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Resumo

Esta dissertagdo apresenta um estudo sobre a garantia de fornecimento de
energia elétrica por parte dos produtores em regime especial com tecnologia cogeracao
e o impacto que estes traduzem na fase de planeamento da rede. Este trabalho foi
realizado na Energias de Portugal - Distribuicdo (EDP-D) na direcdo de planeamento da
rede (DPL). Para este estudo foi utilizado o caso de uma subestagdo com dezoito
produtores em regime especial agregados a sua rede, em que dezasseis desses
produtores sdo cogeracdao. A proposta de estudo para o caso concreto, passa pela
analise das condi¢des de funcionamento da subestacdo e apurar se a mesma necessita
de alguma reformulacdo, tendo em vista as cargas a satisfazer atuais e possivel
incremento de carga futura. Considerando que a subestacdo estd inserida num
ambiente industrial e atendendo que existem diversos produtores de energia elétrica
nas imedia¢Oes da subestacao.

Para a resolucdo da garantia do fornecimento de energia por parte da cogeracao,
estudou-se a possibilidade de prever a energia produzida por estes produtores, através
dos seguintes modelos de previsdo: drvore de regressdo, drvore de regressGo com
aplicagdo bagging e uma rede neuronal (unidirecional). Com a implementacdo destes
modelos pretende-se estimar qual a poténcia que se pode esperar na garantia de
abastecimento da carga, prevenindo maior solicitacdo de poténcia por parte da

subestacdo. A metodologia utilizada baseia-se em simulacdes computacionais.

Palavras-chave: cogeracdao, modelos de previsdo, planeamento da rede,

produtores em regime especial (PRE), regressdo linear, regressdao ndo linear, redes

neuronais.






Abstract

This dissertation presents a study on the security supply of electricity producers
in special arrangement with cogeneration technology and the impact that these
translate into network planning phase. This work was performed in Energias de Portugal
- Distribuicdo (EDP-D) in towards network planning (DPL). For this study case of a
substation with aggregate eighteen producers in special arrangement to the network, in
which sixteen of these producers are cogeneration was used. The proposed study to the
case, involves the analysis the conditions operation of the substation and determine if
it needs some reworking, considering the loads to meet current and possible future
increase in load. Whereas the substation is part of an industrial environment and given
that there are many producers of electricity in the vicinity of the substation.

For the resolution of guaranteed supply energy by cogeneration, we studied the
possibility to predict the energy produced by these producers through forecasting
models: regression trees, bagged regression trees and neural network (Levenberg-
Marquardt method). With the implementation of these models is intended to estimate
how much power you can expect the assurance supply of the load, preventing higher
demand power from the substation. The methodology builds on noted in computational

simulations.

Keywords: cogeneration, forecasting models, special arrangement producers (PRE),

network planning and neural networks.
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Capitulo 1

1.Introducao

1.1. Enquadramento

A rede elétrica em Portugal tem cerca de 70 anos, e desde a sua cria¢do o Estado
estipulou metas importantes para a orientacdo do Sistema Elétrico Nacional (SEN),
desde construgdo de centrais produtoras de energia elétrica, politicas de incentivo ao
consumo de eletricidade e a participacdo conjunta do Estado e privados no
desenvolvimento da rede elétrica nacional [1].

Dada a complexidade da rede existente atualmente, existe a necessidade do
envolvimento de agentes econdmicos, supervisdo regulada e da harmonizacdo do
processo de planeamento da rede. As centrais elétricas sao as fontes de energia elétrica
e os consumidores representam as cargas. Cada vez mais a otimizacdo de custos é
tomada como uma politica fundamental por todas as partes interessadas neste setor.
Como tal, a previsdo da carga e producdo de energia elétrica sdo varidveis
extremamente importantes para os operadores de rede, para que estes possam tomar
decisGes acertadas e que contribuam para o bom funcionamento da rede.

Conhecer o futuro do que serao as necessidades do setor elétrico é um grande
desafio, mas por outro lado todos os dados minimamente fidveis que sdo conseguidos
através de previsdes sao um grande contributo para o desenvolvimento e crescimento
do sistema elétrico. Normalmente as previsdes a curto e médio prazo sdao as mais
relevantes para a operac¢do da rede, mas, para o desenvolvimento e expansdo futura
das redes elétricas as previsdes a longo prazo sao uma cota importante na medida em
gue podem fornecer dados relevantes para uma melhor decisdo do projetista.

Ndo se pode falar em desenvolvimento e crescimento sem falar em
investimentos. Estes investimentos tém de ser devidamente justificados,
habitualmente sdo investimentos na ordem dos milhGes de euros. Desta forma a

1



justificacdo tem por base estudos profundos do comportamento da rede elétrica quer
a curto, médio e longo prazo, onde sdo colocados variadissimos cenarios, como por
exemplo: crescimento da carga, crescimento dos microprodutores, introducdo de novas
centrais geradoras entre outros.

Modelos precisos para a previsdao do consumo de energia elétrica sdo essenciais
para a operac¢do e planeamento de empresas de servigo publico. A previsdo da carga
ajuda o operador de energia elétrica a tomar decisdes importantes incluindo decisGes
de compra e geracao de energia elétrica, comutacdo da carga e desenvolvimento de
infraestruturas. Previsdo da producdo de energia e previsdo da carga sdo extremamente
importantes para os abastecedores de energia, transmissao, distribuicdo, mercados de
energia, instituicdes financeiras, assim como outros participantes na geracao de energia
elétrica [2].

A previsdo da carga pode ser dividida em trés categorias: previsao a curto prazo
geralmente localiza-se num intervalo de uma hora ou no limite de uma semana, previsao
a médio prazo geralmente localiza-se num intervalo de uma semana ou no limite de um
ano e a previsdo a longo prazo geralmente um ano ou mais. As previsdes para diferentes
horizontes sdao importantes para diferentes operacdes dentro das empresas com este
género de servicos. Como é de esperar a natureza destas previsbes também sdo
diferentes. Como por exemplo, para um caso particular de uma regiao, é possivel prever
a carga para o dia seguinte com uma precisdo de aproximadamente 97 %. Contudo, é
impossivel prever a carga do ano seguinte com uma precisao similar, dada a necessidade
da previsdo das condi¢gGes meteorolégicas que se torna inviavel. Outro exemplo seria:
previsdo da carga para o ano seguinte, é possivel proporcionar a distribuicdo de
probabilidade da carga com base no histérico das observacdes meteoroldgicas [2].

A previsdo da carga sempre foi importante para o planeamento e decisdo de
operac¢des conduzidas pelos operadores. Contudo, com a liberalizacdo do mercado de
energia, a previsdao da carga é ainda mais importante. Com a flutuacdo da oferta,
despacho, e com as alteragdes das condigdes meteoroldgicas, condicionam fortemente
o preco da energia elétrica, com um fator de incremento de dez ou mais durante os
periodos de pico de consumo. A previsdao a curto prazo pode ajudar a estimar os

transitos de poténcia, que ajudara a tomar melhores decisdes na prevengdao das



sobrecargas. A implementacdo de tais decisdes leva a melhoria da fiabilidade da rede e
reduzem a ocorréncia de falhas nos equipamentos [2].

A maior parte dos métodos de previsao utilizam técnicas estatisticas ou
algoritmos de inteligéncia artificial, tais como modelos de regressao, redes neuronais e
fuzzy logic. Como se pode constatar, uma grande variedade de métodos matematicos
tém sido utilizados para a previsdo. O desenvolvimento e aperfeicoamento de
ferramentas matematicas adequadas conduzirdo ao desenvolvimento de mais técnicas
de previsdo. A precisdo da previsao nao depende s6 da técnica de previsdao, mas também
sobre a precisdo da previsdo do cendrio climdtico. A previsdo das condicdes
meteoroldgicas é um tdpico importante, mas que é fora do escopo deste trabalho [2].

O presente trabalho realizou-se na empresa EDP-Distribuicdo (EDP-D) no
departamento de planeamento de rede (DPL). O grupo EDP tem uma presenca bastante
relevante no setor energético em todo o globo, abrangendo negdcios em paises como
Portugal, Espanha, Franca, Estados Unidos, Brasil entre outros, mais de 10 milhdes de
clientes e mais de 12 mil colaboradores. Na Figura 1 apresentam-se as principais

empresas alocadas ao grupo EDP.
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Figura 1 Principais empresas agregadas ao grupo EDP [1].

O desenvolvimento futuro dos sistemas elétricos de energia devem seguir uma
série de objetivos, tais como, ser economicamente eficientes, proporcionar o
fornecimento de energia de forma fidvel e ndo devem prejudicar o meio ambiente. Por
outro lado, a operag¢dao e o desenvolvimento dos sistemas elétricos de energia sao
influenciados por uma diversidade de fatores incertos e aleatérios. O projetista tenta
encontrar a melhor estratégia a partir de um grande nimero de alternativas possiveis.
Assim, a complexidade dos problemas relacionados com o planeamento dos sistemas
elétricos de energia sdo causados principalmente pela presenca de multiplos objetivos,
informacgdes incertas e grande numero de varidveis. Esta dissertacdo é dedicada a
analise do problema associado a garantia de fornecimento de energia elétrica por parte
dos produtores em regime especial (PRE) com tecnologia cogeracdo e andlise do
impacto que estes tém na fase de planeamento da rede de distribuicdo.

Identificacdo e formulagdo do problema através dos dados disponibilizados pelo
sistema de supervisdo e aquisicdo de dados (SCADA), para o caso concreto de uma
subestac¢do. Contudo, ndo é possivel elaborar uma generalizacdo do problema, dada a

especificidade do caso concreto.



A caraterizagao dos PRE, o estudo do impacto que estes representam para a rede
elétrica, a andlise da tendéncia dos mercados petroliferos, a andlise dos consumidores,
o estudo da darea geografica e das condicbes climatéricas do local revelaram-se
fundamentais para o entendimento profundo do caso.

Existem diversas metodologias associadas a previsdo da carga e a previsdo de
producdo de energia elétrica. Para a resolugdo da garantia do fornecimento de energia
por parte dos PRE, sugere-se a aplicacdo através de trés métodos de regressdo nao
linear: arvore de regressao, arvore de regressao com aplicacdo bagging e uma rede

neuronal (unidirecional).
1.2. Objetivos

Os objetivos desta dissertacdo baseiam-se no estudo dos produtores em regime
especial com tecnologia cogeracao, quanto aos seus requisitos técnicos, requisitos legais
de ligacdo, qualidade de servico na cogeracdo e a caracterizacdo dos diferentes tipos de
tecnologias utilizadas na PRE.

Identificacdo das principais tecnologias utlizadas na cogeracao para a producao
de energia elétrica.

Andlise do problema associado a garantia de fornecimento de energia elétrica
por parte dos PRE-Cogerac¢do, através de um caso de estudo concreto e andlise do
impacto que estes transmitem na fase de planeamento da rede.

Determinar qual a poténcia garantida através de modelos de previsao,
colocando varios cenarios de estudo, comparacao entre os modelos e discussao dos

resultados obtidos.
1.3. Organizac¢ao da Dissertacao

A dissertacdo encontra-se organizada em 5 capitulos. A seguir ao presente capitulo

segue-se a descricao detalhada dos restantes:

e Capitulo 2: assenta na caracteriza¢gdo dos produtores em regime especial (PRE),

nos tipos de tecnologias utlizadas pelos PRE. Apresenta uma breve descricdo



relativa aos requisitos legais, requisitos técnicos e qualidade de ligacdo dos
mesmos.

Capitulo 3: descri¢do tedrica de alguns modelos de previsado.

Capitulo 4: estudo e andlise dos problemas ocorridos no caso de estudo de uma
subestacdo, aplicacdo dos modelos de previsdao na garantia de poténcia dos PRE-
Cogeracdo. Desenvolvimento de uma ferramenta baseada no software MatLab.
Apresentacao dos resultados obtidos, avaliagao do desempenho dos modelos,
analise e interpretacdo dos resultados.

Capitulo 5: apresentacdo dos aspetos conclusivos, sugestdes para trabalhos

futuros e limitacgdes.



Capitulo 2

2.A cogeracdo e seus requisitos técnico/legais

A legislagdo que continua em vigor quanto aos requisitos técnicos é o DL189/88,
com as mudancas efetuadas polo DL 168/99, que estabelece os requisitos gerais para a

ligagdo ao SEP [3].
2.1. Centrais de cogeracao

O interesse de tecnologias que combinam producdo de energia elétrica e energia
térmica (cogeracdo) tem proporcionado a atencdo dos consumidores intensivos,
reguladores, legisladores e especialistas no desenvolvimento de metodologias que
proporcionem a reducdo de custos na producdo de energia e melhoramento na
fiabilidade do sistema elétrica. A cogeracdo é uma forma especifica de producgao
distribuida, que aponta como principal estratégia a producdo de energia elétrica
proxima dos consumidores. Este tipo de producdo distribuida apresenta um aumento
de eficiéncia global, dada a produgdo simultanea de energia elétrica e energia térmica
[4] [5].

Os sistemas de cogeracdo tém um potencial para uma diversidade muito ampla
de aplicacoes e elevada eficiéncia que resulta em baixas emissdes quando comparados
com a producdo separada de calor e eletricidade. Relativamente as vantagens sdo as

seguintes [4] [5]:

e Producdo simultdnea de energia térmica e elétrica a partir de um Unico
sistema (cogeracdo) que potencia a reducdo dos custos com combustiveis,
dada a eficiéncia do sistema.

e As centrais de cogeracdo podem ser colocadas estrategicamente nos pontos
de abastecimento. Este tipo de geracdo evita as perdas na transmissdo e
distribuicdo normalmente associados a compra de energia elétrica a rede

elétrica.



e A cogeracdo é bastante versatil e pode ser combinada com as tecnologias

existentes e planeada para diversas aplicacdes no meio industrial e comercial.

A tecnologia de cogeragao é uma sequéncia ou geragao simultanea de multiplas
formas de energia (normalmente mecanica, calorifica e elétrica), num Unico sistema
integrado. A cogeracdao consiste num determinado numero de componentes,
nomeadamente motor primario (motor de combustdo), gerador, recuperador de calor
e interconexdo elétrica (tudo integrado num sé sistema). O tipo de equipamento que
aciona o sistema como um todo (ou seja, o motor primario) normalmente identifica o
sistema de cogeracdao. Os motores primarios sdo capazes de queimar uma variedade de
combustiveis, incluindo gas natural, carvao, petréleo e combustiveis alternativos para a
producdo de poténcia no eixo ou energia mecanica [5].

Normalmente a energia mecanica gerada pelo motor principal é utilizada para
acionar geradores para produzirem energia elétrica, mas ndo sé, podem também
acionar outros equipamentos rotativos tais como: compressores, bombas e
ventiladores. A energia térmica resultante do sistema pode ser utilizada em aplicagdes
de processos diretos ou indiretamente na produc¢do de vapor, dgua quente, ar quente
para a secagem, ou agua refrigerada para o arrefecimento do processo [4] [5].

Na Figura 2 apresentam-se as vantagens da eficiéncia da cogeracdo em
comparacdo com a geracdao de energia através de uma central convencional e de
caldeiras no local. Ao considerar-se ambos os processos térmicos e elétricos em
conjunto, a cogeragdo requer apenas 3/4 da energia primaria quando comparada a
producdo independente. Os sistemas de cogeracdo utilizam menos combustivel que a
geracao de energia térmica e elétrica independentes, mantendo o mesmo nivel de

producdo resultando em menores emissbes poluentes [4].
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Figura 2 Diferenca nas perdas elétricas entre cogeragdo e produgdo separada de energia elétrica e térmica [4].

Existem diversas tecnologias associadas a cogeracao, com diferentes processos
produtivos de energia, que requerem necessidades diferentes e eficiéncia naturalmente
diferentes no processo produtivo.

Como se vera mais a frente no Capitulo 4, efetuou-se uma analise do tipo de
tecnologia predominante dentro dos PRE em estudo. Verificou-se que a cogeragao com
turbina a gas é a mais utilizada na geracao de energia.

As turbinas a gas estado disponiveis em tamanhos que variam entre 500 kW a 250
MW. As turbinas a gds podem ser utilizadas exclusivamente para a producdo de energia
elétrica ou producdo combinada (cogeracdo) de energia térmica e elétrica. As turbinas
a gas sao muito utilizadas pelas concessionarias para satisfazer os picos do diagrama de
cargas. No entanto, com as mudancas no setor elétrico e os avanc¢os na tecnologia, as
turbinas a gas tém sido cada vez mais utilizadas para fazer a base do diagrama de cargas
[5].

As turbinas a gas produzem calor escape de alta qualidade que pode ser usado
em configuracGes de cogeracdo para alcancar a eficiéncia global do sistema (energia
elétrica e energia térmica util) de 70 a 80 % [5].

As turbinas a gas sdo uma das tecnologias mais limpas na geracdo de energia
elétrica quando comparada com as restantes tecnologias de cogeracdo. Por ter uma
eficiéncia relativamente elevada e por depender do gés natural como energia primaria,

emitem substancialmente menos diéxido de carbono (CO;) por kWh gerado do que



qualquer outra tipo de tecnologia que utilize como matéria primdria combustiveis
fosseis [5].
Na Figura 4 apresenta-se o esquema de funcionamento da turbina a gas,

caracterizando-se pelos seguintes componentes:

Sistema de admissdo de ar e compressor;
Injecdo do combustivel e cdmara de combustao;

Turbina de expansao;

P w N oR

Saida de gases ou sistema de exaustao.

Combustivel =
=
Ft
[
Camara de 1 =
combustio

Compressor

) }

Entrada de ar Saida de gases

Figura 3 Esquema do sistema de funcionamento da turbina a gds [6].

