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RESUMO

Ao longo dos anos, houve um grande aumento de competitividade na industria de energia
elétrica em escala mundial. Para decidir estratégias de licitacdo e estabelecer contratos bilaterais,
a fim de aumentar os lucros e minimizar os riscos, a previsao de preco de energia no mercado
desregulado é imprescindivel. Fatores como energia armazenada nos reservatérios, quantidade de
geragdo hidrelétrica e termelétrica e a carga do sistema impactam o preco da energia no Brasil.
Desse modo, o conhecimento da dindmica desses fatores pode auxiliar na previsdo do preco. Uma
das ferramentas utilizadas na andlise da séries temporais desses elementos e na andlise temporal
do preco de liquidacdo das diferencgas sdo as Redes Neurais Artificiais. Este trabalho utiliza Redes
Neurais Artificiais baseadas em modelos Autorregressivos ndo lineares com o objetivo de prever
o pre¢o de energia elétrica trés passos (ou semanas) a frente. Duas abordagens sdo analisadas. A
primeira verifica a previsdo do preco da energia elétrica realizando, primeiramente, a previsao dos
fatores principais que afetam o seu valor, enquanto a segunda verifica a eficiéncia da previsao da

série temporal do prego. Os resultados das duas abordagens foram semelhantes.

Palavras-chave: Preco Spot, PLD, RNA, Previsdo de séries temporais, NARNET.



ABSTRACT

Over the years, there has been a large increase in competitiveness in the world-wide elec-
tric power industry. In order to decide bidding strategies and establish bilateral contracts, and to
increase profits and minimize risks, energy price forecast in the deregulated market is imperative.
Factors such as energy stored in the reservoirs, amount of hydroelectric and thermoelectric ge-
neration and the system load impact the price of energy in Brazil. Therefore, knowledge of the
dynamics of these factors can help predict the price. One of the tools used in the analysis of the
time series of these elements and in the temporal analysis of the settlement price of the differences
are the Artificial Neural Networks. This work uses Artificial Neural Networks based on nonlinear
autoregressive models with the objective of predicting the electric energy price three steps (or we-
eks) ahead. Two approaches are analyzed. The first one verifies the forecast of the electric energy
price by firstly forecasting the main factors that affect its value, while the second one verifies the
efficiency of the forecast of the time series of the price. The results of the two approaches were
similar.

Keywords: Spot price, PLD, ANN, Time series forcasting, NARNET.
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1 INTRODUCAO

O Setor Elétrico Brasileiro (SEB) teve seu inicio, em 1879, apds o entdo imperador Dom
Pedro II convidar o empresario norte-americano Thomas Alva Edson a introduzir aparelhos e pro-
cessos para a iluminacdo publica no intuito de modernizar a cidade do Rio de Janeiro (SILVA,
2015).

Entre os primeiros anos do século XX e meados da década de 1940, o SEB teve seu de-
senvolvimento impulsionado principalmente por iniciativas de empresas privadas estrangeiras — a
empresa canadense Light e a norte-americana Amforp. Nessa época, a participacdo da Unido, no
que se refere a criacdo de leis e regulamentacdo do setor, era pequena. Apds a publicagdao do C6-
digo das Aguas e da Constitui¢io de 1934, a Unido, os estados-membros e os municipios passaram
a atuar de forma ativa como reguladores do setor nas fases de geracao, transmissao e distribuicao
de energia elétrica (TOLMASQUIM, 2011).

Entre 1930 e 1990, o setor elétrico foi comandado, sobretudo, pelo Estado. A Unido ficou
responsdvel pela construcao de grandes usinas e pelo sistema de transmissao e a maioria dos estados
assumiram a distribuicdo, salvo algumas excec¢des em que a constru¢do de usinas eram feitas por
empresas estaduais (TOLMASQUIM, 2011).

Devido a crise no setor elétrico em 1980 e também a crise econdmica da época, o Estado nao
conseguia manter a expansao do setor elétrico. Paralelamente, diversos paises discutiam sobre o
papel do Estado nesse setor. A ideia que se tinha era que o Estado passaria a ter puramente a fungao
de regulador da atividade econdmica e trabalharia buscando recursos com a iniciativa privada. Isso
tudo levou a uma ampla reforma do setor elétrico nos anos que sucederam 1990 (TOLMASQUIM,
2011).

A reforma do setor, que até entdo estava sob dominio estatal, teve como principal acdo a
privatizagdo das empresas de energia, com trés objetivos principais: equacionar o déficit fiscal,
incentivar programas de investimento no setor elétrico e aumentar a eficiéncia das empresas de
energia. Além desses objetivos, existia também a necessidade de desverticalizacdo das empresas
que atuavam nos segmentos de geragdo, transmissdo e distribui¢io, por meio do aumento de com-
petitividade (TOLMASQUIM, 2011).

O modelo, que foi criado com a reforma de 1990, apresentava diversas ineficiéncias, tais

como superestimacao do lastro dos contratos iniciais, auséncia de coordenagao institucional entre



os 6rgdos setoriais (MAE - Mercado Atacadista de Energia Elétrica! , ONS - Operador Nacional do
Sistema Elétrico e ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica), falta de um modelo regulatério
que estimulasse o investimento privado, falta de planejamento estrutural e restricao ao investimento
das empresas estatais. Essas foram as principais causas da crise de fornecimento que resultaram
em apagodes a nivel nacional entre 2000 e 2001. (TOLMASQUIM, 2011).

Com os diversos problemas apresentados, era necessario a criagdo de um modelo que ti-
vesse confiabilidade de suprimento de energia e também garantisse o crescimento da oferta frente
ao aumento da demanda. Deu-se, entdo, inicio a criagdo do Novo Modelo do Setor Elétrico, em
2003. No novo modelo, existem dois ambientes de contratacdo: o regulado e o livre. No Ambiente
de Contratacdo Regulada (ACR), existem os distribuidores e os consumidores ditos "cativos", e
todas a tarifas e condi¢des de fornecimento sdo reguladas pela ANEEL. No Ambiente de Contrata-
cdo Livre (ACL), a comercializagdo € feita entre unidades geradoras e comercializadores, os quais
podem comprar energia de qualquer fornecedor e vendé-la a qualquer consumidor livre. Toda a
comercializacdo de energia € feita mediante contratos de compra e venda registrados na Camara de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE).

