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Resumo

Ao longo dos ultimos anos, o crescimento do consumo ¢ a constante aposta em produgdo
distribuida provocaram alteracdes no sistema elétrico ao nivel da producdo, transporte e
distribui¢do. Desta forma foi necessdria a implementagcdo de solugdes, para permitir ao
operador de sistema realizar eficazmente agdes de corre¢do de equilibrio energético,
manuten¢do do nivel de frequéncia adequado e estabelecimento de reservas estratégicas. O
conceito de tarifa dindmica foi implementado para apresentar vantagens para o0s
consumidores, dado que as suas tarifas variam em tempo real, consoante os pregos da energia

no mercado diario do Mercado Ibérico de Eletricidade (MIBEL).

Esta dissertacdo de mestrado aborda a area da Energia e incide em temas-chave como
Mercados de Energia e Tarifas Dindmicas. Segundo os tdpicos anteriores foram
implementados métodos de previsdo de consumos e de preco de energia nos mercados
diarios, para o MIBEL, numa Rede Neuronal Artificial (RNA), utilizando a ferramenta
Neural Network Toolbox, do MATLAB. Em ambos os topicos de previsdo foram estudadas
e comparadas diferentes RNA, para averiguar qual a influéncia de determinados parametros

no processo de aprendizagem e qual destas redes permitiria obter melhores resultados.

Os casos de estudo baseiam-se em duas lojas comerciais com fornecimento de energia em

Meédia Tensdo, poténcia contratada de 186kV A, tarifa tetra-horéria e um ciclo Semanal.

Em relacdo aos métodos de previsdo, estes exibem resultados interessantes segundo os
objetivos delineados. A previsdo de consumos mostra melhor aprendizagem devido a
conformidade entre os dias treinados; tal ndo se averigua no segundo topico de previsdo
devido as oscilagdes do preco, no MIBEL. Pretende-se analisar a influéncia dos parametros
Producdo Eolica, Hidrica, Térmica e Solar no processo de aprendizagem para previsdo do
pre¢o de energia. Apresenta-se ainda um estudo sobre a aplicagdo de tarifas indexadas
utilizando ambos os métodos de previsdo desenvolvidos, concluindo que esta tarifa ¢
vantajosa em algumas situagdes, contudo existe sempre risco associado, dado a sua

dependéncia dos precos de energia do MIBEL.

Palavras-Chave

Mercados de Energia, Previsdo, Redes Neuronais Artificiais, Tarifas Dindmicas.
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Abstract

Over the past few years, the constant increase of consumption and distributed generation
caused changes in the electrical system operation in terms of production, transmission and
distribution. Therefore, it occurred the need to implement new solutions to allow the system
operator to effectively perform energy balance, maintaining the proper frequency level,
regulation, establish strategic reserves, among others (Ancillary Services and Balancing
Market). The dynamic pricing concept was implemented to provide benefits to consumers,
as their rates vary in real-time, depending on the energy prices in the day-ahead market of

the Iberian Electricity Market (MIBEL).

This dissertation addresses the Energy area and intends to focus on issues such as economic
analysis, energy contracts, consumption optimization, Energy Markets and Dynamic Tariffs.
Therefore, it were implemented forecasting methods for consumption and energy price in
the day-ahead markets for MIBEL, through Artificial Neural Networks (ANN), using Neural
Network Toolbox tool, from MATLAB. In both forecasting methods were studied and
compared different ANN, in order to determine the impact that certain parameters have in

the learning process and which of these would benefit to achieve better results.

The case study consists of two shops supplied in medium voltage, 186kVA of contracted

power, tetra-hourly rate tariff and weekly cycle.

Regarding forecasting methods, these shows interesting results according to the objectives
outlined. Consumption forecast demonstrates better learning results due to compliance
detected among the trained data, however, in the second method, the relationship between
inputs and targets was harder to achieve due to price variations in MIBEL. It is also studied
the influence of wind and solar productions parameters in the ANN learning process. It
presents a final study about the implementation of indexed tariffs using the developed
forecasted methods and concluded that this rate is advantageous, however has risk associated

to it, once it depends on the MIBEL energy prices.

Keywords

Artificial Neural Networks, Dynamic Pricing, Forecast, Energy Markets.
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1. INTRODUCAO

A dissertacdo “Previsdo do Consumo de Instalagdes Elétricas e do Prego da Eletricidade no
Mercado Ibérico com base em Redes Neuronais™ foi desenvolvida pelo aluno Diogo Boldt
Pereira de Sousa, n° 1110600, no ambito da unidade curricular Dissertacdo, associada ao
Mestrado em Engenharia Eletrotécnica — Sistemas Elétricos de Energia, do Instituto Superior
de Engenharia do Porto (ISEP). Todo o trabalho desenvolvido foi elaborado em ambiente
empresarial, na empresa Edigreen — Solu¢des Energéticas, Lda., localizada no Parque de

Ciéncia e Tecnologia da Universidade do Porto (UPTEC), Rua Alfredo Allen, no Porto.

A Edigreen ¢ uma empresa spin-off da Universidade do Porto que detém know-how
tecnologico qualificado para atuar no setor da energia. No ambito da sua atividade, a
Edigreen presta um conjunto de servigos que permitem ao cliente final reduzir o seu
consumo de energia e a sua pegada ecologica, assim como otimizar os custos de produgdo,
cumprir com as obrigacdes legais e contribuir para a sustentabilidade econémica e social. A
Edigreen iniciou a sua atividade em 2012, surgindo no mercado com a preocupacdo de
diminuir os custos da energia. Uma empresa de consultadoria energética que propde
alternativas eficientes, independentes e imparciais, atuando com base em solucdes de

engenharia, que podem englobar desde medidas basicas até as mais inovadores e complexas.



1.1. CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

A eletricidade hoje em dia é considerado como um bem essencial e imprescindivel para o
cidaddo comum, seja para uso doméstico ou industrial. Segundo a Energias de Portugal
(EDP), o Sistema Elétrico Nacional (SEN) de energia tem vindo a ser desenvolvido a nivel
de Produg¢do, Distribuicdo, Operagdo dos Mercados, Comercializacdo, Logistica na
Mudanga de Comercializador e Transporte, avistando promover a eficiéncia e racionalidade
desde a producdo até ao consumidor final, nomeadamente, prezar o servigo a nivel de

qualidade, fiabilidade e seguranca [1]-[2].

O Mercado Elétrico Portugués atingiu, em 1995, o seu primeiro avanco em prol da
liberalizagdo do sector energético, o que veio permitir a introdu¢do de concorréncia no
fornecimento de energia, tendo em vista uma maior competitividade entre os fornecedores
face a pregos praticados e a qualidade de servigo apresentada, desta forma os clientes tém a
sua disposi¢do uma maior oferta. A introducdo desta medida surgiu de forma faseada, sendo
disponibilizada, inicialmente, para os consumidores de maior poténcia e, mais tarde, a 4 de
setembro de 2006, alargada a todos os consumidores de Portugal Continental [3]. Outro fator
de particular importancia € a area da Comercializagdo, sendo que esta atividade foi destituida
da responsabilidade dos distribuidores de energia, permitindo a introdug¢do de novos agentes
no mercado e introduzindo uma maior concorréncia € competi¢do entre 0S mesmos —
liberalizagdo do setor energético — de forma a apresentar as melhores condigdes aos
consumidores. Com a entrada da liberalizagdo do setor energético, os clientes passam a ter
a possibilidade de escolherem livremente a empresa comercializadora pretendida para o
fornecimento de energia, passando por trés passos fundamentais: Consulta, Comparacdo e
Estabelecimento do contrato com Comercializadores. Contudo, ¢ ainda possivel salientar
que, no més de setembro de 2015, a EDP era a entidade responsavel pela maior quota do
mercado energético (80,5%) para consumidores com poténcia contratada inferior ou igual a

41,4 kVA, demonstrando ser a principal empresa no setor energético [4].

Em seguimento destas areas apresentadas e para tornar o sistema elétrico produtor de energia
mais eficiente, o nimero de produtores tem vindo a aumentar, dado a crescente penetracio
de centrais de menor poténcia, como € o exemplo da Produgéo Distribuida (PD). De salientar
que a introdugdo e a constante penetra¢do de PD na rede veio incentivar a maneira de como

¢ dada a resposta a procura de energia elétrica em determinadas zonas geograficas. Este tipo



de producdo ¢ caracterizada por ser implementada localmente, junto dos consumidores,
reduzindo os custos inerentes a distribuicdo e transporte de energia, podendo até criar zonas
autossustentaveis a nivel energético [5]. Contudo, dado que também inclui fontes renovaveis
para a producéo de energia, trata-se sempre de uma tarefa ardua de estudo, uma vez que é
necessario lidar com a imprevisibilidade associada a produ¢@o de cada uma destas unidades
produtoras e a sua incorreta localizagdo podera trazer aspetos negativos, nomeadamente,
introdugdo de variagdes no perfil de tensdo da rede [6]. A elevada penetragdo de PD na rede,
bem como a forma como estas sdo usualmente geridas, essencialmente a nivel de distribui¢do

torna-se num dos fatores-chave para a futura implementagdo de Smart Grids (SG).

O sistema tarifario em vigor em Portugal visa promover a eficiéncia, o equilibrio economico
e financeiro das empresas reguladas, a qualidade do fornecimento de energia elétrica e a
estabilidade da evolugdo tarifaria, sendo todos estes parametros definidos no Regulamento
Tarifario. Com o avango tecnolégico no mundo da energia, nomeadamente, com a
introducdo do conceito de SG, bem como a constante penetragdo de PD no sistema de
energia, as tarifas convencionais deixaram de ser vistas como as mais adequadas para dar
resposta a este progresso. Para tal, foi introduzido o conceito de tarifa dindmica, uma forma
mais moderna e eficaz para proceder a tarifacdo da energia elétrica, tendo em conta os
requisitos que o sistema de energia necessitava. Das tarifas dindmicas mais usadas a nivel
mundial podem destacar-se, essencialmente, as seguintes: 7ime-of-Use (ToU), Critical Peak
Pricing (CPP) e, por fim, Real-Time Pricing (RTP) [7]. A implementacdo das tarifas
dinamicas so6 veio a ser possivel apos a introdug¢do de um contador de energia mais recente,
denominado por smart meter, este permite aos consumidores obter um maior controlo e
informacdo sobre o custo de aquisicdo de energia, sendo este varidvel em funcdo da €poca
do ano (verdo ou inverno) e do periodo do dia em que se encontra. Como ja referido, uma
das principais vantagens deste sistema € dar a conhecer aos clientes os precos da energia, em
tempo real, para os determinados periodos do dia, desta forma € pretendido que estes tenham
a capacidade de transferir carga das horas de pico para as horas fora de pico, periodo em que
a rede se encontra menos congestionada e, consequentemente, os precos demonstram ser

mais vantajosos [8].

Este método de tarifacdo veio contribuir e complementar o avango do Demand Side
Management (DSM), ao demonstrar a sua eficiéncia na gestdo de todo o sistema elétrico [9].

O DSM ¢é um mecanismo importante para aumentar a confiabilidade das Smart Grids, uma
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vez que consiste nos consumidores adquirirem um comportamento dindmico, contribuindo
para a gestdo do sistema, sendo remunerados pela sua participacdo. Estes comportamentos
dinamicos baseiam-se, essencialmente, na reducéo de consumo ou no deslocamento de carga
para outros periodos. Como ja mencionado, as tarifas dindmicas demonstram ser uma das
estratégias mais importantes de DSM, ja que visam incentivar a um consumo mais eficiente
e racional de energia elétrica. Para um estudo mais aprofundado sobre o DSM ¢ aconselhado

verificar algumas das seguintes referéncias [10],[11].,[12],[13].[14].

A gestdo ativa dos consumos de energia, tem vindo a ser um tema-chave e alvo de inimeros
estudos e, apesar do seu grande avanco ja nos Estados Unidos da América, tem vindo a
ganhar cada vez mais popularidade na Europa, sendo adequado a possibilidade de
implementag@o nos mercados de energia elétrica. A investigag¢@o associada aos mercados de
energia elétrica tem ganho cada vez mais peso nos dias de hoje, devido ao aumento da
complexidade da rede elétrica e a imprevisibilidade da produgéo de energia. A gestdo ativa
dos consumos apresenta um conjunto vasto de vantagens tanto para o consumidor, como
para a propria rede elétrica, uma vez que a participagdo ativa nestes programas permite-lhes
ser remunerados financeiramente. Ja para a rede elétrica essas vantagens centram-se,
essencialmente, numa possivel redugdo dos consumos, nomeadamente, nos periodos do dia
em que a procura ¢ mais elevada — horas de pico — evitando, por exemplo, o
congestionamento da rede [15],[16]. Estas medidas sdo implementadas para contribuirem
para uma maior estabilidade, fiabilidade e seguranga do sistema elétrico, através de uma
gestdo mais rigorosa dos operadores. Em relacéo as tarifas dindmicas, estas consistem em
tarifas cujo prego da energia é variavel ao longo de um horizonte temporal ¢ podem ser

indexadas aos precos de energia do mercado diario do MIBEL.

1.2. OBJETIVOS PROPOSTOS

Esta dissertacdo de mestrado aborda a 4rea da Energia e tem como principais objetivos o
estudo e desenvolvimento de metodologias capazes de proceder a previsdo de consumo e do
prego da energia no mercado diario do MIBEL. Posteriormente, pretende apresentar um caso
de estudo que aborda ambos os métodos de previsdo desenvolvidos, sendo que € pretendido
comparar a tarifa indexada e a tarifa atual em vigor no contrato de energia do cliente a
considerar para o caso de estudo. Desta forma, procura-se a aplicacdo de ideias inovadoras

que contribuem para a reducdo dos custos associados ao consumo de energia de



consumidores, refor¢ando as suas competéncias internas na area da eficiéncia energética e

reforco do seu posicionamento em prol da sustentabilidade energética.