Quanto ao processo de funcionamento da turbina a gas, o ar atmosférico é
absorvido continuadamente pelo compressor, que o comprime a alta pressdo e é
seguidamente conduzido para a camara de combustdo. Com a entrada do ar
comprimido na camara de combustdo é simultaneamente injetado combustivel, onde
se dard a mistura e posteriormente a combustdo, resultando num fluxo continuo de ar
de elevada temperatura. A quantidade de ar comprimido e combustivel injetados na
camara de combustdo sdo controlados de forma a proporcionar uma queima “rica”. Os
gases provenientes da combustdo sdao conduzidas para a turbina, onde se expandem,
dispersando assim a sua energia intrinseca. O funcionamento da turbina, aciona por
acoplacdo o compressor do ar atmosférico e o gerador elétrico, ambos acoplados a um
dispositivo mecanico [4] [6].

O excesso de ar comprimido que ndo foi conduzido para a cdmara de combustao,
poderd ser utlizado para o arrefecimento de componentes com temperaturas elevadas,

0 que resulta numa maior eficiéncia do sistema. O fluxo de ar proveniente da
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refrigeracao é posteriormente misturado com os gases de exaustdo. Esta mistura resulta
num gas relativamente limpo e pouco humido, possibilitando ainda o seu
aproveitamento em processos de secagem, produgao de vapor com vista ao
acionamento de outros equipamentos [4] [6].

Tendo em consideracdo que existem PRE com utilizacdo de fueléleo como
matéria primaria, as turbinas a vapor sdo uma possibilidade a ter em conta.

As turbinas a vapor sdo uma possibilidade muito interessante para a producao
de energia elétrica centralizada, em centrais com poténcia instalada acima dos 20 MW.
Em industrias onde a quantidade de vapor é indispensdvel para a realizacdo de
processos produtivos, esta tecnologia adequa-se perfeitamente. Uma das grandes
vantagens da utilizacdo de turbinas a vapor é a longa vida util dos equipamentos e a
versatilidade no consumo da matéria primdria, como por exemplo, carvao, recursos

florestais, gds natural e fueldleo [4] [6].

Gases de escape Electricidade

Z
4
Estag3o de redugio Turbina d /
de press3o de vapor Htbina oevap ] G Aternador
Combustivel

Calor de
- d & b processo
Condensadeor @
Tanque de 3gua de T
alimentagdo <

Figura 4 Esquema do sistema de funcionamento da turbina a vapor [6].

e @

Tal como se verifica na Figura 4, o sistema de cogeracao com turbina de vapor é

geralmente constituido pelos seguintes componentes:

e Tangque de agua de alimentacdo;
e (Caldeira;

e Turbina de vapor;

e Condensador;

e Alternador.
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Tipicamente estes sistemas iniciam o processo de producdo através do
aquecimento da agua no pré-aquecedor. Seguidamente a 4gua pré-aquecida é
conduzida para uma caldeira onde ira absorver calor proveniente da energia dos
combustiveis, até atingir temperatura suficiente para ocorrer a vaporizacao da agua a
altissima pressdo. O vapor de dgua ja nas condicOes ideais entra na turbina onde se
expande, transformando a energia do vapor de agua em energia mecanica, através da
rotacdo da turbina (trabalho util). Depois da passagem do vapor de dgua na turbina,
onde perdeu grande pressao, agora é denominado de vapor de exaustdo, que serd
conduzido para o condensador. No condensador o vapor é liquefeito, ou seja, passando
por um processo de arrefecimento até atingir o estado liquido. Uma vés que a agua ja
se encontra a uma boa temperatura ndo necessita de passar no pré-aquecedor e retorna
novamente a caldeira, a fim de comecar o novo ciclo [4] [6].

Acoplado mecanicamente a turbina estd conectado um gerador que consoante o
movimento da turbina, produz uma determinada quantidade de energia elétrica,
dependendo obviamente das necessidades [4].

Parte do vapor proveniente da saida da turbina (baixa pressdo), ou mesmo antes
da turbina (alta pressao) podera ser utilizado noutro tipo de aplicacdes [4].

As turbinas a vapor dividem-se em dois grupos, mediante a pressdo de saida:
turbinas de condensacgado e turbinas de contrapressao. A grande diferenca estd ao nivel
da pressdao de vapor de exaustdo, nas turbinas de condensacdo ha a necessidade de
utilizacdo de um condensador, dado que a pressao atmosférica é maior do que a pressado
de saida do vapor. Nas turbinas de contrapressao isto ndo acontece nem é necessdria a
utilizacdo do condensador, porque a pressdo do vapor de saida é superior a pressdo
atmosférica [4] [6].

Provavelmente o ciclo mais eficiente dentro de todas as tecnologias de cogeracdo
é o ciclo combinado.

O ciclo combinado é um sistema que se baseia na agregacdo de dois sistemas num
Unico, obtendo um aumento significativo no rendimento e eficdcia global da cogeracao.

O ciclo combinado é constituido de forma geral por dois sistemas também
utlizados de forma separada na cogeracdo, sendo a turbina a gas e a turbina a vapor,
sdo projetados e executados de forma a complementarem-se, como se visualiza na

Figura 6 [6].
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Por outro lado é um sistema mais complexo, o que sugere sistemas de
monitorizagao mais avang¢ados devido a existéncia de mais componentes e como seria

de esperar mais caro.

Charminé

de exaustio
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Ar de
L:._ combust3o HRSG
. Gases de escape
Turbina
n;". Compressor a ghs
Gerador 1

rh-

ar

_@

Gerador 2

Condensador

® 2ok

&

Bomba de almentagdo

Figura 5 Esquema do sistema de funcionamento do ciclo combinado [6].

No ciclo combinado na parte do sistema relativo a turbina a gas, verifica-se que
os gases de exaustdo contém ainda 15 % aproximadamente de oxigénio e que pode ser
reutilizado num segundo processo de queima de combustivel numa caldeira de
recuperacdo, produzindo vapor a alta pressdo. Existe ainda outra forma de
aproveitamento dos gases de exaustdo (considerando que estes encontram-se com
temperaturas elevadas compreendidas entre 450 e 550 9C) referidas anteriormente e
sem consumo extra de combustiveis. Consiste no aproveitamento do calor dos gases de
exaustdo na producdo de vapor numa caldeira de recuperacao, prevenindo a queima
extra de combustiveis. O vapor resultante da caldeira de recuperacdo podera ser
conduzido para realizar trabalho numa segunda turbina de contra pressdo ou
condensacao [6].

Este tipo de tecnologia é indicada em situacdes onde a variacdo de carga é
grande, ao nivel da solicitacdo térmica ou elétrica. As centrais com ciclo combinado tém
uma versatilidade enorme podendo funcionar exclusivamente na geracdo de energia
elétrica ou exclusivamente na geracao de energia térmica [6].

Existe uma diversidade enorme de diferentes tipos de tecnologias de cogeracao,
como as pilhas de combustivel ou microturbinas, no entanto, ndo sdo relevantes para a

analise que se pretende elaborar neste trabalho [6].
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A Implantagdo da cogera¢do pode ser um desafio, como as instalagées devem
estar localizadas perto de suas cargas térmicas, bem como perto de uma area que
requer capacidade adicional de energia elétrica, a fim de maximizar a eficiéncia. Além
disso, a integracdo de fontes de energia distribuida na rede elétrica podem exigir a
reformulacdo das redes de transporte e distribuicdo. A concessiondria de distribuicdo
deve estar disposta a comprar energia gerada, e pode colocar restri¢gdes ou custos de

ligagdo a rede [7].
2.2. Engquadramento da cogeracao na PRE

Considera-se producdo em PRE, ao abrigo de legislacao especifica, a producado de

eletricidade com base em [8]:

e Energias renovdveis (edlica, hidrica de pequena dimensdo, biomassa, etc.).
Atualmente assiste-se a um crescimento muito significativo da energia edlica.

e Residuos. As centrais com poténcia instalada mais elevada nesta categoria sdo
as duas centrais de incineragdo de residuos sdélidos urbanos existentes nas
regioes de Lisboa e do Porto.

e Processos de cogerac¢do. Processos onde existe aproveitamento de eletricidade
e de calor. A tecnologia utilizada permite um aumento da eficiéncia proveniente
da convers3ao da matéria primdria e reducao das emissdes gasosas. A energia
calorifica libertada no processo de producdo de energia elétrica pode ser
aproveitado para a producdo de vapor de agua entre outras aplicacdes. Estes
sistemas sdo habitualmente instalados em ambientes industriais, onde é
requerida grande quantidade de energia térmica. A cogeracdo apresenta
algumas vantagens, como por exemplo, a geracdo combinada de eletricidade e
calor reduzindo os custos de producdo e menores perdas na transmissdo e
distribuicao.

e Producdo distribuida ou microproducao, isto é, producdo de eletricidade em
muito pequena escala, ou seja, poténcia instalada inferior a 5,75 kW. Producdo
de energia elétrica através de equipamentos de pequena escala e por meio de
fontes renovaveis, onde o sol e o vento sdo a maior fonte. A biomassa também

€ considerada para esta questdo. Neste momento todas as novas habitacGes sdo
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obrigadas a instalagdo de painéis solares térmicos para o aquecimento de aguas.
Os equipamentos normalmente utilizados sdo: micro-turbinas, micro-edlicas,

painéis fotovoltaicos, painéis solar térmicos entre outros tipos utilizados.

As grandes centrais hidricas, embora produzam energia elétrica de forma limpa, tém

um regime diferente, localizam-se no regime ordinario [8].

Segundo a ERSE este tipo de tecnologia tem sofrido uma grande evolugdo ao nivel
da energia entregue a rede publica, com grande relevo da producdo edlica. Para o ano
de 2009 a contribuicdo dos produtores em regime especial para a satisfacdo da carga foi
cerca de 29 % [8].

O governo toma a responsabilidade da definicdo da politica energética no pais, a
partir da Direcao Geral de Energia e Geologia (DGEG). No entanto, na categoria da
producdo em regime especial partilha-se alguma responsabilidade entre a DGEG e a
ERSE, nomeadamente o beneficio resultante da PRE nas tarifas de energia elétrica

fixadas pela ERSE. A ERSE é a entidade que acompanha a PRE [8].
2.3. Condicdes técnicas de ligacao da PRE

As condicBes técnicas da ligacdo dos PRE sdo um requisito legal, como tal
obedecem a legislagdo. Segundo o DL 168/99 e DL 189/88 limitavam a poténcia de
ligacdo a 8 % e 5 % respetivamente da poténcia de curto-circuito. Com a introdugao da
DL 312/2001 acabou com as restri¢gdes a poténcia de ligagdo impostas pelos precedentes
legais [3] [9].

A conveccdo de geradores sincronos ndo trds problemas na rede, desde que se
tomem as providéncias necessdrias. Como por exemplo transito de energia reativa.

As centrais renovaveis estdao automatizadas e devem respeitar os desvios limites
na ligacdo dos geradores sincronos, que estdo estipulados por lei, como se pode

visualizar na Tabela 1 [3] [9].
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Tabela 1 Desvios maximos admissiveis na ligagdo dos geradores sincronos [3].

5 £500 kVA | S =500 kVA

Tensao +0.1pu + 0,08 pu
Freguéncia +0,3Hz +02Hz
Fase +20° +10°

No caso da ligacdo de geradores assincronos tornam-se mais rigorosas as
condicdes técnicas de ligagcdao, como por exemplo, a queda de tensdo transitéria devera
ser 5 % inferior em centrais mini-hidricas e inferior a 2 % em centrais edlicas. Todo este
rigor deve-se a instabilidade da ligacdo deste tipo de geradores, principalmente dos
geradores edlicos que dependem da velocidade do vento para laburar. Outra grande
perturbacdo que existe é o arranque de motores de inducdo, que pode atingir valores
altissimos de corrente nesta fase de funcionamento e que por consequéncia pode
provocar grandes quedas de tensdo [3] [9].

Para o caso de arranque de geradores assincronos, estes sé podem ser colocados
em paralelo com a rede depois de atingidos 90 % da velocidade sincrona, para geradores
inferiores a 500 kVA e de 95 % da velocidade sincrona, para os restantes geradores. Com
estas condi¢Oes espera-se que a corrente de arranque nao exceda os 2,5 da corrente
nominal [3] [9].

Neste momento com a introducdao da eletrénica de poténcia todos estes
problemas foram resolvidos. Atualmente todos os geradores estdo equipados com
equipamentos que auxiliam o arranque destas madquinas. Basicamente utilizam
tiristores montados em antiparalelo, que controlam a tensdo de alimentacdo, elevando
gradualmente a tensdo de forma a reduzirem a corrente de arranque ao valor nominal
(3] [9].

Outro fendmeno para o qual é necessdria atengcdo é a autoexcitacdo dos
geradores assincronos, quando faltar a rede publica. Os geradores devem desligar os
condensadores automaticamente. Este problema torna-se numa desvantagem
comparativamente aos geradores sincronos [9].

Quanto ao fornecimento de energia reativa a rede existem regras especificas,

como estdo descritas a seguir [3]:
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e Horas de ponta e cheias, os PRE devem fornecer energia reativa no minimo 40 %
da energia ativa fornecida. Em caso de incumprimento sera paga pelo PRE
segundo a tarifa em vigor.

e Horas de vazio, ndao pode introduzir energia reativa na rede. Em caso de

incumprimento sera paga pelo PRE segundo a tarifa em vigor.

A nivel de distor¢cdo harmdnica ndo existem grandes problemas com a ligacao
dos geradores sincronos ou assincronos, visto que a tensdo gerada é praticamente
sinusoidal. Contudo em casos onde a exploracdo utiliza variadores de frequéncia em
geradores sincronos podera induzir harmdnicos na rede, logo devem-se providenciar as
medidas necessdrias para a reducao do conteddo harmodnico [3].

A qualidade de servigo nas redes elétricas também é uma obrigatoriedade por
parte dos PRE, uma vez que a lei o estipula.

A tensdo harmonica é caraterizada como a tensdo sinusoidal, onde a frequéncia
é um multiplo inteiro da frequéncia fundamental da tensao de alimentacao.

A avaliagdo das tensdes harmdnicas pode ser analisada através de duas formas:
separadamente medindo a tensdao Uy, correspondente a amplitude da harmédnica h
referida a amplitude da frequéncia fundamental, ou a partir do valor total da distorcdo

harménica (THD), que é definida pela seguinte expressao [3]:

(1)

A norma EN 50 160 define que, a distor¢cdo harmadnica total ndo devera exceder
0s 8 %. Define também que em periodos semanais, 95 % dos valores eficazes de cada

tensdo harmodnica ndo deverdo ultrapassar os valores apresentados na Tabela 2 [3].

Tabela 2 Valores mdximos das tensées harmonicas [3].

Harmoénicas impares H -
— — — armonicas pares
Nao multiplas de 3| Multiplas de 3
h Uh (%) h Uh (%) h Uh (%)
5 6,0% 3 5,0% 2 2,0%
7 5,0% 9 1,5% 4 1,0%
25 1,5% 21 0,5% 24 0,5%
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A tremulagdo da tensdo é outro aspeto relacionado com a distor¢ao harmonica
da tensdo.

As flutuacdes da tensao, originados pelos flikers, geram variacdes na luminancia
das lampadas, mais conhecido no senso comum como “tremer das lampadas” e que
acima de determinados niveis tornam-se bastante incomodativos [3].

O produtor devera garantir que a sua instalagdo nao interfira com o bom
funcionamento da RND (Rede Nacional de Distribuicdo). Desta forma deve assegurar a
detecdo seletiva de defeitos na sua instalagdo. Posto isto, devem colocar as protec¢des
necessarias na sua instalacao [9].

O PRE é responsavel por manter o sistema de protecao em bom funcionamento,
deverd proceder a manutencgdes e reparacoes de avarias quer na sua instalacdo, quer
no sistema de protecdo do operador da rede instalado a jusante do ponto de conexao.
Cabe ao operador da rede a responsabilidade por determinar as regulagdes do sistema
de protecdes no interior da instalacao, prevenindo que eventuais problemas ocorridos
na instalacdao do PRE afetem a RND. Desta forma o PRE deve seguir a regula¢ao do
operador da rede. O operador de rede poderd ainda solicitar sempre que quiser ensaios
ao sistema de protecdes do PRE, quando justificavel [9].

Qualquer modificacdo no sistema de protecdes serd de acordo com as duas
partes, mantendo sempre a seletividade do sistema [9].

O PRE deve equipar a sua instalacdo de producdo com equipamentos de
protecdo que garantam a abertura rdpida e automatica da rede, devido a ocorréncia de
defeitos na rede ou por manobras voluntarias [9].

Para evitar os paralelos intempestivos que causam anomalias tanto na instalacdo
do PRE como na RND, as protec¢des na interligacdo devem ser coordenada através de
um sistema de religacdo automatico entre o PRE e a RND. Todas as anomalias causadas
na RND devido a problemas nas prote¢des do PRE, serdo estes os responsabilizados por
eventuais prejuizos [9].

Segundo o operador de rede s3ao obrigadas as seguintes proteg¢des na

interligacdo [9]:

e Maximo de Tensdo Residual [ANSI 59N] — 2 escalGes;

e Minimo de Tensdo Trifdsica [ANSI 27] — 2 escaldes;
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e Maximo de Tensdo Trifasica [ANSI 59] — 1 escal3o;
e Maximo de Frequéncia [ANSI 810] — 1 escaldo;
e Minimo de Frequéncia [ANSI 81U] — 1 escaldo;

e Maximo de Intensidade de Fase Trifasica [ANSI 50/51] — 2 escaldes.

Ao nivel dos regimes de neutro, as instalacdes PRE devem combinar com o
regime de neutro da rede publica a que se encontra interligado [3].
Em situacOes onde a ligacdo a rede é efetuada através de AT ou MT, deverd

existir um transformador (ligacdo em tridngulo) que interliga as duas situacdes [3].
2.4. Qualidade de servico na cogeracao

A qualidade de servico dos sistemas elétricos de energia remete-nos para o
Regulamento de Qualidade de Servigo (RQS), onde os clientes tém direito a qualidade
de servico nos termos da lei e segundo os niveis estabelecidos no RQS, designadamente
através de padrdes de qualidade de servico e de compensagdes associadas ao
incumprimento de padrdes individuais [10].