Com o Ambiente de Contratacdo Livre administrado pela CCEE, a energia passa a ser ne-
gociada livremente entre os agentes. O preco a curto prazo € obtido por um programa que calcula,
a cada més, metas de geragcdo para cada usina, de modo a minimizar o custo de operagdo. O pro-
grama, cujo nome ¢ NEWAVE (Modelo de Planejamento da Operagdo de Sistemas Hidrotérmicos
Interligados de Longo e Médio Prazo), calcula o Custo Marginal de Operacao (CMO), que serve
como base para a definicdo do Preco de Liquidacdo das Diferengas (PLD), também chamado de
preco Spot (QUEIROZ, 2007).

Ao longo dos anos, houve um grande aumento de competitividade na industria de ener-
gia elétrica em escala mundial (FILHO; AFFONSO; OLIVEIRA, 2009). Para decidir estratégias
de licitacdo e estabelecer contratos bilaterais, a fim de aumentar os lucros e minimizar os riscos,
a previsao de preco de energia no mercado desregulado é imprescindivel (FILHO; AFFONSO;
OLIVEIRA, 2014).

De acordo com Filho, Affonso e Oliveira (2014), elementos como energia armazenada nos
reservatorios, quantidade de geracdo hidrelétrica e termelétrica, e também a carga do sistema im-
pactam o preco da energia. Desse modo, o conhecimento da dindmica desses fatores pode auxiliar

na previsdo do prego Spot. Uma das ferramentas utilizadas na andlise da séries temporais desses

I O MAE foi sucedido pela CCEE em 2004.



elementos e na andlise temporal do PLD sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA).
Nesse contexto, este trabalho utiliza Redes Neurais Artificiais baseadas em modelos Autor-
regressivos ndo lineares (NARNET) com o objetivo de prever o Preco de Liquidacao das Diferengas

(PLD) trés passos (ou semanas) a frente.

1.1 MOTIVACAO

Ao longo dos anos, o nimero de consumidores livres aumentou consideravelmente no Bra-
sil. Uma das razdes do aumento foi o baixo preco a curto prazo, que durou até 2005. Apds esse
ano, a economia brasileira experimentou um crescimento expressivo e, como consequéncia, a rela-
cdo entre demanda e oferta ficou muito proxima. Esse crescimento implicou em uma consideravel
volatilidade e imprevisibilidade do PLD, que, por sua vez, criou mais incertezas € mais riscos no
mercado a curto prazo (LEITE; CASTRO; TIMPONI, 2013). Nesse sentido, é importante desen-
volver novas ferramentas para amortizar os riscos no processo de tomada de decis@o e elaboragdo

de estratégias de comercializacdo de energia.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € realizar a previsdo do Preco de Liquidagdo das Diferen-
cas (PLD), trés passos a frente, para o sub-mercado Sudeste/Centro Oeste. A metodologia adotada
baseia-se na utilizacdo de Redes Neurais Artificiais Autorregressivas nao lineares (NARNET).

Além disso, duas abordagens sdo analisadas. A primeira verifica a previsao do PLD reali-
zando, primeiramente, a previsdao dos fatores principais que afetam o seu valor, enquanto a segunda

verifica a eficiéncia da previsdo da série temporal do PLD.

1.3 ESTRUTURA DO TEXTO

No Capitulo 1, uma breve introdu¢do ao tema do trabalho é dada para contextualizagao,
motivagao e justificativas.

No Capitulo 2, sdo apresentadas a fundamentagdo tedrica necessdria para embasar a andlise
de séries temporais, bem como a utilizac@o de redes neurais.

No Capitulo 3, sdo apresentadas duas diferentes formas de abordagem do problema.

No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos para cada modelo utilizado.

O Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais e as propostas de trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 SERIES TEMPORAIS

2.1.1 Definicao

Uma série temporal consiste na apresentacdo de uma coleta de dados observados ao longo
do tempo, nao necessariamente igualmente espacados. Nesse caso, a série € discreta. Uma vez
que as observagdes sdo feitas continuamente, dentro de um intervalo de tempo estabelecido, a
série € continua (GOOIJER et al., 2017). Neste trabalho, as séries temporais analisadas sao dados,
coletados semanalmente, da energia armazenada nos reservatorios, energia elétrica proveniente de
usinas hidrelétricas, energia elétrica proveniente de usinas termelétricas, carga do sistema e PLD,
com relacdo a regido sudeste e centro-oeste do Brasil. Portanto, a andlise sera feita por meio de
séries temporais discretas.

A andlise de séries temporais tem como objetivo identificar padrdes ndo aleatérios na série
temporal de uma varidvel de interesse. Ao examind-las, o comportamento passado pode permitir
fazer previsdes sobre o futuro, ou seja, o entendimento da dinadmica da série no passado, pode

ajudar a prever os valores futuros desta (CHATFIELD, 2016).

2.1.2 Componentes de Séries Temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006), a maneira mais comum de analisar uma série € por meio
da sua decomposi¢dao em componentes de tendéncia, ciclo e sazonalidade.

A tendéncia indica se uma série tende a crescer, decrescer ou permanecer em um mesmo
nivel ao longo do tempo. Ao analisar a tendéncia de uma série, o periodo de tempo analisado
¢ geralmente grande se comparado ao periodo total da série. A Figura 1 mostra exemplos de
tendéncia de séries. Na Figura la a série tende a crescer, na Figura 1b a série tende a decrescer e
na Figura Ic a série tende a permanecer em um nivel fixo.

Os ciclos sdo descritos como oscilacdes de subida e descida, de forma suave e repetida, ao
longo da componente de tendéncia. Os ciclos estdo relacionados a eventos pontuais que afetam a
série durante um determinado periodo.

A sazonalidade de uma série estd relacionada a fendmenos que ocorrem durante o periodo

de observacao da série e causam oscilagdes de subida e descida com intervalos de tempo regulares.
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Figura 1 — Tendéncia em séries temporais.

2.1.3 Métodos de Analise de Séries Temporais

De acordo com Pollock (1987), existem duas grandes classes de métodos de andlise de
séries temporais: Métodos de Anélise no Dominio do Tempo (MADT) e Métodos de Andlise no
Dominio da Frequéncia (MADF).

Os MADTs tém sua origem na teoria cldssica de correlagcdo. Esses métodos lidam, em sua
maioria, com funcdes de autocorrelacdo e correlacdo cruzada de séries que, por sua vez, levam a
constru¢cdo de modelos paramétricos ou estruturais do tipo média mével auto-regressiva para uma
unica série ou do tipo fun¢do de transferéncia para duas ou mais séries dependentes (POLLOCK,
1987).