Para uma melhor planeamento desta dissertacdo de mestrado foram abordados os seguintes
topicos:
e Estudo sobre o estado da arte:

e Estudo do mercado de energia, principais caracteristicas e formas de atuagdo no
mesmo;

e Estudo de diferentes técnicas de Tarifas Dinamicas para uma melhor gestdo do
consumo de energia, com vista a promover a eficiéncia energética.

e Anadlise e estruturacdo de dados de perfis de consumidores: Defini¢do de tipologias de
clientes com base nos perfis de consumo;

e Estudo do mercado de energia: Foco nas transacdes de compra e venda de energia e
metodologias para otimizacdo dos consumos e realizar poupangas de energia;

e Apresentacdo da componente pratica:

e Metodologia Desenvolvida — Implementagdo de dois algoritmos distintos que
permitem a previsdo de consumos e do preco da energia no mercado diario do Mercado
Ibérico de Eletricidade e respetiva validacdo dos métodos;

e Apresentacdo do trabalho pratico com base em casos de estudo: Aplicacdo dos
algoritmos desenvolvidos, a cenarios, para previsdo de consumos e do preco da energia
no mercado diario do MIBEL.

e Analise e conclusio dos resultados obtidos, perspetivas futuras;

e Escrita do relatorio e apresentagdo da dissertacdo de Mestrado.

1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este relatério encontra-se dividido em seis capitulos. No primeiro, é feito um breve
enquadramento do tema que se pretende desenvolver e sdo definidos os principais objetivos

propostos.

No segundo e terceiro capitulos pretende-se abordar duas componentes teodricas distintas,
sendo que a primeira visa o estudo do mercado de energia, nomeadamente o Mercado Ibérico

de FEletricidade (MIBEL), expondo a sua constitui¢do, principais tipos de mercados



existentes para transacionar energia, entre outros. O terceiro capitulo pretende focar-se sobre

as Tarifas Dindmicas, abordando varios programas baseados em preco.

No quarto capitulo ¢ esquematizada a metodologia utilizada para a implementagdo da
componente pratica, nomeadamente, para previsdo dos consumos e do prego de energia no

mercado diario do MIBEL.

No quinto capitulo s@o apresentados os casos de estudo, os resultados obtidos das simulagdes
efetuadas, para ambos os métodos de previsao, sendo que, por fim, no sexto e ultimo capitulo

sdo apresentadas as conclusdes e as perspetivas futuras face ao trabalho desenvolvido.



2. MERCADO DE ENERGIA

Neste capitulo pretende-se abordar a evolugdo do mercado de energia, em Portugal, de um
prisma monopolista para um mercado liberalizado, sendo, posteriormente, apresentadas as

principais alteragdes e as respetivas vantagens desta transi¢ao.

2.1. INTRODUCAO

Em Portugal, anteriormente a liberalizacdo do mercado, a empresa Energias de Portugal
(EDP) era detentora de todas as atividades do setor atuando de uma forma monopolista.
Desta forma, as tarifas eram reguladas e os contratos mantidos durante largos intervalos de
tempo (médio a longo prazo), ndo existindo um concurso ou local de negociagdes para
participagdo de outras entidades. Com a liberaliza¢do do setor energético ocorreu uma
desverticalizacdo da companhia de energia, por forma a incentivar o aumento da
concorréncia, na qual surgiram, individualmente, as atividades de Produg¢éo, Transporte,
Distribuicdo e, por fim, Comercializa¢do, acabando assim com o monopo6lio da empresa

EDP.

A atividade da Produgfo, atualmente, divide-se em dois regimes distintos: regime ordinario
e regime especial. A produg¢do em regime ordindrio (PRO) € relativa a produgdo de

eletricidade com base em fontes tradicionais ndo renovaveis e em grandes centrais hidricas,
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ja a produgdo em regime especial (PRE) engloba a producio de eletricidade através de fontes

de energia renovaveis e cogeragao.

A atividade do Transporte de eletricidade, em muito alta tensdo (150, 220 e 400 kV) ¢é
efetuada através da Rede Nacional de Transporte (RNT), pelo Operador de Rede de
Transporte (ORT), mediante uma concessdo atribuida pelo Estado, sendo atualmente
explorada pela Rede Elétrica Nacional, S.A. (REN). A REN ¢ assim responsavel pela
atividade de transporte de energia elétrica, bem como planear, implementar e operar a RNT,
entre as quais se pode salientar as interconexdes e infraestruturas associadas. A gestdo do
Sistema Elétrico Nacional passa pela garantia de seguranca e continuidade de fornecimento
de energia elétrica e a gestdo dos servicos de sistema, conseguido através de um mercado

préprio operado pela REN.

A atividade da Distribui¢do ¢ responsavel pela Rede Nacional de Distribuigdo (RND)
consistindo na operagdo das redes de baixa, média e alta tensdo, por parte do Operador de
Rede de Distribuicdo (ORD). Esta atividade também se encontra sujeita a concessdo, sendo
atualmente explorada pela EDP Distribui¢do. Esta entidade ¢ assim responsavel pela
exploragdo ¢ manutengdo da rede de distribuicdo, garantindo a seguran¢a, qualidade e

fiabilidade do servigo entregue ao consumidor.

A atividade de Comercializacdo, anteriormente a liberalizacdo do setor energético, era da
responsabilidade da empresa EDP, uma vez que esta geria as atividades desde a produgdo
até¢ a distribui¢do de energia ao consumidor final, aplicando tarifas reguladas a estes. A
introdugdo do mercado livre de energia, ou liberaliza¢do do setor energético, tem estado em
curso desde 2000, tendo sido publicadas as diretivas para a sua implementacdo somente no
ano de 2006. O mercado liberalizado veio acabar com o regulado e trouxe consigo um
conjunto vasto de beneficios. Neste tipo de mercado os comercializadores de energia podem
competir entre si, sendo que os pre¢os de energia e as condi¢des dos contratos sdo estipulados
individualmente pelos fornecedores, de forma a apresentarem as solugdes mais atrativas e
adequadas para os diversos tipos de consumidores. Desta forma os clientes finais podem
optar livremente pelo comercializador que lhes ofereca as condi¢cdes mais vantajosas, sem
qualquer custo adicional. Os comercializadores de energia passam a agir como intermediario
entre os consumidores e o mercado de energia, ou seja, os pregos da energia sdo acordados
no mercado e ¢ da responsabilidade de cada comercializador apresentar as suas ofertas com

precos mais competitivos, ao invés do anterior mercado regulado, na qual os pregos de
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energia eram fixos e tabelados anualmente pela ERSE. A introducéo da liberalizagdo do setor
energético veio trazer uma maior variedade de pregos de energia, aumentando a
competitividade entre os comercializadores de energia, sendo ainda oferecidos incentivos

aos fornecedores para aumentar a eficiéncia na produgéo de energia elétrica [17].

Todo o processo de compra, venda e comercializagdo de eletricidade advém das transagdes
que ocorrem nos mercados grossistas e retalhistas. Estes tipos de mercados iniciam-se com
a produgdo, depois de garantida a respetiva aprovacdo sdo conectadas a rede e,

posteriormente, produzem eletricidade.

Os mercados grossistas sdo caracterizados pela compra e venda de energia elétrica entre os
agentes produtores e uma segunda entidade que pretenda adquirir, seja com a intengdo de
satisfazer a necessidade de fornecimento de clientes finais ou para consumo préprio. Estes
ultimos podem incluir empresas de servigos publicos de energia elétrica, fornecedores de

energia competitivos e comercializadores de eletricidade.

Os mercados retalhistas pretendem proceder a transacdo da energia adquirida no mercado
grossista através da venda da mesma aos consumidores finais, ficando esta fase ao encargo
das empresas comercializadoras de energia. Como exemplo, um consumidor final ira
assumir a responsabilidade de pagar a -eletricidade adquirida mensalmente ao
comercializador de energia, sendo que a compra e venda ocorre no mercado retalhista. Neste
tipo de mercado retalhista, os consumidores finais podem estabelecer contratos através do
mercado regulado ou do mercado liberalizado. No primeiro, as tarifas s@o fixas e langadas
anualmente pela ERSE, porém este método esta previsto ser extinto até 31 de dezembro de
2017, obrigando a que todos os fornecimentos de energia elétrica ocorram por intermédio do
mercado liberalizado. Como ja referido, o mercado liberalizado € caracterizado por cada
comercializador ser responsavel por praticar os seus precos de energia, no entanto sdo
obrigados a respeitar as regras de concorréncia e o Regulamento das Rela¢cdes Comerciais
[18]. A figura 1 pretende esquematizar a divisdo entre ambos os tipos de mercados —

Grossista e Retalhista.
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Grossista Retalhista

Producao Consumidor
Final
Revendedor

Mercado de Energia
Comercializadores de Energia

Figura 1 — Estrutura dos Mercados Grossistas e Retalhistas [18].

A constante necessidade de integracdo de energia no mercado perspetiva futuramente a
criagdo de um Mercado Europeu de Eletricidade. Os Governos de Portugal e Espanha
assinaram em novembro de 2001 um protocolo de cooperagdo que visa promover a
integracdo dos sistemas elétricos e a criagdo de um Mercado Ibérico de Energia Elétrica —
MIBEL. Através do MIBEL ¢ possivel proceder a interligacdo da Peninsula Ibérica com o
resto da Europa, segundo as ligagdes existentes entre Espanha e Franga, tendo como

principal objetivo a contribui¢do para um Mercado Europeu de Eletricidade.

A 1 de julho de 2007 o MIBEL foi formalmente inaugurado, trazendo beneficios para os
consumidores de ambos os paises. O MIBEL foi também dividido em duas entidades

distintas responsaveis pela organizacdo dos mercados (OMIP e OMIE).

O Operador do Mercado Ibérico de Energia (P6lo Portugués), SGMR, S.A. — OMIP —
entidade que assegura a gestdo do mercado a prazo do MIBEL, em Portugal. Ja o Operador
del Mercado Ibérico de Energia (Polo Espariol) S.A. — OMIE — ¢ a entidade que gere o
mercado spot de contratagdo a vista, responsavel pela realizagdo dos mercados diarios e dos
ajustes intradiarios, cuja meta € estabelecer programas de compra e venda de energia para o

dia seguinte ao da negociagdo [19], [20].

Por fim, e na qualidade de Operador de Sistema, a REN, € a entidade responsavel pela gestao
dos Mercados de Servigo de Sistema, cujos objetivos passam por assegurar o funcionamento
de todo o Sistema Elétrico Nacional, desde a sua seguranga e harmonia, ao equilibrio entre
a produc¢do e consumo de eletricidade, por forma a garantir a continuidade no fornecimento

de energia elétrica.
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2.2. T1PO DE MERCADOS DE ENERGIA

2.2.1. MERCADO A VISTA

Neste tipo de contratacdo, como o préprio nome indica, “a vista”, remete para uma situagéo
de mercado em que as transa¢des ocorrem num curto espago de tempo. Este tipo de

contratacdo refere-se as transagdes didrias que se encontram sujeitas a ajustes intradiarios.

Como ja mencionado, estas transacdes sdo da responsabilidade do OMIE, visto que esta é a
entidade responsavel por gerir os mercados diarios e intradiarios para o MIBEL. O OMIE ¢
a entidade responsavel por gerir o mercado grossista de eletricidade, no qual existe uma
participacdo ativa dos agentes de mercado em sessdes para a compra e venda de energia para
o dia seguinte. O OMIE agrega as areas de Portugal e Espanha do MIBEL, na qual prevé
que as capacidades de interliga¢do de ambos os paises ndo ultrapassem os fluxos

transfronteiricos de energia que a intersec¢do de ofertas em mercado delimita.

Posteriormente, o Operador do Sistema € responsavel por avaliar a viabilidade das transagdes
efetuadas e proceder a contratagdo dos servicos de sistema e ao respetivo despacho
econoémico. Caso a solucdo ndo seja viavel, € necessario atuar segundo uma logica de
separacdo de mercados (Market Spliting), sendo acordado, individualmente, pregos
especificos para cada uma das regides, por forma a resolver as situacdes de
congestionamento das redes elétricas. Se estes pregos forem diferentes para Portugal e

Espanha €, usualmente, utilizado o termo spread de prego [21].

2.2.1.1. Mercado Diario

O mercado diario do MIBEL ¢ onde se transaciona a eletricidade que sera entregue no dia
seguinte a sua negociagdo. A concorréncia nos mercados diarios € estabelecida através de
leildes, na qual se pretende proceder a um cruzamento de ofertas entre preco e quantidade
de energia por parte dos produtores e consumidores (agentes de mercado) [22],[23]. Este
tipo de mercado tem sido utilizado no sistema elétrico espanhol desde 1 de Janeiro de 1998
e foi implementado no sistema elétrico portugués no dia 1 de Julho de 2007, aquando da

implementagdo do MIBEL.

O OMIE ¢ a entidade responsavel pela gestio deste mercado, tendo como base de negociagéo
a hora espanhola. O OMIE pretende assim estipular pregos para cada uma hora das vinte e

quatro horas diarias e para cada um dos 365 ou 366 dias existentes ao longo do ano. Os

Instituto Superior de Engenharia do Porto — Mestrado em Engenharia Eletrotécnica: Sistemas Elétricos de Energia 11



precos da eletricidade na Europa sdo estipulados diariamente (todos os dias do ano) as 12:00
horas, para as vinte e quatro horas do dia seguinte, naquilo que se conhece como Mercado
Diério. O preg¢o ¢ o volume de energia numa determinada hora sdo estabelecidos pelo
cruzamento entre a oferta e a procura, como é possivel visualizar na figura 2, seguindo o
modelo marginalista adotado pela UE, com base no algoritmo aprovado para todos os
mercados europeus (EUPHEMIA) [21]. Os agentes de mercado mencionam a sua oferta, de
acordo com o prego e quantidade de energia requerida, para uma determinada hora de um

dia [3].