Todas as partes integrantes na operagao, gestao, producao e comercializadores
de ultimo recurso tém de instalar e assegurar a operacionalidade e auditavel o sistema
de registos para a verificagdo do cumprimento do RQS, nas partes que lhe sdo aplicaveis
[10].

A qualidade de servico revela-se em duas dimensodes distintas conforme o RQS
[10]:

e Continuidade de tensdo, caraterizada pela frequéncia e duracdo das
interrupcdes de fornecimento de energia elétrica.
e (Qualidade da onda de tensdo, caracterizada pela forma da onda de tensdo,
amplitude, frequéncia e simetria trifasica de tensdes.
No RQS sdo estabelecidos alguns critérios que asseguram a continuidade de tensao
na ligacdo de um produtor.
O impacto da produgao na continuidade de tensao é assegurado pela existéncia de
protecdes de interligacdo que retiram o produtor da rede na eventualidade de um

defeito [10].
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Para que a rede de distribuicdo cumpra o regulamento, validam-se dois critérios
técnicos no estudo da ligagcdo PRE, a variagdao de tensdo e a variagao rdpida de tensao
[10].

O RQS, no Artigo 199, relativamente a MT estabelece os requisitos técnicos
conforme a norma NP-EN50160: “Em condicdes normais de exploracdo, nao
considerando as interrupgées de alimentagdo, 95 % dos valores eficazes médios de 10
min para cada periodo de uma semana devem estar compreendidos na gama de Uc +-
10 %.” [10]

A norma NP-EN50160 aponta as variacGes de carga dos clientes e manobras das
redes como origem das varia¢Oes rapidas de tensdo. A producdo pode ser entendida
como uma variacdo de carga e por conseguinte também ela responsavel pela variacao
de tensdo [10].

A Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE) responsavel pela
regulacdo dos sectores gas natural e eletricidade, entre as varias fun¢des que exerce, a
gue se destaca para este trabalho é a qualidade de servigo [11].

Ao nivel da qualidade de servigo foi emitido em Junho de 2013 o novo Manual
de Procedimentos da Qualidade de Servigo do Setor Elétrico documento aplicado aos
operadores de rede [11].

A ERSE estabelece certos procedimentos obrigatdrios que os operadores de rede
devem cumprir. Ao nivel da qualidade de energia o operador deve efetuar
monitorizacdo das subestacbes AT/MT através de monitorizacdo permanente ou
campanhas periddicas. As atividades de monitorizacdo devem ser efetuadas nos
barramentos MT das subestacées AT/MT [11].

A partir deste procedimento a aquisicdo e andlise de dados é bastante
simplificada e a caracterizacdo do funcionamento da rede assume um papel confiavel

[10].
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Capitulo 3

3.Metodologias de previsao de producao de

energia elétrica

As previsOes ajudam o projetista na fase de planeamento a lidar com incertezas
do futuro, baseando-se principalmente em dados de andlise passados e tendéncias [12].

As previsGes comegam com certas suposicdes baseadas na experiéncia da
gestdo, conhecimento e julgamento. Estas estimativas sao projetadas para os proximos
meses ou anos, utilizando uma ou mais técnicas, tais como modelos de analise de
regressao e projecao de tendéncias. Uma vez que qualquer erro nos pressupostos irdo
resultar num erro semelhante ou ampliado na previsdao, a técnica de analise de
sensibilidade utilizada é o que atribui um intervalo de valores para os fatores incertos
(variaveis) [12].

Previsdao da carga ou previsao da producao de energia elétrica num sistema é um
processo essencial para todos os participantes no mercado de energia elétrica. Isto afeta
diretamente a rentabilidade e eficiéncia das empresas. A inexatidao das previsdes
poderd resultar em mas decisdes de investimentos e perdas nos proveitos, devido as
divergéncias encontradas com a realidade [13].

Produtores, distribuidores, consumidores e reguladores estruturam o mercado
elétrico. Em geral, a previsdao da energia requerida é caracterizado como longo prazo e
curto prazo dependendo do horizonte a considerar. As caracteristicas entre previsao a
longo e médio prazo sao significativamente diferentes. A Figura 17 e a Figura 18 sdo
exemplos de previsdo a curto prazo (didrio) e previsdo a longo prazo (anual) de energia
requerida. Previsdo a curto prazo é geralmente afetada por habitos de vida didrios,
atividades industriais/econdmicas e temperatura. Por outro lado a previsdo a longo
prazo é afetada por razGes econdmicas, crescimento demografico e alteragGes
climaticas. Por isso as técnicas desenvolvidas usadas para a previsdao a longo e curto

prazo de energia requerida sdo diferentes [13].
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Figura 6 Previsdo a curto prazo [13].

A Figura 6 energia requerida diariamente, é maioritariamente afetada pela

caracteristica de utilizagdo por hora [13].
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Figura 7 Previsdo a longo prazo [13].

Energia requerida a longo prazo usualmente contém uma tendéncia ascendente
devido a economia e ao crescimento demografico [13].

A previsdo a curto prazo depende essencialmente das caracteristicas da carga de
hora em hora, de semana em semana e de més em més. No inicio de cada dia o operador
de distribuicao de energia deve prever de hora em hora a energia requerida pelo sistema
elétrico e notificar a ERSE acerca da previsdo efetuada. Estas informacgdes tornam-se a
base para a decisdo de producdo de energia elétrica didria. Se se entender que a energia
requerida fica acima ou abaixo da previsdo diaria, o resultado da diferenca afeta os

custos de compra diaria, afetando assim o responsavel pela distribuicdo [13].
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As redes neuronais podem ser aplicadas nas previsdes a curto prazo para um
sistema elétrico amplo. A carga depende de duas variaveis distintas: o valor da carga
durante os dias da semana e o valor da carga durante os fins-de-semana [14].

Considera-se previsao a longo prazo o minimo horizonte de um ano e podera
chegar até trinta anos. Esta informacdo é essencial para a capacidade de expansao,
decisdo de investimentos, analise de receitas e orcamentacao empresarial [13].

Modelos de otimizacdo complexos requerem um ambiente caracterizado pela
reduzida incerteza. Os problemas devem ser bem estruturados e os objetivos devem ser
claros também. Deve haver informacGes completas e reduzidas aleatoriedades.
Contudo o mercado de energia, especialmente o crescimento rapido do mercado de
energia, tem um elevado nivel de incerteza. Perdas por meios técnicos, alteracdes
climdticas, mudangas nas rotinas didrias de vida e crescimento industrial sao causas de
incerteza. Devido ao elevado nivel de incerteza, a previsdao a longo prazo de energia
requerida é um desafio e problema computacional. Portanto alguns avancos heuristicos
e inteligéncia artificial sdo desenvolvidos para lidar com estas incertezas e prever a
energia requerida a longo termo [13].

N3o se sabe como ird ser a vida no futuro, se sofreremos uma alteragao radical
da forma como vivemos atualmente, onde as mdaquinas cada vez mais substituem o
homem e estdao cada vez mais inteligentes. A modelizagdo deste problema ndo tem fim,
poder-se-a caracterizar de forma exaustiva o problema, mas nunca se chegard a
conclusdes definitivas do que sera o futuro e a incerteza prevalecera. Contudo existem
modelos que permitem atingir bons resultados, tais como redes neuronais, fozzy logic,

modelos regressivos entre outros [13].
3.1. AproximagOes estatisticas

Os modelos regressivos tém diversas aplicabilidades desde areas médicas,
bioldgicas, industriais e variadissimas dareas da engenharia, neste caso concreto
eletrotécnica, é de elevado interesse observar se duas ou mais variaveis relacionam-se
de alguma forma. Para se estabelecer uma relacdo é de relevancia designar um modelo

matematico. Este tipo de modelo é denominado de regressao, e auxilia na determinagao
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de como determinadas variaveis influenciam outra variavel, isto é, observar-se o
comportamento de uma ou mais variaveis afetam o comportamento de outra [15].

A elaboracdo da previsdo da evolugdo temporal (Y,t), com base no histérico das
séries temporais é uma das utilidades que os modelos regressivos executam. A previsao
é util para identificar extrapolagdes [15].

A previsdao de uma varidvel em fungdao das restantes (Y, X), podera ser multivariavel,
como quando aplicado a variacdo da carga com a temperatura, a humidade e o dia da
semana [15].

Esta relacao pode ser analisada como um processo. Neste processo, 0s

valores de X1. Xa. ..., X, sdo chamados de variaveis de entrada (inputs) e ¥ de

variavel de saida (output), como é demonstrado na Figura 8 [15].

Xp —

Ko — lrx,x) | oy
(relagéo) (saida)

W

(entrada)

Figura 8 Representagdo dos processos [15].

Se o objetivo é a relacdo de apenas uma variavel de entrada com a variavel
resposta temos o caso de Regressao Linear Simples. Quando o objetivo é relacionar a
variavel resposta com mais de uma variavel regressora, a Regressao Linear Multipla é
utilizada [15].

Modelos de Regressdo sdo construidos com os seguintes objetivos [15]:

o Previsao — O que se pretende da varidvel saida é uma variagao mediante as
variaveis de entrada, pode-se utilizar o modelo para a determinacdo de valores
de Y que ndo sao conhecidos através dos valores de X. Este processo é chamado
de previsdao, normalmente utilizam-se valores de X que pertencem a um
determinado intervalo de estudo. Por outro lado a pode-se estudar valores fora

do intervalo que é denominado de extrapolacdo e devem ter-se certos cuidados,
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pois 0 modelo podera nao ser capaz de estudar esses valores fora do intervalo.
Os modelos de regressdao tém maior aplicabilidade em processos de previsao;

o Selegdo de variaveis - Este é claramente uma etapa fundamental para o processo
de previsdo. Escolher as varidveis que influenciam a varidvel a prever Y
normalmente é um processo um pouco ambiguo, isto acontece com alguma
frequéncia. Para a escolha das varidveis procede-se ao estudo de um grande
numero de varidveis. Pode-se proceder ao estudo das mesmas através de
analises por regressdao em que se eliminam as que menos influenciam a variavel
a prever;

o Parametros - A partir da escolha de um determinado modelo e tendo as variaveis
de entrada correspondentes a varidvel resposta, pode-se estimar os parametros
gue melhor se ajustam a validacdo do modelo, tendo o modelo e os dados
observados;

e Interferéncia - Esta interferéncia tem por objetivo estimar parametros e
interferir sobre esses mesmos parametros, como por exemplo, intervalos de

confiancga ou testes de hipdteses.
Alguns tipos de modelos de regressao apresentam-se a seguir:

e Modelos uni variavel ou multivariavel;
e Modelos lineares ou nao lineares;

e Modelos paramétricos ou nao paramétricos.

A analise de regressao permite estabelecer uma relagao entre as varidveis de
entrada e varidvel de saida, através de relagbes empiricas. A integracdo desta
abordagem necessita de uma base de dados e do uso de métodos estocasticos de andlise
de regressdo linear. A base de dados permite conhecer a natureza da relacdo entre as
varidveis e a realizacdo de estudos capazes de acomodar situagdes inesperadas, como
por exemplo, variacdo na matéria-prima e temperatura ambiente [16].

Se for conhecido a relagdo linear entre varidveis dependentes e independentes
pode-se estimar o valor Z em cada ponto.

VA Valor estimado da variavel dependente

Zpi Variavel dependente para o Ponto P,
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Xvi,pi

Ov

Varidveis independentes Vi, no ponto P,

Parametros da regressao para a varidvel Vi

7 =00+ Xv101 4+ X202+ . . . + XuO«

(2)

A estimativa da varidvel dependente, com base na regressdo, tera um erro

(residuo):
Epi = Zpi- Zpi = Zpi- 00 - Xv1,p01 - Xv2,p02 - . . . - XuipiOx (3)
70 (Z ¥ )
Pi>“ 1P
50 Ep; /
N
Y 40 O [

y =3,0727x + 24,2

20

10 .

1 3

1"

Figura 9 Valor estimado da varidvel dependente [16].

Considerando-se trés pontos P1, P, e P3 e duas variaveis independentes V1 e V,.

[Z]

1
[x]=|1
1

0o
[0] = [ew]

Zpy
= |Zp;
Zp3

XVl,Pl XVZ,Pl

XVI,PZ XVZ,PZ

XVI,PS XVZ,PS

eV2

(4)

(5)

(6)

(7)
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Para se encontrar os parametros O,; utilizou-se 0 método dos minimos
quadrados, que consiste em minimizar o quadrado dos residuos.

L=¢+ &5+ €5 = (Zp — Zp1)? + (Zp2 — Zpy)? + (Zps — Zp3)? (8)

L= (Zp1 — 00— Xy1,p101 — Xv2,p102)% + (Zpz — 00 — Xy1,p201 (9)
— Xy2,,202)% + (Zp3 — 09 — Xy1,p301 — Xy2,p3602)?

L = ([Z] — [X] = [0)" * (2] — [X] « [6] (10)

A derivada parcial em ordem a cada um dos parametros sera:

0
5] = 2+ b « (121 - 11 + 6D = [0} .
Resolvendo o sistema de equacdes fica:
[0] = ([X]° = [XD~" = [X]* = [Z] (12)

Supondo que existe uma variancia em torno de cada ponto, aplicando uma
regressao linear com ruido. Se os pontos forem dependentes existirda uma covariancia

entre pontos.

Neste caso:
[0] = ([X]E*W =« [X])™1* [X]¢ * W = [Z] (13)
[ VaTe) COVee) 0 COVeen) |
w-l=p=| CVee) VaTe) = COVyey) (14)
Covie,) COV@pe,) Vare,,)

3.2. Modelos de regressao nao lineares

A regressao linear simples relaciona duas variaveis (X e Y) numa linha reta (y =
mx + b), enquanto a regressdo nao linear deve gerar uma linha (tipicamente uma curva)
como se cada valor de Y represente-se uma varidvel aleatéria. O objetivo do modelo é

fazer com que a soma dos quadrados tornem-se pequenos o quanto possivel.
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A regressao ndo linear usa fungGes logaritmicas, fungdes trigonométricas e
fungdes exponenciais, entre outros métodos de montagem [17].

O modelo de regressao nao linear é semelhante ao modelo de regressao linear,
ambos procuram graficamente rastrear uma determinada resposta a partir de um
conjunto de variaveis. Os modelos ndo lineares sao mais complexos de desenvolver do
que os modelos lineares, porque a func¢dao é criada através de uma série de
aproximacoes (iteracdes). Podem-se usar diversos métodos matematicos estabelecidos,
tais como: o método de Gauss-Newton, drvore de regressdo, método Gradient e o

método de Levenberg-Marquardt [17] [18].
3.2.1. Método arvore de regressao

O modelo de previsao através de arvore de regressao é um modelo nao linear,
tal como foi referido no ponto 3.2.

A ideia base é muito simples. Pretende-se prever uma resposta a partir das
seguintes entradas (inputs) X1, Xa,...Xp. Isto para a conceber uma darvore bindria. Para
cada né interno da arvore, aplica-se um teste a uma das entradas, X;. Dependendo do
resultado do teste, dirige-se para a esquerda ou para a direita do sub ramo da arvore.
Eventualmente chegar-se-a a um no folha, onde sera feita a previsao [19].

A razado pela qual se faz isto deve ao fato de as previsdes lineares ou regressdes
polinomiais serem modelos globais, onde uma Unica formula de previsdo se mantém ao
longo de todos os espacgos de dados. Quando os dados tem muitos recursos que
interagem complicadamente, utilizam-se a forma nao linear, construir um Unico modelo
global pode ser muito dificil e bastante confuso [19].

Uma aproximacdo alternativa para a regressao nao linear podera passar por
particdes, ou sub dividir o problema, em regides mais pequenas, onde a interacdo é
melhor gerida. Portanto parte-se novamente a sub divisdo (este é um processo
repetitivo), como um agrupamento hierarquico, até chegar-se finalmente a espaco sem
interesse podem adequar num modelo de regressao linear. O modelo global tem duas
partes: uma é apenas reparticao das particGes e a outra € o modelo simples para cada

célula das particoes [19].
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Para cada um dos nds terminais, ou falhas, da arvore que representa uma célula
da particdo, e atribuiu-lhe um modelo simples que se aplica apenas a célula. Um ponto
x pertence a uma folha, se x cair na célula correspondente da divisdria. Para se apurar
qual a célula em que estamos inseridos, comega-se pelo nd raiz da arvore e pede-se a
sequéncia de perguntas sobre as caracteristicas. No interior dos nds estdo escritas as
perguntas e os ramos rotulados com as respostas. Dependendo da pergunta efetuada a
seguir ira ser afetada pela pergunta anterior. Na versdo classica, cada pergunta refere-
se apenas a um unico atributo e tem as respostas sim ou ndo. A varidvel pode ter
qualquer tipo de combinacdo (continuas, discretas mas ordenadas, etc). Podem-se
elaborar perguntas sem ser binarias, mas sempre acomodadas na arvore binaria.
Elaborar perguntas sobre diversas varidveis simultaneamente, é equivalente a
elaboracdo de perguntas sobre variaveis individuais [19].

Para o modelo classico da arvore de regressdao, o modelo para cada célula é
apenas uma estimativa constante de Y. Ou seja, supondo (X}, ¥;), (X2, ), ... (X¢, V) sdo
todas as amostras pertencentes ao né folha I. Portanto o modelo para I sera

y= %Ziczlyi, a média da amostra da variavel resposta na célula [19].

Existem varias vantagens na utilizacdo deste modelo:

e Fazer previsOes rapidas (inexisténcias de calculos complicados);
e [ facil de perceber quais as varidveis que sdo importantes para fazer as previsdes;
e Se falharem alguns dados, pode nao ser possivel chegar as folhas da arvore, mas

ainda é possivel elaborar uma previsao segundo a média de todas as folhas.

