3.7: Filtro da rede elétrica estudada

Para nao sub dimensionar a rede foi proposto apenas uma saida de cada barra-
mento por subestacdo, na Figura 3.8 é possivel comprovar tal medida assim como, a
coloragao a azul claro para verificar que pertencem ao Filtro averiguado na Figura

3.7.

TORRES VEDRAS SUL

Figura 3.8: Filtro na subestacao

Na Figura 3.8 é possivel verificar que a rede AT, transformadores, barramentos
da rede de M'T, equipamentos de medigao e bateria de condensadores estao incluidos

no filtro.
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No sistema SCATEX existe uma aplicacdo de energia que é executada ciclica-
mente, denominada de transito de poténcias e que no qual, é possivel ver os resul-
tados na Figura 3.9 e também os valores das telemetrias reais. Nas saidas que nao
estao incluidas no filtro a telemetria foi colocada com o valor zero ("0") e nao existe

resultados de transito de poténcias.

BARR 11 10,00 H§
10.25 kV 180 A
.0.06 MW

_12.37 MVAr

e

# 65.17:A
0.99 MW
0.60 MVAr

A | £> & b O e 1
QXNSFOR DOFH.‘,ORF‘EI
|

Figura 3.9: Transito de Poténcias

Como existe apenas uma saida por barramento, foi criado uma carga ficticia
conseguindo assim, compensar os valores totais na rede, podendo usar os valores
reais da telemetria em toda a zona estudada da rede. Se ndo existisse a adigao
desta carga, os valores dos transformadores (rede AT) estariam muito diferentes dos

valores das saidas (rede MT) devido a restri¢io no ntimero delas mesmas.

3.3 Caracterizacao da Rede Elétrica

Com as ferramentas do sistema SCATEX foi possivel fazer uma caracterizagdo da
rede elétrica mais pormenorizada, assim como a inclusdo de armazenamentos de
energia ao longo das subestagoes e a verificacdo e mudanca das caracteristicas dos
equipamentos existentes na rede que estavam com informacao importante em falta,
verifica-se na Figura 3.10 que foi utilizado a ferramenta editor do sistema SCATEX
de forma a verificar que valores estdo presentes e os que faltam nos pardmetros dos

equipamentos:
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J Transformader 2 Enrolamentos () |

Transformador 2 Enralamentos
LSTVSUSTP1XF

[ & mformagio geral

Identificador : LSTVSUSTP1-XF Tipo: TRANSFORMER
Subtipo NOT DEFINED Nivel Tensdo 60
Descrigio: TP AT/MT 1

Posicione os enrolamentos aqui
Enrolamento 1 Enrolamento 2

LSTVSUSTP1-W1 LSTVSUSTP1-W2

[& nformagao

Condutnda de magnetizacdo (ms) : 0.00388881111266664 Tensio base de Saturacio (kV) :

Susceptancia de magnetizagdo (mS) Condutandia de magnetizagio de Saturagio (ms)

Condutandia de magnetizagio Homopolar(ms) Joelho da curva de magnetizagio :

Susceptancia de magnetizagio Homopolar(ms) Tipo de arrefecimento

X
Tensdo Nominal (kV) 60 Resisténcia (Ohm) : 028
Poténda Nominal (MVA) : 20 Reactanda (Ohm) : 9
Tipo de ligago : Resisténcia Homopolar (Ohm) : 078
Resisténcia de Neutro (Ohm) Reactancia Homopolar (Ohm) 2249

Reacténcia de Neutro (Ohm) :

Posicione a tomada aqui

LSTVSUSTP1-RT

Figura 3.10: Detalhe do Transformador

Na Figura 3.10 verifica-se as vérias varidveis que complementam o equipamento
transformador e nos valores em falta recorreu-se a manuais de equipamentos elétricos

dos clientes e de revendedores de equipamentos por forma, a concluir a configuragao

dos mesmos.

Depois da configuracao da rede elétrica e dos valores em falta dos equipamentos,

a rede elétrica estudada da ilha da Carvoeira apresenta a seguinte constituigao:

e« Numero de:

— Cargas: 580;

— Linhas: 1731;

— Equipamentos: 5182;

— Baterias de condensadores: 24;

— Geradores sincronos: 15;

— Transformadores de poténcia: 41;
— Transformadores de tensao: 145;
— Transformadores de corrente: 182;
— Barramentos: 344;

— Seccionadores: 1689;

— Armazenamento de energia: 3;

— Produtor em Regime Especial (PRE): 13.
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o Produtor em Regime Especial (PRE)

Ird ser dado com mais énfase no Produtor em Regime Especial (PRE) neste

ponto, como interligam com a rede, que tipo podem ser e quantos existem na

rede.

Sao produtores que nao pertencem a gestao da empresa distribuidora ( Energias
de Portugal (EDP) mais conhecida agora por E-REDES) e que tém a possibili-

dade de consumir ou produzir energia consoante os seus contratos energéticos.

VALE DE GALEGOS

Figura 3.11: Produtor Independente

Onde ao utilizar o sistema SCATFEX é possivel obter detalhes da instalacdo de
um Produtor em Regime Especial (PRE) na Figura 3.12, ao continuar com o

exemplo da Figura 3.11 obtemos as seguintes informacdoes:
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Hierarchical Level: 2

DRCT CLD LXEROG

AO CAIDAS DA RAINHA + PRE E DE GALEGOS

Type

Uid

Description PRE VALE DE GALEGOS

Network level 50

AoRs CLD_AT Diagram
Level 3
& Entity | Entity Up | Description | Type | Subtype |N
1 LXERO6-KOO1 LXEROG PAINEL SINTETICO LOGPANEL SINTETICO
2 LXEROBSLIG] LXEROG 501 L9006 PC V. GALEGOS LOGPANEL NOT DEFINED
- Y

Figura 3.12: Detalhe da Instalagdo de Produtor em Regime Especial
(PRE)

De acordo com as informacoes da Figura 3.12, é possivel averiguar que se trata

de um produtor em regime especial edlico com interligacdo com a subestagao
de Vale de Galegos em 60 kV.

Na figura 3.13 averigua-se os detalhes de energia do PRE em causa:

Transformador 2 Enrolamentos
LXEROSLIGIXF

= Go geral

Identificador : LXEROBSLIGIXF Tipo : TRANSFORMER

Subtipo : NOT DEFINED Nivel Tensso 60

Descrigéo TPATMT 1

Posicione os enrolamentos aqui.
Enrolamento 1 Enrolamento 2
LXEROGSLIGTW1 * LXEROBSLIGTW2 *

(=

Condutanda de magnetizagao (ms) : 0.00444444444444444

Tensdo base de Saturagdo (kV) :

Susceptancia de magnetizagio (mS) : Conduténcia de magnetizagio de Saturagdo (mS) :
Conduténda de magnetizagio Homopolar(ms) : Joelho da curva de magnetizagio

Susceptancia de magnetizagio Homopolar(ms) Tipo de arrefecimento

[E1
Tenso Nominal (kV) 60 Resisténcia (Ohm) 0.26
Poténcia Nominal (MVA) 2795 Reactancia (Ohm) 6.56
Tipo de ligagdo : Estrela Resisténcia Homopolar (Ohm) : 0.74
Resisténdia de Neutro (Ohm) : Reactancia Homopolar (Ohm) : 1641

Reacténcia de Neutro (Ohm) :

Posicione a tomada aqui

LXERO65LIGIRT *

Figura 3.13: Detalhes de Energia de um Produtor em Regime Espe-
cial (PRE)

Ao utilizar o sistema SCATEX é permitido fazer traces das ligagdes elétricas,
por forma a verificar as suas ligagoes. No exemplo a verificar nas Figuras

3.14, 3.15 e 3.16, foi executado um trace de cor castanho, onde é possivel
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averiguar a ligacdo de 60kV do produtor independente até a subestagdo de
Vale de Galegos.

Figura 3.14: Trace da interligacdo Produtor Independente
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&
&

s auglliares PC60KV Vale Galegos

N
N
N
- o
&

i @ sexcn eauworio)

@ Installations © Equipments © Lines

H ~ Inst. Telecontrolled  OC Telecontrolled ¢ Client Installation
Find

l [Vale de Galegos

ll [Description [SIT Code [Path
Bl [pc vaLE DE GALEGOS J1113p5902200 JlLpvGAL
B PRE VALE DE GALEGOS 111355000000  LXER06

Figura 3.15: Trace da interligagdo Produtor Independente para a
Subestagao

VALE DE GALEGOS

62.48 kV

Figura 3.16: Trace da interligacdo Subestagao

Em suma, a rede elétrica a estudar possui cerca de 13 produtores independentes
onde, trés deles sdo do tipo cogeracdo e dez sdao do tipo edlica, conforme é

comprovado na listagem obtida pelo sistema SCATEX na Figura 3.17.
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= | Entity Entity Up Description Type Subtype MNetwork level
1 LXKO1I L PRE TVD 4119 ENERSEIXO COGERACAO PRODUTOR INDEPEMDENTE 30 kV
z LXKO1W L PRE AGROGER COGERACAO PRODUTOR INDEPENDENTE 60 kV
3 [XK0O1 L PRODUTOR / CENTRAL COGERACAO PRODUTOR INDEPEMDENTE 30 kV
2 LXIB28 L PRE SERRA DA ESCUSA EOLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 10 kV
s LXIB26 L PRE CABECO JARMELEIRA ECLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 10 kV
& [ XER39 L PRE SOBRAL Il EOLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 30 kV
T LJoG2 L PRE JOGUINHO 11 ECLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 60 kV
a | XERO9 L PRE TVD 0010 MARAVILHA 1 EOLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 30 kV
2 JXER35 J PRE SERRA DEL-REI EOLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 60 kV
10 LXER33 L PRE PARQUE EOLICO DO PO EOLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 60 kV
1 LXEROG L PRE VALE DE GALEGOS ECLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 60 kV
12 LXKO1V L PRE CATEFICA EOLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 60 kV
n LXIB22 L PRE MFR 5537 PE 5. MAMED  EOLICA PRODUTOR INDEPENDENTE 30 kV

Figura 3.17: Numero e Tipo de Produtores Independentes

Na Figura 3.18 comprova-se que o PRE esta a injetar na rede 0.67 MW porque
o seu valor de poténcia é de sentido negativo. Na Figura 3.19 verifica-se o

sentido da injecao.

i )

TP ATMT 1
6.22 A
20.67 MW

B 0.02 MVAr

Figura 3.18: Injegdo de um Produtor em Regime Especial (PRE)



42 Capitulo 3. Caracterizagao

MATACAES —g
8.571/AA 3X160

11315617500
6.21A 6.22 A
0.67 Mt 0.67 MW
0.02MVAr  -0.02 MVAr
A-DOS-CUNHADOS

Figura 3.19: Inje¢do de um Produtor em Regime Especial (PRE) na
Rede

No final deste trabalho sobre a caracterizacio da rede elétrica, este foi validado
com a execucao de um transito de poténcias onde se conseguiu obter os re-
sultados de acordo com a telemetria, indicando que as caracteristicas estavam

bem caracterizadas.

3.4 Mobdulos da previsao

Como o processamento da previsao é feito através de varias etapas, aqui referido
como mdbdulos, ird ser explicado o seu processo de distribuicdo ao longo deste sub-
capitulo, com aten¢do que os mddulos descritos ndo estdo por ordem de execugdo

porque existe execucOes paralelas.

e Moébdulo 1 - Verificacao e processamento dos dados relativos as poténcias ativa

e reativa telemetradas (Rececdo e Transmissdo dos dados):

E um médulo que estd sempre "d escuta’ de novas variacdes na telemetria
e sempre que existir um nova variagdo, esta é automaticamente recolhida e
guardada em base de dados. Verificar se existe novas alteragoes dos dados
telemetrados da rede é de extrema importancia a fim de, ndo prejudicar a
eficicia de todo o processo para ser usado posteriormente na previsio, este

modulo foi subdividido em trés tarefas:

— Em primeira instancia, é utilizado Kafka, de forma a serem criados Kafka

consumers para recolha das poténcias ativa e reativa médias;

— De seguida, é elaborado céalculos de poténcia onde a ideia é fazer uma
subtracao da consumida e injetada por cada consumidor ou ponto gera-

dor;
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— No final, é feita uma avaliacdo dos dados a fim de identificar valores em
falta ou até valores que possam estar com erros, fazendo estimacio destes

mesmos recorrendo a analises periddicas.

A utilizacado deste médulo necessita de ter uma constante comunicacdo com a
base de dados devido a, se existir uma nova telemetria esta é enviada automa-

ticamente e guardada em base de dados.

e Moébdulo 2 - Previsao das poténcias ativa e reativa em relagdo ao consumo e

a geragao destas (Processo de previsdo):

O médulo 2 é o médulo mais fulcral de toda a previsdo pois, é neste mdédulo
que ¢é iniciado os processos de previsdo que foram explicados no estado da arte

da presente tese, referente no Capitulo 2.

A previsao foi feita de forma a obter os valores de poténcia ativa e reativa quer
das véarias cargas existentes na rede, quer da producdo dos PRFE, referenciada

no Subcapitulo 3.3.

Este moédulo ird também conter varias funcionalidades no ambito da previsdo:

— Treino de modelos de previsao;

— Utilizagdo destes modelos de previsdo ja treinados, para a inclusdo de
novas variaveis de entrada no sistema, de forma a ser possivel fazer novas

previsoes com bases nestas novas mudangas.

A escolha de quais algoritmos é que poderia ser usado na previsao foi discutido
com todos as empresas participantes do projeto Grid’s Predictive Management
Considering Distributed Energy Resources (GPDER) onde, se chegou a conclu-
sdo de dois algoritmos: Foram idealizados dois algoritmos diferentes, conforme
o tipo de histérico existente das instalagoes, o Gradient Boosting (GB) e Quan-
tile Regression (QR):

— A escolha do algoritmo Gradient Boosting (GB) recaiu por ser um modelo
de previsao robusto, tendo intiimeros exemplos da sua aplicabilidade em
casos de previsdo no ambito elétrico e também na sua nao linearidade, o
que permite modelar as relacdes entre os consumos e suas variaveis inde-
pendentes, isto é, existir a possibilidade de existir cargas com aumentos
de consumo aquando existe uma temperatura alta ou uma temperatura
baixa;

— O algoritmo Quantile Regression (QR) também era um algoritmo vélido
mas como o projeto GPDER era de ambito de previsdo que requeria um

grande numero de dados histdricos para a sua eficacia, nao foi utilizado.
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Nas situagdes em que ocorreu falta de valores numéricos (ndo existéncia de
valores meteorolégicos ou do mais recente histérico de medidas) os modelos
utilizaram combinagbes de diferentes variavéis por forma a mitigar a auséncia

destes.

Os modelos que mais se adequaram como modelos ideais foram os treinados

consoante as medidas mais recentes e da sua previsdo meteorologica.