Procura

Preco (€/MWh)

j I

Energia (MWh)

Figura 2 — Cruzamento da Oferta com a Procura [3].

2.2.1.2. Mercado Intradiario

O mercado intradiario € visto como um mercado de equilibrio (Balancing Market), ou seja,
pretende complementar as transag¢des que ocorrem no mercado diario, através de seis sessoes
diarias de negociagdo. Estas seis sessdes tém como principal objetivo o ajuste das
quantidades de eletricidade que sdo transacionadas no mercado diario, de forma mais clara
e em tempo real, resolvendo possiveis lacunas que possam ocorrer relativamente a oferta e

a procura.

A primeira sessdo deste mercado estabelece o prego para as quatro ultimas horas do dia
anterior (d-1) e para as vinte e quatro horas do dia seguinte (d). Por fim a sexta e ultima
sessdo determina o preco para as ultimas nove horas compreendidas entre as 16 e as 24h do

dia d[3].

Neste mercado de equilibrio todos os players podem tirar proveito, essencialmente, para
assegurar condi¢des para ajustar a produgfo prevista e os desvios relativamente ao consumo,

como podem garantir condi¢des para atenuar as flutuagdes existentes. Tanto os agentes
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produtores, como os comercializadores podem ser responsdveis pela compra e venda de

energia. A figura 3 pretende esquematizar a organiza¢do do mercado intradiario.

PDVDDODIAD

27 horas
24 horas

INTRADIARIO

PODVDDODIAD +1

Figura 3 — Esquema representativo dos Mercados Intradiarios [21].

2.2.2. MERCADO A PRAZO

A gestdo do mercado a prazo ¢ da responsabilidade do OMIP. Este pretende estabelecer
contratos de compra e venda de transag@o de energia para entrega futura, seja por um periodo

de uma semana, més, trimestre ou ano, segundo as regras deste mercado [24].

Nos mercados a prazo podem salientar-se as negociag¢des do tipo continuo ou em leildo. O
primeiro, negociacdes do tipo continuo, ocorrem dentro do periodo de negociagdo definido
no Regulamento de Negociagdo, ja o segundo, negociagdo do tipo leildo, ocorrem sessdes
de leildo nas quatro primeiras quartas-feiras do més, havendo a obriga¢do de compra de

energia para os comercializados de ultimo recurso ibéricos.

No mercado a prazo os contratos estabelecidos denominam-se por contratos bilaterais, uma
vez que sdo contratos estabelecidos entre duas partes (comprador e vendedor). Estes sdo
caracterizados através do tipo de contrato pretendido (Contratos Futuro, Contratos Forward
ou Contratos SWAP), segundo as preferéncias dos participantes na sua negociagdo. Estes
contratos apresentam ligeiras diferencas entre eles, nomeadamente, quanto ao tipo de
liquidacdo, uma vez que esta pode ser fisica, através da sua oferta no mercado didrio ou ser

financeira, quando existir liquidacdo somente financeira das posi¢des em aberto [3].

O Contrato Futuro € o tipo de contrato mais utilizado para as transagdes que ocorrem neste
tipo de mercado. Estes funcionam como um contrato normal, segundo a estipulacdo da

quantidade de energia a ser transacionada e o preco correspondente, de compra e venda de
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energia para um determinado horizonte temporal. Ambos os intervenientes, comprador e
vendedor, sdo responsaveis por cumprir o estipulado em contrato, no qual o primeiro se
compromete a adquirir o volume de energia requerida, enquanto o segundo se compromete
a disponibilizar esta quantidade conforme o preco estabelecido no contrato. Este contrato
encontra-se sujeito a liquidacdes didrias entre o prego de transagéo e a cotagdo de mercado
(de futuro) entre si, dado que os compradores e vendedores ndo estabelecem qualquer tipo
de relacdo existindo para tal uma camara de compensacdo responsavel por proceder a essas

liquidag¢des de contratos [3].

Os Contratos Forward sdo semelhantes aos Contratos Futuro, no entanto estes nio se
encontram sujeitos a liquidagdes didrias, mas sfo liquidados integralmente nos dias de

entrega fisica ou financeira [3].

Os Contratos SWAP (por diferengas) sdo contratos em que se procede a troca de uma posi¢ao
em prego varidvel por uma outra posi¢do de prego fixo, ou vice-versa. Este tipo de contrato
¢ deliberado para gerir ou tomar risco financeiro, ndo existindo, por isso, entrega do produto

subjacente mas apenas a liquidacdo das margens correspondentes [3].

2.3. CONCLUSAO

Com a liberalizacdo do mercado de energia e consequente entrada de novos agentes nas
atividades de produgdo e a comercializagdo de eletricidade, levaram a uma maior
competitividade neste setor elétrico e trouxeram consigo um conjunto de vantagens. A
implementagdo de um Mercado Ibérico de Eletricidade (MIBEL) permitiu fortalecer as
relacdes estratégicas entre Portugal e Espanha, sendo a energia comercializada através de
dois mercados adjacentes, o mercado a vista, contemplando o mercado didrio e intradiario,
e o mercado a prazo. Estes mercados sdo geridos por duas entidades diferentes, sendo que o
OMIP — polo portugués — € responsavel pelos mercados a prazo, sendo o OMIE — pélo

espanhol — responsével pela gestdo dos mercados a vista.
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3. TARIFAS DINAMICAS

Neste capitulo pretende-se retratar o conceito de tarifa dindmica e analisar um conjunto de
estratégias que podem ser implementadas pelos consumidores, por forma a reduzir os

consumos energéticos nos periodos criticos.

3.1. INTRODUCAO

A introdug¢do do conceito de gestdo ativa dos consumos em mercados de energia, Demand
Response (DR), ndo € novo, porém a sua implementacdo veio introduzir novas maneiras de
equilibrar e regular o sistema de energia, manter o nivel de frequéncia, entre outras. A DR
¢, usualmente, definida como “... mudancas na utilizago da eletricidade pelos consumidores
finais, com base nos seus padrdes de consumo, em resposta a variagdo dos pregos de
eletricidade ou um outro sinal relacionado a problemas técnicos ou de funcionamento do
mercado. Contudo, podera haver pagamentos de incentivos destinados a reduzir o consumo
de eletricidade em periodos em que o prego assume valores mais elevados ou até mesmo

quando a fiabilidade do sistema esta em causa.” [25],[26].[27].[28].

A DR refere-se a um conjunto amplo de estratégias que podem ser executadas, por parte do
consumidor, em resposta a condi¢des especificas do sistema de energia, permitindo
solucionar problemas de défice de producdo, de congestionamento da rede elétrica ou até

mesmo de pregos de eletricidade elevados [29]. Desta forma o consumidor final tera a
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possibilidade de reduzir o seu consumo de eletricidade durante os periodos criticos, ou de
ponta, quando os precos de energia assumem valores mais elevados, por exemplo alterar as
configuragdes do termostato dos sistemas de aquecimento, arrefecimento e ar condicionado
(AVAC). Todavia esta medida, apesar de levar a uma reducdo de consumo, podera
influenciar no conforto do consumidor. Uma segunda medida estratégica comumente
empregue ¢ a resposta dos clientes aos precos elevados de eletricidade, surgindo a
possibilidade de deslocar cargas dos periodos de pico para outros, fora de pico, em que o
prego da eletricidade seja mais baixo. Um exemplo desta aplica¢do a nivel doméstico é
usufruir dos aparelhos de maior consumo como maquinas de lavar-roupa ou de lava-loiga
nos periodos fora de pico (Cheia, Vazio ou Super Vazio), contribuindo diretamente para uma
reducdo da fatura energética do cliente. Uma terceira op¢do passaria pela Produgido
Distribuida (PD), uma forma de produgao de energia local que os clientes poderiam possuir.
Estes teriam a possibilidade de produzir e consumir instantaneamente (autoconsumo) a sua
propria energia, evitando consumo da rede elétrica. Porém esta medida necessita de ser

instalada e representa um investimento para o consumidor [30],[31].[32]. Alguns trabalhos

com a implementacdo da DR ¢é apresentado em [33],[34].

A DR ¢ constituida por dois programas distintos: Programa Baseado em Incentivos e
Programa Baseado em Pre¢o. A seguinte figura pretende classificar os dois tipos de

programas e os respetivos subprogramas associados a cada um deles.

. Controlo Direto
Classico o .
¢ Programas Intermuptiveis

Licitagdo da Procura
—— Programas de Incentivos <

Baseado em Mercado ¢ DR de Emargencia
‘l Mercado de Capacidade
- 4 = Mercado de Servigos Auxiliares
Gestdo Ativa dos Consumos
Tempo-de-Uso (ToU)
Preco em Periodos Criticos (CPP)
Dia Extremo CPP (ED-CPP)
e Programas de Preco | Preco em Dia Extremo (EDP)
. Preco em Tempo Real (RTP)
* Destbiilo Periadss Ciicos (CPR)

Figura 4 — Classificacdo dos programas de Demand Response, adaptado de [26].
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Ao longo desta tese pretende-se abordar, essencialmente, os programas baseados em preco,
como ird ser apresentado ao longo deste capitulo. As tarifas dindmicas surgiram como
resposta a evolugdo do setor energético que foram desenvolvidas de forma a introduzir
vantagens e contribuir para atingir os objetivos estipulados para as politicas energéticas, tais
como aumentar a fiabilidade do sistema elétrico. Nos ultimos anos tem havido um
desenvolvimento no sentido de intensificar a implementacdo deste tipo de tarifas, muito
devido a evolucdo do sistema elétrico, o que veio salientar a necessidade de monitorizar as
atividades dos consumidores em tempo real, para tal foi essencial a inclusdo de smart meters
[35]. Anteriormente, as tarifas simples tradicionais eram as predominantes e eram
caraterizadas pelo seu preg¢o Unico, invariavel ao longo do dia. As tarifas dindmicas sdo
definidas como uma variacdo do preco em funcdo do tempo [36]. A nivel de gestdo de
eletricidade, é esperado um controlo mais acessivel por parte dos consumidores, através da
instalacdo de smart meters, tficando estes responsaveis por dar uma resposta aos periodos
criticos de consumo existentes ao longo do ano, dado que sdo sinalizados com um prego

mais elevado [37].

Em suma, através da implementacéo das tarifas dindmicas ¢ esperado que os consumidores
sejam informados, em tempo real, do preco da energia, de forma a serem incentivados a
reduzir os consumos nas horas de pico ou a transferirem carga para periodos do dia mais
vantajosos, ou seja, em que o consumo de energia seja menos intensivo e, consequentemente,
o preco da energia seja menor — periodos fora de pico [38]. Desta forma, e para que a
implementag@o das tarifas dindmicas apresente o sucesso pretendido, é necessario que exista
flexibilidade por parte dos consumidores para assumir um papel mais ativo na sua gestdo
dos consumos, ao contribuirem diretamente para a alteracdo do seu diagrama de cargas,

originando assim a diminui¢do da sua fatura energética [39],[40].

3.2. TARIFAS DINAMICAS

3.2.1. TARIFAS TEMPO DE Uso (ToU)

As tarifas Tempo de Uso, ou Time-of-Use (ToU), sdo caracterizadas por apresentarem um
conjunto de tarifas diferentes para distintas horas do dia, ou estacdes do ano, sendo
estipulada no inicio de um ciclo tarifario e mantida constante, normalmente, durante um ano.
Este programa de Demand Response (DR), baseado em tempo, pretende incentivar os

consumidores a adotarem um comportamento mais responsavel, dado que estes t€ém
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conhecimento antecipado do preco da energia para os diversos periodos do dia e compete-

lhes ajustar o seu consumo [41].

As ToU podem ser usualmente compostas por dois ou trés periodos didrios distintos — vazio,
cheia e ponta — podendo variar consoante a estagdo do ano (inverno ou verdo), sendo que em
cada um destes periodos encontra-se associada uma tarifa especifica. Estas tarifas,
juntamente com a aplicacdo dos smart meters vieram dar a possibilidade ao consumidor de
monitorizar em tempo real os seus consumos. Como este passou a obter conhecimento da
energia consumida e o respetivo pre¢o num determinado momento do dia, o cliente ira
possuir uma maior capacidade de atuagdo no seu diagrama de cargas e, posteriormente,
reduzir a sua fatura energética. Uma das medidas que podera ser implementada, através de
uma utilizacdo racional da eletricidade, é a transferéncia de carga dos periodos de pico para
os periodos fora de vazio, de forma a aproveitar as alturas em que o custo da eletricidade ¢

menor [42],[43].[44].

3.2.2. TARIFAS PRECO EM TEMPO REAL

As tarifas de Pre¢o em Tempo Real, Real-Time Pricing (RTP), sdo caracterizadas por
apresentarem diferentes preg¢os de hora em hora, ou entdo variam a curto-prazo, usualmente
estas tarifas encontram-se associadas as modificagdes existentes nos mercados grossistas
[45]. Esta tarifa dindmica, assim como as apresentadas anteriormente, visa incentivar a
reducdo do consumo nos periodos em que o preco da eletricidade é mais elevado e,
naturalmente, a reducdo da fatura energética dos clientes, contudo aparenta ser a tarifa
dindmica mais complexa e, consequentemente, de mais ardua implementacdo e de custos
mais elevados [39]. Assim como no CPP, os participantes sdo avisados com antecedéncia
dos pregos da eletricidade, normalmente na noite anterior, de forma a planearem o seu perfil

de consumo energético mais adequadamente para o dia seguinte [46],[47].