O artigo de Barbara Gladysz [20], € um exemplo da aplicacdo do modelo arvore
de regressao para a previsao da demanda de energia elétrica para a regidao da Polénia.
Onde identifica os fatores que influenciam a determinacdo da demanda de energia
elétrica, com base nos fatores naturais que é um elemento crucial para a gestdo
eficiente de energia. Ao analisar a natureza da procura de eletricidade, é claro que é
caracterizada por ciclicidade, sazonalidade e aleatoriedade. Existem trés tipos de
sazonalidade, podem ser distinguidos: o anual, o semanal e os ciclos diarios. O ciclo
semanal é o resultado do ciclo de uma semana de trabalho. O ciclo anual é

essencialmente influenciado por condigdes de climaticas e tempos de férias. O ciclo

29



diario é o resultado de ambas as condi¢des de clima e pelo tempo de trabalho diario
[20].

O grande objetivo é investigar a influéncia das condicGes atmosféricas sobre a
carga do sistema de energia elétrico em vdrios momentos durante 24 horas. Os dados
para a analise sdo observacdes hordrias da carga e as condicdes meteorolégicas ao longo
de um ano [20].

Este modelo de exploracdo de dados pode ser utilizado em base de dados
bastante grandes. O objetivo do modelo de arvore de regressdo é determinar os fatores
que influenciam os recursos explorados, a varidvel de decisdo e a natureza desta

influéncia [20].

3.2.2. Meétodo arvore de regressao com aplicacao

bagging

O modelo de bagging é utilizado geralmente para melhorar o desempenho da
previsdo. Este modelo pode ser utilizado para melhorar a estabilidade e a capacidade de
previsdao das arvores de regressao, mas a sua utilizacdo ndo se limita a melhorar as
previsdes baseadas em arvore. E uma técnica geral que pode ser aplicada a uma grande
variedade de configuracdes para melhorar as varidveis de entrada [21].

O modelo bagging também conhecido como bootstrap aggragation (amostras
diferentes da base de dados que sdo usadas para aprender hipdteses diferentes),
procede a combinacbes das varidveis de previsdo, ou preditors, este modelo foi
desenvolvido por Breiman em 1996 [22]. Segundo o método de Breiman, dado um
conjunto Z de treino, com n exemplos, serdo criadas varias amostras do conjunto Z,
denominadas bootstrap. Cada bootstrap é gerado assumindo aleatoriamente n
elementos de Z, com substituicdo. Deste modo, os bootstrap apresentam o mesmo
numero de exemplos de Z, considerando que alguns exemplos podem aparecer mais
vezes do que outros, ou até nao aparecer [22] [23].

Os bootstrap sao utilizados para novos conjuntos de treino, originando novos
preditors, como se pode ver na Figura 10. Por forma a definir-se o preditor final, que
serda utilizado para prever o conjunto teste, é realizado o célculo da média através de

todos os preditors, no caso da regressao [22] [23].
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Figura 10 Modelo Bagging, geragdo paralela de preditors [22].

Frequentemente, o método bagging utiliza-se para melhorar o desempenho de
algoritmos de aprendizagem de maquinas (AM) instaveis, isto &, algoritmos onde na
saida se obtenha um preditor com grandes variacdes em resposta a pequenas alteragdes
ocorridas no conjunto de treino, como por exemplo, arvores de regressao e redes
neuronais. Com a utilizacdo do modelo bagging melhora-se a precisdao, mas por outro

lado perde-se uma estrutura simples e interpretavel [22].

3.3. Redes neuronais

Admite-se que a inteligéncia artificial assemelha-se a inteligéncia humana,

-

através de softwares ou outros mecanismos. Um determinado sistema inteligente
aquele que percebe o meio ambiente onde se insere e toma decisdes por forma a
maximizar as condi¢des de sucesso [24].

A inteligéncia artificial € uma area de desenvolvimento informatica destinada a
procura de metodologias ou dispositivos computacionais que potenciam a capacidade
racional do ser humano de solucionar problemas. Existe uma diversidade muito ampla
do que significa a palavra inteligéncia, assim como o prdprio conceito de inteligéncia
artificial, apresentando-se variadissimas formas diferentes de interpretac¢do. O principal
conceito dos sistemas de inteligéncia artificial, € desempenhar um determinado papel

gue, quando executado por um ser humano, seriam classificados como inteligentes [24].
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Algumas aplicagdes basicas desses sistemas sdo a capacidade de raciocinio, como
por exemplo, execugao de regras matemadticas ou execugdo de regras légicas a um
determinado grupo de dados por forma a atingir uma conclusdo. A aprendizagem com
os erros, a realizacdao de modificagdes para que no futuro possam atuar de forma mais
capaz, o reconhecimento de padrdes visuais, padrdes comportamentais e até mesmo
sensoriais, sdo exemplos de aplicagdes basicas dos sistemas inteligentes [24].

As redes neuronais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matemadtico inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia [25].

Uma rede neuronal é composta por vdrias unidades de processamento, cujo
funcionamento é bastante simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por
canais de comunicacdo que estdo associados a um determinado peso. O
comportamento inteligente de uma rede neuronal vem das interagdes entre as unidades
de processamento da rede. As redes neuronais sao maquinas de aprendizagem,
distribuidas, adaptativas e geralmente nao lineares [25].

Uma rede neuronal artificial € um sistema baseado em operacdes neuronais
bioldgicas, por outras palavras, € uma simula¢ao do sistema neuronal bioldgico. A razao
para a implementacdo destas redes, deve-se ao fato de os computadores ndo
conseguirem realizar certas tarefas mesmo nos dias catuais em que os computadores
estdo muito avancados, ainda assim a implementacdo de uma rede neuronal pode ser
feita com as suas vantagens e desvantagens [26].

Relativamente as vantagens:

e Uma rede neuronal pode processar tarefas que um programa linear nao pode;

e Quando um elemento de uma rede neuronal falha, pode continuar sem
comprometer a restante rede;

e Uma rede neuronal aprende e ndo precisa de reprogramacao;

e Pode ser implementada em qualquer aplicacao.
Quanto as desvantagens:

e Arede neuronal precisa de ser treinada para operar;

e A arquitetura da rede neuronal é diferente da arquitetura de um

microprocessador desta forma precisa de ser emulada;
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e Requer alto tempo de processamento para grandes redes neuronais.

3.3.1.1. Neuronios

Os neurdnios sdao uma componente fundamental no funcionamento das redes
neuronais. Baseiam-se no sistema nervoso humano e é constituido por uma rede de
comunicac¢do distribuida por todo o organismo. Os principais elementos do sistema
nervoso sao o0s neurdnios, que sdo capazes de detetar, transmitir, analisar e utilizar
informacgdes geradas pelos estimulos e converte-los em respostas. Os neurdnios reagem
a diferenca de potencial elétrica, ou seja, sdo excitdveis e transmitem a informacao
através da membrana até 4 sua extremidade, onde propaga a informacdo a outros
neurdnios. Cada neurdnio transmite impulsos nervosos ou informacao, através do seu

axodnio e so recebe de axdnios de outros neurdnios (Figura 11) [25].

Dendritos

Axonio

Corpo celular N\

v
Terminagdes do axanio

Figura 11 Anatomia geral do neurdnio bioldgico [25].

As sinapses sdo um tipo de interacdo muito especializadas, sdo responsaveis pela
transmissao de informacao entre neurdnios. Durante as sinapses, a por¢ao terminal dos
axonios apresentam numerosas vesiculas sinapticas que contém os neurotransmissores,
ou seja, os mediadores quimicos responsaveis pela transmissdao do impulso nervoso. Os
neurotransmissores sao libertados de um neurdnio e aderem a moléculas recetoras do
neurodnio seguinte, promovendo a conduc¢do do impulso nervoso ao longo do organismo.

Os neurdnios podem ser apresentados de forma matematica através da férmula
17, ou graficamente pela Figura 12. Ao nivel da forma grafica, as entradas (inputs) estdo

representadas como inj, in; e ink, e sdo determinados os seguintes pesos Wii, Wiz € Wik,
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de seguida executa-se a soma ponderada Net;, aplicando a fun¢do ativacdo oi=f(Net),

resultando numa saida do neurdnio (output) [25].

Activation Ouitpm
Function
o=f(Net)

Figura 12 Forma grdfica do neurdnio [25].

A partir da Figura 12 pode-se descrever matematicamente o processo anterior,
recorrendo a formulagdo 17, determinando que a funcao de ativacdo é binaria, ou de

grau unitdrio [25]:

( n
1,se f(z Wiring) =0
Yi = e

0,se f( ) wiing) <0
; kM (15)

O neurdnio pode ser ativado por uma funcdo linear ou nado linear. As ativacbes
mais usuais sao as nao lineares, tendo em consideragao que habitualmente pretende-
se processar funcdes ndo lineares. Através da Figura 13 pode-se observar alguns

exemplos de fun¢des de ativacao linear, em degrau e sigmoide [25].

0,5 4 0 /

o5 S

Figura 13 Fungées de ativagdo linear [25].

Como ja referido anteriormente a funcdo de ativacdo mais utlizada é a funcdo
sigmoide, que esta descrita pela férmula 14 e o parametro o dita o declive da fungdo. Na

Figura 23 apresentam-se alguns exemplos de func¢des deste tipo [25].
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Figura 14 Variantes das fungées de ativagdo do tipo sigmoide [25].

3.3.1.2.  Arquitetura das redes neuronais

As redes neuronais podem ser classificadas como unidirecionais (feedforward)
ou recorrentes (feedback). O tipo mais utilizado, o feedforward, funciona de forma
progressiva sem informagao adicional acerca dos processos a jusante, ou seja, sem
realimentacdo. As redes com realimentacdo (feedback) tém conexdes entre neurdnios
no sentido contrario [25].

RN Diretas — Feedforward NN

As redes diretas sdao aquelas cujo grafo ndo tem ciclos, é comum representar

estas redes em camadas e neste caso sdo chamadas redes de camadas (MLP), com

grande aplicacdao na previsdo [25].

ul' ¢ A = %
Y I L
uj"" ©_ e h— YV,
—{
U,
: " Vm
Camada Camadas Camadas
de entrada escondida de saida

RN Recorrentes - com realimentac@o — Feedback NN.
Os grafo de conectividade contém ciclos sdo exemplos as redes de Hopfield e as
redes bidirecionais.
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Redes TDNN (Time Delay NN) e TLFN (Time-Lagged Feedforward Network).
Problemas que envolvem o tempo (tal como previsdao) sdo chamados dinamicos.

O tempo estabelece uma ordem continua nos dados de entrada, sdo usadas
topologias que modelizam memoéria a curto prazo e a saida funciona como um

combinador linear de atrasos [25].

3.3.1.3. Camadas da rede

Os tipos mais comuns de redes neuronais artificiais sdo compostos por trés
grupos, ou camadas: uma camada de "entrada" que estda ligada a uma camada
"escondida" e esta ultima esta ligada a uma camada de "saida". As atividade das
unidades de entrada representam a informagao em bruto que é alimentada para dentro
da rede. A atividade de cada camada “escondida” é determinada pelas atividades das
“entradas” e os pesos nas conexdes entre a entrada e as camadas “escondidas”. O
comportamento da “saida” depende da catividade das camadas “intermediarias” e dos
pesos entre as camadas “escondidas” e de “saida” [27].

Este tipo simples de rede é interessante porque as camadas “escondidas” sdo livres
para construir suas proprias representacdes da entrada. Os pesos entre a entrada e
unidades ocultas determinam quando cada unidade oculta é ativada e, portanto,
modificando esses pesos, uma unidade oculta pode escolher o que ele representa.
Também distingue-se arquiteturas de camada uUnica e de multiplas camadas. A
organizacdo de camada Unica, em que todas as unidades sdo ligadas umas as outras,

constitui o caso mais geral e é de potencial mais poder computacional de organismos
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multicamada hierarquicamente estruturados. Em redes multicamada, as unidades sdo

numeradas, muitas vezes por camada, em vez de seguir a numeracgao global [27].
3.3.1.4.  Processos de aprendizagem

O que relaciona os inputs (entradas) com os outputs (saidas), é a procura dos
parametros internos (pesos) da fun¢do de transferéncia, a partir da minimiza¢ao do erro
guadrdtico junto do sinal produzido pela rede neuronal e o sinal target (alvo). Para a
definicdo do conceito de aprendizagem, adotou-se as conveng¢des na constru¢ao da rede
neuronal da Figura 15. Os inputs sdo descritos desde x; até xm e sdo redirecionados para
os nerdnios de entrada, /7 a Im; [27].

Os neurdnios sdo exibidos por um indice inicial de camada e também através de
um segundo indice inerente a sua ordem dentro da respetiva camada. Consoante o
numero de hidden layers (camadas escondidas), consegue-se definir os weights (pesos)
das conexdes internas de cada neurdnio, considerando wiyjq equivalente ao weight da
ligacdo entre neurdnios com indice g da layer j com o neurdnio indice p da camada k, o
gue implica que a camada j precede a camada k. Designada por output a camada de
saida da rede neuronal definiu-se por s e ao sinal de saida de cada neurdnio definiu-se
por Ok, que é a saida do neurdnio indice p da camada k e ao sinal pretendido nessa

mesma saida por Tg, o target do neurdnio indice g da camada de saida s [27].

1

|-
® ©
® ©®
® @

output
OS

Figura 15 Esquema da rede neuronal [27].

Posta a explicacdo anterior, a expressao 16 representa a equacdo do erro

guadrdtico, onde s é o indicador da camada de saida e o somatdrio pode ser estendido
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a todos os pontos do conjunto de treino e também a todos os valores de saida da rede,

no caso das redes neuronais com mais do que uma saida [27].

1
E =5 Ty - 05)?

O processo de aprendizagem pode consistir na minimizacdo da entropia ou na

(16)

minimizacdo do erro quadratico. Estes processos poderdo ainda ser supervisionados, ndo
supervisionados ou ainda forgado.

Quando sdo conhecidas as entradas e as saidas, este é o tipo de treino utilizado
nas previsoes, em que sao conhecidos os dados histéricos das entradas (como por
exemplo carga a satisfazer, temperatura atmosférica, humidade do ar, etc) e na saida
(producdo de energia elétrica) [27].

O treino ndo supervisionado consiste em casos onde o target ndo é conhecido.
Posto isto, os dados de entrada sdo mapeados num conjunto de dados de saida,
procedendo-se ao processo de semelhanca entre dados. Por forma a maximizar-se a
transferéncia de informacdo entre a entrada e a saida, sdo ajustados os pesos para
satisfazer esse objetivo [27].

O treino forcado tem um funcionamento diferente, onde para as respetivas
entrada sdo atribuidas saidas corretas, contudo definem-se prémios ou castigos
mediante a performance dos resultados obtidos na saida. A alteracdo dos pesos consiste

nos niveis de catividade entre as conexdes [27].
3.3.1.5. Aplicabilidade das redes neuronais

As redes neuronais tém ampla aplicabilidade para problemas de negécios do
mundo real. Na verdade, tém sido aplicadas com sucesso em muitos setores [28].

Como as redes neuronais sao os melhores modelos em identificar padrdes ou
tendéncias nos dados, sdo adequadas para previsdo de necessidades, incluindo:
previsdo de vendas, controlo de processos industriais, pesquisa de cliente, validacdo de
dados, gestdo de riscos e muito mais. Para dar alguns exemplos mais especificos da
aplicabilidade das redes neuronais, também sdo usadas nos seguintes paradigmas
especificos: reconhecimento de altifalantes em comunicagdes; diagndstico de hepatite;

recuperacdo de telecomunicagdes de software defeituoso; interpretagdo de
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multimeaning palavras chinesas; dete¢do de minas submarinas; andlise de textura;
reconhecimento de objetos em trés dimensdes; reconhecimento de palavras escritas a

mao; e reconhecimento facial [28].
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Capitulo 4

4.Estudo desenvolvido da garantia de

poténcia nos PRE-Cogeracao

A tomada de decisGes no setor elétrico € um processo complexo, contendo
diferentes niveis que devem ser considerados. Estes niveis incluem, por exemplo, o
planeamento de instalagdes e o funcionamento ideal das centrais produtoras. Estas
decisdes dependem amplamente dos diferentes horizontes de tempo e sobre
determinados aspetos do sistema. A previsdo da producdo de energia elétrica considera-
se um fator importante para essas decisoes.

Na fase de planeamento da rede, quer na reformulagao de linhas existentes, quer
de no desenvolvimento de novas linhas, dados como, carga total a abastecer, estado
dos equipamento existentes, produgdo dos PRE, assim como outros produtores fora do
regime PRE, sdo essenciais para o estudo e analise da rede. Desta forma a obtencdo de

dados através de previsdes podera ser uma mais valia no estudo profundo da rede.

4.1. Descricdao do Problema

Nesta fase do trabalho procedeu-se ao caso de estudo de uma subestacdo em
concreto.

Avaliar as condicGes em que se encontra a subestacdo é um ponto de partida
essencial para se proceder a avaliacdo das caratectisticas técnicas da mesma.

A seguir apresenta-se o esquema unifilar (Figura 16) da subestacdo e as principais

caracteristicas técnicas.
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Figura 16 Esquema unifilar da subestagéo 60/15 kV.
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A subestacdo é constituida por um andar AT com quatro entradas de 60 kV. As
quatro entradas AT sdo provenientes de Canico, Felgueiras / Amarante / Barroso, Riba
D’Ave e Sousa. Canico e Felgueiras / Amarante / Barroso estdo conectados ao primeiro
barramento e Riba D’Ave mais Sousa conectados ao segundo barramento (Duplo
Barramento no lado AT e interbarras). A subestacdo detém dois Transformadores de

Poténcia (TP) com as mesmas caracteristicas, descritas a seguir:

e 60/15kV;
e 2x31,5MVA;
e YNynO.