Como os modelos de previsao foram guardados localmente, possibilitou uma
maior rapidez de execugdo pois, a cada carregamento da previsao ira ser apli-

cado as novas variaveis de entrada nos modelos ja treinados.

Na execucdo da previsao foi utilizado o modelo mais adequado com recurso
a esforco computacional, de forma a efetuar as previsdes de cada instalago.
No ambito dos dias de feriado, a previsao executou um pés-processamento nos

pontos de consumo.

Posteriormente a toda esta previsdo efetuada, os resultados foram guardados
em base de dados para ser possivel a sua verificacdo de valores, assim como a

definicao das configuracoes do sistema usadas.

Moédulo 3 - Célculo de Key Performance Indicator (KPI) para a previsao, de

forma a ser possivel "medir” a eficacia da previsao (Célculo dos KPI):

Neste médulo foi representado a criagao de indicadores de qualidade (KPI),
de forma a medir a performance e o correto desempenho. O célculo dos erros

de previsao é de forma agendada e configuravel.

Um momento com valor ¢ é considerado o seu valor observado y; nesse instante

e g o seu valor previsto e por tltimo, n ser o nimero de observagoes.

Com estas normas é possivel averiguar os seguintes indicadores de qualidade
(KPI):

— Equacao de Mean Absolute Error (MAE):

*x Permite calcular o desvio entre o valor observado e o seu valor pre-

visto.

1 N
*Z’yt—yt\ (3.1)
n t
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— Equacao de Root Mean Squared Error (RMSE):

* De forma a complementar o erro calculado pelo MAFE para erros de

maior magnitude é utilizado a seguinte férmula:
1 AP
- Z(yt = Jt) (3.2)
n

— Equagéao de Continuous Ranked Probability Score (CRPS):
x Utilizado devido & natureza da previsao considerando a sua distri-
buicao.
x [ é a funcdo de distribuicdo da previsdo para o valor observado z e
a funcdo I(7) retorna a seguinte situagao:
Retorna "1" se o argumento ¢ for superior a "0";

Retorna "0" se o argumento ¢ for inferior ou igual a "0"

+o0
CRPS(F,z) = / (F(y) — I(y — 2))’dy (3.3)

—0o0

— Equacao de Normal Mean Absolute Error (NMAE):

*x As medidas resultantes do célculo MAF sao divididos pela a subtra-
¢ao das medidas maximas observadas e previstas da correspondente

série.

MAE
(Maz(yt) — Max(§t))

(3.4)

— Equagao de Normal Root Mean Squared Error (NRMSE):

*x As medidas resultantes do calculo RMSFE sdo divididos pela a subtra-
¢do das medidas maximas observadas e previstas da correspondente

série.

RMSE
(Maz(yt) — Max(§t))

(3.5)

As equagdoes NMAFE e NRMSE, permitem existir uma comparagao percentual,

0 que ird possibilitar comparar os erros provenientes de cada instalacao.
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o Moébdulo 4 - Recolha dos dados inerentes a previsao meteoroldgica (Valores

meteoroldgicos):

Este médulo tem como objetivo fazer a aquisi¢do da previsdo dos valores me-

teoroldgicos, conseguindo assim uma previsdo mais realista.

Os valores obtidos sdo provenientes da MeteoGalicia [33], que possibilita a
existéncia de servicos de meteorologia utilizando o modelo Weather Research
and Forecasting (WRF) que obtém no seu repositério um grande conjunto de

informacao sobre os paises da Europa.

O tempo de recolha da previsdo é feita as 00h (Coordinated Universal Time
(UTC)) e é gerado em ficheiro NETCDF/, que guarda a malha de coordenadas

geograficas e as suas previsoes.

Como esta obtengao da previsdo de valores meteorologicos possibilita fazer em
torno de varios paises da Europa, é preciso fazer configuragdo da sua cobertura

espacial.

A configuragao proporciona trés escolhas de malha, como verificado na Figura
3.20:

— 4 km;
— 12 km;
— 36 km.

r

Figura 3.20: Cobertura Espacial da Zona das Malhas



3.4. Médulos da previsao 47

A sele¢do da malha recaiu para os de 12km com restri¢do para a zona de Por-
tugal de forma, a ser possivel abranger todos os equipamentos de produgao
e de consumo. A escolha da malha teve em especial atencdo a zona geogra-
fica do modelo a estudar, isto é, ocupou todas as zonas da rede descrita no
Subcapitulo 3.2.

De forma a verificar se os dados estao atualizados e que possuem a data correta

de recolha ird ser utilizado procedimentos de verificagdo, assim como:

— 1 - Verificar e atualizar as coordenadas da grelha (rede elétrica);

— 2 - Verificacao da datacao do ultimo ficheiro NETCDFJ4 para cada ponto
da grelha;

— 3 - Caso o ponto 2 nao esteja com todos os ficheiros NETCDF/ atualiza-

dos, fazer atualizagdo destes mesmos;

— 4 - Processamento da informagao recolhida (extragao de variaveis impor-

tantes) e verificagao das situagdes que nao contém informagao;

— 5 - Popular a base de dados com a informacao detalhada e processada no

ponto 4.

Na Figura 3.17, é possivel verificar os tipos de argumentos de condigdo me-
teorologica que os produtores independentes dependem. Todos os produtores
independentes tém como variaveis o fator vento, isto porque sdo de natureza
ellica.

As varidveis recolhidas dos ficheiros meteorologicos, em relagao a energia edlica

sao as seguintes:

Direcéo (dér) com a sua unidade em ©;

Médulo do vento (mod) com a sua unidade em m/s;

— Vento longitudinal a 10 metros (u) com a sua unidade em m/s;

— Vento longitudinal no modelo — nivel 1 (ulev1) com a sua unidade em
m/s;

— Vento longitudinal no modelo — nivel 2 (ulev2) com a sua unidade em
m/s;

— Vento longitudinal no modelo — nivel 3 (ulev3) com a sua unidade em
m/s;

Vento latitudinal a 10 metros (v) com a sua unidade em m/s;

— Vento latitudinal no modelo — nivel 1 (vlev1) com a sua unidade em m/s;

— Vento latitudinal no modelo — nivel 2 (vlev2) com a sua unidade em m/s;

Vento latitudinal no modelo — nivel 3 (vlev3) com a sua unidade em m/s.
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e Médulo 5 - Representational State Transfer (REST) Application Program-

ming Interface (API) para comunicacao com plataforma de previsdo:

A comunicacao feita neste componente é feita por Hypertext Transfer Protocol
(HTTP) onde permite ao utilizador operar os servigos criados ou até, modificar

que métodos sao invocados e quais ndo o sao.

Este componente permite dois métodos do HTTP:

— GET - Acessar a informagao alojada na base de dados da plataforma:

*

Obter a previsdo das poténcias;
* Verificar as medicGes de poténcia recolhidas;
*x Visualizar a configuracio da instalacio;

« Investigar os cdlculos de performance obtidos (KPI).
— POST - Criar novos pedidos & base de dados para recolha de dados:

* Registar novas instalacoes;
x Configuracao do sistema;

* Publicar medidas.

Na Listagem 3.1 é possivel verificar um pedido HTTP com o método GET
para obter informagoes sobre os quantis 10, 50 e 90 das previsoes da Poténcia
Ativa, com register type com o valor de P sobre a instalacdo instl entre os
dias 20 de janeiro de 2021 e 21 de janeiro de 2021.

N

http://{host}:{port}/api/forecast/
measurements?installation_code=instil&
register_type=P&start_date=2021-01-20T00
:00:00Z&end_date=2021-01-21T00:00:00Z&
quantiles=10,50,90
}

Listagem 3.1: Pardmetros de um pedido HTTP com
o método GET
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3.5 Arquitetura geral da solugao

Por forma a demonstrar uma imagem geral da arquitetura referenciada nos capitulos

anteriores, foi elaborada a Figura 3.21.

PREVISAQ METEOROLOGICA NUMERICA

ADMS

(Sistema de Gestéo de Previsdo do

INFRAESTRUTURA INFRAESTRUTURA Distribuicio avancada) Consumo/Producio
DA REDE DE TELEMETRIA
Componentes da RTU (Unidade Gestdo Preditiva da =
" - . (
Rede Elétrica Terminal Remota) | ¥ > Rede Alocagzo de Cargas

Reconfiguracdo da

Gestéo de Alarmes Reda

v

PRODUGAQ/DISTRIBUICAD

Geracie de energia

Consumidores -
renovavel

Armazenamento

Figura 3.21: Arquitetura geral da solugio

Como é possivel verificar através da Figura 3.21 existe constante comunicacao
entre os varios componentes inerentes do projeto, de notar que as setas que interligam
os componentes sao de duplo sentido, isto é, existe dupla comunicacdo entre os

componentes:

e O componente de infraestrutura da rede que possui os varios componentes da
rede, faz comunicacdo com a infraestrutura de telemetria através das RTU
permitindo assim, o envio dos valores dos componentes da rede obtendo assim

um estado da mesma;

e O componente ADMS é onde se verifica o maior nimero de médulos da arqui-
tetura pois, esta comporta-se como uma base de dados central e por isso, todas
as informagoes da rede, alocacdo de cargas, gestao de alarmes e configuragoes
das cargas e geradores sdo guardadas neste componente. Para a previsao de
producao e consumo é utilizada toda a informacao existente em base de dados

assim como, os dados provenientes da previsao dos dados meteorolégicos;
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e O dltimo componente de produgao/distribuigdo, possui informagao sobre as
cargas e geradores de energia renovaveis. A existéncia do novo equipamento
na rede que é os storages que possibilita o armazenamento e descarregamento
da respetiva energia quando esta seja mais economicamente favoravel, sem

perturbar o comportamento normal da rede.

3.5.1 Kafka

Como referido no Moédulo 1 do Subcapitulo 3.4 a tecnologia que permite fazer uma
constate comunicagdo com a SCADA é o Kafka, todas as mensagens sdo de natureza

Kafka de forma a serem lidas e recebidas por toda a plataforma.

o raw__measure - Processo de recolha dos valores de P [Poténcia Ativa] e Q

[Poténcia Reativa) telemetrados:

Numa etapa inicial, existe comunicagdo entre a SCADA e RTU para permi-
tir a recolha dos valores telemetrados, um exemplo desta mensagem esta na
Listagem 3.2. Esta recolha acontece sempre que exista novas alteracoes da
telemetria para obter um estado da rede mais atualizado. Posteriormente a
SCADA faz comunicacdo com a ADMS, guardando toda a informacdo reco-
lhida em base de dados.

1 {
2 "installation":"instl",
3 "values":
' [
5 {
6 "datetime":"2018-10-19T01:15:002",
7 "value":80.0,
8 "units":"kw",
9 "register_type":"A+"
10 }
11 ]
12 }

Listagem 3.2: Mensagem Kafka Telemetrada

Onde ¢ possivel verificar que a instalagdo é instl registou o seu valor de po-
téncia ativa consumida (A+) de 80.0 kW no dia 19 de outubro de 2018 as
01h:15m:00s.
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o forecast_ task - Envio dos dados para o calculo da previsao:

A comunicacdo serd feita a apds o pedido da plataforma de previsdo, a fim
de providenciar uma hora para o comego do calculo da previsdo, um exemplo
desta mensagem estd na Listagem 3.3, podendo também ser configurdvel para

existir pedidos ciclicos.

1 {

2 "installation_code" : "inst1l",

3 "horizon": 24,

A "launch_time": "2018-10-20 23:00:00"
5 }

Listagem 3.3: Mensagem Kafka para comeco do

calculo da Previsao

A instalacdo que queremos que exista previsao é inst! com o horizonte temporal
para o calculo da previsao de 24 horas e a sua data de inicio no dia 20 de outubro
de 2018 as 23h:00m:00s.

o forecast_ result - Rececdo dos resultados do célculo da previsdo:

Apés o célculo da previsao a plataforma envia uma mensagem com os resulta-

dos, um exemplo desta mensagem esta na Listagem 3.4.
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1 {

2 "status_code": 1,

3 "error_msg": "ok",

4 "installation_code" : "instl",

5 "result": [

6 {

7 "register_type": "P",

8 "datetime": 2018-10-20T23:00:00Z",
9 "request": "2018-10-20T23:00:00Z",
10 "qb0": -437.57

11 1,

12 {

13 "register_type": "P",

14 "datetime": "2018-10-21T00:00:00Z",
15 "request": "2018-10-20T23:00:00Z",
16 "qb0": -238.17

17 }

18 {

19 "register_type": "P",
20 "datetime": "2018-10-21T01:00:00Z",
21 "request": "2018-10-20T23:00:00Z",
22 "q50": -78.14

23 }

24

25

26

27

28

29 1]

30 }

Listagem 3.4: Mensagem Kafka do resultado do

calculo da Previsao

A instalacdo onde foi feito o célculo da previsao é instl, as suas mensagens

foram de sucesso ok e I e resultou na previsao da Poténcia Ativa P para as 24h

seguintes da sua data inicial 20 de outubro de 2018 as 23h:00m:00s, com o valor

guardado na variavel ¢g50 que é referenciado como quantile 50 e sintetizado no
Subcapitulo 4.2.
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3.5.2 Plataforma de Previsao

Depois de existir comunicacao pelo o uso da tecnologia Kafka é possivel verificar na

Figura 3.22 o que acontece com estas mensagens.