Por outro lado, os MADFs sdo baseados na extensio dos métodos de andlise de Fourier,
que se baseiam na ideia de que, em um intervalo finito, qualquer fung¢do pode ser aproximada, para
qualquer grau de exatiddo desejado, fazendo-se a soma ponderada de fungdes de seno e cosseno
das frequéncias harmonicas (POLLOCK, 1987).

Neste trabalho, a anélise das séries temporais € realizada no dominio do tempo, baseando-
se na ideia de que existe uma dependéncia intrinseca entre seus valores presentes e passados. Dessa
forma, a funcao de autocorrelacao € utilizada como ferramenta de medicao da interdependéncia dos

valores e serve, a priori, como um indicador de previsibilidade da série (SCARGLE, 1989).

2.1.3.1 Funcgdo de Autocorrelacdo

A Funcdo de Autocorrelagdo ou ACF (do inglés, Autocorrelation Function) é a medida de
qudo proxima a quantidade observada em um dado momento € relacionada a2 mesma quantidade
em um outro momento. Isto €, a funcdo de autocorrelacio mede a semelhanca dos dados da série
com eles mesmos ao longo do tempo. Essa fun¢do também pode ser vista como uma medida de

previsibilidade de uma série temporal, baseada em dados passados. Se os valores da ACF sao



grandes para um determinado atraso, isso indica boa previsibilidade da série temporal. Da mesma
forma, ao passo que os valores da funcdo diminuem com o atraso, mais dificil se torna a previs@o
com aqueles valores passados (SCARGLE, 1989).
Segundo (BOX et al., 2015), a estimativa mais satisfatdria para a autocorrelagao do k-ésimo
atraso € dada por
Ck

r,=— (2.1)
€0

em que
o 1NS
=7=5 Z ) (zk —2) (2.2)

¢ o valor estimado da autocorrelagdo ¥, N € o nimero de amostras e 7 ¢ a média das amostras de

uma série, definida por

(2.3)

Em termos préticos, para se obter uma boa estimativa da autocorrelacdo de uma série, é

BIE

necessdrio no minimo cinquenta observagdes, para uma andlise de atrasos ndo maior que N /4
(BOX et al., 2015).

Uma vez que a dependéncia dos valores presentes e passados de uma série sao quantizados
por meio da funcdo de autocorrelacio, é necessario definir quais valores correspondem a uma boa
correlacdo e quais ndo. Para isso € necessdrio introduzir o conceito de intervalos de confianga.

Dada uma varidvel aleatéria x, com distribui¢ao gaussiana, com média x e desvio padrao oy,
a probabilidade de x; (uma observacdo de x) estar compreendida nas faixas de 68%, 95% e 99,7%

representadas, respectivamente, por

X—0o, < xi < x40y 2.4)
x—1,960, < x; < x+1,960, (2.5)
x—30, < xi < X430 (2.6)

Seja 7(k) a ACF de x estimada a partir de uma amostra de tamanho N. O desvio padrdo de

7:(k) é dado por 67 = 62 /+/N. Assumindo-se que a distribuicdo de 7, (k) é gaussiana e fazendo uso



dos resultados da Equacdo (2.5), pode-se dizer que ha uma probabilidade de 95% de que os valores

da ACF de um sinal do tipo ruido branco' u(k) com média zero satisfazem as relagdes

7u(k)—1,960; < Tuk) < 7.(k)+1,960; (2.7)
—1,9607 ~ 41,9607
Ou 7 (k) — " Yk #£0, (2.8)

VN VN
visto que 67 = 62/+/N e que 7y (k) — 0 para um sinal aleatério® (AGUIRRE, 2015).

E importante ressaltar que é comum trabalhar com ACFs normalizadas. Nesse caso, pode-se
definir a ACF normalizada de 7 (k) e a normalizacéo € tal que 7;(0) = 1. Reescrevendo a Equag@o
(2.8) para o caso normalizado, tem-se a Equacdo (2.9).

—1,96

Nesse intervalo, os valores da série podem ser considerados aleatorios com confianca de

95% (AGUIRRE, 2015).

04 b

Autocorrelagdo de amostra

D2 b
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Figura 2 — Funcdo de autocorrelacdo com intervalo de confianca.

A Figura 2 mostra, como exemplo, o grifico de uma funcdo de autocorrelacdo em que foram

calculados seus valores de k = 0 até k = 20. Pode-se notar que, a ACF fica dentro da faixa apds

Ruido branco é um processo randémico z(z) com média 0 e varidncia oo (KUO, 1996).
A barra abaixo de 7, (k) indica que a média é tomada ndo entre os valores de k, mas entre as diversas estimativas de
ru(k), para o mesmo valor de k.
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k = 2. Isso significa que existe uma dependéncia desprezivel dos valores futuros da série com os

valores maiores do que dois passos atras.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos inspirados na estrutura neu-
ral de organismos inteligentes que adquirem conhecimento por meio da experiéncia. Na pratica,
uma RNA pode ter centenas ou milhares de unidades de processamento, enquanto que no cérebro
de um mamifero podem existir bilhdes de neurdnios (HERCULANO-HOUZEL, 2009).

A primeira publicacdo sobre RNA foi feita em McCulloch e Pitts (1943), no qual os autores
apresentaram o primeiro modelo matematico para um neuro6nio artificial inspirados em um neurdnio
bioldgico.

Posteriormente, em 1949, o psicélogo canadense Donald Olding Hebb, influente na drea de
neuropsicologia, propds o primeiro método de treinamento de redes neurais artificiais, cujo estudo
levou o0 nome de Aprendizado Hebb (HEBB, 1949).

A primeira aplicacdo pratica de RNAs surgiu no final dos anos 50, com a invencdo da rede
Perceptron e a sua regra de aprendizado pelo psic6logo americano Frank Rosenblatt. O psicélgo e
seus colegas construiram uma rede Perceptron e demonstraram sua habilidade de resolver proble-
mas de reconhecimento de padroes (ROSENBLATT, 1958).

Quase que paralelamente ao trabalho de Rosenblatt, os engenheiros Bernard Widrow and
Ted Hoff apresentaram um novo algoritmo de aprendizado e o usaram para treinar redes neurais
lineares adaptativas, muito similares em estrutura e capacidade as redes Perceptron (WIDROW;
HOFF, 1960).