As tarifas RTP so importantes para estudar a flexibilidade e a predisposi¢do que os
consumidores apresentam para dar resposta aos periodos de pico, sendo fulcral para estudar

situacdes de Demand Response [48].

3.2.3. TARIFAS PRECO EM PERiIODO CRITICO

O Prego em Periodo Critico, ou Critical Peak Pricing (CPP), é visto como uma estratégia

adotada para controlar a procura de eletricidade e facilitar a conservagdo de energia nos
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periodos em que o consumo e 0s pre¢os no mercado grossista sdo elevados (periodos de

pico), tendo como exemplo dias muito quentes ou muito frios que ocorram ao longo do ano.

Nestas tarifas CPP, os clientes ficam responsaveis por pagar pregos exorbitantes durante os
periodos de pico ou eventos criticos. Esta metodologia € aplicada nos momentos em que a
estabilidade do sistema de energia é ameacada devido ao elevado consumo, tendo como
resposta o aumento significativo do pre¢o de eletricidade nos periodos de pico. Os
operadores sdo responsaveis por avisar o consumidor previamente sobre estes eventos,
normalmente com um dia de antecedéncia, sendo esperado que este adote um
comportamento que vise reduzir o seu padrdo de consumo de energia elétrica, como por

exemplo desligar o seu ar condicionado [49],[50].

Os eventos de CPP sdo caracterizados também por cumprir um conjunto de normas, tais
como a limitacdo do numero de eventos, do nimero maximo de horas e de dias de aplicagdo
de pico por ano, de forma a promover a participacdo dos consumidores, reduzindo o seu

risco [45].[39].

3.24. TARIFAS DESCONTO EM PERIODOS CRITICOS

As tarifas Desconto em Periodos Criticos, ou Critical Peak Rebates (CPR), sdo o oposto a
tarifa CPP. Na CPR os participantes vao ser pagos por adotarem medidas que tenham como
objetivo a reducdo de energia nos periodos de pico [39]. Este método tende a ser mais
facilmente aceite pelos clientes e pelos reguladores de energia, uma vez que os consumidores
apenas vao receber um incentivo caso participem, reduzindo assim os seus consumos nos
periodos de maior afluéncia. Caso ndo participem, ficam sujeitos as tarifas implementadas
[45]. No entanto, esta tarifa comporta-se de semelhante forma a CPP, dado que informa
previamente os consumidores acerca do prego da energia, de forma a incentiva-los a reduzir

o seu padrdo de consumo, nas horas de ponta, visando a poupanc¢a na sua fatura energética.

3.3. CONCLUSAO

O estudo sobre as tarifas dindmicas, permitiram chegar a conclusdo que seria interessante
para o consumidor a introdu¢@o de uma tarifa de energia que apresentasse uma variagdo
horaria consoante os precos do MIBEL, espelhando assim as horas em que o sistema de
energia iria apresentar custos mais elevados na producdo e compra de energia elétrica.

Atualmente, a informacao dos pregos de energia enviada ao consumidor ndo apresenta uma
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variagdo temporal refletindo os pregos praticados no mercado diario, mas sim dividindo o
dia em periodos (ponta, cheia, vazio e super vazio). E assim esperado que através das tarifas
dinamicas os consumidos passem a ter uma maior flexibilidade nas suas respostas aos pregos
da energia praticada no mercado, originando assim uma reestruturagdo do sistema elétrico,
incentivando a possiveis reducdes de custos, tanto para os consumidores, como para 0s

produtores e gestores do sistema.
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4. METODOLOGIA
DESENVOLVIDA

Neste capitulo pretende-se apresentar uma componente teodrica apresentando os métodos
abordados — Redes Neuronais Artificiais e Método de Monte Carlo - a metodologia

desenvolvida para a implementagdo dos casos praticos desenvolvidos.

4.1. INTRODUCAO

A explicagdo sobre a metodologia desenvolvida para a realizacdo do trabalho, sendo que este
encontra-se dividido em dois casos praticos distintos, no qual o primeiro consiste na previsio
dos consumos e o segundo incide na previsdo dos pregos de energia do mercado didrio, no
mercado de energia. A figura 5 esquematiza os casos praticos e os principais topicos

abordados.
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Metodologia Desenvolvida

/\

Previsdo de Consumo de Energia Previsdo de Pregos de Energia

Andlise Histérica de Dados — 2014 ¢ 2015 I l Previsdo de Pregos — Rede Neuronal |

Previsdo de Consumos — Rede Neuronal | l Gestdo do Risco — Método Monte Carlo |

Gestdo do Risco — Método Monte Carlo |

Figura 5 — Metodologia Desenvolvida de acordo com os casos praticos abordados.

Em relagdo ao primeiro caso € possivel enfatizar que segundo os objetivos propostos,
pretende focar, a funcionalidade de previsdo de consumos de uma loja comercial. Pode
salientar-se que para este método os dados de aprendizagem considerados correspondem
apenas aos dois anos anteriores, devido a limitagdo de dados, convém realgar que este limite
temporal pode trazer instabilidade nas respostas da rede. Para desenvolvimento da previsao
de consumos, utilizou-se a ferramenta do MATLAB, Neural Netwoks Toolbox, para
proceder ao treino e validag@o de uma rede com dados de 2014 e 2015. Por fim, ¢ aplicado
0 Método de Monte Carlo para proceder a Gestao de Risco, como ird ser demonstrado mais

a frente neste documento.

O segundo caso pratico visa abordar os mercados de energia, tendo como principal intuito a
previsdo dos pregos de energia praticados para o mercado diario. De forma semelhante ao
primeiro caso, pretende-se proceder a previsdo do preco de energia, no mercado diario do
MIBEL, utilizando a Neural Network Toolbox, do MATLAB, para treinar e validar a rede
consoante os parametros de entrada considerados. Por fim, assim como no método anterior,
através dos outputs da rede neuronal sdo gerados novos cenarios através de um método

estatistico, por forma a gerir o risco associado.

A previsdo do risco dos cenarios € calculada através dos erros absolutos, relativos e, por fim,
erro MAPE, como demonstram, respetivamente, as equagdes apresentadas na seguinte

tabela:
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EA=| Actual — Forecast | (1)

R=| —E4 <100 @
| Actual |
MAPE - lz| Actual. — Forecast, | <100 3)
n | Actual, |

O erro absoluto, apresentado na Equacdo 1, foi considerado para determinar a precisdo da

previsdo obtida através da rede neuronal, em relagdo ao seu valor real.

O erro relativo, apresentado na Equacdo 2, encontra-se dependente do céalculo do erro
absoluto, uma vez que o pretende comparar com o valor real (Actual), no contexto desta

dissertacdo que visa a previsdo de consumo e de preco de energia.

O erro MAPE, apresentado, anteriormente, na Equacdo 3, é um erro muito usual em métodos
estatisticos. Este erro é calculado através do somatdrio dos erros relativos percentuais e

dividido pelo numero de periodos considerados (7).

4.2. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neuronais Artificias (RNA) foram desenvolvidas com o intuito de modelar o
cérebro humano para desempenhar determinadas fungdes. As RNA sdo compostas por varias
unidades de processamento, conectadas por canais de comunicagdo que se associam a um
determinado peso sinaptico, tornando-se essencial para a rede se adaptar a informagdo
disponivel e obter o conhecimento esperado [S51]. Para atingir melhores resultados ¢
necessario existir uma boa interligacdo entre neurdnios, de forma a serem adaptados ao

processo de aprendizagem, uma vez que as RNA aprendem com a experiéncia [52],[53].

4.2.1. NEURONIOS

Os neuro6nios recebem e transmitem sinais de e para outros neurdnios através das conexdes
estabelecidas, chamadas sinapses. O neurdnio € constituido pelo corpo celular (ntcleo
celular), pelas dendrites (inputs) — recetores de mensagens — e pelo axoénio (output) —
transmite o impulso nervoso. A figura 6 esquematiza um neurénio e pretende demonstrar o
percurso de transmissdo de um sinal desde as dendrites até a passagem para um segundo

neuronio.
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Figura 6 — Exemplo de um Neuronio.

Segundo Haykin, o modelo de um neurénio pode ser identificado em trés elementos bésicos:
Sinapses, Somador e Fun¢do de Ativagdo. As Sinapses, ou elos de ligagdo, de um neurénio
sdo caracterizadas pela sua amplitude ou forga de ligagdo — pesos sinapticos — entre dois
neurénios. O Somador é responsavel por somar os sinais de entrada, de acordo com os pesos
das respetivas sinapses. Por fim, a Func¢fo de Ativagdo tem como principal fun¢do definir a
saida (outputs) definindo os pardmetros de entrada (inputs) ¢ a limitacdo da amplitude de
saida, com base nos respetivos pesos sinapticos [52]. A imagem 7 apresentada da conta de

um modelo ndo-linear de um neurdnio.

Sinais de
Entrada

Pesos Sinapticos

Funcao de

Somador e
Ativacdo

—>Outputs

Figura 7 — Modelo néo-linear de um neurénio, adaptado de [52].

4.2.2. TREINO

A aprendizagem do treino provém da experiéncia, ou seja para atingir melhores resultados,
¢ necessario fornecer parametros de entrada coerentes e as respetivas respostas (fargets), de

forma a rede aprender qual deveriam ter sido os outputs produzidos. Durante o treino da rede
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existe um constante ajuste dos pesos sinapticos ligados aos neuronios, para que a resposta
produzida pela rede, perante um determinado input seja a mais adequada, ou seja é esperado
que a rede estabelega uma relagdo entre os inputs e os targets [54],[55]. A equacdo 4
apresenta os outputs (y) de um neuroénio j, de acordo com a relacdo estabelecida entre os

inputs (x) do neuronio i € 0 peso sinaptico (w) entre os respetivos neurénios i e ;.

Y, =D w X, )
i

As redes podem ser submetidas a dois tipos de treino diferentes, do tipo forward ou
backward. Os treinos elaborados ao longo desta dissertacdo foram desenvolvidos segundo o
tipo feed-forward, ou seja, os sinais propagam-se numa unica dire¢do, desde a camada dos
inputs até a camada dos outputs, gerando os outputs na camada dos outputs. O algoritmo
utilizado para aprendizagem ¢é designado por Back Propagation Algorithm (BPA). Mais
informacdo sobre o BPA ¢ apresentada nas seguintes referéncias [52], [56], [57]. A imagem
8 esquematiza uma rede RNA do tipo feed-forward, dividida em trés camadas distintas:

inputs (), hidden layer ou camada oculta (b), e, por fim, outputs (c).

Input Layer Hidden Layer Output Layer
T —> al
Sinal de %
Sinal de
: —> a2
:E.I.ﬂ:l ada | L Saida
(Estimulo) (Resposta)
L —¥ al
i - Inputs j - Neurons k - Outputs

Figura 8 — Esquematizagdo de uma rede RNA do tipo feed-forward, adaptado de [52].

4.3. METODO MONTE CARLO

O Meétodo Monte Carlo (MMC) ¢ utilizado quando surge a necessidade de proceder a
estimativas, previsdes ou decisdes, em sintese, sempre que existir um elevado grau de

incerteza associado. Este método foi considerado com o propdsito de gerir o risco dos
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outputs gerados pela RNA, relativamente a previsdo de consumo e de preco da energia.
Assim aplica-se um método estocéstico, capaz de reduzir, ou até mesmo mitigar, o risco

associado na tomada de decisdo [58].

Desta forma, o MMC pretende fornecer solugdes aproximadas para uma variedade de
problemas matematicos através da realizagdo de experiéncias, sendo que neste contexto foi
utilizado para gerir o risco associado dos problemas abordados. Este pode ser definido como
um método estatistico que permite gerar cendrios, onde cada cenario é composto por uma
sequéncia de numeros aleatdrios. Pretende-se assim com este processo desenvolver um
conjunto vasto de cendrios, através de nimeros aleatorios, e identificar o cendrio com maior
probabilidade de ocorréncia e que mais se aproxime da resposta pretendida, segundo o
problema em questdo — previsdo de consumo e prego de energia. Contudo, como se trata de
uma aproximacao, a analise do erro é um fator importante a ter em conta na validagéo destes

métodos. Mais informagfo pode ser encontrada nos seguintes trabalhos [59],[60],[61].

A figura 9 descreve a metodologia considerada para a aplicagdo do MMC. Como ¢ possivel
visualizar, os outputs previstos pela RNA foram considerados para a Gestdio de Risco. E
também importante evidenciar que para cada parametro de entrada encontra-se associado
um parametro de saida. Como ja referido, os parametros de entrada sdo criados através de
amostragens aleatorias de cada distribuicdo, ja os valores dos parametros de saida sdo
obtidos através dos diversos cendrios simulados. De salientar que tanto os pardmetros de

entrada, como os de saida apresentam o mesmo conjunto de valores [62].
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Figura 9 — Metodologia Considerada para Aplicagdo do Método de Monte Carlo.

As seguintes equagdes abaixo apresentadas — média e desvio padrdo — foram as principais

equacdes consideradas para a simulacdo do Método de Monte Carlo, relativamente a Gestéo

de Risco. De salientar que o desvio padrdo representa a “dispersdo” de resultados em relagéo

a média, ou seja, quanto menor for o desvio padrdo maior ¢ a proximidade dos dados ao

valor médio, se o desvio padrido for elevado maior serd a variacdo dos dados a média. A

equacdo 5 e 6 dizem respeito, respetivamente, ao valor médio e ao desvio padréo sendo estas

equacdes utilizadas para gerar cenarios para cada periodo.

)
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4.4. METODOLOGIAS PARA PREVISAO

4.4.1. PREVISAO DOS CONSUMOS

Com o intuito de proceder a previsdo de consumos foi desenvolvido um algoritmo que
empregou a Neural Network Toolbox, uma ferramenta computacional facultada pelo

MATLAB, concebida para implementar Redes Neuronais Artificiais [63].