O andar MT trabalha com uma tensao de 15 kV e disponibiliza nove saidas de
alimentacdo. O TP1 encontra-se ligado ao primeiro barramento e o TP2 ao segundo

barramento. As saidas dos respetivos TP’s estdo descritas a seguir:

e TP1: Lordelo |, Lordelo Il, Moreira de Cénegos, Pidre Il e Vilarinho;

e TP2: Canigos, Pidre I, Lameirinho e Vizela.

A poténcia instalada da subestacdo é de 63 MVA, como se pode verificar na

Figura 8 existe lugar para a colocacdo de um terceiro TP, no entanto, esta possibilidade
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depende das condi¢des técnicas de funcionamento atuais e futuras. Outros dados
importantes na tomada de decisao sdao por exemplo, a idade da instalacdo e
particularmente dos TP’s, projetos para instalacdes industriais nas proximidades da
subestagdo ou grandes projetos habitacionais que comprometam o abastecimento da
carga incrementada e obviamente a estratégia do operador (EDP).

A anadlise da subestagao passa primeiramente pela importacdao da mesma através
do Sistema de Informacgdo Técnico (SIT). A Figura 17 é representativa do que se obtém
do software SIT, os trogos que se encontram coloridos representam as diversas saidas
MT da subestacdo. Os trocos a azul e rosa representam linhas de média e alta tensao

correspondentes a outras subestagoes.

s \ -
: /); 4.

\1 . e I *ﬁ%
(7 AR
L k‘/ e
& S P -
N . : s
L N3
- B

Figura 17 Saidas MT da subestag¢do (15 kV)

E interessante analisar em termos de localizacdo se a subestacdo se encontra no
centro de cargas, este fator é bastante importante ao nivel das perdas de energia na
transmissdo. Para este efeito o SIT tem uma funcionalidade que permite tracar as zonas
onde a subestacdo tem maior drea de influéncia, a Figura 18 é o resultado dessa mesma
tracagem. Apenas elaborando uma analise visual, retira-se que toda a ramificacdo das

linhas MT encontram-se ao redor da subestacdo e de forma bem distribuida.
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Figura 18 Centro de carga
Embora a analise visual apresente algum relevo ndo se podem tirar conclusodes
precisas desta analise, assim sendo, identificaram-se todos os PRE dentro da area de

influéncia da subestacdo, tal como é apresentada na Figura 19.
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Figura 19 Localizagdo dos PRE
Depois da localizacdo de todos os PRE é importante conhecer as principais
caracteristicas de cada PRE. Este tipo de informagdo também se encontra
disponibilizado no SIT. Na Tabela 3 apresenta-se um resumo com as principais

caracteristicas individuais de cada PRE.
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Tabela 3 Poténcia Instalada dos PRE

Ne PRE kVA) | Técnologia | Matéria Primaria | Distancia a Subestagio (m)

1 MUNDO TEXTIL 8200 kVA FUELOLEO 16743

2 VAPE 6400 kVA ] 4595

3 ENERCAMPO 5960 kVA

4 ENERVIZ 5350 kVA FUELOLEO

5 TEXTIL TEARFIL (22 GRUPO) 4705kVA 5705

6 LORDELO 4500 kVA 5 30965

7 |  FILASA, LASA -PEDRINHAS 4450 kVA 11835

3 |A.ALMEIDA & FILHOS-TEXTEIS, S.A. 4350 kVA 5705

9 EVA 4000 kVA , 13590

10 PIDRE (FUELOLEO) 3300 kVA 42490

11 | PADERNE-CENTRO DE PROD 12941 kVA FUELOLEO a gad

12 SEDAS VIZELA 2750 kVA FUELOLEO 0 &

13 FILOCORA 2470 kKVA 11532

14 PIDRE (GAS NATURAL) 2300 kVA 4014

15 SOFIL 1850 kVA 4014

16 AH CANEIRO 1800 kVA i 11835

17 _ELETOR 1550 kKVA ‘ 21322

18 “AH VIZELA 1200 kVA ] 7290
Poténcia Instalada em PRE

Analisando a Tabela 3 retira-se rapidamente que o conjunto dos PRE perfaz uma
poténcia instalada de cerca de 68 MVA. A maior parte dos produtores utilizam
tecnologias de cogera¢cdo, em média com uma poténcia instalada de 4.4 MVA. A
tecnologia predominante é a cogeracdo a gas natural com uma poténcia total de 46
MVA, cerca de 67 % total dos produtores.

Existem duas centrais hidroelétricas na rede de MT, com poténcias instaladas de
1.8 MVA e 1.2 MVA. O impacto na subestacdo por parte destes produtores hidricos é
guase desprezivel, tendo em consideracdo os restantes produtores.

Apenas existem quatro produtores que utilizam como matéria primaria fueldleo,
contudo trés deles encontram-se desligados da rede e sem qualquer producgdo
registada, somente um PRE apresenta registos de producdo. Este fenédmeno ndo deixa
de ser uma surpresa, sabendo que os combustiveis fosseis tém tido uma tendéncia
crescente e acentuada nos custos de aquisicdo desde o ano de 2008.

Estes acontecimentos tém-se sentido com maior impacto em centrais
consumidoras de fueldleo, no entanto, do mesmo modo os PRE a géas natural também
tém sentido alguma quebra, mas bastante menos acentuada.

Recorrendo a informagdo sobre os produtores em regime especial através da
ERSE, observa-se na Figura 20 que a energia anual entregue a rede por tecnologia a

cogeracao renovavel em 2012 sofreu uma redugdo em cerca de 21.9 GWh
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comparativamente ao ano de 2011. Esta reduc¢do podera justificar-se por variadissimos

motivos, mas certamente o que terd mais impacto é o custo elevado da matéria

primaria. Este fendmeno tem vindo a suceder-se desde 2010 em que se observa um

aumento elevado de cogerag¢ao renovavel desde 2000 até 2009 e a partir desta data a

tendéncia do aparecimento deste tipo de producao é cada vez mais reduzida [8].
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0 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
u Cog. Renov. 104.9 128.7 462.9 13311 1508.0 | 15654 | 1519.4 | 15426 | 1733.9 | 18108 1788.9'
B Qutra Coger. 1180.8 | 1549.7 | 2051.9 | 2539.5 | 2806.3 | 32523 | 3010.8 | 35904 | 44804 | 47684 | 4846.1
u Edlica 337.3 465.7 782.7 17282 | 28919 | 40179 | 56908 | 7480.1 | 9031.9 | 91281 | 10013.0
u Hidrica PRE 707.6 1038.7 694.9 393.3 991.8 697.3 658.6 816.2 13741 1016.8 615.1
“RSU 448.4 456.3 412.7 471.5 460.3 425.3 441.4 457.6 454.3 485.6 394.6
®Biomassa 39.4 43.1 54.0 59.7 7.3 148.6 146.2 304.9 611.9 687.8 741.8
u Biogas i 01 0.1 9.0 25.3 238 46.6 59.1 70.6 922 152.3 201.0
Fotovoltaica 00 | 00 0.0 0.0 0.3 204 334 139.5 167.0 188.7 221.0

Figura 20 Energia anual entregue a rede por tecnologia [8].

Durante o ano de 2008 a 2010 a capacidade licenciada de cogeracdo em Portugal

foi como demonstra a Tabela 4:

Tabela 4 Cogeragdo capacidade em Portugal

N2 de Projetos

instalada (MVA)

Capacidade

2008 22 372
2009 21 100
20010 17 51

Esta tabela mostra claramente um declinio nos projetos licenciados da cogeragao

em Portugal. Nao existem dados sobre os meses de 2011, mas a tendéncia deve

corresponder a uma estagnagdo nos projetos licenciados. Durante os ultimos trés anos,

algumas unidades fueldleo foram convertidas para gas natural, correspondendo a uma

poténcia instalada de cerca de 40 MVA. Estas unidades ndo sdo incluidas na Tabela 4.
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Segundo a DGEG desde janeiro de 2011 que ndo existem pedidos de informacgdes sobre
questdes de interconexdo para projetos de cogeragdo. Portugal implementou tarde a
diretiva D5.2 e, novamente, isto ndo simplificou a situacdo, onde a cogera¢do tem uma
taxa de crescimento negativa [29].

Depois da andlise a situacdo da cogeracdao em Portugal, procedeu-se ao estudo
da rede MT com base no software DPlan (Distribution Planning) de anadlise das redes
elétricas.

Antes de mais o software DPlan é um sistema computacional dedicado ao
planeamento e operacdao de redes de distribuicio de energia elétrica que integra
multiplas funcionalidades. Tem como principal caracteristica tornar uma rede 6tima,
satisfazer as exigéncias de qualidade de servico e de seguranca pelo menor custo
possivel. Este software tem potencialidades ao nivel de analise e otimizacdo das redes,
restabelecimento de manobras, processamento de dados, como por exemplo
visualizagao geografica e comunicagdo entre cliente-servidor, gestao de atualizagdao de
informacgao e importacao de dado do SIT [30] [31].

E natural a existéncia de alguns erros da passagem da rede SIT para DPlan, dado
gue o DPlan ndo conhece todas as referéncias de equipamentos. Por definicdo o DPlan
identificando-os como “Unknown” e por este motivo existe a necessidade da correcdo
destes erros, ou seja, aplicando referéncias de equipamentos equivalentes reconhecidos

pelo DPlan.

Figura 21 Estudo da rede de 15 kV em Dipan.
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A Figura 21 exibe a rede MT ja em ambiente DPlan. O tragado a verde representa
as linhas MT, os triangulos cinzentos nos fins de linhas sdao PT’s e os quadrados a verde
representam produtores de energia elétrica. E apresentado também uma linha a
vermelho, isto significa que se encontra em sobrecarga, mas veremos mais a frente o

motivo disto ter acontecido.

Tabela 5 Dados referentes as caracteristicas elétricas das saidas MT da subestagdo (Feeder report).

d D0 I f
Name 18] [ Carga k] | PR Capacit ] | Loss [kw] | Loss 21| Sa1D1 [min] | SaiF1 8] | ENS eah] | TIERI [rnin]ll
201/CANICOS 187.0 5101 0,95 20 050 1378 28 167 250 10812 3,297
202/LORDELO | 159.0 4336 0928 21 390 2.9 07 131 1.68 7776 2.776
203/LORDELO 11 1109 3026 0913 4 650 30,4 1.1 116 0.86 4329 0.295
204/MOREIR DE CONEGOS] 109.4 2935 0,083 15 255 788 38 176 1.46 -2 906 2,749
207/FIDRE | E4.4 1757 0,409 5 409 29.0 40 » 047 1676 0.270
208/FIDRE Il 4335 13190 0,921 25165 4724 39 754 327 34104 5.204
214/LAMEIRINHO 2759 75% 0921 14 685 1267 1.8 136 1.79 15313 1.805
215/VILARINHD 15956 4354 0925 8630 250 06 61 063 5 408 0.554
Z1EMIZELA 2387 7875 0924 15 405 129.2 1.3 207 251 21 687 3.371

As correntes nas saidas da subestacdo estdo apresentadas na Tabela 5, ndo
correspondem a realidade, foram geradas de forma probabilistica através do DPlan.
Obviamente que o interesse serd simular a rede com valores reais, para isso, comegou-
se por parametrizar a carga da rede com um valor de 50 % e sem qualquer consideracao
aos fatores de simultaneidade. E natural que alguns trocos da rede apresentem
sobrecargas, como é o exemplo do troco a vermelho na Figura 23, isto acontece dado
ao novo valor de carga solicitado. Embora ndo corresponda a realidade pretende-se que
o DPlan elabore uma nova distribuicdo das correntes por toda a rede. Através dos
valores das pontas maximas das correntes registadas em SCADA para o dia mais
desfavoravel, parametrizaram-se todas as saidas MT da subestacdo com os novos

valores de correntes, ou seja, os valores reais (Tabela 6).

Tabela 6 Pontas registadas da subestagdo em 2013.

24-Jan 1-Fev 16-Mar 5-Abr 25Mai  28-Jun 28-Jul 19-Ago]  27-Set 6-Out 22-Nov
Painel ~| 19h30~| 20h00~| 19h30~| 20h30~| 11h00~| 15h30 | 16h00~|§ 21h00 20n00~| 20n00 ~| 19h30 -
2LORDEL2 102 17 45 34 119 130 170 119 23 34 45
2PIDREZ 42 38 30 38 76 42 54 45 54 223 42
2CANICOS 62 79 52 23 68 68 62 57 176 170 187
ZPIDRE1 174 174 189 157 183 197 144 189 189 193 181
2LAMEIR. 26 8 23 3 42 4 4 87 0 4 34
VIZELA 68 57 91 125 102 102 51 119 9% 9% 74
2LORDEL1 23 28 23 0 45 74 9% 74 40 45 159
2VILARI. 136 142 130 142 108 125 108 159 147 147 74
2ZM.CONEG 17 17 & o 11 119 11 17 o o 3
650 : 559 509 : 580 © 763 | 860 @ 711 866 : 735 758 8ol I

O grande objetivo desta analise é simular o pior cenario de funcionamento da

subestacdo e avaliar o estado da rede.
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Figura 22 Esquema unifilar em DPlan da subestagdo.

E necessaria a utilizagdo de estimadores, que é um componente colocado a
montante dos TP’s, apresentam-se a vermelho na Figura 22 e tém como funcionalidade
definir a corrente que serd injeta na rede a partir de uma determinada saida da
subestacao.

Através da analise do diagrama de cargas anual do ano de 2013 para a
subestagdao em causa, verifica-se uma ponta maxima nos TP’s de 35.27 MW e um minimo
de 9.34 MW, relativamente aos PRE verifica-se uma ponta maxima de 42.17 MW, ao
nivel da carga exigida a subestacdo registou-se uma ponta mdaxima de 48.33 MW e um
minimo de 12.67 MW.

O TP1 apresentou uma ponta maxima de 33.88 MWA, valor preocupante dado
gue a poténcia do TP1 sdo cerca de 31.5 MVA, ou seja, encontra-se a funcionar com um
fator de carga acima da unidade, consequéncia deste fator de carga levou ao disparo
das protecdes deste TP e consequentemente a retirada de servico. Tal como se pode

verificar na tabela 7, no indicador da poténcia ativa para o TP1.
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Tabela 7 Ocorréncia 1

DATA
11-09-2013 0:00
11-09-2013 0:15
11-09-2013 0:30
11-09-2013 0:45
11-09-2013 1:00
11-09-2013 1:15
11-09-2013 1:30
11-09-2013 1:45
11-09-2013 2:00
11-09-2013 2:15
11-09-2013 2:30
11-09-2013 2:45
11-09-2013 3:00
11-09-2013 3:15
11-09-2013 3:30
11-09-2013 3:45
11-09-2013 4:00
11-09-2013 4:15
11-09-2013 4:30
11-09-2013 4:45
11-09-2013 5:00
11-09-2013 5:15
11-09-2013 5:30
11-09-2013 5:45
11-09-2013 6:00
11-09-2013 6:15
11-09-2013 6:30
11-09-2013 6:45
11-09-2013 7:00
11-09-2013 7:15

A [kW] TP1 15kV
2110
25960
31530
31220
31170
30870
30390
30280
30240
30000
29820
29750
29700
29810
29760
29630
29610
29470
29600
29970
30320
30050
29870
30170
30750
31070
31620
31360
21370
12750

A [kW] TP2 15kV
0

O O O 0O O 0O 0O O 0O 0O Oo oo oo oo o o o o o o o o o o o

A [KW] TP
2110
25960
31530
31220
31170
30870
30390
30280
30240
30000
29820
29750
29700
29810
29760
29630
29610
29470
29600
29970
30320
30050
29870
30170
30750
31070
31620
31360
21370
12750

A [KW] PRE
29950
5369

O O O 0O O OO0 OO0 0o 0o oo o o o o o o o o

320
1240
1320
1907

12953
21536

A [kW] CGN ‘
32060
31329
31530
31220
31170
30870
30390
30280
30240
30000
29820
29750
29700
29810
29760
29630
29610
29470
29600
29970
30320
30050
29870
30170
31070
32310
32940
33267
34323
34286

Observou-se uma segunda ocorréncia no TP2, onde este ndo se encontra em

funcionamento e simultaneamente os PRE encontram-se fora de servico, pelo que o TP1

€ 0 Uunico aparelho em funcionamento, apresentando um fator de carga acima da

unidade. Demasiada solicitacdo apenas para um TP, grande probabilidade de falha deste

TP, ficando a subestacdao num elevado risco de overload e como consequéncia a saida

de servico da subestacdo.
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Tabela 8 Ocorréncia 2

DATA
01-04-2013 6:45
01-04-2013 7:00
01-04-2013 7:15
01-04-2013 7:30
01-04-2013 7:45
01-04-2013 8:00
01-04-2013 8:15
01-04-2013 8:30
01-04-2013 8:45
01-04-2013 9:00
01-04-2013 9:15
01-04-2013 9:30
01-04-2013 9:45
01-04-2013 10:00
01-04-2013 10:15
01-04-2013 10:30
01-04-2013 10:45
01-04-2013 11:00
01-04-2013 11:15
01-04-2013 11:30
01-04-2013 11:45
01-04-2013 12:00
01-04-2013 12:15
01-04-2013 12:30
01-04-2013 12:45
01-04-2013 13:00
01-04-2013 13:15

A [KW] TP1 15kV
2700
-1950
-8600
-9470
-9600
-9580
-9550
-9400
-9200
-8800
-8530
-8390
-8080
-7990
-7880
-7580
-7420
-7230
-7120
-7000
-6770
-6530
-6670
-5270
-4720
-4910
-5060

A [kW] TP2 15kV
2570
1770
-2900
-4250
-4300
-5220
-8100
-8070
-7960
-8280
-8020
-7830
-7530
-7370
-7210
-7050
-6970
-6760
-6620
-6410
-6230
-6040
-6010
-4310
-3340
-3470
-3690

A kW] TP
5270
-180

-11500
-13720
-13900
-14800
-17650
-17470
-17160
-17080
-16550
-16220
-15610
-15360
-15090
-14630
-14390
-13990
-13740
-13410
-13000
-12570
-12680
-9580
-8060
-8380
-8750

A [kW] PRE
3434
8763
20207
22386
22484
23577
26698
26761
26799
27242
27242
27239
27255
27236
27251
27244
27242
27235
27222
27238
27222
27237
27130
23976
21931
21969
21941

A [kW] CGN
8704
8583
8707
8666
8584
8777
9048
9291
9639
10162
10692
11019
11645
11876
12161
12614
12852
13245
13482
13828
14222
14667
14450
14396
13871
13589
13191

O excesso de producdo por parte dos PRE face a carga solicitada, provoca

transposicdo de energia do lado MT para o lado AT. Este tipo de funcionamento

reversivel dos TP’s origina o fornecimento energia ao lado AT.