Seguindo os trabalhos supracitados, muitos pesquisadores estavam encorajados em con-
duzir pesquisa nessa drea. Entretando, em 1969, a drea de neuro-computacio foi dada como um
caminho sem saida com a publicacdo do trabalho de Minski e Papert (1969). No livro, os autores
ressaltavam as limitagdes das redes neurais desenvolvidas até o momento. Mais especificamente,
era enfatizada a impossibilidade das RNAs realizarem a classificacdo de padrdes de classes com
separa¢do nao-linear.

O trabalho de Minsky e Papert causou grande redug¢do no nimeros de pesquisas na area.
Entretanto, alguns estudos importantes foram desenvolvidos. Dentre eles, destacam-se Hopfield

(1982), que utiliza mecanica estatistica para explicar uma classe especifica de redes recorrentes,



e o algoritmo de retropropagacdo para treinamento de redes Perceptron com multiplas camadas
apresentado em James e Rumelhart (1986).

Ap6s o final dos anos 80, cientistas voltaram a se interessar pela drea de RNAs, influencia-
dos principalmente pelos trabalhos realizados entre 1969 e 1980 e pelo aumento da capacidade de
processamento dos computadores (SILVA et al., 2017).

A secdo seguinte apresenta conceitos importantes sobre RNAs necessarios para o desenvol-

vimento deste trabalho.

2.2.1 Modelagem do Neuronio

O sistema nervoso de um ser humano é formado por uma rede extremamente complexa
de células, chamadas neurdnios. O papel do neur6nio é, basicamente, conduzir impulsos elétricos
sob certas condicOes de operacdo através de suas ramificagdes, como mostrado na Figura 3 (QBI,

2018).

memhbrana celular
citoplasma
nicleo celular ﬁ

- -. i _::_: _—-__-#: B e P -:r.:n-—r «r_;;ﬂi—__'iﬂ:
o ,r"" [leerentes partes da célula: e
< axdnio

soma (corpo da célula)

dendrito

Figura 3 — Constituintes de uma célula neural (USP, 2018).

No contexto de RNAs, o neurdnio tem trés partes principais: os dendritos, o corpo central
e os axonios. Os dendritos sdo terminais de entrada do neurénio que recebem sinais elétricos e os
transmitem para o corpo central. No corpo central da célula nervosa € realizada a soma dos sinais
de entrada que, apds atingir um dado limiar de acdo, transmite um sinal para outros neurénios
através dos axonios. Essa comunicagdo entre um neurdnio e outro € feita através da sinapse, regiao

onde dois neur6nios entram em contato (DEMUTH et al., 2014).



As estruturas das RNAs foram desenvolvidas baseadas em modelos do sistema nervoso
biolégico e do préprio cérebro humano. De acordo com Silva et al. (2017), um neur6nio artificial
utilizado em uma RNA € nao-linear, geralmente com saidas continuas e realiza funcdes simples
como coletar sinais disponiveis em suas entradas, reuni-los por meio de operacdes matematicas e
produzir uma resposta considerando sua funcdo de ativagao.

O modelo de neur6nio artificial mais utilizado em RNAs foi proposto em McCulloch e
Pitts (1943). Nesse modelo, cada neurdnio pode ser implementado como mostrado na Figura 4. O

conjunto {xy,xy,...,X, } representa os multiplos sinais de entrada da rede.

Bias
b,

X,
Funcao de
X, ativacgao
Sinais de ol.) |—s Saida
entrada Yi

Pesos
sinapticos

Figura 4 — Modelo de neurdnio artificial (MARTINS-FILHO; MOL; ROCHA, 2005).

Os pesos que existem nas jungdes sindpticas de uma rede sdo implementadas no neurdnio
artificial como um conjunto de pesos sindpticos {wy, Wiz, ..., Wi }. O pesos refletem a importancia
de cada entrada {x;}. Matematicamente, o peso sindptico de cada dendrito artificial ¢ multiplicado
pelo sinal de entrada. Os sinais ponderados da entrada sao entdo somados ao bias ou limiar de
ativagiio® by, varidvel usada para especificar o limiar especifico que a safda vy ativara a safda através

da funcdo de ativagdo. O modelo mostrado na Figura 4 € definido por

n
Ve =Y WinXn — bx (2.10)
i=1

3 A variavel bias ou limiar de ativa¢io permite que a funcio de ativacio seja inteiramente deslocada para a direita ou

para a esquerda.
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Yk = @ (vi). (2.11)

As fungdes de ativacdo sdo um elemento extremamente importante das RNAs. Elas basi-
camente decidem se um neurdnio deve ser ativado ou ndo, ou seja, determinam a relevancia da
informacao que o neurdnio estd recebendo para entdo ser transmitida para seus terminais de saida.

Existem diferentes tipos de funcdes de ativacdo. De acordo com Reis (2016), as mais

utilizadas sdo:

* Funcao de Ativacao Linear

Definida pela Equagdo (2.12) e mostrada na Figura 5, € a fung@o de ativacdo mais bésica
porque ndo altera a saida de um neur6nio. Geralmente € utilizada nas camadas de saida em

redes neurais de regressao.

ox)=x (2.12)
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Figura 5 — Funcdo de ativacdo linear.
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* Funcdo de Ativacao com Limite

Definida pela Equacdo (2.13) e mostrada na Figura 6, ¢ uma fungao de ativacdo que define a

saida 1 ou 0 de com um limite estabelecido.

1,sex>0
¢(x) = . (2.13)
0, caso contrério

09r

08r

07r

06

04r

03T

02r

o1r

Figura 6 — Funcdo de ativagdo com limite.

* Funcao de Ativacao Sigmoide

Definida pela Equacao (2.14) e mostrada na Figura 7, a fun¢do de ativacdo Sigmoide € comu-
mente utilizada por redes neurais com propagacao feedforward que precisam ter como saida

apenas numeros positivos em redes neurais com multiplas camadas.

(2.14)
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Figura 7 — Func¢do de ativacdo Sigmoide.