Esta metodologia foca-se na sua principal funcionalidade, previsdo de consumos, permitindo
ao utilizador introduzir o periodo para o qual deseja obter uma previsdo dos seus consumos
para o ano de 2016 (output). Assume-se assim os consumos do ano de 2014 e¢ 2015 como
parametros de entrada para o treino e respetiva validagdo, da rede neuronal artificial. Por
outro lado, dada a limitagdo de dados no processo de treino, os resultados produzidos pela
rede demonstram ser mais consistentes para um horizonte temporal de curto a médio prazo,

como sera revelado no Capitulo 5.

De modo a complementar os resultados gerados pela RNA, salienta-se a utilizacdo de um
método estatistico, Método Monte Carlo (MMC), para proceder a gestdo do risco. Assim
sendo, e como parametro de entrada, foi introduzido o output gerado pela rede neuronal, para
ser alvo da criagdo de » cendrios. O principal objetivo consiste em gerar n cendrios para cada
periodo do dia, sendo assumido que os cenarios que se repetem mais vezes podem ser

considerados como as situagdes com maior probabilidade de ocorréncia.

Como curiosidade sobre o processo de treino da Rede Neuronal Artificial salientam-se os
seguintes parametros de entrada, sendo d o dia que se pretende prever: Consumo (d-1),
Consumo Semana Anterior (d-7), Consumo Médio Diario (d-1), Temperatura (d-1 — Graus
Celsius), os Feriados Nacionais (0 ou 1), a Sazonalidade (1-inverno/2-verao) e o respetivo
Dia da Semana (d—1 a 7: segunda a domingo). Os parametros de entrada referente a Carga,
Carga Semana Anterior e Temperatura consideraram 96 valores didrios, j4 o Consumo
Médio Diario, Feriados Nacionais, Sazonalidade e Dia da Semana € atribuido um valor diario
por parametro, como ira ser verificado mais a frente nesta sec¢do. A base de dados utilizada
foi cedida pela empresa Edigreen, sendo esta informagéo preservada ao longo do documento

por questdes de confidencialidade e protecdo de informagdo privada do cliente.
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Relativamente aos valores de Consumo, estes foram obtidos através de telecontagem, ja os
valores de Temperatura foram obtidos através de analise da estagdo meteoroldgica localizada
mais proxima do cliente, uma vez que este parametro assume ligeiras variagdes consoante a

zona Norte, Centro ou Sul do pais.

A figura 10 representa um esquema do contetido apresentado anteriormente, relativamente

a componente pratica de previsdo dos consumos.

Parametros de Entrada

Consumo, Consumo Semana Anterior, Consumo Médio Diario, Temperatura, Feriados
Nacionais, Sazonalidade, Dia da Semana

A 4

Input: Parametros de Entrada Target: Consumos

h 4

Input: Parametros de Entrada do dia d Output: Consumos do dia d

Aplicagdao do Método de Monte Carlo a Rede Neuronal Artificial

Simulagao de cenadrios para proceder a Gestao de Risco

Saida de Resultados

Previsao dos Consumos para o dia d

Figura 10 — Esquema da Metodologia Desenvolvida: Previsdo de Consumo.

A nivel computacional deve salientar-se ainda que foram desenvolvidas e comparadas trés
redes neuronais distintas ¢/, ¢2 e ¢3 para proceder a previsdo do consumo. As trés redes
neuronais foram treinadas por uma camada intermédia de cem (100) neurdnios para atingir
o desempenho inicialmente definido. A RNA ¢/ é constituida por 292 pardmetros de entrada.
Como mencionado anteriormente, os parametros referentes a Sazonalidade, Dia da Semana,

Feriados Nacionais e Consumo Médio Diario consideram um valor diario, os restantes
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parametros consideram 96 valores de entrada para cada dia. Pretende-se com a rede ¢/ obter
como output 0os consumos para os 96 periodos diarios, como ¢ demonstrado na figura

seguinte.

Meural Metwork

Hidden Layer Qutput Layer

It

252

Figura 11 — Estrutura da Rede Neural Artificial para Previsdo de Consumos —c/.

A rede c2 para o processo de aprendizagem engloba os mesmos parametros da rede c/, no
entanto apenas considerou 208 valores de entrada. Os parametros relativamente a Carga,
Carga da Semana Anterior e a Temperatura, ao invés dos 96 periodos, foram atribuidos 68
valores, correspondendo ao periodo em que a loja comercial iria estar em funcionamento,
entre as 7h as 23:45h (68 periodos). Desprezando o periodo em que a loja se encontra
encerrada —da 00h as 6:45h —uma vez que durante este intervalo de tempo, este consumidor,
apresenta um consumo médio noturno de 12 kW, salvo ligeiras discrepancias que possam
aparecer devido a manuteng¢@o ou limpeza da instalacdo. Na sua totalidade foram treinados

208 parametros de entrada e € esperado a previsdo para os 68 periodos — 7h as 23:45h.

Neural Network

OQutputLayer

o }f_‘]

s

208

Figura 12 — Estrutura da Rede Neuronal Artificial para Previsdo de Consumos — c2.

A rede ¢3, tal como a ¢/, apresenta 96 periodos do dia como output, no entanto apresenta
291 dados de entrada. Esta rede apenas considerou para treino os meses referentes a estagéo
de inverno do ano de 2014 e 2015 (janeiro a margo e outubro a dezembro), excluindo assim

o parametro da Sazonalidade, visto ser treinada apenas para uma estacdo do ano. Esta rede
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foi desenvolvida para proceder a previsdo de consumos de cendrios que se situem

temporalmente nesta estagdo do ano, como iréd ser abordado ao longo nesta dissertacao.

Meural Network

Output Layer

Figura 13 — Estrutura da Rede Neuronal Artificial para Previsdo de Consumos — ¢3.

4.4.2. PREVISAO DE PRECOS DE ENERGIA NO MERCADO DIARIO

Em seguida ird ser apresentado e explicado todo o processo que englobe a metodologia
desenvolvida referente a previsdo do preco de energia do Mercado Diario, do Mercado

Ibérico de Eletricidade.

Para a execug@o deste algoritmo foram tidos em conta os mesmos métodos computacionais
considerados na previsdo de consumos exibidos anteriormente, ou seja a utilizagdo da Neural
Network Toolbox, do MATLAB, para proceder a previsdo de resultados e, posteriormente,

0 Método de Monte Carlo para gerir o risco associado.

Nesta componente pratica, a RNA foi treinada para um horizonte temporal de 26 meses, de
janeiro de 2014 a fevereiro de 2016, sendo pretendido obter uma previsdo a curto prazo do

prego da energia, para o més seguinte, marco de 2016.

Sabendo que se pretende prever para o dia d, os parametros de entrada considerados para
treino foram os seguintes: Preco da Energia (d-2), Pre¢o da Energia Semana Anterior (d-7),
Temperatura (d-2), Velocidade do Vento (d-2), Produgdo Eodlica (d-2), Producdo Térmica
(d-2), Produgdo Hidrica (d-2), Producdo Solar (d-2), Consumo (d-2), Sazonalidade (d-2),

Dia da Semana (d-2) e, por fim, os Feriados Nacionais.

O preco da energia foi conseguido segundo o levantamento de dados intensivo do Operador
de Mercado Ibérico — Pélo Espanhol S.A. (OMIE) que dirige o Mercado Ibérico de energia
elétrica (MIBEL) para Portugal e Espanha. Relativamente a Temperatura e Velocidade do
Vento estes foram obtidos através da Weather Underground, um website cujo conteido

remete para a apresenta¢do dos valores registados pelas estagdes meteoroldgicas [64]. Os
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valores dos parametros de Producdo Térmica, Solar, Eélica e Hidrica foram conseguidos
segundo o Centro de Informag@o da REN, um website que disponibiliza informag&o referente
aos diagramas de consumo registados, em Portugal, relativamente a quantidade de energia
produzida por tipo de tecnologia, bem como dados de consumo, importagdo/exportagdo,

entre outros, em periodos de quinze minutos [65].

Assim como na previsdo de consumos, procedeu-se ao desenvolvimento de quatro RNA
distintas — v/, v2, v3 e v4. O intuito seria comparar os quatro métodos por forma a verificar
qual o impacto que a auséncia de determinados parametros no processo de aprendizagem

poderia causar, posteriormente, na previsdo de resultados.

A estrutura das quatro RNA relativamente ao processo de treino consistiu numa camada
intermédia constituida por cem neurdnios, por forma a atingir o desempenho previamente
definido, no entanto as redes variam entre elas na quantidade de parametros de entrada
considerados. Todavia sdo esperados 24 outputs da rede correspondendo cada um desses

valores a um preco de energia de cada hora do dia que se pretende prever.

O método v/ pretende utilizar todos os parametros de entrada ponderados, contabilizando
duzentas e dezanove (219) entradas. Estas sdo compostas pelos parametros de Sazonalidade
(1-inverno / 2-verdo), Dia da Semana (de 1 até 7 - segunda até domingo) e Feriados (0- dia
normal/1- feriado ou fim-de-semana) que assumem, individualmente, um valor de entrada

em cada dia, ja os restantes pardmetros assumem 24 valores didrios.

Neural Network

Output Layer

Figura 14 — Estrutura da RNA do método vI — Previsdo de Preco de Energia.

O método v2, dos parametros de entrada apresentados anteriormente, ndo considerou a
Producdo Térmica e Producdo Hidrica, contabilizando na sua totalidade cento e setenta e

uma (171) entradas.
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Neural Network

Hidden Layer OutputlLayer

Input

100 24

Figura 15 — Estrutura da RNA do método v2 — Previsdo de Pre¢o de Energia.

O método v3, em relacdo aos anteriores, ndo considerou os pardmetros de Producdo Solar,
Velocidade de Vento e Producdo Eolica para o processo de treino, obtendo um total de cento

e quarenta e sete (147) entradas.

Neural Network

Hidden Layer OutputLayer

Figura 16 — Estrutura da RNA do método v3 — Previsdo de Preco de Energia.

Por fim, o método v4, € semelhante ao v/, apenas difere no parametro de Produgéo Solar que
ndo foi ponderado, adquirindo assim as cento e noventa e cinco (195) entradas como

parametros de treino para a rede neuronal.

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Figura 17 — Estrutura da RNA do método v4 — Previsdo de Pre¢o de Energia.

Posteriormente, as RNA anteriormente apresentadas foram validadas para os dia 10, 11 e 12
de janeiro de 2015, por forma a validar o processo de treino e comparar as respetivas
respostas. Desta forma, podemos concluir que o treino da rede neuronal com todos os

parametros incluidos (Velocidade de Vento, Produ¢do Eoblica, Solar, Térmica e Hidrica)

Instituto Superior de Engenharia do Porto — Mestrado em Engenharia Eletrotécnica: Sistemas Elétricos de Energia 33



revelou ser mais eficaz, contribuindo para a obteng@o de melhores resultados, relativamente

a previsdo dos pregos da energia.

O algoritmo foi testado de duas formas distintas: Erro Relativo Percentual proveniente do
output gerado pela RNA (S/ Gestdo Risco) e Erro Relativo Percentual calculado através do
Meétodo de Monte Carlo (C/Gestao Risco). Por fim, esta tltima figura pretende esquematizar
a componente pratica desenvolvida, referente a previsdo do preco da energia para o mercado

diario no MIBEL.

Parametros de Entrada

Prego Energia, Preco Energia Semana Anterior, Temperatura, Velocidade do Vento, Prod.
Edlica, Prod. Solar, Prod. Térmica, Prod. Hidrica, Consumo, Sazonalidade, Dia da Semana,
Feriados Nacionais

A 4

Input: Parametros de Entrada Target: Prego de Energia

A 4

Input: Parametros de Entrada do dia d Output: Preco Energia do dia d

Aplicagdo do Método de Monte Carlo a Rede Neuronal Artificial

Simulagdo de cendrios para proceder a Gestdo de Risco

Saida de Resultados

Previsao do Preco de Energia para o dia d

Figura 18 — Esquema da Metodologia Desenvolvida: Previsdo de Pre¢o de Energia.
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4.5. CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentadas as metodologias desenvolvidas para estudo da previsdo
de consumos e do preco de energia, utilizando a ferramenta do MATLAB, Neural Network

Toolbox.

\

Inicialmente, procedeu-se a apresentacdo de uma breve componente tedrica sobre os
principais métodos abordados, as Redes Neuronais Artificias, para previsdo do consumo, e

0 Método de Monte Carlo, para proceder a gestdo do risco.

Posteriormente, é apresentada cada metodologia de forma mais detalhada. Relativamente a
previsdo de consumos € esperado obter uma previsdo de consumos para o ano de 2016, para
tal sdo comparadas trés redes neuronais distintas (c/, ¢2 e ¢3), variando entre si no nimero
de periodos e nos pardmetros considerados para o processo de aprendizagem. Quanto a
previsdo do prego de energia € esperada que seja a curto prazo, nomeadamente, para 0 més
de marco de 2016. Assim como no método anterior foram consideradas quatro redes
neuronais (v/, v2, v3 e v4), sendo diferenciadas entre si nos parametros de entrada
considerados no processo de aprendizagem da rede neuronal. Os respetivos resultados seréo

apresentados no proximo capitulo.
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5. CASOS DE ESTUDO

Ao longo deste capitulo sdo apresentados os casos de estudo, cujo principal objetivo passa
pela utilizagdo das ferramentas descritas no capitulo anterior. As previsdes referem-se aos

consumos e ao pre¢o da energia do mercado diario, no MIBEL.