Publiza @ mensagem "raw_measure"
raw_measure

KAFKA

forecast_task

Publica 3 mensagem “forecasi_task”

forecast_result

‘ Consume a mensagem “forecast_result” |

Publica 2 mensagem “forecast_result"

REST API

‘ Consume 3 mensagem “forecasi task” |

LATAFORMA
PREVISAD

T ‘ Consume a mensagem "raw_measure” |

Figura 3.22: Arquitetura de integracdo com Plataforma de Previsao

Na Figura 3.22 verifica-se que o componente Kafka possui trés tipos de mensa-
gens, explicadas anteriormente e o que acontece com o conteiiddo das mesmas.
Possibilidade de configuracio através de uma REST API server permitindo uma

melhor gestao do modelo:

e A configuragdo do pedido de previsao é alojada na mensagem forecast task e

¢é feita no arranque ou a pedido do utilizador;

e De acordo com a Figura 3.21 os valores telemetrados estdo guardados na ADMS
e ¢ um processo que ocorre sempre que existirem novas telemetrias, de forma

a popularem as mensagens de raw__measure;

e Verifica-se que ¢ lido as mensagens de raw_measure e forecast task pela pla-

taforma da previsdo para dar inicio ao calculo da previsao;

o Possibilidade de treinar todo o processo da previsao, a fim de ajustar o modelo

com novos pedidos do utilizador ou serem ciclicamente feitos;
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e A plataforma de previsao faz o cdlculo com recurso ao algoritmo de Gradient
Boosting (GB) e retorna uma mensagem com o respetivo conteudo para a

mensagem de forecast_result;

e A mensagem forecast result é lida pela ADMS a fim de guardar os resultados

em base de dados;

Na plataforma de previsao temos varios detalhes que vao ser explicados de se-

guida:

e Saidas da previsdo

— O output da plataforma é a previsdo das cargas e da geragdo dos PRE

em forma de poténcia ativa e reativa;
— Possivel fazer previsdo para um horizonte temporal até 72h seguintes;

— Resultado da previsdo em forma probabilista (quantil).

o Fungoes Integrantes

— REST API server por forma a poder configurar que médulos é que estdao

disponiveis, retirar ou até adicionar novos;

— Integracao com a tecnologia Kafka para suportar o consumo e a publicagao
de mensagens entre os varios componentes e processamento das medidas
telemetradas a fim de minimizar o erro de leitura, averiguado no Médulo
1 do Subcapitulo 3.4;

— Célculo de medidores de performance (KPI) com vista a medir a eficdcia

da previsdo, verifica-se no Mdédulo 3 do Subcapitulo 3.4;

— Previsdo Numérica Meteorolégica com o modelo WRF, referente no Mé-
dulo 4 do Subcapitulo 3.4.
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A fim de mostrar os mdédulos existentes e como cada componente comunica

elaborou-se a Figura 3.23 que explica a sintaxe para uma melhor lucidez na matéria:

Modulo 4

WRF

Modulo 3

KPI

Modulo 1

Dados

Modulo 2

Previsdo

BASE DE DADOS

Maédulo 5

REST APl

HTTP

GET

- Obter previsdo das poténcias;

- Registo de instalacdes; - Verificar as medicbes de poténcia
recolhidas;

- Configuragdo do sistema;
- Visualizar a configuracdo da
- Publicacdo de medidas. instalaco;

- Medic#o de KPI.

Figura 3.23: Arquitetura de integracao com maédulos

E possivel verificar que existe 5 médulos que foram descritos no Subcapitulo 3.4
e que consoante qual pedido HTTP é feito, a natureza das mensagens é diferente.
A coloragao azul permite ao utilizador verificar que é feito um pedido HTTP com o
método POST e a coloracdo verde é feito com o método GET.

Os pedidos POST, permitem ao utilizador fazer publicagées de mensagens, po-
dendo assim modificar instala¢bes e configurar o sistema ja o pedido GET consegue
recuperar as mensagens guardadas em base de dados que possibilita ao usuério ve-
rificar os dados que estdao a ser armazenados.

Todos os pedidos HTTP sao feitos através da streamline do Kafka. Para sim-
plificar a arquitetura da comunicagao envolvente com Kafka desenhou-se a Figura
3.24.
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Modulo 1 Médulo 2 Médulo 3 Modulo 4

Dados Previsdo KFI WRF

BASE DE DADOS

Médulo 5

REST API

Consumo

Publicagdo

KAFKA

Publicagdo Consuma

& W utilizador

Figura 3.24: Arquitetura de integragao com modulos em Kafka

Onde é possivel verificar que a coloragdo azul é a publicagdo de mensagens e a
coloracao verde é o consumo das mesmas. O utilizador com o pedido HTTP e o
método POST consegue publicar na streamline do Kafka novos pedidos de calculo
de previsdo e enviar novos dados da rede, que irdo ser consumidos pela REST API
para serem armazenados em base de dados. Quando o usuério faz um pedido HTTP
com o método GET a REST API publica a mensagem na streamline do Kafka com
os resultados da previsdo para o utilizador consumir.

Toda a execugao desta plataforma de previsao é demonstrada na Figura 3.25.
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forecast_task 1—( -~ _P Utilizador Wd— forecast_result | |«

AJUSTES Mddulo de Previsdo

DE

ENGENHARIA II| Output
- Eventos calendarizados; =
BASE —» GB »  Previsdo das cargas e
DE . - IIl renovaveis
- Transformac3o das :
DADOS varidveis de meteorologia (1h-72h horizonte temporal)

- Historico de medidas

Modelos pré-treinados
e guardados em
base de dados
(calendarizadamente)

Figura 3.25: Arquitetura de execucdo da plataforma de previsio

e Na componente das aplicagdoes de energia, averiguar Subcapitulo 3.6, existe
uma execugdo da previsao as 00h:00m onde é guardada em base de dados,
podendo também ser feito a pedido do utilizador quando este envia uma men-

sagem com o tépico forecast task;

e Os dados guardados irao ser ajustados com base em perfil de engenharia para
serem o mais realista possivel, isto é, adicdo de eventos calendarizados, histé-
rico de medidas e transformacao das variaveis recebidas pela previsao numérica

de meteorologia;

e O médulo de previsdo é sustentavel no algoritmo Gradient Boosting (GB) que
por sua vez, faz a previsao das poténcias ativas (P) e reativas (Q). Este modelo
de previsao ja é pré-treinado para ser de mais rdpida execugdo e com maior
veracidade consoante os dados recebidos, os valores de "treino” sao guardadas
na base de dados para uma posterior execucao de previsao, estes dados guar-
dados sdo calendarizados por forma, a ser utilizado o modelo de treino mais

recente;

e O resultado da previsdo é para um horizonte temporal de 72h apés a data de
inicio e armazenada na mensagem com o tépico forecast_result que é enviada

pela streamline do Kafka para o utilizador que publicou o pedido.
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3.6 Criacao do pdlo funcional

Para a construcao de um polo funcional, de forma a ser possivel concluir o projeto,

foi desenhado um sistema com as varias fungdes dos componentes:

e SCADA - Monitorizar as medidas telemetradas e o estado da rede em tempo

real, operar/controlar a rede através do envio de comandos e uma constante
comunicacdo com as RTU de forma a verificar as alteragoes nos valores da

telemetria e caso existe, receber os novos valores e guardar em base de dados;

DMS - Alojar execugbes de aplicagoes de energia, carregar as caracteristicas

da rede com a respetiva coloracdo da mesma em tempo real.

Servidor de Aplicacoes de Energia:

Os valores da previsao sao guardados em base de dados num servidor de célculo

com o proposito para tal.

E um servigo que esté alojada na parte do componente DMS que por sua vez,
tem os valores e estado da rede elétrica com os céalculos referentes & previsao

e otimizacao da rede elétrica.

Foi elaborada uma API por cada tipo de equipamento, por forma a popular as
tabs da pagina web de visualizagdo, averiguar Subcapitulo 4.1, que comunica
com o servidor em causa para ir buscar os valores referentes a cada tipo de

equipamento.

O processo da otimizacao da rede elétrica é evocar os resultados da previsao
e com a rede elétrica toda carregada faz calculos de energia e validagoes sobre
o comportamento da mesma, resultando assim nos valores da otimizagao da
rede elétrica que ird ser chamada pela API referente & pagina web, de forma a

transmitir o resultado para a GUIL
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3.7 Andlise sumativa

Neste capitulo, abordou-se algumas das caracteristicas do produto comercializado
pela EFACEC e das ferramentas (tecnologias) utilizadas, de forma a auxiliarem o
projeto GPDER. Estas tecnologias foram de grande importancia para o desenvolvi-
mento do projeto e para aprendizagem pessoal pois, sdo ferramentas que sdo muito
utilizadas no dia a dia empresarial em varios setores.

Neste capitulo foi elaborado, de uma forma resumida, a caracterizacao do caso de
estudo para o projeto Grid’s Predictive Management Considering Distributed Energy
Resources (GPDER). No ambito da restricao da rede elétrica foi utilizado o sistema
SCATEX, onde conhecimentos foram adquiridos sobre este sistema. Com isto, é
possivel verificar que é um sistema que abrange do mais pequeno até ao maior
detalhe de uma rede elétrica. Caracterizou-se a rede elétrica ao adicionar cargas
ficticias por forma a ser possivel mitigar as diferengas provenientes da telemetria da
rede atual com a rede restrita. Validou-se a rede elétrica ao comparar os resultados
simulares entre a execucao da aplicacdo de transito de poténcias com os valores de
telemetria reais usados na rede.

De notar que a consideragao da previsao de Produtor em Regime Especial (PRE)
evidencia que o projeto tende como seu objetivo, se aproximar mais da realidade e
dos problemas que existem nas redes elétricas atuais.

Foi também elaborado um pequeno excerto do processo de previsao, assim como
os moédulos que o compde, com uma breve explicagdo de cada por forma a elucidar
ao leitor sobre uma visdo mais pormenorizada sobre o projeto.

Existe uma constante comunicacdo com os varios componentes do sistema para
que exista uma recolha, verificacdo e transmissao de dados atempadamente e ci-
clicamente para que a previsdo ocorra com os dados mais recentes e com o menor
aparecimento de ruido na informagao.

Verificou-se como foi feito a construcdo de um polo funcional para o ambito
do projeto, que func¢bes e componentes eram necessarios assim como, uma breve

explicacdo do servidor de aplicacdes de energia.






Capitulo 4

Desenvolvimento grafico e
Explicacao do Algoritmo de

Previsao

Neste capitulo ird ser demonstrado os desenvolvimentos da parte grifica, no ambito
web, de forma a ser possivel visualizar os resultados da previsdo de cargas e de
geracao assim como, a da otimizacdo da rede elétrica.

Ird ser referido algumas caracteristicas usadas no algoritmo Gradient Boosting
(GB) por forma a complementar toda a informagao sobre o caso de estudo que se

tém vindo a ser retratado na presente Tese.

4.1 Desenvolvimento grafico

A otimizacao da rede elétrica é uma otimizacdo multi temporal usando o Multi-
Period Optimal Power Flow (MOPF), isto é, uma otimizagdo que providencia re-
sultados de hora em hora onde, sugere manobras nos equipamentos para obter um
melhor estado da rede quando comparada com o inicial. Apresenta resultados das to-
madas de transformadores e o carregamento/descarregamento dos storages na rede,
tendo sempre em conta o comportamento financeiro do mercado de forma a fazer

uma melhor gestao da rede elétrica.
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Neste segmento ira ser explicado com mais detalhe a pagina web, na Figura 4.1,
onde existe uma GUI de visualizacido dos resultados da previsio e da otimizacao da
rede elétrica para as proximas 24h. A otimizacdo da rede elétrica é feita para as 24

horas seguintes e usa os valores da previsdo como valores base.

3:00 > 05 6:00 07:00 0 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17 2

Islands  Busbars  Lines Transformers  Loads  Capacitors  Network

= 1 100 v

Period & Equipment Description & Equipment Type & Changes ¢ Initial Position & Final Position ¢ Cost &

P
P
P
P
P
P
P
P
PRW
P
P
P
P
;
P
P
P

P W

Figura 4.1: GUI elaborado para visualizacdo dos resultados da pre-
visdo e da otimizagao

Na elaboragao das tabelas de informagao foi utilizado a biblioteca PrimeFuces
[34], que possibilitou utilizar varios templates de recursos que foram necessarios no
decorrer da tarefa.

Para uma melhor perce¢ao do resultado da previsdo e da otimizacado ao longo do
intervalo de tempo, assim como as informagoes que é possivel obter desse mesmo
intervalo, foi criado na parte superior da pagina 24 figuras circulares que representam
os 24 periodos de um dia e possibilita ao utilizador escolher um deles para que seja
possivel, verificar o resultado da previsao assim como a da otimizagdo da rede elétrica
nesse intervalo. Na Figura 4.2 é demonstrado como este processo de escolha de um

indice horario é apresentado e executado ao utilizador.

e Rotres esis

= 1 100 v
Period & Equipment Description & Equipment Type & Changes & Initial Position & Final Position & Cost ©

P

Cliente Agregador 1 Load P W)

Figura 4.2: Pagina web com indice horario escolhido

De forma a recuperar todos os dados dos 24 periodos é simplesmente executar o
botao de "All Periods”.
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Tab Changed Equipment - Referente aos movimentos propostos derivados

da otimizacdo da rede, verificado na Figura 4.3.

01:00 021

ged E

00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 09:00

uipment lslands  Busbars

Lines  Transformers

AGG 108- Cliente Agregador 1

AGG 108- Cliente Agregador 1
AGG 119~ Cliente Agregador 3
AGG 119- Cliente Agregador 3

AGG 108- Cliente Agregador 1

AGG 119~ Cliente Agregador 3

AGG 108- Cliente Agregador 1

AGG 106 Cllente Agregador 1

AGG 119- Cliente Agregador 3

AGG 108 - Cliente Agregador 1

AGG 119- Cliente Agregador 3
STORAGE 01- ARMAZENADOR

Period & Equipment Description &
0100 Cliente Agregador 2
0100 SETELHEIROANTIGA
0200 Cliente Agregador 2
0200 EIROANTIGA
0200 EIROANTIGA
0300 SETELHEIRO ANTIGA
0300 EIRO ANTIGA
0300 Cliente Agregador 2
0400 HEIRO ANTIGA
0400 Cliente Agregador 2
0400 EIRO ANTIGA
0500 Cliente Agregador 2
0500 EIROANTIGA
0500 SETELHEIRO ANTIGA
0600 SETELHEIROANTIGA
0600 Cliente Agregador 2
0600 SETELHEIRO ANTIGA
09.00 PCVALE DE GALEGOS -
0900 SETELHEIRO ANTIGA

e Islands - Resultados da poténcia total gerada, consumida,

AGG 119- Cliente Agregador 3

Figura

Loads  Capacitors

4.3: Pagina web - Tab Changed Equipments

0 13:00 14300 15:

00 16:00

Networks ~ Generators  Storages
10f1) 1 100 v

Equipment Type & Changes &

Losd PRW)

Load POW)

Load PKW)

Losd PRW)

Loag PKW)

Load POW)

Load PxW)

Load PW)

Load P kW)

Load PW)

Loag PKW)

Load P W)

Load PKW)

Load P W)

Loag POW)

Losd P W)

Loag PRW)

Storage StateOfCharge (%)

Losd PHW)

globais da ilha afetada, aferido na Figura 4.4.