* Funcao de Ativacio Tangente Hiperbélica

Definida pela Equacgdo (2.15) e mostrada na Figura 8, a funcdo de ativacdo Tangente Hiper-

boélica (TanH) € muito utilizada em redes neurais cujas saidas devem ser entre -1 e 1.

et —e*

tanh(x) = m (215)

0.8 I -

04 F

02r

Figura 8 — Funcao de ativagdao Tangente Hiperbolica.
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2.2.2 Arquiteturas de Redes Neurais

A arquitetura de uma RNA determina como o0s varios neurdnios sao organizados ou aloca-
dos em relacdo uns aos outros. Esses arranjos sdo estruturados de modo a direcionar as conexdes
sindpticas dos neurdnios.

Em geral, uma rede neural artificial pode ser separada em trés partes (SILVA et al., 2017):

* Camada de entrada: essa camada é responsavel por receber a informacdo do ambiente ex-
terno. As entradas normalmente s@o normalizadas dentro dos limites estabelecidos pelas
funcgdes de ativacdo. A normalizagdo resulta em uma melhor precisdo numérica para as ope-

racOes matematicas realizadas pela rede.

* Camada intermedidria ou camada escondida: essa camada € responsdvel por extrair os pa-

drdes associados com o processo ou sistema analisado.

* Camada de saida: essa camada € responsédvel por produzir e apresentar as saidas finais da

rede, que € resultado do processamento nas camadas anteriores.

Com base em Haykin et al. (2009), as arquiteturas para RNAs podem ser divididas em
trés classes diferentes — redes feedforward de uma tinica camada, redes feedforward de multiplas
camadas e redes recorrentes.

Para o caso mais simples, nas redes feedforward de uma Unica camada existe apenas a
camada de entrada que recebe os dados e os transmitem para os neuroénios da Unica camada de
processamento que calula e fornece as saidas, como mostrado na Figura 9.

As redes feedforward de multiplas camadas diferem-se da primeira arquitetura apresentada,
intuitivamente, pelo nimero de camadas de neurdnios. Nessa arquitetura, existem uma ou mais
camadas intermedidrias que transmitem o sinal para a camada de saida, como mostrado na Figura
10.

Nas redes recorrentes, as saidas dos neurdnios sdo utilizadas para realimentar a entrada de

outros neurdnios. Essa arquitetura € esquematizada na Figura 11.
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Figura 9 — Rede feedforward com uma tnica camada de neurdnios (SILVA, 2005).

Camada L}nﬁdn Camada
de entrada oculta de saida

Figura 10 — Rede feedforward com uma camada escondida e uma camada de saida (SILVA, 2005).
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Figura 11 — Rede recorrente sem neurdnios escondidos. Adaptado de Silva (2005).
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2.2.3 Processos de Aprendizagem

O processo de aprendizagem € uma das caracteristicas mais importantes de RNAs. A rede
neural aprende por meio do ajuste dos pesos sinédpticos relacionando a entrada com a saida. Existem
duas grandes categorias de treinamento: a supervisionada e a ndo supervisionada.

No treinamento supervisionado, a aprendizagem ocorre mediante a apresentacio de exem-
plos. Sdo passados a rede os dados de entrada e os dados desejados na saida. Ao passo que as
entradas sdo aplicadas a rede, as saidas resultantes sdo comparadas com as saidas desejadas. A
regra de aprendizagem (ou regra de treinamento) € entdo utilizada para ajustar os pesos e os bias
da rede fazendo com que os dados de saida da rede fiquem o mais préximo possivel da saida dese-
jada. Esse processo € iterativo e, a cada vez que novas entradas sdo apresentadas a rede os pesos
sindpticos sdo atualizados (DEMUTH et al., 2014).

No treinamento ndo supervisionado, os pesos e o bias sdo modificados em resposta, apenas,
as entradas da rede. Nesse caso, ndo existem saidas desejadas. Esse tipo de treinamento, a principio,
parece nao ter muitas utilidades. Entretanto, de acordo com Demuth et al. (2014), os algoritmos
de treinamento ndo supervisionado realizam algum tipo de operacdes de agrupamento (do inglés
clustering). Eles aprendem a categorizar os padrdes de entrada em um niimero finito de classes.

Neste trabalho € utilizado o processo de aprendizagem supervisionado para uma rede multi-
camadas, uma vez que se busca realizar a comparacao de amostras presentes e passadas para pre-
visdo de séries temporais.

Uma das formas mais conhecidas de se treinar RNAs € através do algoritmo backpropaga-
tion, apresentado em James e Rumelhart (1986), o qual realiza a propagagao recursiva dos erros.

De acordo com Miguez (2012), durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a
RNA opera em uma sequéncia de dois passos. No primeiro, o sinal se propaga da entrada da rede
até a saida, através das camadas intermedidrias. No segundo passo, a saida da rede é comparada
com a saida desejada, obtendo-se, assim, um sinal de erro que € propagado da camada de saida até
a camada de entrada. Os pesos das conexdes das unidades das camadas internas sdo modificados
a medida que o erro é retropropagado. O ajuste dos pesos € realizado utilizando o método do

gradiente, como mostrado na Equacao (2.16) (IRWIN; WILAMOWSKI, 2016).

Wil = W — 08k (2.16)

em que, w representa o vetor de pesos sindpticos, @ representa uma constante de aprendizagem e g
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é o gradiente do erro?.

2.2.4 Treinamento Levenberg-Marquardt

O algoritmo backpropagation foi uma grande revolucdo no que diz respeito a treinamento
de RNAs e ainda € muito utilizado nos dias de hoje. Entretanto, esse algoritmo € visto como
ineficiente por causa de sua convergéncia considerada lenta. Segundo Irwin e Wilamowski (2016),

esse algoritmo € lento por dois motivos:

* 0 tamanho do passo entre uma iteracdo e outra (representado por ) € constante € muito

pequeno, aumentando o nimero de iteracoes;

* a curvatura da superficie de erro pode fazer com que o negativo do gradiente nao desca
diretamente para o ponto minimo da curva, fazendo curvas até que atinja a solug@o 6tima e

consequentemente aumentando o nimero de iteragdes.

Com o objetivo de melhorar a performance do treinamento, buscando diminuir o nimero
de iteracdes para convergéncia, diversas técnicas de otimizacao foram incorporadas no algoritmo
backpropagation. Entre as técnicas mais utilizadas, o algoritmo de Levenberg-Marquardt é o que
mais se destaca (SILVA et al., 2017).