5.1. INTRODUCAO

Como ja mencionado, as previsdes de consumo sdo desenvolvidas segundo os dados
fornecidos pela empresa Edigreen, ja para a previsdo do preco de energia sdo utilizados
dados da REN e da Weather Underground. O primeiro método, apesar da limitacdo de dados,
apresenta valores semelhantes ao longo dos dias e foi considerado, essencialmente, para
prever consumos a curto ¢ médio prazo, como ¢ demonstrado ao longo deste capitulo.
Relativamente ao preco de energia, pretende-se uma previsdo a curto prazo, sendo desejado
gerar resultados para o més seguinte ao do treino, marco de 2016. Devido a elevada
volatilidade do preco de energia e a imprevisibilidade na producdo de energia proveniente
de fontes renovaveis, assumiu-se uma previsdo a curto prazo, por forma a obter resultados

mais consistentes e fiaveis.

Apds a apresentacdo dos casos de estudo, prossegue-se com a andlise de resultados e,

posteriormente, sdo apresentadas as conclusdes sobre ambos os métodos.
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5.2.  ANALISE DE CENARIOS — PREVISAO DE CONSUMO

De seguida apresentar-se os cendrios que irdo ser abordados para previsdo de consumos
através da simulagfo da ferramenta desenvolvida para esse efeito “TesteTarifas”. Para testar
a eficacia do método de previsdo, a ferramenta foi aplicada a um cliente da empresa
Edigreen, cujo imdvel corresponde a uma loja comercial situado no distrito do Porto, sendo
a alimentag¢do ao mesmo feita em Média Tensao (MT), com uma poténcia contratada de 186
kVA, apresenta ainda uma tarifa simples tetra-horaria (Ponta, Cheia, Vazio e Super Vazio)
com ciclo semanal. O diagrama de cargas deste consumidor pode ser consultado na

subsecg¢do 5.4. e € referido como cliente A.

De seguida vao ser apresentados os resultados obtidos para a previsdo de consumos,
utilizando como caso de estudo o Cliente A, anteriormente mencionado. Inicialmente
pretende-se comparar as RNA desenvolvidas ao validar as mesmas para os dias 10, 11 e 12
de janeiro de 2015. Posteriormente, pode salientar-se que os cenarios foram atribuidos de

forma aleatoria e correspondem ao dia 1 e 18 de fevereiro e ao dia 9 e 10 de margo de 2016.

5.2.1. COMPARACAO E VALIDACAO DAS REDES NEURONAIS

Recordando o capitulo anterior, relativamente a previsdo dos consumos, procedeu-se a
comparagdo de trés métodos distintos — ¢/, c¢2 e ¢3 —sendo que as principais diferencas entre
estes consistem no numero de entradas consideradas e no numero de saidas geradas em cada

rede.

As seguintes tabelas apresentam a comparacdo e os resultados obtidos as redes ¢/, c2 e ¢3,
para os respetivos cenarios validados — dia 10, 11 e 12 de janeiro de 2015. Comprovou-se
que com a rede ¢2 € possivel obter resultados mais interessantes e consistentes do que com
as restantes redes, uma vez que desprezou os periodos em que a loja comercial ndo se
encontrava em funcionamento. Assim foca-se a aprendizagem da rede neuronal somente
para os periodos em que o imdvel se encontra aberto, por forma a prever o diagrama de
cargas durante o horario de expediente. Ao treinar a rede apenas para estes periodos, evita-
se a introdugdo de informagéo excessiva para a RNA o que poderia vir a introduzir erro na
previsdo de resultados. Segundo a comparacdo efetuada entre as redes, para os cenarios
considerados, chegou-se a conclusdo que o método c2 foi o elegido para proceder a previsio

de consumos que ird ser divulgada ao longo deste capitulo.
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Tabela 1 — Comparacdo entre Métodos para Previsdo de Consumo — 10 de janeiro de 2015.

S/ Gestio Risco

C/ Gestao Risco

Erro MAPE

ER Maximo

ER Minimo

Erro MAPE

ER Maximo

ER Minimo

21,92% | 16,88% | 18,13%
65,52%  61,25% | 60,44%
0,79% | 0,96% | 0,06%
18,02%  16,07%  16,89%
66,67% | 39,66% | 75,00%

0,00% = 0,96%  0,00%

Tabela 2 — Comparag@o entre Métodos para Previsdo de Consumo — 11 de janeiro de 2015.

S/ Gestao Risco

C/ Gestiao Risco

Erro MAPE

ER Maximo

ER Minimo

Erro MAPE

ER Maximo

ER Minimo

25,09% | 15,48% | 21,42%
93,42%  78,24% | 96,90%
0,41%  0,14% | 0,17%
21,23% | 12,36% | 16,05%
88,89% | 55,56% | 88,89%

0,00% | 0,00% | 0,00%

Tabela 3 - Comparagéo entre Métodos para Previsdo de Consumo — 12 de janeiro de 2015.

S/ Gestio Risco

C/ Gestao Risco

Erro MAPE

ER Maximo

ER Minimo

Erro MAPE

ER Maximo

ER Minimo

27,23% | 15,67% | 23,81%
89,83% | 65,64%  90,05%
1,23%  0,33% @ 0,01%
21,60% 11,07%  20,26%
90,00% | 70,37% | 88,89%

0,00% | 0,00% | 0,00%
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5.2.2. CENARIO — 18 DE FEVEREIRO

Este cenario foi alvo de dois casos de estudo distintos, o primeiro corresponde a 18 de
fevereiro de 2015, uma quarta-feira, um dos dias para o qual a rede neuronal foi validada,
segundo o processo de aprendizagem a que foi submetida, por forma a averiguar a
viabilidade do treino. O segundo caso de estudo remete para o dia 18 de fevereiro de 2016,
uma quinta-feira, este representa um dos dias para o qual a rede neuronal foi testada, segundo

o processo de aprendizagem a que foi submetido, por forma a prever o consumo diario.

Como ¢ possivel visualizar na figura 19, o caso de estudo relativo a validagdo do processo
de aprendizagem demonstrou resultados interessantes, uma vez que o valor previsto pela

rede (Previsdo 2015), relativamente ao consumo diario do consumidor, aproximou-se do

valor real medido (7arget 2015).

Previsdo 18 Fevereiro 2015

g 8 =

Poténcia (kW)
&

plodo oy

30
20
10
0
88888883338383338888888E8S3
EE8 8348833888370 R3d380¢84 4 &K
s Target 2015 == Previsdo 2015

Figura 19 — Resultado da previsdo de consumo, cenario de 18 de fevereiro de 2015.

Em relacdo a este caso de estudo € possivel afirmar que, tendo por base os erros relativos
apresentados, o erro MAPE obtido € de 8,51%. Ao analisar de forma detalhada os resultados
alcangados, conclui-se que durante o periodo noturno (00 até 6:45h) o erro oscila entre os
0% e os 9%. Estes valores sdo explicados, como ja mencionado, devido a atribui¢do de um
consumo médio de 12kW, quando os valores reais oscilam, usualmente, entre os 10 e os
12kW, contudo existem situagdes esporadicas de manutencdo de equipamento ou limpeza

do estabelecimento que manifestam consumos mais elevados para o mesmo periodo. Porém,
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¢ entre as 23h e as 23:45h, periodos correspondentes ao encerramento da loja comercial, que
se registou os erros mais elevados do dia.
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Figura 20 — Erro relativo percentual, cenario de 18 de fevereiro de 2015.

O segundo caso de estudo deste cendrio pretende testar a resposta da rede e proceder a
previsdo dos consumos para o dia 18 de fevereiro de 2016, sendo os respetivos resultados
apresentados nas figuras seguintes. Segundo o exemplo anterior, para o periodo em que a
loja comercial se encontra encerrada, periodo noturno — entre a 00h e as 6:45h — foi também

considerado um consumo médio de 12kW.

Previsdo 18 Fevereiro 2016

un 5] ~l [o2]
= =] = o
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{, i
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Figura 21 — Resultado da previsdo de consumo, cenario de 18 de fevereiro de 2016.
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Semelhante aos resultados obtidos no caso de estudo anterior, referente a validagdo da rede
(dia 18 de fevereiro de 2015), € possivel verificar que ao longo do periodo noturno, periodo
esse em que a loja se encontra encerrada, a diferenca entre os valores previstos e os reais
foram minimos, oscilando entre os 0 e os 9%, levando a que o erro obtido atingisse valores
baixos. Contrariamente ao que foi registado no caso de estudo anterior, foi durante o periodo
da manha que foram registadas as maiores discrepancias, possivelmente devido a oscilagdes
no consumo de energia na entrada de funcionamento da loja comercial. Ao comparar ambos
os casos de estudo durante as 7h e as 9h do dia, na primeira situagdo, o consumo situa-se
proximo dos 50 kW, ja no segundo caso, para o mesmo periodo, esse valor situa-se,

aproximadamente, nos 35 kW.

Todavia, como demonstra a figura 22, ao longo do dia os erros relativos percentuais
registados situam-se maioritariamente abaixo dos 10%, no entanto devido aos picos

verificados, durante o periodo da manha, o erro MAPE obtido foi de 10,38%.

60
50
40
&
S 30
20
10 LA
0
8888888888888 88888888¢& 88
8883388588278 33282582RRFNAER
Figura 22 - Erro relativo percentual, cenario de 18 de fevereiro de 2016.
5.2.3. CENARIO — 1 DE FEVEREIRO DE 2016

O presente cenario diz respeito a previsdo do perfil de consumo diario do consumidor MT
relativamente ao dia 1 de fevereiro de 2016, correspondendo a um dia da semana (segunda-
feira). A figura 23 aponta os respetivos resultados da previsdo de consumos para o periodo

da amostra em questao.
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Previsdo 1 fevereiro 2016
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Figura 23 - Resultado da previsdo de consumo, cenario de 1 de fevereiro de 2016.

Ao analisar a figura 24, correspondente aos erros relativos obtidos, € possivel concluir que
para este cenario o output da rede neuronal apresentou dois picos, na qual os erros relativos
assumiram valores mais elevados em dois periodos distintos, ao longo do dia em questio.
Estes ocorreram, essencialmente, durante a abertura ¢ o fecho da loja, no entanto é nos

ultimos quatro periodos do dia que se confirma os erros relativos mais elevados por hora.

Contudo, e ap6s calculo dos erros relativos percentuais, € possivel afirmar que para o periodo
em que se pretendeu prever resultados, os resultados revelaram ser interessantes. Os outputs
gerados mantiveram-se, ao longo do dia, na sua maioria inferior a 10%, mas devido as
discrepancias registadas, durante o periodo correspondente a abertura e fecho da loja, o erro

MAPE alcangado foi de 11,27%.
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Figura 24 - Erro relativo percentual, cenario de 1 de fevereiro de 2016.
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5.2.4. CENARIO —9 E 10 DE MARCO DE 2016

O cenario seguinte representa o ultimo caso de estudo em analise e, ao contrario dos cenarios
anteriores, este visa a previsdo do perfil de consumo diario do cliente MT para um horizonte
temporal mais alargado, pretendendo-se a obtengéo de resultados por parte da rede neuronal
para dois dias consecutivos da semana, nomeadamente para o dia 9 e 10 de margo de 2016

que correspondem, respetivamente, a uma quarta e quinta-feira.

Previsdo 9 e 10 Margo 2016

I (T |

g 8 8 8

Poténcia (kW)
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s Target 2016 =——Previsdo 2016
Figura 25 - Resultado da previsdo de consumo, cenario de 9 e 10 de margo de 2016.

Ao analisar a figura 26, referente aos erros relativos verifica-se que a rede neuronal apresenta
uma coeréncia relativamente aos cendrios anteriores, ao ser visivel uma maior disparidade
de valores durante o periodo de abertura (7h) e de encerramento (23h). Os resultados obtidos
para o perfil diario de consumo do cliente demonstraram ser interessantes, dado que de um
total de 136 periodos analisados, aproximadamente 108 (54 periodos referentes ao dia 9 de
marg¢o e 54 periodos referentes ao dia 10 de margo) apresentam um erro relativo inferior a
15%. Como ja referido, a maior distor¢do de valores ocorre nos periodos de abertura e de
fecho da loja comercial e € verificada em ambos os dias em estudo. Este cenario permitiu

obter um erro MAPE de 10,61%.
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Figura 26 — Erro relativo percentual, cenario de 9 e 10 de margo de 2016.
5.2.5. CONCLUSOES

A previsdo do consumo de energia tem vindo a ser cada vez mais alvo de estudo, uma vez
que uma gestdo eficiente das cargas permite obter poupancas significativas na fatura
energética. Hoje em dia, as previsdes de séries temporais sdo consideradas para horizontes
distintos, nomeadamente a curto, médio e longo prazo. A curto prazo estima-se a previsio
do consumo para as horas ou dias seguintes. A médio prazo pretende-se ter em conta um
horizonte temporal que podera englobar algumas semanas ou até meses. Por fim, com as
previsdes a longo prazo, pretende-se fornecer estimativas da evolugdo da procura num
espaco de um ano, permitindo estudar estratégias, de forma antecipada, para remediar
situacdes indesejaveis. Ao longo deste trabalho foi desenvolvido um algoritmo —
“TesteTarifas” — que permitisse a previsdo de consumos a curto e a médio prazo, ou seja,

para os dias, semanas ou até meses seguintes.

Desta forma, o treino da rede neuronal englobou dados de entrada desde janeiro de 2014 a
dezembro de 2015 e, conforme os cenarios apresentados, foi possivel obter resultados
consistentes e interessantes para os meses de fevereiro e marco de 2016. Contudo deve-se
salientar que quanto maior for o horizonte temporal escolhido pelo utilizador para previsdo

de resultados, maior sera a distor¢do dos mesmos.