8:00 19:00 20100 21:00 22:00 23:00 00:00

Initial Position &

2784
2828

000000000000000000000000

00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 09:00 10:00 11x 00 13:00 14:00 15:00 16:0

01:00 023

=

Period & Island &

01:00
0200
0300
0400
05:00
0600
07:00
08:00
09:00

1500
1600
17:00
18:00

00 18:00 19:00 20:00 21

ChangedEquipment  Islands  Busbars  Lines  Transformers  Loads  Capacitors  Networks — Generators  Storages
R
10f1) 1 100 v
P Cor Q QCor (MVA P Loss Initial (kW) ¢

REN CARVOEIRA 57.11 5595 209 2162 167189
REN CARVOEIRA 55.37 5426 1979 2069 158454
RENCARVOEIRA 5478 366 1935 2032 1555.45
RENCARVOEIRA 5414 5305 1908 2009 1537.72
REN CARVOEIRA 5447 5356 1937 2031 156814
RENCARVOEIRA 5365 1952 2043 15670
RENCARVOEIRA 590 27 2286 189495
RENCARVOEIRA 6824 273 2649 242244
RENCARVOEIRA 7276 3093 2877 2843.48
RENCARVOEIRA 3108 2887 282002
RENCARVOEIRA 3156 2931 2888.86
RENCARVOEIRA 3125 2903 83128
REN CARVOEIRA 7299 2938 2752 6144
RENCARVOEIRA 7439 7234 3007 2805 262034
RENCARVOEIRA 7358 7166 2954 2783 2465.37
RENCARVOEIRA 7332 7146 2929 277

RENCARVOEIRA 7117 6945 2814 2691

RENCARVOEIRA 7094 6923 2809 2684

RENCARVOEIRA 740 7215 2973 2802 2397.87

19:00

Figura 4.4: Pagina

00 22:00 23:00 00:00

PLossFinal (W) QLoss Initial (KVAr) Q Loss Final (kKVAr)

116198
111687
110153
109183
111401

112517

1348

189751
210865
210926
211273
210741
20308

205417
192267
186045
171518
170782
185063

87125
964.65
1057.99
112782
1037.49
98871
7234
145043
270385
268252
2885.32
272425
19460
214872
1815.12
167825
132268
134991
181845

web - Tab Islands

2093
90368
9616
101062

94196

91335

211711
215329
212518
184599
1954.58
168424
158119
122912
125431
1677.4

Final Position &

702856
455067
66501

416644
584321
526097
497064
5397.67

Costlnitial &

Refresh Results

o
&
o

00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
5929

perda e custos

Refresh Results

CostFinal ¢
482012
476748
475144
473637
482282
485051
5439.15
6368.33
702087
70573
708872
701596
657255
657347
506779
5727.29
512137
481499
5247.1

Verifica-se nas Figuras 4.5 e 4.6 da pagina web o resultado da previsao, sendo

estes os valores iniciais das tabs de cargas (Loads) e de geragao (Generators)

respetivamente:
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000000000000000000000000 R etrenReuts

01:00 02:00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 09:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 00:00

ChangedEquipment  Islands  Busbars  Lines  Transformers  loscs  Capacitors  Networks  Generators  Storages

= 10f136) & 12345678910 > » 100w

Period & Equipment Description & Contracted Pawer (kVA) P Initial (kW) & P Final (kW) & Qinitial (kVAr) & QFinal (kA7) ¢ V initial (kv) & VFinal (kv) &
0100 PTMFR 0253 RUACAMINHO - CARGA - TP MT/BT 1 6300 7031 7031 3405 3405 955 954
01.00 PTCS TORRES VEDRAS - PTCS TVD 1113C000NNNN - PTCTVDOX 5000 4574 4574 2261 2241 2989 3079
01:00 PTTVD 0477 LANCO DA A8 - CARGA - TP MT/BT 1 4000 7242 7242 5163 5163 2985 075
0100 PRE SERRA DEL-RE| - PAINEL SINTETICO - TPMT/BT 500 498 498 00 00 2041 2042
0100 PTTVD 0064 GIBRALTAR - CARGA - TP MT/BT 1 4000 4537 4537 2137 2137 1027 1007
01.00 PTTVD 0216 CASAL FONTAI - CARGA - TPMT/BT 1 2500 4557 4557 249 3249 2987 3077
0100 PTPNIO178 FERREL (CAMI- AEREO- TPMT/BT 1 1000 512 H 248 248 1502 1497
0100 PTPNI0089 PENICHE - CARGA- TP MT/BT2 4000 1394 1396 2819 1481 1476
0100 PTCS TORRES VEDRAS - PTCS TVD 1113C132nnnn - PTC TVD 326 6000 27.08 2708 1276 1029 101
0100 SECABEDA-3158 TSAIl - TP MT/BT2 5000.0 00 00 00 00 3041 3131
0100 PTSMA 0086 CASAIS: AEREO-TP MT/BT 1 1600 1658 1658 574 574 975 971
0100 PTCS LOURINHA - PTCS LNH 1108C353nnnn - PTCLNH 5396 CAY 3000 1648 1648 7.98 798 2973 063
01:00 SEATOUGUIA- TSAI - TRANSF. SERV AUXILIARES+REACT NEUT 50000 13375 13375 18055 18055 2966 3055
0100 PTTVD 0169 CASALCALVO - AEREO - TP MT/BT 1 1000 132 132 533 533 1025 1006
0100 PTMER 0322 CHARNECA - CARGA - TPMT/BT 1 4000 54 554 2683 2683 1036 935
0100 PTMFR 3672 5.DOMINGOS F - AEREQ- TP MT/BT 1 1600 4892 4892 2634 2634 1044 9.44
0100 PTCS MAFRA - PTCS MFR 1109C152nnnn - PIC MFR 5216 ENERF 5000 097 3097 881 881 993 985
01.00 PTPNI0074PENICHE - CARGA- TP MT/BT 1 2500 87.21 8721 1761 1761 1479 1474
0100 PTTVD 0687 CASAL PORTEL - AEREO - TPMT/BT 1 1000 17 17 467 467 1039 1004

Figura 4.5: Péagina web - Tab Loads

000000000000000000000000 K™

01:00 02:00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 09:00 10:00 11:00 12:00 13:00 18:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 00:00

ChangedEquipment  lslands  Busbars  Lines  Transformers  loads  Capacitors  Networks  Generators  Storages

oY 10f 4) 1234 > » 100 v

Period & Equipment Description & Installed Power (kVA) & P Injected Initial (kW) & P injected Final (kW) & Q Injected Initial (kVAr)  QInjected Final (kVAr) « Vinitial (kV) & VFinal (V) &
01.00 PRESERRA DA ESCUSA - PAINEL BT - GEN 23000 00 00 00 00 039 039
01:00 PTCMFR 5742 SODIMALVEIR 1700 1700 1700 00 00 975 972
01.00 PRE VALE DE GALEGOS - PAINEL SINTETICO - [GENERATOR] 279500 51071 51071 00 00 2016 2016
01:00 PREMFR 5537 PES. MAMED - PAINEL BT - GEN 83000 00 [ 00 00 608 626
0100 PRE AGROGER - PAINEL SINTETICO - GENERATOR 92800 328602 328602 00 00 624 624
0100 PRECABECO JARMELEIRA - PAINEL BT - GEN 22000 6332 6332 00 00 03 041
0100 PRETVD 0010 MARAVILHA 1- PAINEL BT - GEN 16000 26925 00 00 00 037 042
01.00 PRETVD 0020 MARAVILHA 2- PAINEL BT - GEN 36000 9967 99.67 00 00 037 042
0100 PRECATEFICA - PAINEL SINTETICO - GENERATOR 193500 32926 32926 00 00 2072
0100 PRE JOGUINHO Il - PAINEL SINTETICO - GENERATOR 279500 27056 27056 00 00 2085 2085
01:00 PRE PARQUE EOLICO DO PO - PAINEL SINTETICO - [GENERATOR 98000 139599 139599 00 00 2043 2043
01:00 PTCTVD 5565 TLN - IMOBI 00 400 400 00 [ 2988 078
01:00 PRE ALTO DA FOLGOROSA - PAINEL SINTETICO - [GENERATOR] | 193500 18708 16708 00 00 2085 2086
0100 PRESERRA DEL-RE| - PAINEL SINTETICO - (GENERATOR] 228000 177782 177782 00 00 2041 2042
0100 PRETVD 4119 ENERSEIXO - PAINEL BT - GEN 21000 78188 78188 00 00 04 041
0200 PRECATEFICA - PAINEL SINTETICO - GENERATOR 193500 26923 26928 00 00 2072 2072
02:00 PREMFR 5537 PES. MAMED - PAINEL BT - GEN 83000 00 00 00 00 508 626
0200 PRE ALTO DA FOLGOROSA - PAINEL SINTETICO - [GENERATOR] 193500 15184 15184 00 00 2085 2086
0200 PREAGROGER - PAINEL SINTETICO- GENERATOR 92800 300406 300406 00 00 624 624

Figura 4.6: Pagina web - Tab Generators

Existe também uma tab para cada tipo de equipamento, sendo estes os bar-
ramentos (Busbars), linhas de transporte (Lines), transformadores ( Transfor-
mers) e armazenamento de energia (storages), sendo que as Figuras 4.7, 4.8,

4.9 e 4.10 correspondem aos equipamentos referidos:
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0000000000000 00000OCOCGOCGBOCGOCGOCS

01:00 02:00 03:00 04:00 05:00 0€:00 07:00 08:00 09:00 1 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 1 18:00 1 20:00 21:00 22:00 23:00 €0:00

efresh Results

Changed Equipment Islands. Busbars. Lines Transformers. Loads Capacitors. Networks Generators Storages.
‘Q (1of81) « < 123456789210 > » 100 v
Period ¢ Equipment Description < Vinitial (V) & VFinal kV) ¢ %KV Initial & %KV Final ew) &
D100 | PSMFROSIRUASTACASA. ANELSHTETICO 8 555 bss 58 555 o ase
0100 PT MFR 0482 ENCARNACAQ - - BARRAMENTOS-BA 1041 24 1041 940 -19177 -10326
01:00 PT TVD 0448 RUNA - TORRE - BARRAMENTOS - BARF 3023 3115 1008 1038 4929 00
0100 PT TVD 0426 URB. JOAQ BR - BARRAMENTOS - BARF 29.84 075 995 1025 29.08 -2073
01:00 PT TVD 0696 VALE DAMURT - BARRAMENTOS - BAR 94 988 940 988 22091 -8534
6105 | FTTVDOAATODO A SAAESTES 5 259 s s
0100 PT MFR 3864 BREJO - BARRAMENTOS - BARR 1 100C 1058 983 1058 983 oo 00
0100 PTTVD 0637 - BARRAMENTOS - BARR | 1000 KV 937 984 937 984 8728 -3372
0100 PSTVD6511- PAINEL SINTETICO - BARR 1B 10.00KV 9.13 961 913 96.1 50.16 259
0100 PRE JOGUINHO Il - PAINEL SINTETICO - BARRUNSE™ 2085 2085 1042 1042 27056 0o
D0 | FLIOLIS PANELSNTETICO:5ARH 000 295 7 s s % %
0100 PTMFRO514 CHARNECA - BARRAMENTOS - BARR | 1036 935 1036 925 -216 -1073
0100 PPRE AGROGER - PAINEL SINTETICO- BARR UNSET K' 624 624 1039 1040 323582 00
0100 PTMFR 7245 AVENIDA DOUT - BARRAMENTOS -BA| 953 953 953 953 -7017 -3398
01:00 PTTVD 0013 CASAL PENA - - BARRAMENTOS - BARR 103 1026 1030 1026 7211 -237
0100 PSTVD0330- PAINEL SINTETICO - BARR 1 3000KV = 2985 3075 995 1025 -4371 -3116
01:00 PT MFR 2904 COVA ABELHA - BARRAMENTOS - BAR 989 98 989 980 6222 -177
0100 PTTVD 0173 CASAL MUCHAR - BARRAMENTOS - BA 10.12 1009 1012 1009 2354 -1467
01:00 SE MATACAES - PAINEL SINTETICO - BARRI2 6000 K 6254 6254 1042 1042 oo 00
Figura 4.7: Pagina web - Tab Busbar
0000000000000000000000O0CO0
B O, (D 5% O (35 e T TP 570 P R A T A 7, BN P e 0 3900 P
Changed Equipment lslands Busbars Lines Transformers. Loads Capacitors Networks Generators Storages
‘Q (1of419) « < 12345678910 > » 100 v
Period & Equipment Description & Imax(a) & 11Final (8) € P1Final (kW) < Q1 Final (kvAr) < P tial (kW) & <
o0 wmmowe 2550 - s o % % %
01.00 3547/1/ASTER 148 3500 0o 00 00 00 -0.09 00
0100 1033/ 1/LXHIOLEICBE)36/60(72 SIKV 1X1000/135 8750 235 o001 24394 04 -4301 00
0100 43.3/1/LXHIOV-6/10(12) KV 3X1X240 4200 4678 -767.93 25849 005 -05 005
o0 | rayriiamas oo T e an w 19 %
o ammumese oo o a e % w )
01.00 5.0/1/AA3X50 1800 182 2855 1345 0o 00 0o
0100 301.1/1/1XHIOZ1(BE)-18/30 (36) KV 3X1X120/16 1000 088 2048 992 00 00 00
01.00 3152/ 1 /1XHIOV-6/10(12) KV 3X1X240 4200 858 13922 5195 001 -398 001
0100 20/1/AA3X50 1800 181 -2917 1128 00 00 0o
0100 13/1/AA3X50 1800 272 4552 1199 00 0o 00
0100 158.6/1/AA3X125 3150 7975 -1286.09 -50376 095 115 095
o0 | aswriamase oo s oss w2 o2 e o
01.00 575.6/1/1XHIOV-18/30 (35) KV 3X1X240 4200 1739 84925 30838 009 -3548 008
0100 91.2/1/LXHIOZ1(BE FRT)-18/30(36)KV 1X240/16 1000 1817 74652 577 00 00 oo
0100 3158/1/AA3XS0 1800 031 1483 877 00 -084 00
awssums w00 s 0% T oo % o
009

0100 412.1/1/ ASTER 1 3000 1547 77224 2225 009 102

Figura 4.8: Pégina web - Tab Lines

Refresh Results

QLoss Final (kVAr) &
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00000000000000000OCOCGOGOGOOS Atpmie e

01:00 02:00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 03:00 1 11500 12:00 13:00 14:00 15:00 16300 1 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 O

ChangedEquipment  Islands  Busbars  Lines  Transrormers  loads  Capacitors  Networks  Generators  Storages
= (10f10] 12345678910 > » 10w