O ajuste dos pesos utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt é dado por

T -1
Wip1 = Wi — (S e+ )™ Jey (2.17)
em que, J € a matriz Jacobina
[ der  dey. dey ]
owy wy 0 dwy
dey  dey de
J= |9 o I | (2.18)
dey  dey dem
L dw;  odwy, "7 dwyd

u € o coeficiente de combinacao (sempre positivo), I € a matriz identidade, e representa o erro entre

a saida da rede e a saida desejada, M representa o nimero de saidas e N o niimero de pesos.

4 O calculo do gradiente pode ser visto com maiores detalhes em Demuth et al. (2014)
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2.2.5 Critérios de Analise de Desempenho do Modelo

Para realizar a andlise de desempenho da previsao realizada por uma RNA sdo utilizadas,
neste trabalho, as andlises graficas da saida da rede neural e da autocorrelacio dos residuos.

Na regressao linear ou nio linear, supde-se que os residuos sejam independentes (ndo cor-
relacionados a) uns dos outros. Se a suposicdo de independéncia for violada, alguns resultados de
ajuste do modelo podem ndo ser confidveis (MINITAB, 2018).

Para realizar a andlise do ponto de vista quantitativo, s@o utilizados os indices RMSE(i), a
média e o desvio padrao do erro.

O erro médio quadratico RMSE() (do inglés Root Mean-Square Error) € um indice utili-

zado na quantificacdo de predi¢do e é definido por (AGUIRRE, 2015):

VI (0(0) = 3(0))2

(2.19)

em que i representa o nimero de passos a frente.
O desvio padrao € uma medida que indica a dispersdo dos dados dentro de uma amostra
com relacdo a média e € definido como sendo a raiz quadrada da variancia. A variancia, por sua

vez, € definida como sendo a média do quadrado dos erros (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

2.2.6 Rede Neural Artificial Autorregressiva Nao-linear

De acordo com Ibrahim et al. (2016), foi provado que séries temporais podem ser modeladas
pelo modelo autorregressivo nao-linear (modelo NAR) definido pela Equacao (2.20). Dessa forma,

¢ esperado que o sinal de erro apresente baixa ou nenhuma autocorrelagdo.

y() =h(y(t =1),y(t =2),....5(t = p)) + (1) (2.20)

Observa-se na Equagdo (2.20) que y(¢) depende dos valores anteriores de y, em que p
representa o nimero de atrasos e € representa uma varidvel aleatéria que obedece a distribui¢do
gaussiana.

Séries com caracteristicas nao-lineares, como o PLD, podem utilizar uma Rede Neural

Artificial Autorregressiva Nao-linear (NARNET) para simular seu comportamento futuro (FAN et
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al., 2017). Uma NARNET forma um sistema discreto, ndo-linear, autorregressivo com entradas

enddgenas, e pode ser escrito como (IBRAHIM et al., 2016)

Y1) = h(y(t =1),5(t =2),...,y(t = p)) + &(7) (2.21)
onde y representa os valores estimados de y.

Uma rede neural NAR é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
escondidas, uma camada de saida, atraso de entrada e atraso de saida. Para utilizar a rede neural, €
necessdrio que todos os parametros supracitados sejam determinados previamente.

Para uma aproximacao ndo-linear, ¢ comumente utilizada uma funcao de ativagdo do tipo S.
Neste trabalho, serd utilizada a fungao Tangente Hiperbdlica (TanH), definida pela Equacdo (2.15)
e mostrada na Figura 8, nas camadas escondidas.

Como a imagem da funcdo € limitada entre —1 e 1 e os valores da série ndo necessariamente
estdo dentro dessa faixa, uma funcdo linear € utilizada na camada de saida da rede. A Figura 12

mostra a estrutura basica da rede neural utilizada neste trabalho.

Hidden 1 Hidden 2
. y(t) . - 5 ﬂ
1 : e
10

Figura 12 — Estrutura de uma NARNET em malha aberta.

A rede neural NAR ¢é simulada em malha aberta com os valores passados até o valor pre-
sente de uma série. Uma vez que a NARNET foi treinada em malha aberta, a saida dessa rede
alimenta sua entrada com dados, ou seja, a saida y(r + 1) é colocada na entrada da rede e obtém-se
y(t +2), que realimenta novamente a entrada e assim sucessivamente. Em outras palavras, a rede
treinada em malha aberta é colocada em malha fechada para que seja realizada a previsdo de n
passos a frente, como mostrado na Figura 13.

Neste trabalho, a rede neural NAR é implementada utilizando o programa MATLAB, uti-
lizando a funcdo narnet. Para preparar os dados de entrada e saida desejada da série nas fases de
simulacdo e treinamento, faz-se uso da funcao preparets. Essa funcdo normaliza ambas entrada e
saida desejada com distribuicao normal e nivel constante de ruido. Além disso, essa funcdo ga-
rante a troca correta dos dados de entrada e saida desejada quantas vezes forem necessdrias para a

alimentacdo das camadas de entrada e estados de atraso (STENCL et al., 2013).
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Figura 13 — Estrutura de uma NARNET em malha fechada.

2.3 A INDUSTRIA DE ENERGIA ELETRICA

Para a energia elétrica chegar aos consumidores, ainda € necessario o uso de fios condutores
metalicos. As centrais geradoras normalmente ficam a longas distancias dos centros consumidores,
devido principalmente a caracteristicas naturais de um pais como o Brasil. Dessa forma, o trans-
porte de eletricidade € feito através dos fios condutores dos sistemas de transmissao e distribuicao
que compdem o sistema elétrico brasileiro.

A energia elétrica, vista como produto de compra e venda, é bem peculiar. Sua comerciali-
zacdo deve ser baseada em um equilibrio rigoroso entre oferta e demanda, uma vez que o “produto”
em questdao nao pode ser armazenado.

A industria de energia elétrica é composta, basicamente, por geradores espalhados pelo pais,
e também pelas linhas de transmissdo e distribuicdo que pulverizam o acesso a eletricidade para os
diversos cantos do Brasil. O sistema elétrico € todo interconectado - mais um motivo que torna o

equilibrio instantaneo entre geracio e consumo de energia um fator extremamente importante.

2.3.1 Segmentacao da Indistria de Energia Elétrica

O setor elétrico € dividido em quatro segmentos: geracdo, transmissao, distribuicao e co-
mercializacio (ABRADEE, 2018).

A geracdo é o segmento da industria de energia elétrica responsdvel pela producgdo de ele-
tricidade e por injetd-la nos sistemas de transmissao e distribuicio (ABRADEE, 2018).