Considerando que a subestacdo possui lugar para mais um transformador,

poder-se-a optar pela aquisicdo de um novo TP (TP3) com as mesmas caracteristicas dos

ja existentes, de forma a permitir um bom equilibrio no funcionamento da subestacgao.

Necessidade de dimensionamento do novo sistema, equilibrio das cargas da subestacdo

e menores perdas de energia.

Por outro lado a subestacdo entrou em funcionamento em 1979, pelo que os

transformadores tém atualmente 35 anos de utilizacdo. No sentido de renovar os
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equipamentos e de garantir melhor qualidade de servico, a substituicdo dos TP’s
existentes por novos TP’s com maior capacidade seria uma boa solugao, obviamente
uma solucdo bastante mais cara que a anterior, mas com garantia da satisfacdo das

cargas existentes e também cargas futuras.

Evolugdo da Subestacdo de 2009 a 2013
35000

30000 A——
25000
— 20000 -""""--_/ \

s
= 15000 TP

10000 o e PRE
5000 / CGN
—/’
2009 2010 2011 2012 2013 [Ano]
TP 890 870 915 3900 10770 [kw]
PRE | 22447 |19568,00/27442,5029789,50(19886,00( [kw]
CGN| 28654 20594 |30111,50/30240,00/31017,50| [kW]

0 A

Figura 23 Evolugéo da subestacdo de 2009 a 20013.

Através da analise da Figura 23, mais uma vez verifica-se que a tendéncia
relativamente aos PRE que é de reducdo da sua producdo (tracado a vermelho). A carga
solicitada apresenta um leve crescimento desde do ano de 2009 até 2013 (tracado a
verde). Devido a reducdo de produgdo por parte dos PRE, os TP’s da subestacdo sdao mais

solicitados.
4.2. Analise interpretativa

Consegue-se agora entender melhor alguns fendmenos associados ao
funcionamento das subestacdes, causados por alguns acontecimentos por parte dos
PRE-Cogeracdo. Fundamentalmente estes fendmenos traduzem-se em maior solicitagao
inesperada aos TP’s da subestacdo, isto porque os PRE-Cogeracdo jogam com o mercado
dos combustiveis e com os custos associados a producdo de energia elétrica. Produzindo
energia elétrica quando a soma dos custos de operacdo é compensatoria relativamente
a uma possivel compra de energia elétrica a rede publica. Caso contrdrio deixam de
produzir e passam apenas a consumir da rede publica e é aqui que se revela o problema

da solicitacdo inesperada a subestacdo. O que torna o caso ainda mais sério, é o fato da
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subestacdo em causa possuir dezoito PRE na sua area de influéncia, o que significa que
em situacdes onde os PRE deixem de produzir a subesta¢do ndo serd capaz de satisfazer
a carga solicitada, com a agravante que estes PRE também sdo consumidores. O cendrio
mais provavel numa situagao destas sera o funcionar em sobrecarga da subestac¢ao, ou
num cenario limite dispararem as protecdes e sai de servico. Outro fendmeno que se
observou causado também pelos PRE-Cogeracdo, revela-se ao nivel da elevagdo da
tensdo na rede MT, ou seja, como alguns produtores encerraram as suas atividades
empresariais (no sentido de produtor téxtil, como é exemplo de um dos PRE-Cogeragao
abordado no caso de estudo) e passaram apenas a funcionar como produtores de
energia elétrica, apenas injetam energia na rede e ndo necessitam de consumir energia.
O problema deste fendmeno surge em situacdes onde a carga solicitada é muito
reduzida, ficando as linhas saturadas (devido aos transitos de poténcia), provocando
uma elevacdao no mdédulo da tensdo e a NP-EN50160 diz que “Em condi¢Ges normais de
exploracdo, ndo considerando as interrupcdes de alimentacdo, 95 % dos valores eficazes
médios de 10 minutos para cada periodo de uma semana devem estar compreendidos
na gama de Uc +- 10 %.” ndo estando conforme o produtor é obrigado a sair de servico.
Esta situacdo poderd levar a que os produtores sejam obrigados a sair de servico e ao
nivel da subestacdo verifica-se uma transposicdo de energia do lado MT para o lado AT,
resultando em perdas de energia superiores na transmissao.

Considerando que a subestacdo possui lugar para mais um transformador,
poder-se-a optar pela aquisicdo de um novo TP (TP3) com as mesmas caracteristicas que
os existentes, de forma a permitir um bom equilibrio no funcionamento da subestacao.
Com esta solucdo sera necessario o redimensionamento do novo sistema e proceder-se
ao equilibrio das cargas nos TP’s, que certamente originara a uma reduc¢do nas perdas
de energia na transmissao.

Outro fato bastante relevante é que a subestacdo entrou em funcionamento em
1979, pelo que alguns equipamentos poderdo ter atualmente 35 anos de utilizacdo. No
sentido de renovar os equipamentos e de garantir melhor qualidade de servigo, a
substituicdo dos TP’s existentes por novos seria uma boa solucdo, obviamente uma
solucdo bastante mais cara que a anterior, mas com garantia da satisfacdo das cargas

existentes e cargas futuras. Obviamente que a EDP-D segue a sua propria harmonizagao
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e estipula que em redes de distribuigao urbanas ou semiurbanas as subestagdes podem
ser dimensionadas para uma poténcia maxima de 2 x 40 MVA.

O desenvolvimento de um programa com a possibilidade da previsao da garantia
de poténcia por parte dos PRE-Cogeracdo poderd fornecer dados importantes na

decisdo do planeamento para subestacdes que se encontram nas condicdes ja descritas.
4.3. Aquisicao de dados e interface grafico (GUI/)

O Excel é uma ferramenta muito versatil e de uso bastante intuitivo, por este
motivo os dados disponibilizados por SCADA foram convertidos para ficheiros “x/s”.

Posteriormente realizou-se um estudo inicial em Excel, para um melhor
entendimento das condi¢des de funcionamento dos PRE e da subestacdo, tal como se
pode verificar no ponto 4.1.

O MatLab foi o software utilizado para a aplicagdo dos modelos de previsdo,
assim como a elaboracdo do GUI/ (interface grdfico).

Em termos legislativos os PRE ndo sdao obrigados a cumprir requisitos minimos
de producdo, e ndo s0, sao livres de suspenderem a producdo sempre que desejarem e
por tempo indeterminado. Estes fatores tornam o processo de previsdo muito
complicado, obrigando a determinados pressupostos. Por forma a tornar o processo de
previsdo viavel, determinou-se que os produtores necessitam de satisfazer um dado
consumo conhecido durante um determinado periodo de tempo, tal como no despacho
econdmico.

Antes de mais SCADA é a sigla para sistema de supervisao e aquisicao de dados,
€ um sistema de computacdo para a recolha e analise de dados em tempo real.

Os dados sao recolhidos a partir do sistema de distribuicdo de energia elétrica,
onde a recolha é maior nas subestacdes. Dependendo do tamanho e complexidade da
rede, uma subestacao tera um nimero varidvel de controladores e pontos de interface
de operacdo. Numa configuracao tipica, uma subestacdo é controlada e monitorizada
em tempo real por um controlador légico programavel (PLC) e por certos dispositivos
especializados, como os disjuntores e monitorizadores de energia. Os dados
provenientes dos PLC e dos restantes dispositivos sao transmitidos para um n6 SCADA

localizado numa subestagao. Um ou mais PCs estao localizados em varios pontos de
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monitorizagado. As ligacdes entre os PCs de subestagcdao sao baseadas em Ethernet em
geral e sdo implementadas através da Internet. Para além da coleta de dados, os
sistemas SCADA geralmente permitem execuc¢do de comandos a serem emitidos a partir
de um local denominado central. Se desejado e as circunstancias o permitirem, esses
comandos permitem o controlo remoto completo [32].

Posta esta breve explicacdo do SCADA e como ja explicado anteriormente os
dados disponibilizados por este sistema foram convertidos para ficheiros “.x/s”.

Foram aplicados filtros nas colunas correspondentes a cada varidvel de forma a
retirar linhas de dados que tivessem células em branco ou com valor “#REF”, garantindo
gue ndo iriam existir erros na introducdo de dados no Matlab.

No decorrer do trabalho verificou-se que a utilizacdo dos ficheiros Excel como
base de dados despendiam de demasiada memdria tornando o computador bastante
lento, desta forma optou-se por converter a base de dados Excel existente, para um
formato mais leve e com acesso mais rapido pelo MatLab, ou seja, converteram-se os
ficheiros “.xIs” em ficheiro “.mat”. Para tal utilizou-se a ferramenta do MatLab, Visual

Query Builder.
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Na Figura 24 apresentam-se todas as etapas que foram necessarias atravessar

até chegar aos dados previstos.

Distribution Planning

redes elétricas.

Dados fornecidos por
SCADA.

Conversdo dos dados
para ficheiros Excel

Estudo e andlise da situagdo
atual da subestagdo e
perspetivas futuras.

. Estudo e analise dos PRE

SIT (Sistema de

ao nivel dos transitos de

poténcia, localizagdo,
Informacao Técnico) tecnologia e histérico de
. . o rodugdo.
e  Sistema de informagdo produg
e  Software de andlise de georreferenciado da
\L rede elétrica nacional.
®  Estudo de mercado ao nivel da
evolugdo do custo da matéria
primaria no caso da
cogeragao.
®  Estudo dos modelos de previsao.
® Elaboragdo de um software em

MATLAB

}

Tomada de decisdo em

fungdo dos resultados

MATLAB como ferramenta de
andlise de diagramas de carga e
previsdo de produgdo na cogeragao.

Figura 24 Etapas atravessadas até chegar aos dados previstos.
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Desenvolveu-se um software com base na ferramenta do MatLab, GUI para
facilitar as andlises dos diagramas de carga (Figura 25) fornecidos por SCADA,
permitindo assim gerar alguma informacdo extra, j4 que de outra forma teria que
analisar os dados de forma manual onde despenderia de mais tempo.

-] importardados - g
Ficheiro  Importagdo de dados  Gerar Relstorios  lmprimir  Ajuda

Estimar Producio Ano de Frevisdo

SUBESTACAQ ANO

o 100 | 6
= Variagéo dos custos: .
SAOQ MARTINHO DO CAMPO -~ ~ o Estimar Produgfio
o| 2011 U] | EnergiaPrimiria:  Taxa de Crescimento da Carga Custo Energia Ekcirica 100 | (%)
1p | entrele2 00 | C6) 0.0 | () 0 | (%)
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Mostrar Dados Excel Dados Estatistica Pormenor da Subestacdo Area de Influéncia Limpar excel task manager
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TRANSFORMADORES PRE's: LTy g &
PMaxima (MW) 48334
al

SAO MARINHO DO CAMPO TP2 31,5 MVA [ENERCANMPO 5960 kVA - Gss Natura| Plinima (MVV) 0 Plinima (MVV) 6880

ENERVIZ 5350 KV § §
ITEXTIL TEARFIL (28 cnupo 705 KA - (s Natural . Pliedia (W) | Nan Pliedia (MW) | Nan

N° Medicies N° Medicies

Figura 25 Andlise dos diagramas de carga.

Permite também analisar os diagramas de producdo dos respetivos PRE (Figura
26), assim como a sua carga associada. Existe a possibilidade de importar o esquema
unifilar da subestacdao em estudo, e a analise da rede ao nivel das entradas AT e saidas

MT. Verificar quais as cargas que se encontram na area de influéncia da subestacao.
)]

importardados - g
Ficheiro  Importagdo de dados  Gerar Relatérios  Imprimir  Ajuda 1.
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Figura 26 Diagrama de produg¢do PRE.
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Analisar os TP’s da subestac¢do (Figura 27), perdas na transmissao, sobrecargas e

o estado geral de funcionamento da rede.
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Figura 27 Solicitagdo no PT1.

Quanto a garantia de poténcia por parte dos PRE-Cogeracdo o software permite
a elaboragdo de previsdes neste sentido. Como estamos perante um caso de estudo
muito especifico o software nao é totalmente automadtico, sera necessario conhecer
bem os modelos utilizados e os dados de entrada devem possuir o mesmo formato
observado nos pontos 4.5, 4.6 e 4.7, s6 desta forma é possivel proceder ao estudo da

garantia de poténcia pelos PRE-Cogerag¢ao noutra situagao.
4.4, Correlacao entre variaveis

Serd necessdrio uma analise das varidveis que possivelmente constituem
influéncia na variadvel producdo de energia elétrica pelos PRE-Cogeracdo, por forma a
definirem-se as entradas dos seguintes modelos: arvore de regressdo, arvore de
regressao com aplicagdo bagging e uma rede neuronal.

Inicialmente recorreu-se a graficos de dispersdao para verificar se existiam
associacOes entre duas variaveis (temperatura atmosférica e producdo por exemplo),
mas rapidamente se verificou que a analise através deste método transmitia uma ideia
um pouco errada, proveniente da associa¢do das varidveis. Isto devido principalmente
a dificuldade interpretativa das escalas. Desta forma optou-se pela utilizacdo da

correlacdo de varidveis, onde é possivel calcular o coeficiente de correlagdo r. O
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coeficiente de correlagdo mede a correlagao linear entre duas varidveis quantitativas e
nao depende da escala das varidveis (grande diferenga relativamente aos graficos de
dispersao). Este coeficiente varia entre -1 e 1, sendo que quando assume valor 0 ndo ha
associacao entre as varidveis, quando assume valor préoximo de 1 existe associa¢do
positiva forte e quando assume valor préximo de -1 existe associacdo negativa forte,

como sugere a Figura 28 [33].

Associacao Nao ha Associagao
negativa forte associagao positiva forte
< &
-1 0 1
Y Y|
o ooéoo
X .
®
L)
]
(r=-1) associagao (r=1)
(r=0)

Figura 28 Coeficiente de correlagdo.

Os cuidados a ter no processo de correlagdo sdao bastante relevantes, porque
podem levar a andlises erradas. Tal como foi dito anteriormente aplicaram-se filtros nas
colunas correspondentes a cada variavel de forma a retirar linhas de dados que tivessem
células em branco ou com valor “#REF”, garantindo que ndo iriam existir erros, para que
ndo exista a influéncia de valores extremos na correlagdao, como por exemplo, um ponto
completamente disperso no grafico podera influenciar o coeficiente de correlacdo
tornando positivo, quando na realidade seria negativo. Este processo aplica-se numa
associacao linear, por outro lado existem varidveis que se associam de forma nao linear,
ou chamadas de associa¢do quadratica [33].

Através do MatLab utilizou-se a funcdo “scatter(X,Y)”, para tornar o tracamento

dos graficos mais agradaveis.
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Figura 29 Horas vs Produgdo

Na Figura 29 verifica-se que existe uma boa sazonalidade na producgao ao longo
do dia, caraterizada por uma funcdo polinomial de quarto grau. Ndo se coloca a questado
da correlagdo linear, porque claramente esta é uma correlagdao nao linear. Observa-se
também a ndo existéncia de valores extremos, o que contribui para a boa correla¢do das
variaveis. Os restantes graficos foram remetidos para o Anexo A, tendo em vista que o
processo de analise é semelhante ao apresentado.

Assim é possivel justificar a metodologia seguida e garantir que as varidveis
introduzidas, apesar de ter correlagdo com a producdo, ndo tém informacao ja incluida
nas variaveis que ja constituem o modelo.

A seguir apresenta-se o diagrama de blocos (Figura 30) criado com a estrutura

gue sera utilizada para a aplicagdo dos modelos.
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Figura 30 Estrutura dos modelos.

4.5. Aplicacdao do modelo arvore de regressao

O modelo AR (arvore de regressao) prevé respostas em funcdo dos dados de
entrada, comecando pela construcdo da arvore e, de seguida, ajustam-se os valores das

folhas para as variaveis de entrada.
4.5.1. Parametrizacao e validacao do modelo AR

Para criacdo o modelo arvore de regressdo para a resolucdo da garantia de
poténcia por parte dos PRE-Cogeragdo, criou-se uma matriz de dados
“treino entradas.mat”, baseada nos seguintes dados: dados meteoroldgicos,
variaveis ciclicas (horas, dias e semanas), dados histéricos da carga e produtores fora de
servico. Foi criada uma segunda matriz “treino respostas.mat” (target), que
corresponde a producdo da cogeragdo. Foram criadas mais duas matrizes para a
verificagdo e validagdo do modelo, a matriz “teste entradas.mat” com o mesmo
numero de varidveis de entrada que “treino entradas.mat”, mas com um numero
muito mais reduzido de dados (equivalentes a um més). Criou-se ainda outra matriz
“teste respostas.mat” que corresponde a matriz target com apenas uma variavel
caracterizando-se pela produgao da cogeragao.