Period & Equipment Description & VIFinal(kV) & V2Final(kV) & Tapinitial & TepFinal & P1Final (kW) < P2Final(kW) < Q1Final (kvAr) Q2Fir it PLossFinal (KW Q Loss Initial (\ Q| [
01:00 SEATOUGUIA - 511 TPAT 3- TRANSFORN 6121 1504 9 9 643791 642575 286948 25948 2776 1216 27747 274468
01:00 PRETVD 4119 ENERSEIXO - SINTETICO-1 3086 041 12 12 76233 78267 -405 693 355 034 302 287
01:00 SETORRES VEDRAS SUL - TPAT| - TPAT/N 6215 1028 9 9 799.19 79856 230196 228304 1556 043 1847 1892
01:00 SEATOUGUIA-509 TPAT 1-TPAT/MT 1 6121 3055 7 7 233485 233437 40781 41625 1327 048 23 2156
0100 SEMAFRA - TPAT |- TPATMT 1A 5916 986 o 0 29533 2953 2537 459 1126 003 1092 047
0100 SECASALINHOS DE ALFAIAT - TPATI- TP 6128 1007 1 1 440007 439644 231963 216026 1548 663 13364 139.36
0100 SELOURINHA - S04 TPATI-TPAT/MT1 | 6159 3073 7 7 1669.47 1669.19 53419 5226 1377 028 121 1159
01:00 SEMAFRA - TPAT II- TP AT/MT 2 5916 984 0 0 69049 -69028 26733 28442 972 021 29 291
0100 PREPARQUE EOLICO DO PO - 501 SEATO, 6126 2043 12 12 135273 135383 1262 024 1672 11 127 1286
01:00 PRE CATEFICA- SINTETICO - TRANSFORN 6215 2072 12 12 32932 32933 147 176 1718 001 027 029
01:00 SETORRES VEDRAS SUL- TPATII- TPAT/! 6215 1033 9 9 48257 482152 61177 5346 1916 418 7357 753
0100 SEMAFRA - TPAT |- TPAT/MT 1 5916 986 1 1 29533 2953 2637 459 1146 003 1298 047
01:00 PRE SERRA DELREI - 501 SEATOUGUIAP! 6124 2042 12 12 177257 177305 497 489 1922 048 o7 986
01.00 PREALTODAFOLGOROSA - SINTETICO-* 6254 2086 12 12 1837 18377 108 051 007 007 159 159
01:00 PRECABECO JARMELEIRA - 101SEMAFR 985 041 4 4 6128 6332 017 00 228 204 017 017
01:00 SE TELHEIROANTIGA - 507 TRANSF POTE 5951 984 15 15 5500.3 549573 239442 22785 1995 458 105.46 1592
01:00 SEMATACAES - TPMTII- TPATMT2 6254 3101 7 7 923184 -9217.39 191036 156866 3339 1445 335.66 %17
01.00 PRE JOGUINHO Il -PS01MATACAES - TP/ 6254 2085 12 12 27058 27059 048 09 1956 001 02 022
01:00 PREAGROGER - LN60 9011 A-DOS-CUNH 6225 624 12 12 32287 323583 57.58 005 2003 712 5729 57.63

Figura 4.9: Pagina web - Tab Transformers
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ChangedEquipment  Islands  Busbars  Lines  Transformers  loads  Capacitors  Networks  Generators  Storages
= (1of1) 1 100 v
Period & Equipment Description & Nominal Active Power (kW) & Stateof Charge Initial (%) < State of Charge Final (%) & VFinal (V) ¢
0100 PCVALE DE GALEGOS - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 6048
0100 SEMATACAES - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 3115
0200 SEMATACAES - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 3116
0200 PCVALE DE GALEGOS - STORAGEOL - ARMAZENADOR 25000 50 50 5053
0300 PCVALE DE GALEGOS - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 6054
0300 SEMATACAES - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 3116
0400 PCVALE DE GALEGOS - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 6055
0400 SEMATACAES.- STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 3116
0500 PCVALE DE GALEGOS - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 6054
0500 SEMATACAES - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 316
0600 PCVALE DE GALEGOS - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 6053
0600 SEMATACAES- STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 3116
7.00 SEMATACAES - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 3113
07:00 PCVALE DE GALEGOS - STORAGEOL - ARMAZENADOR 25000 50 50 033
0800 SEMATACAES - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 50 3109
0800 PCVALE DE GALEGOS - STORAGEO1 - ARMAZENADOR 25000 50 50 5991
0900 SEMATACAES- STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 2 311
0900 PCVALE DE GALEGOS - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 50 2 5994
1000 SEMATACAES - STORAGE 01 - ARMAZENADOR 25000 = 2 3107

Figura 4.10: Pagina web - Tab Storages

De forma a popular as tabelas vistas nas Figuras anteriores com a informacgao
correspondente a cada tab, foi elaborada uma Application Programming Interface
(API) que evoca os servigos individuais correspondentes, verificado no Subcapitulo
3.6.
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4.2 Algoritmo de previsao

Neste capitulo ira ser demonstrado a configuracdo do algoritmo referido no médulo
2 do Subcapitulo 3.4.

O algoritmo referido é o Gradient Boosting (GB) que por sua vez, é possivel
verificar um pequeno resumo deste algoritmo no Capitulo 2.

Neste algoritmo seguiu-se a ideologia de Gradient Boosting Trees, com a biblio-
teca Python Sklearn [35].

A configuracao deste algoritmo, estd presente na Listagem 4.1, sendo as respeti-

vas variaveis usadas as seguintes:

2 ’learning_rate’: 0.015,

3 ’min_samples_leaf’: 0.01,
’n_estimators’: 600,

5 ’max_depth’: 7,

6 ’min_samples_split’: 0.015,

7 ’max_features’: ’sqrt’,

8 ’random_state’: 1,

9 ’subsample’: 0.8,

10 "verbose": O,

11 "loss": "quantile",

12 "quantiles": <QUANTILES>

Listagem 4.1: Parametros do algoritmo Gradient Boosting

(GB)

Um né da arvore de decisdo (tree) é um né principal enquanto que um né folha

(leaf) é um né terminal, podendo ser verificado na Figura 4.11.



68 Capitulo 4. Desenvolvimentos graficos e Explicagao do Algoritmo de previsao

LEGENDA

max_features que define o nimero
He caracteristicas consideradas para

| decizdo de divisdo dos nds

( ) N6 arvore

N6 folna

a=1 \ / a==1 40  Numero de amostras
~_ b==10 Critério de decisdo do né
. 100
——  max_depth =2
b==10 ~— b=10
70 30

&

min_samples_leaf d= 30
nio permite gue existam

mssegura gue ndo ocore)
mais divisdes mesmo s& =5
folhas  tenham  amostrag]
suficientes para se dividir

nds folha com menos de 30
amostras

30 40

min_samples_split d= 70
determing que ndo deverd
existir divisio em nd def
Arvare se tiver menos def
7D amostras e por isso g
criado dois nds folhas

Figura 4.11: Execugdo do algoritmo Gradient Boosting (GB) [36]

No qual é possivel retirar a seguinte informagcao: Todas as figuras de azul sdo
consideradas como nds principais pois a partir delas, existem outras subdivisdes en-
quanto que, as figuras de coloracao verde sdo nés folhas pois sdo nés terminais, que
nao existe divisao além destas. Verifica-se que nao é possivel existir mais divisdes
mesmo se o numero de amostras para ser um noé folha o permitisse devido a confi-
guracao da variavel maz_depth, averigua-se o processo de divisdo de né arvore com
o parametro min__samples_split assim como a criacdo dos nés folhas com a confi-
guragao de min_ samples_leaf assim como, o seu critério de divisdo denominado de
maz_features ter a sua influéncia com o nimero de caracteristicas.

Na escolha dos valores dos hiperparametros do algoritmo Gradient Boosting (GB)
é preciso ter atencdo e serem testados pois, podem levar a instabilidades caso seja
um valor demasiado elevado ou demasiado baixo no seu conjunto. Na explicagdo
individual dos hiperpardmetros foi referido o que a instabilidade gere no modelo

mas existe uma definicdo para cada uma destas instabilidades:

e Qverfitting - Quando ¢ utilizado um grande volume de informagao para gerar
um melhor conjunto de decisoes este pode provocar uma instabilidade que é
denominada de overfitting onde, o modelo podera ser o mais completo pela
grande quantidade de dados usados mas podera usar ruido recolhido nos dados

de amostras ou padrdes nao em conforme com o resto dos dados;

e Underfitting - Em contrapartida é utilizado um menor volume de dados
podendo originar um modelo com menor ruido mas demasiado simplista que

nao consegue captar padrdes importantes para as decisoes.
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Uma breve explicacdo de cada hiperparametro e qual é a sua faixa de valores
para cada objetivo que o utilizador pretenda [35] [36] [37] [38] [39]:

e learning_rate

Hiperparametro que possibilita o quanto é que cada weak learner ird contri-
buir, um ndmero menor de learning rate implica que cada arvore (tree) ira ter
menor influéncia na previsao final, sendo um paradmetro que controla o step
size. Controla o quanto é que os erros (weak learner) dos modelos anterio-
res influenciam a convergéncia e performance, conseguindo escalar de forma a
poder controlar as contribui¢ées para o novo modelo.

Para uma melhor percecao foi elaborada a seguinte Equacdo 4.1, para cada

nen,

iteracao "i

Modelo(i) = Modelo(i — 1) + learning_rate x WeakLearner(i) (4.1)
Onde cada parametro da equagao tem um propdsito definido:

— Modelo(i) - Corresponde ao modelo atualizado apds a adicao de um novo

nen,

Weak Learner na iteragao "i";
— Modelo(i-1) - Equivale ao modelo na iteragao anterior ("i-1");
— learning_rate - Representa o hiperparametro que controla o step size;

— WeakLearner(i) - E a nova previsao elaborada pelo weak learner na ite-

ragao "i".
E um valor entre [0 a 1] sendo que um valor menor implica mais iteragoes
(converge de forma mais devagar) mas tende a gerar melhor estabilidade en-
quanto que um valor maior leva a um processo mais rapido mas pode gerar
instabilidade (por exemplo, ruido existente que nao seja de relevancia para a

convergéncia).

o« min__samples__leaf

Este hiperparametro controla o nlimero minimo de amostras necessarias para

a criagdo de noés folhas (leaf).

O método de criagao de nés implica na constante divisdo da informagao para
provocar a criacdo dos mesmos, isto é uma técnica que melhora a performance

do algoritmo.

Estes noés sdo de grande importancia pois, consegue ajudar a prevenir ajustes
em demasia ao controlar as complexidades de cada &rvore (tree). Na criagao
de um n6 folha se a divisdo resultante possuir um menor niimero de amostras

do que o valor do hiperpardmetro min_samples leaf, essa divisdo nao é feita.
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O processo é o seguinte: Na divisdo para a criacdo de um nd, esta possui
uma, amostra de 0.001, esta divisdo nado se torna num né de uma folha pois,
o hiperparametro possui um valor de 0.01 que é um valor minimo que cada

amostra deve ter para ser considerada né folha.

Sao valores entre [0.0 e 1.0] que representa o nimero minimo de amostras de
forma, a ser considerado um né folha (né terminal) na estrutura da &rvore
(tree). Um valor muito alto pode implicar grandes restri¢goes na criagdo de
arvores de decisdo, resultando em arvores de decisdo muito simples podendo
nao capturar padroes importantes, ja se o valor for muito baixo ajusta melhor

aos dados de treino mas com possivel captura de ruido.

e n__estimators

Numero de boosting a efetuar, isto é, nimero de weak learners que ira influ-
enciar o modelo atual com recurso ao modelo anterior e o hiperparametro de

learning rate para obter o modelo atualizado, verificar Equagao 4.1.

Determina o ntimero de modelos da floresta (arvores de decisao/iteragoes) que
vao ser necessarios para o modelo final. Este nimero de arvores é treinada

individualmente com subconjuntos de informacao.

N&ao existe um nimero maximo previsto para este parametro e por isso este
varia entre [1 a o], tendo sempre em atengao na melhor escolha consoante as
especificacdes existentes. Se o valor do hiperparametro for muito grande pode
gerar modelos mais complexos que pode possibilitar a captura de padroes
importantes na informagao mas pode levar a um grande aumento no custo
computacional e podera provocar instabilidade se o conjunto de informacao

for de dimensdo reduzida.

e max__depth

Limita a profundidade que cada arvore de decisdo tém no conjunto final, esta
profundidade tem como base o ntimero de camadas desde os nds das arvores

de decisao até aos nés das folhas.

O valor ndo possui restrigdo, podendo ser entre [1 a oco]. Um grande valor
traduz nas arvores de decisao individuais serem mais "profundas” e capturarem
melhores padrées mas poderao também capturar maior ruido e possuem maior
custo computacional, no entanto, se o valor for demasiado baixo implica a
serem arvores de decisdo mais simples e menos profundas o que pode resultar

a nao conseguirem recolher os padrdes importantes.

O risco de instabilidade pode ser reduzido mesmo com um valor de hiperpa-
rametro elevado porque, o modelo final é um conjunto de previsoes de varias

arvores individuais com diferentes padroes e subconjuntos de informacoes.
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e min__samples split

Hiperparametro que é responsével pelo o controlo do niimero minimo de amos-
tras necessarias na divisdo das construcoes de arvores de decisdo para a criacao

de nés arvore.

Por forma a ser possivel dividir, o algoritmo verifica se 0 nimero de amostras

é maior que o valor do hiperparametro min_ samples_split. Se acontecer esta

divisdo é criado um né arvore, caso ndo aconteca esta divisdo transforma-se

em no folha.

Os valores deste hiperpardmetro variam entre [0.0 a 1.0]. Um maior valor
implica a construcao de arvores de decisdo com maiores tamanhos de amostras,
Arvores que sdo mais sucintas a reterem melhor os padroes mas poderdo conter
ruido e outras amostras indesejadas. Um menor valor possibilita a construgdo
de arvores de decisao mais simples mas pode ndo capturar padroes importantes,
o custo computacional aumenta e a sua eficiéncia computacional é diminuida

devido a ser preciso um maior nimero de divisoes.

Existe uma paralelidade sobre os hiperparametros min_ samples leaf e este

em concreto, enquanto que o primeiro é usado com base a evitar a criacdo
de nds de folhas com dimensées muito reduzidas (focado no controlo dos nés
folhas), j& no segundo é utilizado como forma de controlar a complexidade das
arvores de decisao limitando criar nés com dimensdes pequenas (controlo de

nds arvore de decisdo).

e max__features

Indica qual é a caracteristica que é necesséria verificar quando é decidido a

melhor divisdo para os weak learners.

O namero de recursos é referente aos atributos do conjunto de informacao que
foi introduzida no algoritmo por forma a fazer a sua previsdo. Estes atributos
sdo caracteristicas da rede elétrica, as suas respetivas varidveis e valores da

previsao meteorologica.

O algoritmo do modelo possibilita o treino de cada arvore de decisao com uma
escolha aleatéria na caracteristica com base nos nimeros de recursos que ira
utilizar. Com esta possibilidade de aleatoriedade é possivel verificar que existe
uma grande diversidade nas arvores de decisao resultantes e com tal, averigua-
se um melhor desempenho com uma possivel reducao na eventual existéncia

em sobreajuste nos conjuntos.

O valor deste hiperpardmetro pode ser inteiro e que no qual, serd esse nimero
de recursos que ira ser utilizado, enquanto que se for de valor fracionario, a
l6gica mantém-se e serd o valor fracionario dos recursos que ird ser utilizado.