O segmento de transmissao € responsavel pelo transporte de grandes quantidades de energia
elétrica para todo o pais. No Brasil, o sistema de transmissao é caracterizado por operar linhas com
tensoes acima de 230 kV (ABRADEE, 2018).

O segmento de distribuicdo também é responsavel pelo transporte de energia. Esse seg-
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mento distribui a energia que passa pelas linhas de transmissdo para os consumidores finais, de
maneira pulverizada (ABRADEE, 2018).

O segmento de comercializacdo, por sua vez, € o responsavel pela compra de energia elé-
trica das centrais geradoras e pela venda da energia aos agentes do ambiente de contratagcdo livre

(ABRADEE, 2018).

2.3.2 O Sistema Interligado Nacional

O Sistema de producdo e transmissdo de energia elétrica brasileiro é um sistema hidro-
termo-edlico extenso e complexo, com predominéncia de usinas hidrelétricas e com vérios propri-
etdrios. Esse sistema interconectado entre suas unidades geradoras é também chamado de Sistema
Interligado Nacional (SIN). A Figura 14, mostra o sistema de transmissao em 2017 (TOLMAS-
QUIM, 2011).

O Brasil é um pais com dimensdes continentais em que os recursos mais explorados para
producdo de energia ficam afastados dos grandes centros de consumo. Isso implica na grande
extensao do sistema elétrico, tornando-o um dos maiores do mundo.

A complexidade supracitada do SIN se deve a necessidade de conciliar requisitos confli-
tantes de economicidade e confiabilidade do sistema, que envolvem, geralmente, a definicdo de
aspectos técnicos do sistema como, por exemplo, corrente alternada ou continua, e também rotas
alternativas para linhas de transmissio, para minimizar riscos de contingéncias multiplas. Outro
fator que implica na complexidade do SIN sdo as exigéncias ambientais que vém se tornando mais

5. Além disso, a

rigorosas e que limitam geograficamente a alocacdo de elementos do sistema
grande quantidade de agentes de transmissao, provenientes de diferentes lugares e caracteristicas
empresariais distintas, também tornam o sistema mais complexo, exigindo um esforco constante
de coordenacio por parte do ONS (TOLMASQUIM, 2011).

A interconexdo elétrica das usinas torna o fornecimento de energia mais eficiente € menos
sujeito as eventuais restricdes de oferta. A energia gerada com abundancia de 4gua em uma certa
regido pode fornecer energia para outra localidade que sofre escassez de recursos hidricos, de forma
a equilibrar o sistema como um todo.

O SIN € constituido por quatro subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e a maior

parte da regido Norte (ONS, 2018). A capacidade instalada de geracdo do SIN € composta, prin-

cipalmente, por usinas hidrelétricas, que respondiam, em 2016, por 71,5% da capacidade total.

3> Elementos: linhas de transmissdo e subestagdes.
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Figura 14 — Sistema de transmissao brasileiro - Horizonte 2017 (ONS, 2017).

Segundo o Plano de Operacdo Energética (PEN), em 2016 a capacidade total de geracdo do SIN
era de 142042 MW com previsao de crescimento para 166540 MW em 2021 (PEN, 2017).
2.3.3 Estrutura Institucional do Setor Elétrico

O setor elétrico brasileiro passou por reformas institucionais relativamente recentes, ocor-
ridas entre 1995 e 2004. Essas reformas resultaram na atual estrutura de funcionamento do setor,

composta por agentes com competéncias e atribuicdes bem definidas, de forma que garanta um
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bom funcionamento do SEB (TOLMASQUIM, 2011). De modo geral, a Figura 15 mostra o mape-

amento organizacional do setor.

Conselho Nacional de
Politica Energética

Comité de Monitoramento Ministerio de Minas e
do Setor Elétrico Energia

Empresa de Pesquisa
Energética

ONS Agéncia Nacional de CCEE
Energia Eletrica . o=
Operador Nacional do & % | Cimara de Comercializacdo
Sisterna Elétrico de Energia Elétrica

Figura 15 — Agentes institucionais do setor elétrico (CCEE, 2018a).

Todos os elementos mostrados na Figura 15 sao tratados com mais detalhes em Tolmasquim

(2011).

2.3.4 O Mercado de Energia Elétrica

Os segmentos de geragdo, transmissdo e distribui¢io estdo diretamente relacionados as fa-
ses de planejamento de expansdo e de operacdo do sistema elétrico. A fase de planejamento de
expansdo consiste em estudos baseados em projecdes do crescimento de demanda de energia elé-
trica para curto, médio e longo prazo, com a finalidade de determinar os recursos disponiveis para a
operacdo no futuro, enquanto que a fase de operacao tem como objetivo principal utilizar da melhor
forma possivel a capacidade de recursos existentes. Simultaneamente com as fases supracitadas,
ocorre o processo de comercializacao da energia elétrica. Todos esses processos estdo interligados.
Os resultados de planejamento e operacdo tém grande influéncia nos prazos de contratos de compra

e venda de energia (TOLMASQUIM, 2011).
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O chamado Novo Modelo do setor elétrico, que teve inicio em 2003, tem como objetivos
principais a seguranca do abastecimento, modicidade tarifdria e universalizagdo dos servigos de
eletricidade (TOLMASQUIM, 2011).

Segundo Tolmasquim (2011), "no Novo Modelo, os agentes vendedores, titulares de con-
cessdo, permissao ou autorizagdo para gerar, importar ou comercializar energia elétrica, estdao obri-
gados a garantir a totalidade de seus contratos, apresentando lastro para a venda de energia e po-
téncia suficiente para tanto".

Uma das medidas mais substanciais para alcancar o que o modelo propunha foi a modifi-
cacdo do modo de contratacdo da energia por parte das distribuidoras por meio da criagao de dois
ambientes de contratacdo: o Ambiente de Contratacdo Livre (ACL) e o Ambiente de Contratacdo

Regulada (ACR) (TOLMASQUIM, 2011).

2.3.4.1 Ambientes de Contratacdo

A modicidade tarifdria e a garantia de suprimento, ambos objetivos do Novo Modelo, sao
potencialmente contrapostas. O primeiro requer que o pre¢o da energia seja o mais acessivel pos-
sivel, ao passo que o segundo se beneficiaria de precos maiores. Nesse sentido, o governo procura
realizé-los por meio da segmentacdo da demanda (ACL e ACR) e da oferta (energia existente®
e energia nova’) e também tornando obrigatéria a contratagiio antecipada e integral da demanda
projetada dos distribuidores (TOLMASQUIM, 2011).