Iniciou-se o algoritmo com o carregamento das matrizes criadas:
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$Importacdo dos dados

[)

load treino entradas % inputs para a fase de treino

load treino respostas % output para a validacao

load teste entradas % inputs para o teste da rede

load teste respostas % output para o teste da rede

De seguida criou-se a darvore de regressdo, com a aplicacdo da funcao
“RegressionTree.fit(x,y)”, este comando retorna uma arvore de regressao com base nas
varidveis de entrada x e de saida y (resposta). A arvore criada é uma arvore bindria na
qual cada né da ramificacao é dividido com base nos valores de uma coluna x. Como o
pretendido é uma arvore com especificacdo das varidveis de entrada associadas aos
valores correspondentes. Desta forma utilizou-se a fungdo “RegressionTree.fit
(x,y,nome,valor)”’, que devolve uma arvore com a opcdo de colocacdo de uma ou mais
variaveis, com os respetivos argumentos.

O campo x é especificado como a matriz de valores escalares. Cada coluna de x
representa uma varidvel, e cada linha representa uma observacao.

O campo y é especificado como um vetor de valores escalares com o mesmo
numero de linhas de x. Cada entrada em y é a resposta para os dados na linha
correspondente de x.

A partir da exposicdo anterior, desenvolveu-se e parametrizou-se o seguinte

algoritmo:

[)

% Criacdo da arvore
RT = RegressionTree.fit (treino entradas, treino_ respostas,

'PredictorNames', labels) ;

[

view (RT) % descricdo do texto

[

view (RT, 'mode', 'graph') % descricdo da arvore

Tal como se pode verificar pela execucdo dos cddigos, a matriz
“treino entradas” corresponde as varidveis que influenciam a matriz
“treino respostas”, ou seja, matriz resposta. A string “PredictorNames” corresponde
ao nome de cada varidvel de entrada.

Como seria de esperar a visualizacdo da drvore torna-se quase impossivel de
analisar, dada a complexidade da mesma, devido a influéncia que as varidveis

representam entre si.
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Depois da criagdo da darvore, procedeu-se a previsdao utilizando o comando
“predict(tree, Xdata)”. Este comando retorna as respostas (previsdes) em fungdo dos
dados colocados em Xdata, baseada numa arvore de regressao.

O campo tree representa a arvore criada pela funcdao “RegressionTree.fit”, ou
seja, a arvore criada anteriormente e Xdata representa a matriz numérica com o mesmo
numero de colunas para a criagdo da arvore. Cada linha de Xdata corresponde a uma
observacdo de dados e cada coluna corresponde a uma variavel.

Aplicando a funcdo “predict”:

previsao (1) = predict (RT, teste entradas);

Criou-se uma matriz previsao(x) para a gravacao das respostas.

Como forma de verificar a validagdo do modelo e o desempenho criou-se o
seguinte algoritmo, que terd como funcdo comparar as respostas do modelo com os
valores reais de producdo. A validacdo esta compreendida entre os valores de producao
de janeiro do ano de 2013 até fevereiro do mesmo ano, ou seja, um més de previsodes,

tal como se verifica no seguinte cédigo:

$Intervalo ao qual é pretendida a validacéao

vali = testeDatas > datanu('Jan-01-2013') & testeDatas < datanu('Jan-

31-2013");

Datas = testeDatas (vali);

Criou-se uma janela apropriada para a melhor visualizacdo e interpretacdo dos
dados fornecidos pelo modelo de previsdo. Tragcou-se no mesmo plot os dados

correspondentes aos valores reais de producdo e os valores obtidos na previsao.

%Criacdo dos plots e vizualizacdo dos resultados
figure('Units', 'Normalized', 'Position', [0.05,0.4,0.4,0.5]),
subplot(2,1,1),

Plotl = plot(Datas, [teste respostas(vali),previsao(l) (vali)])
'LineWidth', 2) ;

set (Plotl(2), 'Coloxr', [0 1 O], 'DisplayName', 'RT") ;

legend ('show'),

datetick('x', "'mmm-dd', 'keepticks'), xlabel ('Tempo'),
ylabel (' [kW] "),

title ('Resposta do modelo', 'FontSize',12, 'FontWeight', 'Bold")
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A aplicagdo dos cddigos anteriores resulta no seguinte plot.
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Figura 31 Validag¢do do modelo drvore de regressdo.

Apenas realizando uma andlise por visualizacdo da Figura 31, verifica-se que
existe em geral uma boa aproximacao ciclica entre o tracado real e o tracado previsto.
Contudo observa-se alguma discrepancia no acompanhamento dos picos maximos de
producdo. O modelo tende a prever abaixo do que seria necessario. O maximo registado
relativamente aos dados previstos é de 40 MVA, mas este valor tal como se pode
verificar pela figura é um pico um pouco fora do esperado e bastante dispar
comparativamente ao restante tracado previsto. O valor madximo de producdo seria de
37 MVA, pelo que se poderia cometer o erro de dizer que os picos sdo préximos, quando
na realidade esta apréximidade sé acontece por coincidéncia. O valor minimo registado
pelo modelo é de 22 MVA e o valo real cerca de 24 MVA, daqui a tendéncia de o modelo
prever abaixo do esperado. Quanto ao valor médio registado pelo modelo é de 31 MVA
e o valor real de 33 MVA. Estes foram os melhores resultados encontrados para o
modelo AR.

Pela tendéncia apresentada pelo tracado do modelo AR, para a previsao da
garantia de poténcia pelos PRE-Cogeracdo, ndo apresenta resultados satisfatérios, dada
a incerteza apresentada.

Por forma a demonstrar-se um maior rigor na validagao do modelo, criou-se um
plot dedicado aos erros residuais nos dados fornecidos pelo modelo. Para isso basta
calcular a diferenca existente entre os dados reais e os dados previstos.

Ao nivel de algoritmo traduz-se no seguinte.

$Compracdo entre a previsdo e os dados reais
subplot (2,2, 3)

Plot2 = plot (Datas, [teste respostas(vali)-previsao (1) (vali)
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set (Plot2 (1), 'Color', [0 1 0], 'DisplayName', 'Erro da Previsédo’):;
title('Erro da Previséo', 'FontSize',12, 'FontWeight', 'Bold"')
ylabel ('Residuais'), grid on

legend ('show')

A aplicacdo dos codigos anteriores resulta no seguinte plot.
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Figura 32 Erro residual apresentado pelo modelo drvore de regressdo.

Tal como analisado na Figura 31 a Figura 32 também transmite a discrepéancia
apresentada, onde a previsdo ndao consegue acompanhar os picos maximos
apresentados pelo tracado real. Contudo verificam-se picos demasiado elevados de
producado, totalmente fora da tendéncia que seria de esperar pelo tracado real. Em
alguns pontos o erro apresentado é de 9 MVA e 8 MVA, valores bastante diferentes dos

reais.

4.5.2. Cenarios de estudo e resultados

Neste subcapitulo sera efetuada uma analise aos resultados obtidos a partir do
modelo de previsdao aplicado. Foram colocados alguns cendrios de estudo que serdo
descritos a seguir.

Supondo que a carga sofre uma reducdo de 25 % o que serd espectavel da

varidvel target, obteve-se o seguinte resultado.
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Figura 33 Supondo que a carga sofre uma redugdo de 25 %.

Supondo que a carga sofre uma redugdo de 75 % o que serd espectdvel da

varidvel target, obteve-se o seguinte resultado.
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Figura 34 Supondo que a carga sofre uma redugdo de 75 %.

Pela analise dos dois cenarios propostos (Figura 33 e Figura 34) e considerando
gue as previsdes sdo minimamente fidveis, verifica-se que no primeiro cendrio nado
existem grandes alteragdes na producao, ja no segundo cendrio com a quebra de servi¢o
de alguns PRE-Cogeracdo. Isto significa que a subestacdo serd responsavel pela

compensacdo da energia em falta.

4.6. Aplicacdo do modelo arvore de regressao com

aplicacao bagging

O modelo ARB (arvore de regressdo com aplicacdo bagging) baseia-se na
construcdo de um conjunto de NTrees arvores de decisdo para prever resposta Y em
funcao dos preditors X. Com a aplicacao deste modelo pretende-se melhorar a precisdo
da previsdo obtida pelo modelo arvore de regressao. Dado um conjunto Z de treino, com
n exemplos, serdo criadas varias amostras do conjunto Z, denominadas bootstrap. Cada
bootstrap é gerado assumindo aleatoriamente n elementos de Z, com substituicdo.

Deste modo, os bootstrap apresentam o mesmo numero de exemplos de Z,
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considerando que alguns exemplos podem aparecer mais vezes do que outros, ou até

nem aparecerem.
4.6.1. Parametrizacao e validacao do modelo ARB

Para criacdo o modelo arvore de reressdo com aplicacdo bagging para a
resolugao da garantia de poténcia por parte dos PRE-Cogeracgao, criou-se uma matriz de
dados “treino entradas.mat”, baseada nos seguintes dados: dados meteorologicos,
variaveis ciclicas (horas, dias e semanas), dados histéricos da carga e produtores fora de
servico. Foi criada uma segunda matriz “treino respostas.mat” (target), que
corresponde a producdo da cogeracdo. Foram criadas mais duas matrizes para a
verificacdo e validagdo do modelo, a matriz “teste entradas.mat” com o mesmo
numero de varidveis de entrada que “treino entradas.mat”, mas com um numero
muito mais reduzido de dados (equivalente a um meés). Criou-se ainda outra matriz
“teste respostas.mat” que corresponde a matriz target com apenas uma varidvel que
corresponde a producdo da cogeracao.

Portanto iniciou-se o algoritmo com o carregamento das matrizes criadas, tal

como no ponto 4.5.

$Importacao dos dados

o)

load treino entradas % inputs para a fase de treino

o)

load treino respostas % output para a validacao

[

load teste entradas % inputs para o teste da rede

[

load teste respostas % output para o teste da rede

O préximo passo sera encontrar o tamanho ideal da folha (/eaf). Para este caso
concreto (regressdo) a regra geral é que o tamanho da folha deve ser 5 (sugerido pelo
help do MatLab). Contudo procedeu-se a verificacdo do tamanho ideal da folha
comparando com os mean squared errors (MSE) obtido por regressao para os varios
tamanhos de folhas. A funcdo “oobError” calcula o MSE em fungdo do numero de
arvores geradas.

Para a criacdo do modelo utilizou-se a funcado “TreeBagger(NTrees,X,Y)”, que cria
um conjunto de NTrees arvores de decisdo para prever a resposta Y em funcdo dos

parametros X. Por padrdao, a funcdo TreeBagger gera um conjunto de darvores de
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classificacdo, mas, como se pretende a construcdo de arvores de regressao,
parametrizou-se a funcdo de forma a construir drvores de regressao. Para isso definiu-
se o argumento de entrada opcional “method” para “regression”.

O parametro X na fungdo TreeBagger representa a matriz numérica de dados de
treino. Cada linha representa uma observacao e cada coluna representa uma variavel
de previsdao. O parametro Y representa uma fungdao numérica para o caso da regressao.

A funcdo TreeBagger depende da funcionalidade RegressionTree para a criacdo
das arvores individuais. Em particular, a funcdo RegressionTree aceita o nimero de
recursos selecionados aleatoriamente para cada decisdo, dividida como um argumento
de entrada opcional.

Apds a breve explicacdo dos comandos a utilizar, procedeu-se a procura do
tamanho ideal da folha (leaf), para isso desenvolveu-se e parametrizou-se o seguinte

algoritmo.

folha = [5 10 20 50 1007];
col = 'rbcmy';
figure
for i=1:length(folha)

b:
TreeBagger (100, treino_entradas, treino respostas, 'Method', 'R', 'OOBVar
Imp','On', ...

'MinLeaf', folha(i));

plot (ocobError (b),col(i)) ;

hold on;
end
xlabel ('Numero de arvores geradas');
ylabel ('MSE') ;
legend ({'5" '"10' '20"'" '50" '100'}, 'Location', 'NorthEast');
hold off;

Como se pode notar pelo cddigo anterior apresentado, o vetor leaf representa o
tamanho de teste da folha, testando deste modo a melhor solu¢do para o modelo.

A aplicacdo do algoritmo anterior resulta no seguinte plot.
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Figura 35 Numero 6timo de observagdes por folha.
Pela analise da Figura 35, retira-se que o numero 5 de observacdes por folha
resulta na melhor parametrizacao. Verifica-se também a existéncia de uma reducdo do
MSE consoante o nimero de arvores geradas, este também é um campo parametrizavel
na funcdo “TreeBagger(NTrees,X,Y)”, caracterizado por NTrees, que neste caso serd 100.
Nesta fase ja se encontram os valores ideias do tamanho da folha e do nimero

de drvores a gerar, portanto procedeu-se a aplicacdo do modelo j& com insercdo da
fungao “predict”.

BRT = TreeBagger (100, treino entradas, treino respostas,
'regression', ...

'method’',
'oobpred', 'on',
previsao (2) =

'minleaf', 5);
= predict (BRT, teste entradas);

Criou-se uma matriz previsao(x) para a gravac¢ao das respostas.
Como forma de verificar a validacdo do modelo e o desempenho criou-se o
seguinte cAdigo para validar as previsdes efetuadas, comparando com os valores reais

de producdo. A validacdo estd compreendida entre os valores de producao de janeiro

do ano de 2013 até fevereiro do mesmo ano, ou seja, um més de previsdes.

$Intervalo ao qual é pretendida a validacéo
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vali = testeDatas > datanu('Jan-01-2013') & testeDatas < datanu('Jan-—
31-2013") ;

Datas = testeDatas (vali) ;

Criou-se uma janela apropriada para a melhor visualizagdo e interpretacao dos

dados fornecidos pelo modelo de previsdo. Tragcou-se no mesmo plot os dados

correspondentes aos valores reais de produgdo e os valores obtidos na previsao.

%Criacdo dos plots e vizualizacdo dos resultados

figure ('Units', '"Normalized', '"Position', [0.05,0.4,0.4,0.5]),
subplot(2,1,1),

Plotl = plot(Datas, [teste respostas(vali),previsao(2) (vali)])
'LineWidth', 2) ;

set (Plotl(2), '"Color', [0 1 0], 'DisplayName', 'BRT"') ;

legend ('show'),

datetick('x', "'mmm-dd"', 'keepticks'), xlabel ('Tempo'),
ylabel (' [MW] "),

title ('Resposta do modelo', 'FontSize',12, 'FontWeight', 'Bold")

25

A aplicacdo dos codigos anteriores resulta no seguinte plot.
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Figura 36 ValidagGo do modelo drvore de regresséo com aplicagdo bagging.

Apenas realizando uma analise por visualizacdo da Figura 36, verifica-se que

existe em geral uma boa aproximacdo entre o tracado real e o tracado previsto. O

modelo tem alguma dificuldade em acompanhar os minimos do tracado real e revela-se

uma constante ao longo do tracado, contudo ndo existem vari¢des bruscas de producdo

como se verificou no modelo AR. J& os valores maximos encontram-se acima do

esperado relativamente aos dados reais, podera trazer alguns problemas na medida em

que a presivao sera feita por excesso. Facilemente se verifica pela média registada pelo
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modelo cerca de 33 MVA e a média real cerca de 31 MVA. Estes foram os melhores
resultados encontrados para o modelo AR.

Pela tendéncia apresentada pelo tracado do modelo ARB, para a previsdo da
garantia de poténcia pelos PRE-Cogeracdo, apresenta resultados razoavelmente
satisfatorios.

Por forma a demonstrar-se um maior rigor no desempenho do modelo, criou-se
um plot dedicado aos erros residuais nos dados fornecidos pelo modelo. Para isso basta

calcular a diferenca existente entre os dados reais e os dados previstos.

%$Compracdo entre a previsdo e os dados reais

subplot (2,2, 3)

Plot2 = plot (Datas, [teste respostas(vali)-previsao (2) (vali)

set (Plot2(1), 'Color',[1 O 1], 'DisplayName', 'Erro da Previsé&o’):;
title('Erro da Previsédo', 'FontSize',12, 'FontWeight', 'Bold"')
ylabel ('Residuais'), grid on

legend ('show')

A aplicacdo dos codigos anteriores resulta no seguinte plot.
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Figura 37 Erro observado na valida¢do do modelo drvore de regressdo com aplicagdo bagging.

Tal como analisado na Figura 36 a Figura 37 também transmite alguma
discrepancia apresentada, onde a previsdo ndo consegue acompanhar os minimos
apresentados pelo tracado real, pois os erros com maior significado encontram-se acima
da linha de referéncia (acima de zero). O erro com maior magnitude registado é de 3.5
MVA e abaixo da referéncia registou-se um erro de 1.2 MVA. Comparativamente ao

modelo AR, este modelo apresenta resultados bastante melhores.
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4.6.2. Cenarios de estudo e resultados

Neste subcapitulo sera efetuada uma analise aos resultados obtidos a partir do
modelo de previsao aplicado. Foram colocados alguns cendrios de estudo que serao
descritos a seguir.

Supondo que a carga sofre uma redugdo de 25 % o que serd espectdvel da

variavel target, obteve-se o seguinte resultado.

x10* Resposta do modelo BRT
32—
34
3 o i
iz,s 3
27
26
25 H " h ? !
- _' - s mm s M a = ] | _____________________ 1 ______________ | _________ - r_ - BRT |1
Jan-03 Jan-08 Jan-13 Jan-18 Jan-23 Jan-28 —-— ymin
Tempo —-— ymax
—-— - ymedian

Figura 38 Supondo que a carga sofre uma redugdo de 25 %.