Se o valor for baixo pode ajudar no controlo da complexidade da construcao
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das arvores de decisdo, reduzir o custo computacional e ser mais rapido no
treino. Um valor alto deste hiperparametro pode ser utilizado quando é inter-
ligado com outros hiperparametros de forma a reduzir a instabilidade, devido

a possivel existéncia de ruido nas arvores de decisdo mais complexas.

Um exemplo é: Se for utilizado o valor de "sqrt” o algoritmo calcula a raiz
quadrada do numero total de recursos do conjunto de informacoes existentes
e que no qual serd o valor utilizado na divisdo para a construcao das arvores

de decisdo, conseguindo introduzir assim aleatoriedade no processo.

« random __state

E responséavel pela aleatoriedade ou consisténcia que é fornecida a cada estima-
dor de arvore (tree) de forma a garantir a sua reproducao, além de conseguir

controlar a permutacao dos recursos em cada divisao.

Este controlo de consisténcia é possivel ao definir o hiperpardmetro com um
valor inteiro, manipulando a sua reproducado a produzir as mesmas decisoes
nas suas varias execucoes, certificando que outras condicoes nao sao alteradas,

conseguindo assim fazer comparagoes entre os varios modelos resultantes.

Se nao for um valor consistente podera ter um custo computacional que nao

se justifique.

o subsample

Valores entre [0.0 a 1.0] onde controla a fragdo de amostras de treinamento
que ird ser usada para treinar cada arvore individual, um valor de 0.8 neste
hiperpardmetro traduz-se em que 80% dos dados irdo ser usados para treinar

as arvores individuais.

Ao fazer a selecdo dos dados que ird ser usada no treinamento das arvores
individuais introduz aleatoriedade que pode melhorar o desempenho do mo-
delo. Esta selecao pode ser benéfica quando se obtém um grande volume de
dados de informagoes de treinamento e pode ser feita uma melhor separacao
dos dados que podem ser usados para treinamento das arvores de decisdo dos

dados que possam ter ruido captado na recolha de dados.

Um valor menor introduz menor variabilidade entre as varias arvores de decisao
do conjunto pois é usado um menor valor de dados de treinamento o que
pode implicar a arvores de decisdo muito semelhantes entre si, enquanto que
um valor alto inclui alta variabilidade pois estd exposta a mais conjuntos de
dados, o que leva & obtencdo de arvores de decisdo mais diversificadas mas
podera levar a instabilidade pois poderd usar dados que possam incluir ruido

no conjunto.
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e verbose

Hiperparametro que controla a informacao exibida durante as varias iteragoes

de treinamento.

Os valores vao de [0 a o], sendo que um nimero maior providencia uma

informacao mais completa sobre o processo de treino.

e loss

Funcéo de perda que ird ser otimizada como indicador de medi¢do de qualidade
durante o treino das arvores de decisdo, existem miiltiplas fungoes que podem

ser usadas como a Mean Absolute Error (MAE), entre outras.

Ao usar no hiperpardmetro a fungdo Quantile Regression (QR), implica que
o objetivo da funcdo de perda é a estimacado dos quantis da distribuicao, isto
é, otimizacao dos parametros por forma a mitigar os erros de quantil para o

quantil escolhido no pardmetro <QUANTILES> (minimizar a diferenciacao

entre quantil da distribuigao e o quantil previsto), que por sua vez é de natureza
dindmica e configuravel. Com esta configuracao é possivel a criacdo de varios
modelos onde, cada um deles possui um valor de quantil diferente para varias

outras estimacoes.

Os valores que poderiam ser escolhidos variam entre [0.0 a 1.0], sendo que é
usual usar os valores de 0.25 (quantil baixo ou Q1), 0.50 (quantil mediano ou
Q2) e 0 0.75 (quantil alto ou @3). Caso seja usado o valor de 0.25, implica que
estd a ser estimado o 25° quantil da distribuigao, isto é, indica que a estimagao
dos valores ird fazer previsoes com base em 25% do limite inferior do conjunto

de dados.

Se na escolha de valores para um hiperpardmetro resultar em instabilidade, neste
caso pode ser combatido com a variacdo noutro hiperparametro por forma a ser
possivel mitigar esta instabilidade e conseguir estabilizar o processo de previsao.

A previsdo para cada tipo de poténcia existente (P e )) demora cerca de 2
segundos apo6s o modelo ter sido previamente treinado, que é algo pressuposto para

uma melhor eficicia da utilizagdo da previsdo proveniente deste algoritmo.
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4.3 Sintese analitica

Na demonstragao dos resultados foi utilizado uma pagina web, de forma a ser possivel
tornar uma vista de mais facil de percecdo. A pagina web ird demonstrar os resulta-
dos de um Multi-Period Optimal Power Flow (MOPF) e os resultados provenientes
da previsdo das cargas e de geragao.

Foi uma tarefa bastante desafiadora e enriquecedora devido a todas metodologias
e tecnologias que estes tipos de encargos possuem nesta area.

O algoritmo Gradient Boosting (GB) é muito utilizado nas tarefas de previsao e
na pesquisa sobre ele, verificou-se que é mais abrangente do que no inicio é apresen-
tado, como por exemplo, nas escolhas dos valores dos hiperparametros é de extrema
importancia para averiguar se o modelo se comporta com o devido objetivo e que
é possivel fazer combinacoes entre estes hiperpardmetros, por forma a conseguir

mitigar algumas instabilidades que possam surgir na escolha das varidveis iniciais.



Capitulo 5

Analise e interpretacao de

resultados

Neste capitulo ird ser demonstrado os resultados da previsdo do projeto Grid’s Pre-
dictive Management Considering Distributed Energy Resources (GPDER) assim
como, algumas particularidades acerca do esforco computacional existente para esta

Previsao.

5.1 Analise de Resultados

Foram analisados os resultados provenientes da previsao de cargas e de geracdo, mais
propriamente da utilizagdo do algoritmo Gradient Boosting (GB) onde, é possivel
verificar uma explicacdo mais aprofundada sobre os hiperpardmetros e que valores
foram utilizados no Subcapitulo 4.2. No Subcapitulo 4.1 é possivel verificar nas
Figuras 4.5 e 4.6 alguns resultados da previsdo nos respetivos campos de valores
iniciais.

A base desta andlise tem em conta os parametros definidos no médulo 3 do
Subcapitulo 3.4. Foram demonstrado as varias Key Performance Indicator (KPI)
onde, Mean Absolute Error (MAE) e Root Mean Squared Error (RMSE) avaliam a
previsao de cargas e da geragao e o Continuous Ranked Probability Score (CRPS) a

previsao probabilistica.

75
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Foi dividido em duas partes onde, na Tabela 5.1 é indicado as previstes das

cargas e a Tabela 5.2 demonstra os resultados da previsao da geracao das energias

renovaveis.
Tabela 5.1: Resultado de Previsdo de Cargas
Intervalo da previsao Poténcia Ativa Poténcia Reativa
MAE RMSE CRPS MAE RMSE CRPS
1h - 24h 5.64 9.41 4.18 7.52 11.88 5.63
25h - 48h 5.99 9.90 4.43 8.47 13.14 6.36
49h - 72h 6.16 10.14 4.57 8.53 13.23 6.42

Tabela 5.2: Resultado de Previsdo de Geragao das Energias Renova-
veis

Intervalo da previsao Poténcia Ativa Poténcia Reativa

MAE RMSE CRPS MAE RMSE CRPS

1h - 24h 10.08 14.75 7.51 14.77 22.26 10.99
25h - 48h 11.42 16.46 8.54 15.29 22.82 11.41
49h - 72h 12.43 17.76 9.31 15.58 23.13 11.62

Como ¢ possivel verificar pelas tabelas anteriores o horizonte temporal possivel
¢é de cerca de até 72 horas depois, verificar o Subcapitulo 3.5.2.

O erro na previsao tende a aumentar consoante o aumento no intervalo temporal
da previsao, sendo logico devido a fazer mais estimagoes sobre os valores e mais
célculos computacionais devido a nao serem informagoes das medidas mais recentes.
Verifica-se também que os erros da Poténcia Ativa sdo geralmente menores que as
da Poténcia Reativa pois, nesta tltima a rede elétrica tem um maior impacto com
0s equipamentos que possui.

A previsao das cargas tende a ter um erro gradual menor do que o das energias
renovaveis pois, é uma operagado que nao atribui um peso substancial as variaveis
dependentes dos valores meteorolégicos, averiguando de forma mais percetivel a
importancia destas variaveis meteoroldogicas na Figura 5.2.

Na figuras seguintes é exemplificado com graficos visuais sobre as curvas que
cada quantil influencia o modelo final de previsao.

Na Figura 5.1 é possivel verificar a previsdo das cargas para uma execucio no
dia 19 de junho de 2018 as 00h:00m e com um horizonte temporal de 72h.
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Figura 5.1: Resultados da previsdo de carga

Verifica-se que o quantil g50 se apresenta como uma mediana dos outros quantis
e fixa-se com uma previsdo mais centrada enquanto que o quantil ¢q05 se foca mais
no limite inferior e o quantil ¢95 no limite superior do conjunto de informacao, sendo
mais notério a diferenciacdo dos limites inferior e superior aquando a previsao da
poténcia reativa (Grafico da poténcia reativa) existe uma maior distancia entre o ¢95
e g50 do que ¢50 e o gq05, devido a influéncia que a rede elétrica e dos equipamentos
tém, mostrando-se menos linear que a poténcia ativa.

Na Figura 5.1 é possivel verificar duas previsoes de energia renovavel, uma exe-
cugao no dia 4 de outubro de 2018 as 00h:00m com a meteorologia sem impacto nas
variaveis da previsdo e outra execucdo no dia 1 de novembro de 2018 as 00h:00m
com uma meteorologia que impacta diretamente as varidveis da previsdo e ambas

com um horizonte temporal de 72h.
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Figura 5.2: Resultados da previsdo de energia renovavel

Foi elaborado duas previsoes de geracao de energia renovavel para ser percetivel
que os valores meteorolégicos (provenientes de uma outra previsdo meteoroldgica,
modulo 4 do Subcapitulo 3.4) possuem um peso substancial nos valores da previsao
e com isso, verifica-se uma maior diferenca entre os quantis.

Como esta previsao é auxiliada por esforco computacional foi também anali-
sado como é que era possivel fazer mais rapidamente a previsdo ao adicionar mais
maquinas.

Em termos de esfor¢o computacional, foi analisado um cenério de teste igual para
todas as execucbdes mas variando o nimero de maquinas que executam a previsao,

como ¢ possivel averiguar na Tabela 5.3 e no grafico na Figura 5.3.

Tabela 5.3: Esfor¢go Computacional na Previsao

Numero de maquinas Tempo de Execucgao (s)

1536
835
086
449

W NN e
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Tempo de execucgao

1800
1600
1400
1200
1000 835

800 - 586

600 B— —— 449
400 -
200

1536

Tempo (segundos)

1 2 3 4

Numero de maquinas

Tempo de execugdo

Figura 5.3: Nimero de méquinas e tempo de execugio (s)

Com base na Tabela 5.3 e Figura 5.3 é possivel escalar horizontalmente o cenario
de reducao de esforco computacional, pelo simples facto de possuir s6 uma base de
dados e ser o bottleneck nesse cenario, por mais que seja possivel adicionar mais

maquinas.

5.2 Sumario da Analise de Resultados

Neste subcapitulo elaborou-se uma analise sobre os resultados provenientes da pre-
visao quer de cargas quer da geracao de energia.

Verifica-se que a previsdo tende a ter uma agravante nos indicadores de quali-
dade (Key Performance Indicator (KPI)) quando o seu intervalo temporal se tende
a estender até ao limite do horizonte temporal de 72h, isto porque, como ji nao é
possivel obter as medidas mais recentes é feita mais estimagodes e calculos compu-
tacionais que influenciam o valor final do modelo. A previsdo da Poténcia Reativa
também se verifica com um valor maior de erro que a Poténcia Ativa devido as con-
dicoes que a rede elétrica possui fazerem variar a poténcia em questdo. Na previsao
de geracdo é averiguado que existe uma forte influéncia da meteorologia presente
na rede para o modelo final, modificando por completo a perspetiva e o resultado
aquando comparado com uma previsao com uma meteorologia diferente.

No célculo da previsdo é previsto que todos os processos presentes nos Subca-
pitulos 3.4, 3.5 e 4.2 tém impacto no tempo de duragdo da previsao e por isso, foi
elaborada vérias repeticoes com os mesmos parametros com ndmero de maquinas
diferente, podendo assim analisar o efeito que mais maquinas tém e verificou-se que

¢é escalado horizontalmente, isto é, um aumento exaustivo do nimero de maquinas
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nao se reflete em geral numa diminui¢do substancial do tempo de cédlculo da previ-
sdo, uma das formas de diminuigdo deste tempo podera ser no aumento do niimero

de bases de dados presentes nos processos.



Capitulo 6

Conclusao

6.1 Analise Conclusiva

O trabalho referente visa demonstrar as dificuldades existentes numa rede elétrica
atual e por forma a mitigar alguns destes problemas, foi criado o projeto Grid’s
Predictive Management Considering Distributed Energy Resources (GPDER).

Sao referidos varios algoritmos e técnicas de previsao utilizados no mercado de
energia onde, continuam a ser sujeitos a varios casos de uso que tornam possivel a
sua continua otimizagdo para um mundo em permanente mudanga.

A tese de exemplo elabora o projeto Grid’s Predictive Management Conside-
ring Distributed Energy Resources (GPDER) e os componentes necessérios a fim de
demonstrar o processo de previsao onde, foi um médulo integral para a execucgao
deste projeto pois, foi ponto de partida para posteriormente com os resultados desta
previsao, ser possivel otimizar a rede elétrica a estudar. Os sistemas presentes pos-
suem varias tecnologias que sao utilizadas nos dias de hoje no mundo empresarial
assim como, sistemas elaborados pela empresa portuguesa Efacec Power Solutions
(EFACEC) que sao usadas em multiplos clientes nacionais e internacionais.

A rede elétrica foi bem caracterizada tendo o seu transito de poténcias a dar
resultados similares aos valores reais telemetrados que indica que as caracteristicas
elétricas foram bem capturadas. Foram considerados na rede elétrica o Produtor em
Regime Especial (PRE) de forma, a fazer uma comparacao mais realista da rede elé-

trica existente, estes produtores tém uma particularidade podendo ser equipamentos
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geradores de energia elétrica mas também equipamentos consumidores consoante os
seus contratos energéticos com as empresas autorizadas.