Relativamente aos dias em que se pretendeu prever os consumos, € possivel salientar que os
mesmos exibiram resultados aliciantes e, embora em alguns periodos do dia houvesse uma

maior inconsisténcia entre o valor real e o previsto, nomeadamente nos periodos de abertura
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e fecho de loja, o erro MAPE assume valores promissores. A tabela 4 pretende resumir os
erros relativos (ER) maximos e minimos e o erro MAPE obtido em cada um dos cendrios

analisados:

Tabela 4 — Comparagao dos erros obtidos — Previsdo de consumo, método c2.

18 de fev. 1 de fev. 18 de fev. 9 ¢ 10 de marco
2015 2016 2016 2016
Erro MAPE 8.51% 11,27% 10,38% 10,61%
ER Miximo 75,00% 52,00% 51,85% 64,00%
ER Minimo 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Como verificado na apresentagdo de resultados, optou-se por assumir como padrdo de
consumo de energia para este cliente durante o periodo de madrugada (00h até as 7h) um
consumo médio a rondar os 12kW. Dado que, em alguns dias da semana, sdo registados
valores que podem oscilar entre os 20 e os 30 kW, assim como dos 50 aos 60 kW. Esta
medida foi implementada com o intuito de uniformizar e simplificar o processo de
aprendizagem da RNA, dado que os periodos s@o reduzidos com o objetivo de evitar a

introdugdo de erro adicional na rede, como comprovado na tabela 1, 2 e 3.

Em suma, o trabalho produzido relativamente a previsdo dos consumos de energia gerou
resultados coerentes. Contudo, se houvesse uma maior disponibilidade de dados que
permitisse um alargamento do horizonte temporal, seria possivel introduzir na rede mais

cenarios para aprendizagem que iria contribuir com maior precisdo na previsdo de resultados.

Esta componente pratica permitiu estudar aprofundadamente a influéncia de determinados
parametros no processo de aprendizagem e o respetivo comportamento da rede neuronal na

apresentacao de resultados.

5.3. ANALISE DE CENARIOS — PREVISAO DE PRECO DE ENERGIA

O principal objetivo deste método consiste na previsdo do prego de energia, no mercado spot
diario, a curto prazo, ou seja para o dia ou dias seguintes, a sua negociag¢do, no Mercado
Ibérico de Eletricidade. Ao longo deste capitulo sdo apresentados e analisados os diversos
cenarios estudados, simulados através da ferramenta desenvolvida para previsdo do prego da

energia, por fim, s@o apresentadas as conclusdes gerais.
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5.3.1. COMPARACAO E VALIDACAO DAS REDES NEURONAIS

Como ja referido, procedeu-se a comparagdo de quatro métodos de previsdo de preco de
energia distintos — v/, v2, v3 e v4 — sendo que as principais diferen¢as entre eles residem nos

parametros de entrada considerados no processo de aprendizagem.

As tabelas abaixo apresentadas pretendem mostrar a comparagéo efetuada entre as redes v/,
v2, v3 e v4, na qual sdo demonstrados os resultados obtidos, relativamente a nivel de erros
maximos, minimos € MAPE, de acordo com os cenarios validados — dia 10, 11 e¢ 12 de
janeiro de 2015. Confirma-se, pelo que ¢ evidenciando nas tabelas, que o método v/
demonstrou ser o mais eficiente e consistente, segundo os cendrios testados, devido a
apresentar o menor erro MAPE. Desta forma, este método foi considerado para proceder a

previsdo de cenarios apresentada ao longo deste capitulo.

Os parametros Velocidade de Vento, Producdo Eolica e Produgédo Solar sdo vistos como
essenciais para o processo de treino da RNA, uma vez que o prego de energia encontra-se

relacionado com a variag¢do destes parametros ao longo do dia.

As tabelas 5, 6 ¢ 7 apresentam os resultados da comparagdo das quatro RNA estudadas,

relativamente a previsdo do preco da energia:

Tabela 5 — Comparagéo entre Métodos para Previsdo de Preco — 10 de janeiro de 2015.

Dia 10 de janeiro 2015 vl v2 v3 v4

Erro MAPE  4,71% 4.95% 8,47%
S/ Gestiao Risco ER Maximo  12,29% 14,09% 23,86%
ER Minimo 0,02% 0,48% 0,09%
Erro MAPE  4,51% 4,56% 7,10%
C/ Gestao Risco ER Miaximo  11,31% 13,45% 25,43%

ER Minimo 0,91% 0,28% 0,00%
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Tabela 6 — Comparacdo entre Métodos para Previsdo de Pre¢co — 11 de janeiro de 2015.

Dia 11 de janeiro 2015 vl v2 v3 v4
Erro MAPE  6,57% 6,97% 13,17%
S/ Gestiao Risco ER Maximo 15,17% 18.,89% 34,34%
ER Minimo 0,21% 1,02% 0,25%
Erro MAPE  6,41% 6,44% 9,79%
C/ Gestao Risco ER Maximo  13,95% 16,22% 25,58%
ER Minimo 0,00% 0,51% 1,09%

Tabela 7 — Comparag@o entre Métodos para Previsdo de Pregco — 12 de janeiro de 2015.

Dia 12 de janeiro 2015 vl v2 v3 v4

Erro MAPE  6,15% 6,26% 19,36%
S/ Gestao Risco ER Maximo  18,21% 12,49% 37,89%
ER Minimo 0,02% 0,88% 1,48%
Erro MAPE  5,75% 5,92% 17,72%
C/ Gestao Risco ER Maximo  16,14% 16,14% 35,43%

ER Minimo 0,12% 0,00% 1,46%

5.3.2. CENARIO — 1 DE MARCO

Este cendrio pretende apresentar dois casos de estudo distintos, sendo que o primeiro caso
corresponde a 1 de margo de 2015, um dos dias para o qual a rede neuronal foi validada, e o
segundo a 1 de marco de 2016, um segundo dia para o qual a rede foi testada, por forma a

obter resultados relativamente a previsdo do preco de energia.

Sabendo que a previsdo de consumos é feita com dois dias de antecedéncia, foram
consideradas as 24 horas do dia 27 de fevereiro de 2015 para prever o preco da energia para
o dia 1 de margo de 2016. O diagrama de consumo abaixo apresentado representa as

respetivas produgdes e consumos registados do presente caso de estudo.

Como ¢ possivel visualizar, ao longo do dia, a maior percentagem de producdo diaria foi

registada pelas fontes PRE, seguida das Centrais de Fio de Agua, posteriormente, surgem as
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Centrais a Carvdo com a terceirca maior representagdo, no que toca a produgdo de energia
elétrica. Contudo deve salientar-se a existéncia de um elevado saldo importador de energia,
durante o periodo da madrugrada extendendo-se até ao final da tarde, por forma a suprimir
os valores de consumo e, inclusive, executar o processo de bombagem para armazenamento

de 4gua nas Centrais Hidricas de albufeira.
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Figura 27 — Diagrama de Consumo Total Diario, 1 de margo de 2015 [65].

As figuras 28 e 29 visam representar a validacdo da rede para o presente caso em estudo,
comparando o valor previsto pela rede neuronal (Previsdo 2015) com os valores reais

disponibilizados pelo OMIE (Target 2015) e o erro relativo associado a este cendrio.

Previsdao - 1 de marco 2015

Preco (€/MWh)
BRBE K& & B

& b

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Previsao 2015

o

B Target 2015

Figura 28 — Resultado da previsao de preco de energia, cenario de 1 de margo de 2015.
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Segundo os resultados obtidos para as 24 horas didrias deste caso de estudo, € possivel
afirmar que o erro MAPE obtido foi de 8,81%. Comprovando que os valores previstos ndo
se distanciaram muito dos reais, contudo, as discrepancias ao longo deste dia podem ser
justificadas pelo elevado saldo importador de energia registado, cujo valor ndo foi

contabilizado como parametro de entrada no processo de aprendizagem da RNA.

Erro MAPE - 1 de marco 2015
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Figura 29 — Erro relativo percentual do cenario 1 de margo de 2015.

Em relag@o ao segundo caso de estudo, o diagrama de consumo apresentado remete para a
previsdo do preco da energia para o presente caso de estudo, dia 1 de marco de 2016, tendo

por base os parametros de entrada registados dois dias antes, dia 28 de fevereiro de 2016.
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Figura 30 — Diagrama de Consumo Total Diario, 1 de marco de 2016 [65].
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Segundo uma breve andlise ao diagrama de consumo apresentado anteriormente, € possivel
salientar que ao longo do dia foi verificada uma produg¢éo de energia constante pelas Centrais
de Fio de Agua. De realgar ainda o papel preponderante que as fontes PRE e as Centrais a
Carvido assumiram para a produ¢do de energia nacional. Porém, nos periodos de pico foi
registada uma elevada parcela proveniente das Centrais Hidricas de Albufeira, para auxiliar

a suprimir o consumo requerido para os mesmos instantes.
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Figura 31 - Resultado da previsdo de preco de energia, cenario de 1 de margo de 2016.

Ao proceder a comparagdo entre os valores reais (7arget 2016) e os previstos pela RNA
(Previsao 2016) podemos concluir que estes sdo bastante aproximados ao longo das 24 horas
diarias, salientando que a previsdo permitiu obter um erro MAPE de 11,79%, comprovando

a consisténcia de resultados.
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Figura 32 - Erro relativo percentual do cenario 1 de marco de 2016.
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5.3.3. CENARIO —2 DE MARCO DE 2016

Este cendrio visa proceder a simulacdo da RNA para previsdo do pre¢o de energia para o dia
2 de marco de 2016. Este dia é caracterizado por apresentar uma elevada penetracdo de
energia proveniente de fontes PRE e Fio de Agua ao longo do dia, sendo as PRE responséveis
por atingir as maiores metas de produgdo. Porém, os valores correspondentes as Centrais
Hidricas de Albufeira e ao saldo importador de energia, também apresentam impacto para
os valores de energia produzida no ambito nacional, nomeadamente para auxiliar nos

periodos de pico e no processo de bombagem, como demonstrado na figura 33.
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Figura 33 - Diagrama de Consumo Total Diario, 2 de margo de 2016 [65].

Segundo o diagrama de consumo diério a nivel nacional e comparando o mesmo com a figura
dos resultados obtidos relativamente a previsdo do preco da energia, ¢ possivel comprovar
que os picos do preco de energia verificados ao longo do dia, correspondem aos picos de

produgdo das Centrais Hidricas de Albufeira.

Relativamente ao valor real do preco da energia (7arget 2016) e o valor gerado pela RNA
(Previsdo 2016) € possivel salientar que existe alguma discrepancia de valores entre alguns

periodos, segundo o presente caso de estudo, como ¢ demonstrado na figura 34.
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Figura 34 - Resultado da previsdo de preco de energia, cenario de 2 de margo de 2016.

Ao analisar o grafico 35, podemos comprovar que os erros relativos mais elevados
correspondem aos periodos de pico do dia em que foi necessario utilizar as Centrais Hidricas
em Albufeira para gerar uma maior quantidade de energia, apontado ao objetivo didrio de
suprimir o consumo. Conclui-se que o menosprezo destes dados levou a introdugdo de um

erro na RNA, todavia, este cenario permitiu obter um erro MAPE de 10,22%.

A possibilidade de introdugéo de pardmetros adicionais a rede neuronal possibilita uma nova
proposta para aperfeicoar o processo de treino, diminuindo o erro associado ao cendrio
previsto pela RNA e é algo que podera ser ponderado e desenvolvido numa perspetiva futura
deste trabalho.

Erro MAPE - 2 de marco 2016
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Figura 35 - Erro relativo percentual do cenario de 2 de margo de 2016.
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5.3.4. CENARIO —3 DE MARCO DE 2016

Este ultimo cenario apresentado pretende dar continuidade a previsdo a curto prazo, do prego
de energia praticado no mercado diario do MIBEL, para o dia 3 de marco de 2016. As fontes
PRE, neste cenario, demonstram uma elevada penetragdo de energia renovavel, sendo por
isso responsavel pelos maiores valores de produgédo de energia registados. Ainda assim, e tal
como nos cendarios analisados anteriormente, é possivel verificar que existe uma quantidade
significativa de energia produzida proveniente das Centrais Hidricas de Albufeira, servindo
para dar resposta a procura de energia em Portugal, mas também para aumentar

significativamente o saldo exportador de energia, de Portugal para Espanha.
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Figura 36 - Diagrama de Consumo Total Diario, 3 de margo de 2016 [65].

Ao analisar o grafico 37, é possivel verificar algumas flutuagdes entre os valores previstos
(Previsdo 2016) e os reais (Target 2016). Desta forma, a nivel diario os precos de energia
sdo mais elevados quando se confirmam os picos de producdo de energia com uso das
Centrais Hidrica de Albufeira. Estes valores podem estar na origem da introdugdo de erro
para a RNA, uma vez que ndo foram considerados no processo de aprendizagem da rede e

contribuiram expressivamente para a produ¢do de energia diaria.

Ainda assim os valores estimados pela RNA (Previsdo 2016) e os reais (7arget 2016) foram
semelhantes, dado que as fontes de produgédo de energia consideradas como parametros no
processo de aprendizagem — Producdo Edlica, Solar, Térmica e Hidrica (fio de agua) — da

rede neuronal foram as principais fontes responsaveis pela geracdo de energia neste cenario.
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Figura 37 - Resultado da previsdo de preco de energia, cenario de 3 de margo de 2016.

Todavia, e segundo o grafico que apresenta os erros relativos apresentado a seguir, é possivel
enfatizar o erro MAPE didrio deste cendrio situa-se, aproximadamente, nos 12%. Com estes
resultados demonstrou-se que os valores simulados pela rede neuronal sao plausiveis, dado

que se aproximam dos valores reais deste cenario.
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Figura 38 - Erro relativo do cenario 3 de margo de 2016.