Supondo que a carga sofre uma reducdo de 75 % o que serd espectdvel da

varidvel target, obteve-se o seguinte resultado:

Resposta do modelo BRT

11000 T ]

10000

(1] 3 9 T PR 5 O S S O Y S O B N 8

K

7000 :_‘____ ___]_______ ______T___ ___|______ i

—BRT H
Jan-03 Jan-08 Jan-13 Jan-18 Jan-23 Jan-28 — -~ ymin
Tempo —- = ymax
— - —  y median

Figura 39 Supondo que a carga sofre uma redugdo de 75 %

Pela analise dos dois cenarios propostos (Figura 38 e Figura 39) e considerando
gue as previsdes sao minimamente fidveis, verifica-se que no primeiro cendrio nao
existem grandes alteracdes na producao, ja no segundo cendrio com a quebra de servico
de alguns PRE-Cogeracdo. Isto significa que a subestacdo serd responsdvel pela

compensacdo da energia em falta.
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4.7. Aplicacdo da rede neuronal (unidirecional)

No seguimento dos dois modelos (AR e ARB) aplicados anteriormente, aplicou-
se uma terceira metodologia através da implementa¢do de uma rede neuronal para a
resolucao da garantia de poténcia por parte dos PRE-Cogeracdo. Este é claramente um
problema de associa¢do de varidveis, onde as entradas sao combinadas até associarem

uma saida.
4.7.1. Parametrizacao e validagcao da RN

Tal como os dois modelos apresentados anteriormente o desenvolvimento da
rede neuronal necessita de uma estrutura de dados bem organizada, ou seja, devem ser
criadas duas matrizes, uma matriz que agrega os dados de entrada (input) e uma
segunda matriz conhecida como a matriz target. Cada coluna da matriz de entrada
corresponde a um elemento que representa uma variavel com valor conhecido e que
representa influéncia na producao dos PRE-Cogerac¢ao. Cada coluna correspondente da
matriz target (output) terd apenas um elemento, que se traduz no valor da producdo
dos PRE-Cogeracdo. Uma vez que as matrizes criadas anteriormente (ponto 4.5) ja se
encontram num formato apropriado para aplicacdo da rede neuronal basta proceder-se
ao carregamento das mesmas.

Portanto iniciou-se o algoritmo com o carregamento das matrizes:

$Importacdo dos dados

[

load treino entradas % inputs para a fase de treino

[

load treino respostas $ output para a validacao
load teste entradas % inputs para o teste da rede

)

load teste respostas % output para o teste da rede

Tal como se verifica no cddigo anterior, foram carregadas mais duas matrizes
(teste_entradas e teste_respostas) correspondentes ao teste da rede neuronal, que
serdo uteis mais a frente.

O préximo passo sera a criacdo da rede neuronal que ira aprender a estimar os
valores relativos a produgao dos PRE-Cogeragdo. Sera constituida por duas camadas, ou

seja, uma camada escondida (hidden-layer) unidirecional (feedforward neural network),

73



podendo adaptar-se a qualquer relagdao de entrada-saida (input-output). As camadas
que ndo sao saidas sdo denominadas de camadas escondidas, como se verifica na Figura
40.

Uma vez que ndo existe nenhuma regra para definicdo do nimero 6timo de
neurdnios da camada escondida a serem usados no treino da RN, utilizou-se um ndmero
de neurdnios 5 vezes superior ao nimero de entradas (sugerida pelo help do MatLab),
ou seja, cerca de 35 neurdnios.

Desenvolvendo e parametrizando a fungao “fitnet” temos o seguinte.

net = fitnet (35);

view (net)

A entrada e a saida tém dimensdo zero, isto porque a rede ainda n3o foi treinada.

Hidden Output
Input Ou'l—put
) T
; b b “
35 0

Figura 40 Arquitetura da rede neuronal.

Agora, a rede esta pronta a ser treinada. As amostras sdo automaticamente
divididas em conjuntos de treino, validacdo e teste. O conjunto de treino é utilizado para
ensinar a rede. Enquanto a rede melhora o conjunto de validagao o treino da rede nao
para. O conjunto de teste fornece uma medida completamente independente da
precisdo da rede.

Procedendo ao treino através da fungao “train” apresenta-se o seguinte cédigo.

net = train(net, treino entradas', treino respostas');

nntraintool

A ferramenta de treino “nntool” mostra a rede a ser treinada e os algoritmos
utilizados no treino. Exibe também o estado do treino durante o processo de treino e os
critérios de paragem que se destacam (Anexo B).

Para analisar o desempenho da rede durante o treino, basta escrever o seguinte

cadigo.
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plotperform(tr)

O desempenho é medido em termos de erro quadratico médio, e mostrado em
escala logaritmica. O erro rapidamente diminuiu consoante o treino da rede, como se
verifica pela Figura 41. O desempenho é mostrado para cada um dos conjuntos de

treino, validagao e de teste.

Best Validation Performance is 91804.812 at epoch 345

Train
Validation
Test

Mean Squared Error {mse)

1 | 1 1 1 : 1
0 50 100 150 200 250 300 350
351 Epochs

Figura 41 Performance da rede.

O erro quadratico médio da rede neuronal treinada pode agora ser medido em
relacdo as amostras do ensaio. Isto dard uma nogdo de até que ponto a rede vai
comportar-se quando aplicados os dados reais.

Pode-se verificar a validacdo da rede neuronal a partir de um histograma. A
propria ferramenta do MatLab, “nftool” ja fornece o histograma pretendido (Figura 42).
As barras azuis representam os dados de treino, as barras verdes representam os dados
de validacdo e as barras vermelhas representam os dados de teste. O histograma
fornece uma indicacdo dos valores extremos, que sdo pontos de dados, onde o ajuste é
significativamente pior do que a maioria dos dados. Transmite uma boa ideia na
verificacdo dos valores extremos para determinar se os dados sdo maus, ou se esses

pontos de dados sdo diferentes do que o restante do conjunto de dados.
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Error Histogram with 20 Bins
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Figura 42 Histograma do erro apresentado pelo modelo.
Portanto nesta fase a rede esta preparada para processar os dados de teste e

verificar a validade do modelo:

previsao (3) = net(teste entradas')';

Criou-se uma matriz previsao(x) para a gravacao das respostas.

Como forma de verificar a validacdo do modelo e o desempenho criou-se o
seguinte cddigo, que terd como fungdao comparar as respostas do modelo com os valores
reais de producdo. A validacdo esta compreendida entre os valores de producdo de
janeiro do ano de 2013 até fevereiro do mesmo ano, ou seja, um més de previsoes, tal

como se verifica no seguinte algoritmo.

%$Intervalo ao qual é pretendida a validacdao
vali = testeDatas > datanu('Jan-01-2013') & testeDatas < datanu('Jan-
31-2013") ;

Datas = testeDatas (vali);

Criou-se uma janela apropriada para a melhor visualizacdo e interpretacdo dos
dados fornecidos pelo modelo de previsdo. Tragcou-se no mesmo plot os dados

correspondentes aos valores reais de producao e os valores obtidos na previsao.
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%Criacdo dos plots e vizualizagdo dos resultados

figure ('Units', '"Normalized', 'Position', [0.05,0.4,0.4,0.5]),
subplot (2,1,1),

Plotl = plot(Datas, [teste respostas(vali),previsao(3) (vali)])
'LineWidth', 2) ;

set (Plotl(2), 'Color', [0 1 0], 'DisplayName', 'RN) ;

legend ('show'),

datetick('x', "'mmm-dd"', 'keepticks'), xlabel ('Tempo'),
ylabel (' [kW] "),

title ('Resposta do modelo', 'FontSize',12, 'FontWeight', 'Bold")

A aplicacdo dos codigos anteriores resulta no seguinte plot.

+ Resposta do modelo

Figura 43 Validagdo da rede neuronal.

Dados Reais
RM

y min
¥ max
y median

Apenas realizando uma analise por visualizacdo da Figura 43, verifica-se que

existe em geral uma boa aproximacdo entre o tracado real e o tracado previsto. Este

modelo claramente apresenta resultados bastante melhores do que os modelos AR e a

ARB. Existe uma boa semelhanca nos valores minimos, ja nos valores de pico apresenta

alguma variacdo. Estes foram os melhores resultados encontrados.

Por forma a demonstrar-se um maior rigor no desempenho do modelo, criou-se

um plot dedicado aos erros residuais nos dados fornecidos pelo modelo. Para isso basta

calcular a diferenca existente entre os dados reais e os dados previstos.

%$Compracdo entre a previsdo e os dados reais
subplot (2,2, 3)

Plot2 = plot (Datas, [teste respostas(vali)-previsao (3) (vali)

title('Erro da Previsédo', 'FontSize',12, 'FontWeight', 'Bold"')
ylabel ('Residuais'), grid on

legend ('show')

set (Plot2 (1), 'Color', [0 1 O], 'DisplayName', 'Erro da Previsdo’);
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A aplicagdo dos cddigos anteriores resulta no seguinte plot.

Erro da Previsdo

2500
2000
1500
1000

500

Residuais

Erro RN —
y min
ymax
y median

-500

1000 f—--------- .
Jan-03 Jan-08 Jan-13 Jan-18 Jan-23 Jan-28 o
Tempo

Figura 44 Erro observado na validag¢éo da rede neuronal.
Tal como analisado na Figura 43 a Figura 44 também transmite um bom
desempenho ao longo do tracado, onde os erros residuais sdo bastante mais baixos do

que nos modelos anteriormente aplicados (AR e ARB).
4.7.2. Cenarios de estudo e resultados

Neste subcapitulo sera efetuada uma analise aos resultados obtidos a partir do
modelo de previsao aplicado. Foram colocados alguns cendrios de estudo que serao
descritos a seguir.

Supondo que a carga sofre uma redugao de 25 % o que sera espectavel da

varidvel target, obteve-se o seguinte resultado.

4 Resposta do modelo

Tempo —-— ymax
—-— - ymedian

Figura 45 Supondo que a carga sofre uma redugdo de 25 %.

Supondo que a carga sofre uma reducdo de 75 % o que serd espectavel da

varidvel target, obteve-se o seguinte resultado:
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% 10° Resposta do modelo

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

—-— - ymedian

Figura 46 Supondo que a carga sofre uma redugdo de 75 %.

Pela analise dos dois cenarios propostos (Figura 38 e Figura 39) e considerando
gue as previsdes sdo minimamente fidveis, verifica-se que no primeiro cendrio nado
existem grandes alteragdes na producgao, ja no segundo cenario com a quebra de servigo
de alguns PRE-Cogeracdo, contudo este cenario ndo é tdo grave como foi registado nos
modelos AR e ARB. Com uma garantia de 25 MVA nos picos maximos. Pelo que nao se

coloca o problema do excesso de solicitacdo da subestacao.
4.8. Comparacao dos modelos

Para avaliacdo e comparacdo das performances dos diferentes modelos, sera
necessario a aplicacdao de um indicador estatistico. Assim para uma no¢ao mais concreta
relativamente ao erro da previsao efetuada por cada modelo, utilizou-se o MAPE (Mean

Absolute Percentage Error), através da seguinte expressao:

Média(|real; — prev;|) (17)

MAPE =
Média(real;)

Este indicador sera aplicado quer aos dados de teste, quer aos dados previstos
pelos modelos.

Apenas se exemplifica o processo de calculo do MAPE para o modelo arvore de
regressao, isto porque que para os restantes modelos calcula-se da mesma forma.

Desenvolveu-se o seguinte cédigo para o calculo do MAPE associado aos dados

de teste.

err=treino_ respostas-previsao(l);
errpct=abs (err) ./treino respostas*100;

MAPE=mean (errpct (~isinf (errpct)));
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O resultado obtido foi o seguinte.

MAPE = 5.134

o\

O resultado obtido por esta avaliacdo transmite uma boa perspetiva do
desempenho do modelo.
Desenvolveu-se o seguinte cédigo para o calculo do MAPE associado aos dados

previstos:

err=teste respostas-previsao(1l);

errpct=abs (err) ./teste respostas*100;

MAPE=mean (errpct (~isinf (errpct))) ;

O resultado obtido foi o seguinte:

MAPE = 6.755 %

Como seria de esperar o teste apresenta um valor de MAPE superior ao treino.
O resultado obtido por esta avaliacdo transmite uma boa perspetiva do desempenho do
modelo.

Aplicando o indicador MAPE através do mesmo processo descrito anteriormente
resultou na seguinte Tabela 9.

Tabela 9 Valores do MAPE para dos diferentes modelos

Modelo MAPE (%)
Treino Teste

5,134 6,775
com aplicagao bagging

Uma vez que os modelos desenvolvidos para a previsdo da varidvel produgdo nao

utiliza previsdes de outras varidveis na entrada, a dimensdo do erro obtido no teste dos
modelos foi muito semelhante a obtida no treino. Pela analise da Tabela 9 verifica-se
gue a rede neuronal apresenta melhores indicadores de desempenho, ou seja, quando
aplicados os dados reais a RN transmitira melhor respostas do que os restantes modelos.
Relativamente ao tempo de processamento quer o modelo AR, quer o modelo ARB
apresentam tempos bastante semelhantes em torno dos 3 minutos, ja a rede neuronal

pode atingir 15 minutos de processamento, embora ndo sejam tempos de
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processamento elevados, esta é a Unica desvantagem ocorrida durante a aplicagao dos

diversos modelos.
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Capitulo 5

5.Conclusoes

5.1. Aspetos conclusivos

Com a realizagao deste trabalho consegue-se agora perceber melhor alguns
fenédmenos associados ao funcionamento das subestacdes, causados pela falha de
producdo de energia elétrica por porte dos PRE-Cogeracdo. E de grande destaque
relevar alguma atencdo para os aspetos técnico/legais associados a PRE-Cogeracdo,
porque sdo importantes para o enquadramento da cogerac¢do na PRE.

Foram aplicados modelos de previsdao AR, ARB e uma RN para a colocacdo de
alguns cenarios de estudo. Esses cenarios basearam-se na possibilidade da reducado da
carga e o que seria expectavel por parte dos produtores. Como resultado destas
simulagdes conclui-se que na falha de alguns PRE-Cogerac¢ao a subestacdo ndo sera
capaz de satisfazer a carga em situagdes de pico, ou seja, hda a necessidade da
reformulacdo da subestacdo. Esta foi a metodologia e as hip6teses aplicadas, contudo
certamente havera outras formas de resolu¢do deste problema, como por exemplo, se
fossem conhecidas as caracteristicas do consumo da matéria primaria, os custos de
operacao, a producao de energia térmica de cada PRE-Cogeracao, conseguia-se calcular
o ponto étimo de funcionamento de cada PRE-Cogeracdo e apurar em que situacées
seria rentavel a geracdo de energia elétrica.

Os veiculos elétricos ndo podem ser esquecidos para esta questdo, embora
apresentam uma carga tipicamente baixa, cerca de 3,6 kVA, a aquisicdo em massa deste
tipo de veiculos, podera revelar algum impacto na rede MT e mesmo ao nivel da prépria
subestacdo, desta forma existe a preocupacao de ndo descurar esta necessidade que
pesa certamente no planeamento da rede.

Os aspetos econdmicos sdo fatores impreteriveis na concecdo de qualquer
projeto, mas, nunca colocando a garantia da qualidade desses servigos a frente deste

fator. A garantia de qualidade poderd funcionar como um indicador de marketing para
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a EDP-D, mostrando aos seus clientes que podem confiar no trabalho da organizagao
que lhes presta um bom servigo. Fazer notar aos clientes que a empresa se preocupa
com estas questdes podera motivar novos clientes a investirem em produgao, sabendo
dante mdo que a rede a que estarao ligados é uma rede robusta e que ndo compromete

o seu funcionamento e melhor garantia ao investidor.

5.2. Trabalhos futuros e limitacdes

Tal como qualquer trabalho existe sempre lugar para o melhoramento, desta
forma sugere-se o seguinte: o alargamento da ferramenta de previsdo para as restantes
tecnologias integradas na PRE, tais como, producdo edlica, producdo solar e produgao
hidrica; evoluir a ferramenta de forma a agregar as restantes subestacoes; testar outros
modelos de previsdo, fozzylogic ou time series forecasting por exemplo e adequar a

ferramenta a outras necessidades futuras.
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Anexos

Anexo A

A.1 Correlagdo de varidveis
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A.2 Correlagao de varidveis (dias da semana vs produgao)

4

x 10

38
36
34

3.2

Produgdo PRE-Cogerado [kWy]
ra ra
fa: [=]

y=- 21040287 + 1 Te+03"% + 2
o

TETRTED o O30

0 o
= 0 ) 30

o]

datal
quadratic

BRI

1.8
1

Rra
w—

4 5
[dias da semana]

Figura A.2 dias da semana vs produg¢do

A.3 Correlacdo de variaveis (meses vs producao)
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A.4 Correlagao de varidveis (temperatura atmosférica vs producao)
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Figura A.4 temperatura atmosférica (°C) vs produgdo

A.5 Correlacdo de variaveis (humidade relativa do ar vs producao)

Produgdo PRE-Cogeragao [kWW]

% 10°
45-

)
o

()

ha
23}

1.5

< datad
quadratic
y =135 - 4e+02% + 2.Te+04 — cubic
¥ =053 - 11753 - 1.5e402%% + 2. Te+04

-20

-10 0 10 20 30 40
Humidade relativa do ar [°C]

Figura A.5 humidade relativa do ar (°C) vs produgédo
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A.6 Correlagao de varidveis (carga do dia anterior vs produgao)
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Figura A.6 carga do dia anterior vs produgéo
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Anexo B

B.1 Ferramenta nftool

Meural Network

Hidden Qutput

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean

Squared Error (mse]

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch:

Time:

0 _ 109 iterations | 1000
| 0:01:28 |

Performance:  1.22e+09 [ 67es08 L | 0.00
Gradient: 18800 [ G0 | 1.00e-07

Mu:
Validation Checks:

Plots

i Performance

Training State
Error Histagram
Regressien

F

H U

=
)
=
£
m

2

-8

v Validation stop.

0.00100 | 100 | 1.00e+10
0 | B | &

(plotperform)
(plottrainstate)
(ploterrhist)
(plotregression)

(plotfit)

1 epochs

Figura B.1 Ferramenta nftool.
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