A arquitetura composta este projeto é de natureza complexa a fim de ser possi-
vel minimizar todos os impactos externos que possam causar numa previsao eficaz e
eficiente. No ambito do processamento da previsdo foram referidos varios médulos
necessarios a fim de ser feita uma previsao eficiente. Existéncia de uma continua co-
municacao entre a streamline do Open-source Distributed Fvent Streaming Platform
(Kafka) com a Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA) para recolha e
escrita dos valores mais recentes providenciados pela telemetria. Utilizagdo do al-
goritmo Gradient Boosting (GB) por forma a fazer todo o calculo da previsdo com
especial atencdo nos parametros escolhidos. Elaboragao de varios indicadores so-
bre a qualidade dos dados recebidos e transmitidos, conseguindo assim fazer uma
medicao sobre a eficicia das informagées envolvidas. Recolha numérica da previsao
meteorologica com a finalidade de serem usadas como inputs para a previsao de
cargas e de geragao de energia elétrica. Uso de uma Representational State Transfer
(REST) Application Programming Interface (API) com a intengao de poder fazer
mudancas nos varios modulos de forma, a ser possivel fazer uma configuracdo do
sistema, assim como, verificar as medigoes de Key Performance Indicator (KPI) e
resultados da previsdo, entre outros.

O ambiente do pdlo foi bem construido fazendo a modelizagdo com os compo-
nentes Distribution Management System (DMS) e Supervisory Control and Data
Acquisition (SCADA ), fazendo capturas ajustes na telemetria recebida. O servidor
elaborado para as aplicagoes de energia carrega as caracteristicas da rede e do re-
sultado da previsao de cargas e de geracao, fazendo céalculos elétricos e validacbes
resultando na otimizagao da rede elétrica. Verificou-se que as medidas Supervisory
Control and Data Acquisition (SCADA) chegavam ao servidor e que este conseguia
comunicar com o servidor da previsao.

Construiu-se um sistema funcional e integrado com a visualizagdo dos resultados
de previsao e da otimizagao provenientes dos varios médulos executados numa pagina
web. No campo dos pardmetros e da escolha do algoritmo Gradient Boosting (GB)
foram feitas varias diligéncias com todas as empresas participantes do projeto Grid’s
Predictive Management Considering Distributed Energy Resources (GPDER).

Apés de todas as execugdes necessarias para uma previsao eficaz é possivel veri-
ficar que os resultados possuem valores de Mean Absolute Error (MAE), Root Mean
Squared Error (RMSE) e Continuous Ranked Probability Score (CRPS) que aumen-
tam consoante o aumento do horizonte temporal da previsdo, que era algo previsivel
porque, nao estariam a ser usados os valores mais recentes da telemetria e os dados
estariam a serem sujeitos a varias estimacgoes que introduz um aumento no erro per-
centual. No &mbito das previsdes das cargas é de notar que existe uma diferenciagao

entre a poténcia ativa e a poténcia reativa onde, foi analisado e conclui-se que devido
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a natureza dos equipamentos na rede elétrica a estudar esta tem um impacto direto
na poténcia reativa, o que perfaz um aumento no erro. Na previsdo da geragdo o
valor do erro é notoriamente maior que o das previsdes de cargas pois, esta tem
inputs que sao influenciados pela previsdo numérica meteoroldgica que se faz notar
quando se compara a previsao gerada em dias com valores meteorologicos diferentes.

Em suma, foi dedicado muito tempo de aprendizagem ao projeto Grid’s Pre-
dictive Management Considering Distributed Energy Resources (GPDER) devido a
introducdo de novas tecnologias que permitiram adquirir conhecimentos nas mes-
mas. Foram feitas varias reunides com as empresas parceiras no projeto a fim de,
ser modelado o projeto e a arquitetura da solucdo a todas as vertentes do objetivo
final, fazendo todo este processo uso dos sistemas da Efacec Power Solutions (EFA-
CEC) assim como, das tecnologias utilizadas no dia a dia da empresa. As previsoes
obtiveram um valor de erro bastante baixo conseguindo identificar quais e o porque
de existirem diferencas numéricas entre as varias poténcias e entre a previsao de

cargas com a previsao da energia gerada.

6.2 Perspetivas futuras

No ambito hipotético da reducao dos tempos de calculo é possivel existir uma redugao
maior ao criar mais base de dados para uma comunicacido em paralela, a fim de ser
escrito e lidos os valores mais rapidamente, traduzindo assim numa execucao de
previsdo mais répida.

Um dos pontos da elaboragdo de todo este projeto Grid’s Predictive Manage-
ment Considering Distributed Energy Resources (GPDER) é poder ser um produto
vendido pela Efacec Power Solutions (EFACEC), a fim de complementar os sistemas
ja existentes e melhorar os componentes de gestao elétrica das redes podendo assim,
criar um valor econdémico maior & empresa e de mais interesse por parte dos clientes
novos ou até clientes que ja utilizam o sistema atual.

E um produto que transmite uma melhor gestdo da rede elétrica e por isso, deve
ser moldada a todos os sistemas transversais existentes para que, possa ser usado
em multiplos clientes de forma a verificarem uma melhor previsdo e com isso, ser
possivel existir uma reducédo nos custos de manutencao e de produc¢ao mas também
na quantidade de energia importada e, aumentar o nivel de exportacdo que podera
ser benéfico para as empresas distribuidoras e que possa resultar numa traducao de

maior lucro para as mesmas empresas.
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Anexo A

Scatex

Caracteristicas do produto Sistema SCADA/ADMS (SCATEX).
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Overview

ScateX# is the unified, yet modular Efacec ADMS, result of more than 30 years of
experience in the grid automation. Designed to combine SCADA, Distribution Management
System (DMS) and Outage Management System (OMS) capabilities under a single, multi-
language platform with a unified user experience, enables utilities to manage the grid for
high, medium and low voltage levels with maximum security and return of investment.

Grid dispatcher operators are facing new operational challenges to maintain the same
levels of safety in operation while increases the penetration of renewable-based
production (mainly wind and solar base) in the different voltage levels of distribution
network and the integration in the grid of new distributed resources with flexibility in the
control of active and reactive power, electric vehicles, energy storage and controllable
loads, coupled with emerging business models (aggregators and flexible operators) that
provides the necessary flexibility to the grid.

At the same time, the installation of Advanced Metering Infrastructures (AMI) systems and
the increase of network distribution automation provided new strategies of monitoring
and control of the distribution network.

ScateX# was designed having modularity as a priority. This enables flexible deploys as
single SCADA, single DMS, single OMS or as a fully ADMS either for high voltage, medium
voltage or low voltage, protecting the client investment for future evolution of the system.

ScateX# is built upon a real-time cybersecure infrastructure and includes many innovative
features that provide quick and easy access to real-time information, improving situational
awareness and readily providing enhanced decision support. The set of network, power and
outage management applications further leads to efficient operation and network optimization.

Featuring openness, flexibility, expandability and performance, ScateX# can scale to
meet the needs of large networks and infrastructures, enabling customers to leverage
stepwise investment strategies. Moreover ScateX# can be tailored to meet the specific
needs of each user to deliver unmatched cost/benefit solutions.

Recognizing that straightforward deployment, integration and maintenance is a
fundamental requirement, ScateX# presents end-to-end engineering and management
of the whole infrastructure from control room, through communications infrastructure
and remote plant or field equipment. Moreover ScateX# includes a complete solution for
operator training that enables you to maintain operator team readiness.

Overview of ScateX# Standard Product Assemblies

. For electrical, oil, gas and water utilities and industries, ScateX# Control Center bundles all the features required for advanced network
- - operations and infrastructure management in a highly scalable extensible SCADA platform including advanced network-aware supervision and
SCATEX scaon control in a unified user interface for 24/7 system operation and
Prepared for smart grid deployments above one million of data points in one reliable and integrated SCADA/DMS solution, ScateX# Distribution
Management System s the single real-time system access point for distribution network operations.
Ready for tomorrow’s distribution grid, ScateX# DMS combines core SCADA features with advanced power applications to support unified
i operation, automation, analysis, and reporting.
“SCATEXows  Recognizing the dynamic nature of MV networks, ScateX# supports patterns for MV substations providing minimal engineering, installation and
issioning effort through semi d modeling features.
As the real-time backbone of utility operations and management, the openness of ScateX# DMS also enables straightforward integration of
external systems such as workforce, asset, advanced metering or customer information systems.
For power generation and transmission companies ScateX# Energy Management System provides a real-time and high performance solution
. that drives systems efficiently, reliably and securely while providing enterprise decision makers with online process and energy information.
SOCATEX e SCateX# EMS combines SCADA operations with advanced applications including conventional and renewable generation planning, automatic
generation control or contingency analysis, that constitute invaluable tools for network operators. lts open platform further enables the
integration of third-party and systems such as energy market interface or asset systems.
Prepared for smart grid deployments above one million of data points in one reliable and integrated SCADA/OMS solution,
ScateX#/OMS system is an open, modular and distributed system for the control and management of a power system. It targets the distribution
y utilities as it provides tools that enhance the control over the distribution quality of service, as well as tools that support a fast and safe service
“SCATEX ows  restoration to customers upon the occurrence of network outages.
ScateX#/OMS provides a fully integrated WEB user interface for OMS functionalities, including the interface to the enterprise systems including
IVR, AVL and MDM.
ScateX# ADMS is the full featured SCADA/DMS/OMS platform suited for distribution utilities to deliver high reliability, improved customer
. service and efficient operating costs while maintaining operational safety facing the growth of distributed generation and electric vehicles and
sC, ATEX o the management of an active distribution network.
In addition, improved situational awareness must be provided to the operator providing wider integration with the Information Technology (IT)
systems of the
ScateX# RAIL bundles SCADA, operations management, power applications, condition monitoring and technical supervision, and providing a
vi- framework for seamlessly integrating railway applications and systems.
“SCATEX raw  ScateX# RAIL enables network operators to efficiently manage the railway electrification system, including substations and catenaries, as well
as all associated infrastructure.

Key Features
« Fully integrated SCADA/DMS/OMS platform
« Unified and powerful operations user interface

Flexible realtime dashboard

Full set of power management applications

Full set of outage management applications

Realtime centralized FDIR

Realtime mobile integration
Communication network infrastructure monitoring and management

Electric vehicle charging infrastructure monitoring and management

Report designer and server

Modules to help infrastructure commissioning using test workflows engine

Energy module to execute LV power flow using energy network configuration

Operator training system

System historian

Flexible and scalable platform

Open and modular infrastructure

Advanced engineering system
Seamless application and systems integration
High availability and cyber-secure product platform

] Y a8
B¢ S
« Immediate situation awareness and intuitive real-time operation y
Improved system reliability and network SAIDI reduction
Improved network operational efficiency

Optimised crew/operator maintenance productivity

Straightforward deployment, integration and maintenance

Deliver real-time process and operations information throughout the
organization

Tailor-made solutions to meet the exact needs of each project

Modular System
and Functional Components

ScateX# has been designed having flexibility in mind. A large set of functional
components and services may be combined to be delivered in pre-defined and ready
to be deployed packages. These pre-defined packages may be quickly configured for
classical customer needs whether is increasing network automation for improved
reliability, increasing network efficiency or improving personal productivity. In
addition, tailored solutions may be designed to meet specific customer requirements.
ScateX# is able to be expanded either in scale or in functionality, protecting the
customer investment.




Base Modules Operational Modules

« Calculation Engine « Automatic feeder generation
« Diagrams Display Engine « Commissioning Environment
« Historical data Engine « Switching Orders Management
+ Sequences of Commands Engine « Crew Management
« Temporary Network Elements + Mobile Integration
« Topology Processing « Topological tracing
« Trending « Topological coloring
« Tagging Engine « Distribution Power Flow
+ SCADA Engine « Distribution State Estimation
« Hierarchical Model Browser « Post Disturbance Review
« Alarms/Events Correlation Engine « DTS
+ Reports and notifications Engine + Operational Studies
+ Advanced Alarming « Fault Analysis
« Map visualization « Infrastructure Management
« Dashboards « Device Monitoring
Optimising Modules System Interfaces
« DER Management «CIM
« Load Forecasting « Multispeak
« Distribution Power Analysis « ICCP
« Feeder Optimisation « IEC 60870-5-101
« Load Transfer Function « IEC 60870-5-104
« Volt-Var Control «DNP 3.0
* SNMP
« OPC
« MODBUS
« WebServices
+ OpenADR
« OCPP

Unified User Interface

The ScateX# platform presents a high voltage, medium voltage,  Multiple choices of local and remote user interface are possible,
low voltage unified user interface environment for all internal and  such as control room workstation, video wall, distributed operating
external applications, thus empowering remote operations and real-  stations or web access.

time management as well as enabling smooth integration with field
and facility operations.

Components and Features [ ADMs [ oms | DMs [ EMS | RAIL |
Unified User Interface Environment (Ul)

Core User Interface Components

Data lists, events and alarms, tags and pins, trends,

model browsers, full vector graphics diagrams with
advanced navigation and windowing, video-wall
interface, online help, audible, alarms, geographic
and map display, reports, dashboards

Network Model-based Components
Auto-generated fully functional feeder schematics, . . . . ° °
coloring, tracing, redlining and dynamic model edits

Integrated Multi-context Interface

Real world, study mode and/or engineering mode ° ° ° ° °© °
Operational Management Components
Operational or switching orders interface o o o o . N

Management of planned and unplanned occurrences
or outages

Multi-language - Up to 4 different languages o o
IP Video Integration o o
Cartography Integration and o o
External Application Integration o o
Web Access Server

Secure Multi-platform Web-access for Ul 3 o

Mobile User Interface

Mobile aj
Core feature in product assembly
O~ Optional (Standard component)
©- Optional (Component customized according to customer requirements)

Reliability Modules

« FDIR

« Fault Location

« Outage Analysis & Prediction
« Trouble Call Processing

+ Load Shedding

« Storm Mode

« SAIDI Indexes

« Resource needs prediction
« Crew Management

« Short Circuits

« Protection coordination

« Peak demand reduction

System Integration

«GIS

+ Metering Management Systems
« Customer Information Systems
« Asset Management Systems

« Workforce Management

«IVR

« MDM

« NMS

« CRM

Advanced User Interface

The standard user interface module includes a fully-integrated environment including a
multi-screen window, menu and layout system featuring unified pick-and-drop, navigation,
context menus, cross-application toolbars and shortcut interaction. The same user
environment is presented for operational, planning, analysis, review or training purposes.

Standard user interface components include dashboards, data/event lists, real-time or
historic trends, object model browsers, alarms management as well as interactive full
vector graphics schematics or geographic displays with powerful layering, decluttering
and object-oriented features. User interface screens can optionally integrate IP video
feeds as well as locally available cartography and geolocation system for integration of
field operations.

The powerful tagging, pinning and display engine allows integration of any ScateX# or
external application directly into the operator user interface. Managing field controllability,
system operating modes, alarm generation or getting feedback from condition monitoring,
field crews or call centers directly on the display are examples of powerful user interface
integration features available.

The display engine further supports synchronized diagram views that, together with the
efficient navigation features, enable unprecedented system awareness for operators of
large infrastructures.