5.3.5. CONCLUSAO

A previsdo de preco de eletricidade no mercado diario do MIBEL tem vindo a ser uma area
de pesquisa cada vez mais interessante, devido a liberalizacdo do setor energético o que veio

introduzir uma maior concorréncia entre comercializadores e, consequentemente, uma maior
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oferta quanto aos pregos entre eles praticados. Contudo, estes pre¢os demonstram ser muito
inconstantes, dado a sua elevada volatilidade e variagdes severas nos precos praticados de
hora para hora, nomeadamente, no mercado diario, muito devido a imprevisibilidade na
produgdo de energia elétrica por parte das fontes de origem renovavel. Estas oscilagdes no

prego de energia sdo, usualmente, definidas como spikes ou jumps [66],[67].

Segundo a literatura, os spikes podem ser definidos como precos que ultrapassam um
determinado valor especifico [68]. As figuras 39 e 40 apresentados demonstram a variagéo
dos precos de energia ao longo dos anos de 2014 ¢ 2015, respetivamente, nos quais é possivel

visualizar e comprovar a inconsisténcia do preco da energia ao longo dos anos.
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Figura 39 — Variagéo do Pre¢o da Energia em 2014.
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Figura 40 — Variag¢do do Prego da Energia em 2015.
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Segundo os resultados gerados relativamente aos cendrios estudados e aos parametros para
o qual a rede neuronal foi treinada, é possivel concluir que o resultado final do trabalho
referente a previsdo de pre¢o demonstrou ser bastante interessante, exibindo erros MAPE

diarios que variam entre os 10 e os 12%, como demonstra a tabela abaixo apresentada.

Em suma, é possivel comprovar que o prego da energia no mercado spot do MIBEL
encontra-se, ndo s6 dependente dos valores de consumo do SEN, mas também dos valores
de produgdo proveniente de fontes renovaveis. Assim salienta-se os parametros de entrada
mais significativos para o treino da RNA, nomeadamente, a Produgéo Solar e a Produgdo
Eolica, sendo este ultimo dependente de um dado meteoroldgico — Velocidade do Vento —
ao longo das 24 horas do dia. Tanto a Produgéo Solar, como a Producdo Edlica sdo vistas
como fontes prioritarias, relativamente ao despacho econoémico de energia, desta forma a sua

produgdo tende a ser maximizada sempre que possivel.

Em relacdo aos resultados dos cenarios apresentados, € possivel enfatizar que os mesmos
demonstraram ser interessantes. Contudo, como ja referido e visivel na tabela abaixo
apresentada, os Erros Relativos Maximos apresentam, em alguns cendrios, valores mais
elevados, o que podem ser justificados pela ocorréncia de spikes num determinado periodo,
pela inconsisténcia na produg¢éo de energia por parte de fontes renovaveis, ou pela utilizagdo

de recursos que ndo foram considerados no processo de aprendizagem da RNA.

A tabela 8 pretende apresentar os erros relativos (ER) méximos e minimos registados, bem

como o respetivo erro MAPE obtido em cada um dos cendrios:
Tabela 8 - Comparagéo dos erros obtidos — Previséo de preco de energia, método vI.

1 de mar. 2015 1 de mar. 2016 2 de mar.2016 3 de mar.2016

Erro MAPE 8.81% 11,79% 10.22% 11,63%
ER Miaximo 20,74% 34,78% 28.97% 24,43%
ER Minimo 0,64% 0,00% 0,00% 0,54%

Em relac@o a perspetivas futuras, esta ferramenta pode ser melhorada por forma a tornar-se
mais eficiente, apresentando melhores desempenhos € uma maior fiabilidade, contribuindo
para uma melhor previsdo de resultados e respetiva diminui¢do dos erros associados. Como

jé& identificado, o acréscimo de conhecimento a RNA, através da introducdo de novos
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parametros para treino como ¢ o exemplo da energia exportada/importada, ou da energia
gerada proveniente de Centrais Hidricas de Albufeira, ¢ algo que podera ser ponderado e
desenvolvido em trabalho futuro. Um constante alargamento do horizonte temporal permite
introduzir novos cendrios para a RNA que poderd beneficiar da sua aprendizagem e

contribuir, posteriormente, para a reducdo do erro.

5.4. COMPARACAO TARIFA INDEXADA E TARIFA TETRA-HORARIA

Como mencionado no capitulo da introdugfo, pretende-se dar enfase a um ultimo caso de
estudo que tem como principal particularidade a utilizacdo de ambas as ferramentas
desenvolvidas — previsdo de consumos e de pre¢o de energia — para investigar possiveis
formas de reduzir a fatura energética dos clientes, abordando os temas de mercado de energia
e de tarifa dindmica. Pretende-se assim proceder ao estudo das tarifas indexadas, um
exemplo de tarifa dindmica, dado que depende para cada hora do dia do preco da energia

praticado no mercado diario, do MIBEL.

O caso de estudo consiste em comparar os gastos com energia elétrica entre dois clientes
MT — Cliente A e Cliente B — segundo a aplicagfo da tarifa tetra-horaria em vigor e a tarifa
indexada. Para isso foi considerado um cenario que abrange as duas primeiras semanas do
més de margo e as duas ultimas de marco, dia 1 a 30 de margo (30 dias). Ambos os clientes
MT sdo lojas comerciais, com poténcia contratada de 186kVA, tarifa tetra-horaria e ciclo
Semanal, sendo as diferengas entre o cliente A e o cliente B registadas a nivel do perfil diario
de consumo. As figuras 41 e 42 apresentam um perfil de consumo diario médio anual dos

clientes abordados.

Diagrama de Cargas - Cliente A
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Figura 41 — Comparagéo do Perfil de Consumo Médio Anual — Cliente A.
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Diagrama de Cargas - Cliente B
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Figura 42 — Comparagio do Perfil de Consumo Médio Anual — Cliente B.

Como ja referido, este estudo consistiu na aplicagdo de ambos os métodos de previsao
estudados anteriormente. Desta forma, a cada um dos casos de estudo, foi aplicada a tarifa
tetra-horaria em vigor do cliente e o preco de energia previsto pelo método v/, aos consumos

previstos pela rede c2, para o cendrio que se pretende analisar — 1 a 30 de margo de 2016.

A tabela 9 exibe os valores previstos que cada cliente iria pagar, para o periodo em questao,
consoante a aplicagdo da tarifa tetra-horaria ou da tarifa indexada, bem como as respetivas

poupangas provadas, em ambos os casos de estudo.

Tabela 9 — Comparagéo entre Tarifa Tetra-Horaria e Tarifa Indexada.

1-15 de 16-30 de 1-15 de 16-30 de
mar./2016 mar./2016 mar./2016 mar./2016
Tarifa 1528,22 € 1279,65 € 670,57 € 616,56 €
Tetra-Horaria
Tarifa Indexada 1 095,87 € 1 053,32 € 550,20 € 256,92 €
Poupanca [€] 432,35 € 226,33 € 120,37 € 359,64 €
Total [€] 658,68 € 480,01 €

Para os periodos analisados, é possivel confirmar que a tarifa indexada demonstrou ser
vantajosa face as tarifas tetra-horarias apresentadas pelo comercializador, sendo verificada

uma maior poupanga no cliente A.
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Contudo, deve salientar-se que as tarifas indexadas, contrariamente as tetra-hordrias,
apresentam um risco associado na sua utilizag¢do, dado que se encontram dependentes dos
pregos de energia em vigor no MIBEL, podendo ao longo do ano exibir situa¢des vantajosas,
como o caso do estudo anterior, como outras mais desvantajosas para o cliente. Em
contrapartida, em caso de situagdo desfavoravel, o cliente podera adotar um papel
preponderante e ativo na sua gestdo de energia e adotar medidas que lhe permitam alterar o

seu padrdo de consumo, face a tendéncia do mercado de energia.
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6. CONCLUSOES

6.1. APRECIACOES GERAIS

Os principais objetivos deste trabalho passaram pelo estudo do Mercado de Energia e das
Tarifas Dinamicas para, posteriormente, proceder a implementacdo de métodos de previsdo
de consumos e do pre¢o da energia no mercado didrio do MIBEL, utilizando Redes
Neuronais Artificiais. Pode salientar-se que esta tese contribui com estratégias inovadoras,
para a reducdo da fatura energética de consumidores, incentivando os mesmos a adotar
medidas que reforcem as suas competéncias internas na area da energia e fortalecimento dos

seus objetivos em prol da eficiéncia energética.

Relativamente aos métodos de previsdo de consumos desenvolvidos, o método c¢2 apresenta
resultados mais eficientes, de acordo com os objetivos delineados. A eficicia deste método
deve-se ao treino somente para os periodos referentes ao funcionamento da loja comercial,
das 7h as 23:45h (68 periodos), ao invés dos 96 periodos dos restantes métodos,
desconsiderando assim a fase em que a loja se encontra encerrada, evitando a introdugéo de
erro adicional aos resultados. Este método demonstrou ser eficiente, dado que para os
cenarios testados o erro MAPE rondou os 9 e os 11%, contudo estes valores poderiam ser
aperfeicoados ao alargar o horizonte temporal nos dados de entrada num novo processo de

treino da rede.
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Em rela¢do aos métodos para previsdo de prego de energia no mercado diario do MIBEL,
pode salientar-se que os que consideraram os parametros da Velocidade do Vento, Producéo
Eolica e Producdo Solar permitiram obter melhores resultados, como ¢ o exemplo dos
métodos v/ e v2. Contudo, optou-se pelo primeiro para previsdo de resultados, método v,
pois considerou mais parametros de entrada no processo de aprendizagem, refletindo-se nos
casos de estudo testados, apresentando ligeiras melhorias no erro MAPE face ao método v2.
A Velocidade do Vento, embora seja um pardmetro meteorologico, permite relacionar-se
com a Producdo Eodlica, este dltimo apresenta um peso significativo na producdo de energia
anivel nacional. Em situagdes em que se regista maior producio de energia edlica, os precos
de energia sdo mais baixos e em situacdes em que esta produgdo € precaria, como resposta,
o preco da energia aumenta. O parametro da Produgdo Solar permite obter uma relagdo entre
a producdo fotovoltaica nos meses de inverno e de verdo, sendo que nesta ultima estacdo o
periodo de incidéncia solar ¢ maior e, como tal, regista-se uma maior produgdo. Deve
salientar-se que a producdo solar e a producdo eolica sdo fontes de energia renovaveis e,

portanto, sdo consideradas como prioritarias no despacho econdmico.

Ao comparar os restantes métodos v2, v3 e v4, € possivel salientar que os piores resultados
foram obtidos com o método v3, como seria esperado, dado que este ndo considerou os
parametros de Produgéo considerados como prioritarios € que mais peso apresentam para a
definicdo do preco da energia, como € o caso da Velocidade do Vento, da Produgdo Eolica
e Producdo Solar. Em relagdo aos métodos v2 e v4 conclui-se que o primeiro apresenta
ligeiras melhorias face ao segundo. Como ja mencionado, o método v4 nio considerou a
Producdo Solar, ao invés do método v2 que desconsiderou a Produgdo Térmica e Hidrica,
podendo enfatizar que a Producdo Solar, relativamente a Produg¢do Térmica e Hidrica,
contribui de forma mais positiva para o processo de aprendizagem da rede neuronal,

permitindo atingir melhores resultados.

Comparativamente ao estudo efetuado entre a tarifa tetra-horaria e a tarifa indexada, ¢
importante referir que a segunda tarifa demonstrou ser mais vantajosa face a primeira, para
o periodo analisado. No entanto ndo se pode confirmar que esta tendéncia se mantenha ao
longo do ano, devido a sua dependéncia dos precos de energia praticados no MIBEL.
Todavia, face a volatilidade dos pregos da energia e para uma maior eficiéncia da tarifa

indexada ¢ esperado que os consumidores assumam um papel mais ativo na gestdo dos
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diagramas de cargas das suas instalacdes, sendo capazes de adaptar os seus consumos como

resposta as variagdes do preco da energia no mercado.

O tema abordado demonstrou ser benéfico para a minha formagdo académica, dado que
contribuiu para a aquisi¢do de conhecimento sobre técnicas de previsdo, nomeadamente,
sobre a implementa¢do de redes neuronais, aplicadas ao consumo e ao pre¢o de energia.
Estas duas vertentes sdo cada vez mais alvo de estudo, tanto a nivel académico, como a nivel
profissional, incentivando o aumento da eficiéncia das instalagdes, a uma melhor gestdo da
distribuicéo das cargas ao longo do dia, consoante os pregos de energia praticados no MIBEL

e, posteriormente, a reducdo da fatura energética.

A 4rea da Energia é uma area promissora que me desperta curiosidade, devido a sua
complexidade e a toda a envolvéncia que este tema aborda: desde a produgdo até a
distribuicéo de energia ao consumidor final; a formag&o do preco no mercado e as sucessivas
propostas de otimizagdo e evolugdo do sistema elétrico, devido ao interesse que este tema

tem despoletado na investigag@o.

6.2. TRABALHOS FUTUROS

Em relacdo a perspetivas futuras deste trabalho, pode salientar-se um algoritmo de
otimizacdo de cendrios que inclua o parametro de Demand Response, por forma a incentivar

a redugo do consumo ou ao deslocamento de cargas entre periodos.

A inclus@o de novos parametros de entrada e o alargamento do horizonte temporal para o
processo de aprendizagem podendo levar a obtengdo de resultados mais consistentes,

nomeadamente para previsoes de periodos mais longos.

A extensdo do estudo da aplicacdo das tarifas indexadas a consumidores domésticos sera
algo interessante de ser ponderado, bem como o estudo da aplicagdo do conceito de
autoconsumo e a sua contribui¢do para a reducdo da fatura energética em instalagdes de

consumao.
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