The full integration of the control center with mobile devices enables switching work
orders to be electronically sent to field crews. The crew can directly confirm the switching
maneuvers improving the visibility of other crews, increasing safe working.

Multi-context Interface and Operational Work Orders

To efficiently manage planned or unplanned occurrences and field operations
ScateX# provides an optional user interface solution that allows users to perform
side-by-side on-the-fly integration of the real-world context with simulated network
environments for network operation or planning.

Operators and managers can thus interactively create, record, validate and execute
switching/work orders on their user interface station. Furthermore, operational
document workflow management is available for maintenance or other work orders
to be executed remotely or by field crews with the assistance of the mobile web-
based field crew interface.

Operations Management

SCADA Processing

The ScateX# SCADA engine supports hot-standby redundancy, performing all data/event
and control direct execution, SBO and sequencing processing in conjunction with the
multiple front end communication processors.

The SCADA processor further supports data logging and sequence of events recording
together with the advanced alarm engine. Multi-source alarm processing with grouping,
filtering, segregation and workflow handling including acceptance, notification and
logging is available.

Also included in the core are printer management, the user defined calculation and logic
engine for automation purposes and the tagging system host.

The facility of an electronic wallboard is provided by the flexible tagging system at the user
interface. The electronic wallboard is therefore available in all types of diagrams including
schematic, geographic or geo-schematic diagrams as well as list-based components.

Network Model-based Applications

All ScateX# management applications share a single object-based hierarchical
model, with geo-referencing capabilities that enables flexible description of
information such as resources, assets and connectivity.

The ScateX# user interface environment offers integrated network model-based
components that can deliver dynamic coloring, tracing and automatically generated
feeder schematics according to the network topology and current operating status.

Directly onto the user interface surface, operators may also update the network
topological model according with field or management information through cuts,
jumpers, temporary units or similar tagging actions.




Historical Information System

ScateX# HIS supports deep event and data logging storage from all sources including
online RTUs, remote IED data records, user actions, alarms, calculations or system
diagnostics, and can be deployed over the SCADA servers or at independent database
servers.

The HIS features snapshot and playback to support post-event review analysis,
power application studies or operator training sessions. Historic data can be access
through data lists or trend displays, can be fed to other applications such as analysis,
forecasting or statistics calculations and exported to external formats

Reports and Alerts

For supervisory accounting and performance management ScateX# provides a
reports and alerts module that can produce real-time or historic reports based on
the output of specific management applications or user-defined statistics.

Report notifications may be sent through email or SMS as well as displayed in
dashboards, fully integrated within operation diagrams.

Communication Processors

Distributed front end processors and IP communication adapters run remote
communication processing and system/device service access for either operational
or management purposes. For inter-control center integration ScateX# fully supports
ICCP, either in dedicated servers or SCADA server-integrated configurations.

Each ScateX# high-availability front end processor node supports simultaneous
operation of multiple and optionally duplicated serial or IP channels. A wide set of
protocols is available, including IEC, DNP, OPC, SNMP or Modbus, to name a few.
All common communication infrastructures including RF, PLC, fiber, microwave or
satellite links, SONET, SDH or IP backbones, GPRS/UMTS or WiMAX are supported.

Applications for Operations Management

Components and Features ADMS | OMS | DMs

SCADA Engine

SCADA Processor

Data Acquisition and Event/Control Processing,

Data logging and Sequence of Events Recording, o o . . . .

Alarm engine, User Calculations and Logics, Tagging
System, Printer Management

Flexible Tagging System
Temporary network elements, Safety tagging and ° ° ° ° ° °
interlock checks, Tagging lockout

y and multi-server

Network Model

Object-oriented Dynamic Network Model and

Topology Processor . . . . o o

Outage Monitoring (*)
Including unsupplied energy and QoS index ° ° ° ° °
calculations according to IEEE 1366

Historical Information System (HIS)

HIS integrated with SCADA server

Dedicated HIS server . . . . . o

HIS cluster o o o ° ° °

IED/RTU data file extraction and storage

Side-by-side study mode for preparing operations
and historical playback (sharing all core Ul

. . . . o o
components)

Interface identical to real world mode

PAS applications integrated in study mode . . . . o o
Simulation engine integrated in study mode

Electrical Network, Telemetry and Telecontrol o 3 3 3 © ©

Simulation

Reports and Alerts

Statistical calculations, reporting engine and

° ° ° ° ° °
dashboards server

SMS/email notifications 3 3 3 3 3 3

‘@ - Core feature in product assembly
O Optional (Standard component)

-~ Optional a
(*) Optional feature to monitor QoS when OMS function i ot included.

Advanced Applications

Power Applications

Specifically designed for electrical network management from generation through
transmission and distribution, Efacec power applications enable operators to optimally
manage their networks and assets according to economic, technical and performance
requirements.

ScateX# Power Application Software (PAS) provides a set of field-proven power
management applications for operational support, network optimization and advanced
automation having safety as a priority. Algorithm performance allows applications to run
in study modes as well as in real-time, either cyclically, on-event, upon user request
or as part of control execution verification, instruction and confirmation (VIC) cycles.
Algorithm results can be presented directly on the operation surface, in advisory mode
through result tables and suggested operation lists or, in fully automatic mode, updating
field setpoints or execute controls.

ScateX# was designed to allow fast and safe outage restauration. When an outage occurs,
the centralized FDIR automatically generates and executes a switching order to isolate
the faulty area maximizing the recovered network. If necessary, the operator may then
request to the FDIR additional switching orders that may be electronically dispatched
to the crews mobile devices for manual execution. After maneuvers completion the
crew may confirm its execution directly in the system by a secure channel.

Low Voltage Power Analysis

In general, the same power analysis tools that are used at higher voltages are applied to
low voltage networks. Load profile data is combined with measured values to produce
more accurate results.

Power application functions may be deployed in multi-server scalable architectures.
All PAS applications provide configuration, diagnostic and execution information that
can be set, logged or displayed.

Advanced Management Applications

Components and Features ADMS | OMS | DMs
Power Application Software (PAS)
Operational Applications
Power Flow . ° . . °
State Estimator . ) . . o
Reserve Monitorin; .
Emissions Monitorin: o
Others, please contact B B B B B
Automation Applications
Fault Detection, Location, Isolation and Reconfiguration (FDR) o ° °
Automatic Generation Control (AGC) )
Load Sheddin: © ) ) )
Others, please contact ° ° ° ° B
Analysis and Optimization Applications
Load Profile Modeling °
Short Circuit Analysis . o
Distribution Optimal Power Flow (DOPF) . )
Optimal Power Flow (OPF) .
Voltage/VAr Control (VC) . ) )
ntingency Analysis (CTA) ° ) ) )
nit Commitment (UC) _ °
conomical Dispatch (ED) o
Transaction Scheduling (ITS) ) )
foltage Stability Analysis ° )
Watershed ©
Others, please contact B B B ° B
Forecast Applications
Short-term Load Forecast . ° ° °
Wind Speed/ Direction Forecast ° ) )
Renewable Generation Forecast ° ° °
Others o o o

e contact

Technical Supervision Software
vanced condition and

Electrical Network Component

Wind Power Generation

Hydropower Generation

Phctovoltavc Generation

olofo|o|o

and Telecontrol e

Ran .

Others please contact o o o

o
o

Core feature in product assembly.

O~ Optional feature

©- Optional (Component customized according to customer requirements)
*) Depending on available PAS functions i the system.




Outage Management System

The ScateX# OMS system is an open, modular and distributed system for the control
and management of a power system. It targets the distribution utilities as it provides
tools that enhance the control over the distribution quality of service, as well
as tools that support a fast and safe service restoration to customers upon the
occurrence of network outages.

The workstation provides a fully integrated user interface for the operator. It
includes bi-directional navigation and highlighting mechanisms between tabular
applications and any kind of diagram.

ScateX# OMS provides a fully integrated WEB user interface for OMS functionalities,
including the interface to the enterprise systems including IVR, AVL and MDM,
customer call handling and management and incident calculation to crew field
positioning, outage monitoring capability (with Quality of Service reporting), etc.

The ScateX# OMS system integrates all the outage management functions and
applications through a single data model. A single data model allows information
from consumers, crews (repair and Survey), and SCADA to be processed in order to
locate problem areas quickly.

Manageability

A Single System for Network Management

Network management systems handle large amounts of information are increasingly
dynamic systems therefore requiring advanced engineering methods and tools, not
only for easy setup and deployment, but also for continuous system management
and maintenance throughout the system lifecycle. Moreover the value of advanced
applications relies on the availability of an up-to-date network model.

As a single system solution, ScateX# enables administrators to maintain a single
model for all applications including the SCADA, PAS,OMS, LV and ADMS subsystems.
Furthermore users interface the system through a unified Ul, reducing system
complexity to manageable levels.

Low voltage networks can be several times larger than the higher voltage networks.
The maintenance of the network model by the traditional approaches is impossible.
It is therefore fundamental to be able to automatically import the network model
from another source (ex: a GIS). The ScateX# supports incremental network model

130610 109102 01 updates from external systems through CIM.
ScateX# OMS stores and track customer call information, integrates this information o g S e Ry P Y gl

with network connectivity updates, and processes this information through the L5 Bisoezs 103108 e o,
Trouble Call Analysis engine to provide a comprehensive tool for outage management.

From managing simple customer outages and tracking routine service work, to
handling severe storm situations, ScateX#/OMS provides the support needed to
restore consumer service, all in real-time.

Integrated Engineering Environment

ScateX# supports current engineering requirements with an online integrated
interactive CAD environment that includes template-based and object-oriented
model editing tools, together with powerful copy/paste, import/export and model
validation. The engineering environment supports database and network model
design, user programming and diagram editing together with standard symbols
with flexible dynamic behavior and templates for industry-specific applications,
enabling engineers to customize and adjust the system instead of configuring it
end-to-end. Full model version based edition is supported for diagrams, network
equipments, network connectivity, SCADA model, communications model for all —————
voltage levels of the network.

To complement the engineering toolset, ScateX# offers optional configuration
repository server with full configuration history access and bulk/incremental updates
as well as optional network simulation server for testing and dynamic validation.

Available for Efacec RTU and field equipment or for selected third-party providers,
o " Applicati ScateX# can integrate RTU/IED configuration and management through the
utage Management Applications engineering system.

Components and Features

cc

cc
Outage Management

User Interface Components

Full tagging, context, Ul surface integration with o .

SCADA operational user interface

Switching Order Integration

Work order workflow integration ° .
HIS Integration B R
Archiving and reporting

Network Model Integration B .
Topology processing

Service Operator Interface B N
Secure multi-platform web-access for Ul

Field Crew Interface B N
Mobile web application

Automatic Incident Predictor B N
Trouble Call Analysis (TCA) system

QoS Analysis B N
|EEE 1366 indicators or others

External Application Integration B N
CIS (Customer Information System)

External Application Integration

CIS (Customer Information System)

IVR (Integrated Voice Response) o .

WfMS (Workforce Management System)
AMI (Automated Metering Infrastructure)
AVL (Automatic Vehicle Location)

S~ Core feature in product assambly

- Optional (Standard component)




Infrastructure
Components and Features
System Infrastructure
Distributed RT-Bus .
Integrated RBAC, Cyber security and Responsibility Areas .
Distributed RT Clock Synchronization .
System Watchdog, Self-monitoring and Diagnostics .
Disaster Recovery o
Power Applications System o
Outage management System o
Low Voltage management System o
Multi-protocol/channel Processor .
IEC 60870-5-101/104 o
DNP 3.0 o
MODBUS o
Others, please contact o

Configurations

Front-end processor integrated with SCADA server o
Independent Front-end processor in single or hot-standby configuration °
Multi-front-end processors in single or hot-standby configuration o
IP Communication Adapters o
Iccp )
SNMP o
OPC o
Others, please contact °

Configurations

1P Communication adapters integrated with SCADA server o

1P Communication adapters over dedicated servers o

Systems Integration

SQL interface, CIM-compliant and SOA/REST Application Adapter

Geographical Information Systems (GIS)
Workforce/Field-crew Management (WfMS)
Asset Management Systems (AMS)
Customer Information Systems (CIS)
Metering Management Systems (AMI/MDM)
Video- surveillance Systems

Railway/Train Management Systems
Wide-area Monitoring Systems

Market Management Systems

Call Center and Interactive Voice Response Systems
Enterprise Resource Planning Systems
Other Technical Systems

Engineering System

Integrated Engineering Environment

Integrated Configuration Tool, CAD Environment for Diagram/Symbol Editing, Online
incremental/bulk changes, Import/Export Tools, Objects and Templates, Validation
tools, ete.

Integrated RTU/IED Configuration Management ©

Application-specific engineering packages

Pre-engineered catalogs, symbols, reports, dashboards and templates ©

Version-managed Repository Server o
Training Session Configuration and Management °
Session Results, Playback and Resume o
Operations Management Training °
Advanced Management Applications Training* o

@ Core feature in product assembly
©- Optional (standard component)

o ' a )
* - Depends on available PAC functions in the system

Extensibility

By offering standard file format import/export facilities, SQL interface, Multispeak®
and CIM-compatible SOA/REST application adapters, ScateX# minimizes the required
effort when external applications need to be integrated.

Adapters and data exchange allow users to benefit from seamless integration with
external or existing systems such as geographical information, workforce/field-crew
management, call center, asset management, customer information, advanced
metering, video- surveillance, public information or other technical systems.

Operator Training Simulator

Designed to provide realistic training sessions for ScateX# power network operators
the Operator Training Simulator (OTS) is a standalone system that includes the
electrical network simulation engine for all voltage levels with optional protection
and automation simulation engine, including telemetry and telecontrol. The OTS
system may also be setup to include any set of power applications, including
automation applications and the ADMS subsystem.

The training session management model allows training sessions to be created from
historical or current network configurations and snapshots and executed with manual
or template-based incident/fault simulation. Training sessions can be recorded for
analysis with pause/resume and playback functions.

Product Availability

ScateX# is available in fully customizable form according to the specific requirements
of each system, but is also readily available in product assemblies that target the
needs of specific utility or industry application.

I 7 T A T T

Remote SCADA and Telecontrol Systems .

Condition Monitoring and Infrastructure Technical

Supervision ¢ ¢ * * *
Plant Local SCADA

Transmission Grid Management . o
Distribution Network Management . .

Low Voltage Network Management .

Outage Management . .

Renewable Generation Management .

Railway Electrification Management o

Support

The ScateX# flexible and open platform ensures that your system is equipped with
future-proof technology and that stepwise investment strategies are not hindered.
Efacec further supports users with a full range of services from training and product
support, through software customization, to project management, engineering and
maintenance that ensure you have the best fitting solution for your requirements
considering the full system life-cycle.

Platform
Manageability

Operator
Readiness

Real Time.
Information
secure
System
Operation
ScateX#
Network
Optimization
an,
Automation
Integration

an
Extensibility
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