No ACR, existem os distribuidores e os consumidores cativos, e todas a tarifas e condi¢gdes
de fornecimento sdo reguladas pela ANEEL. No ACL, a comercializagdo ¢ feita entre unidades
geradoras e comercializadores, que podem comprar energia de qualquer fornecedor e vendé-la a
qualquer consumidor livre. Toda a comercializacio de energia € feita mediante contratos de compra

e venda registrados na Camara de Comercializa¢do de Energia Elétrica (CCEE).

2.3.4.2 Ambiente de Contratacdo Livre

O Ambiente de Contratacdo livre, também chamado de Mercado Livre, € o segmento de

mercado onde os consumidores livres® ou desregulados e comercializadores celebram contratos

Energia proveniente de empreendimentos existentes.

Energia proveniente de empreendimentos novos.

Consumidor livre é aquele cuja demanda contratada € igual ou maior que 3 MW, atendidos em tensdo de for-
necimento acima de 69 kV e, se atendidos em tensdo inferior, os ligados apds 08/07/1995.Dentro da classe de
consumidores livres, existem os consumidores especiais que, por meio da resolu¢do normativa n° 247 de 2006 da
ANEEL, podem optar pela compra de energia elétrica no ambiente de contratagdo livre, com demanda contratada

25



bilaterais com as unidades geradoras (TOLMASQUIM, 2011).

No ACL, o consumidor livre tem poder de escolha com relacdo a fonte desejada e seus
parceiros comerciais, bem como o estabelecimento de condi¢des de contrato. Além disso, existe
a constante concorréncia entre geradores e comercializadores tornado o preco da energia, nesse
mercado, mais atrativa (ABRACEEL, 2018).

E importante ressaltar que os contratos de compra e venda de energia ndo incluem os custos
atrelados a transmissao e distribuicao desta. Existe uma tarifa que os consumidores livres pagam
pela utilizacdo da rede para levar a energia elétrica da usina para suas dependéncias.

Os contratos de compra e venda de energia ndo estdo diretamente atrelados a geracdo e
consumo de energia, ou seja, o despacho fisico ndo tem ligag¢ao direta com a relacao contratual dos
agentes. Dessa forma, ndo existe uma maneira de garantir que uma usina gerarda exatamente o que
¢ previsto em contrato, assim como também ndo existe garantia de que o consumidor fard o uso da
exata quantidade de energia contratada. Ambos os lados podem variar para mais ou para menos
na geragdo e consumo de energia. Essas diferencas sao liquidadas no mercado de curto prazo e os
valores sdo devolvidos em forma de crédito ou débito aos agentes envolvidos.

A quantidade de energia gerada e consumida € verificada por meio de medidores de energia.
A CCEE entao compara esses valores com os montantes contratados. As diferencas sdo vendidas

pelo Preco de Liquidagdo das Diferengas (PLD).

2.3.4.3 Formacdo do Preco de Liquidacdo das Diferencas

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) utiliza uma cadeia de modelos de otimiza-
¢do para determinar o despacho de minimo custo de operacdo. Os modelos usam uma programacao
dindmica dual estocdstica para definir o perfil das unidades de geragdo, para cada horizonte de pla-
nejamento, visando calcular o custo marginal de operacdo no curto prazo (CMO) para os quatro
sub-mercados (CASTRO; LEITE, 2010).

Os sub-mercados sdo divisdes do SIN para as quais sdo estabelecidos Precos de Liquida-
cdo de Diferencas especificos e cujas fronteiras sao definidas em razdo da presenca e duracao de
restri¢des relevantes de transmissao aos fluxos de energia elétrica no sistema elétrico brasileiro.

De acordo com Filho, Affonso e Oliveira (2014), diversos fatores como energia armazenada

nos reservatorios, quantidade de geracao hidrelétrica e termelétrica, e também a carga do sistema

entre 0,5MW e 3MW e tensdo minima de 2,3kV, quando a energia adquirida for proveniente de fonte incentivadas
(solar, edlica e biomassa) ou por fontes convencionais que possuem uma poténcia de 30 a SOMW (CPFL, 2018).
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sdo dados utilizados para a operagdo 6tima do SIN.
Para determinar o PLD, os mesmos modelos de otimizacdo da ONS sdo utilizados - os

modelos NEWAVE e DECOMP (CCEE, 2018b).

‘HII H' i .Nurdlstl

Figura 16 — Subsistemas do SEB. Adaptado de Ramos et al. (2012).

O modelo de otimizacdio NEWAVE ¢ utilizado para o planejamento de médio prazo (até 5
anos), com discretizacdo mensal e representacdo a sistemas equivalentes, como mostrado na Figura
16. O modelo tem como objetivo determinar a estratégia de gerac@o hidrdulica e térmica em cada
estagio gerando o CMO para todo o periodo de planejamento. Um dos resultados mais importantes
gerado por esse programas sdo as func¢des de custo futuro, que sao utilizadas nos modelos de outras
etapas para o calculo do impacto da utilizagdo da d4gua armazenada nos reservatorios.

O modelo de otimizacdo DECOMP, ¢ utilizado para o planejamento de curto prazo (ate
12 meses), como discretizacdo semanal para o primeiro més, e mensal para o restante do periodo.
Esse modelo tem como objetivo determinar o despacho de geracdo das usinas hidrdulicas e térmi-

cas que minimiza o custo de operagdo ao longo do periodo de planejamento, dado o conjunto de
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informacdes disponiveis (carga, vazdes, disponibilidades, limites de transmissdo entre subsistemas
e a func¢do de custo futuro proveniente do modelo NEWAVE). Os principais resultados do modelo

DECOMP sao os despachos individualizados de cada usina e o CMO.

900

80O

Figura 17 — Evolugdo do PLD para carga média no sub-mercado Sudeste/Centro-oeste (30 de julho
de 2001 a 01 de janeiro de 2018).

Utilizando os valores calculados de CMO, o operador de mercado determina o PLD, em
base semanal, para trés patamares de carga (carga pesada, média e leve) e para cada sub-mercado
— Norte, Nordeste, Sudeste/Centro-Oeste € Sul. O PLD € limitado por valores minimo € maximo
de acordo com a Resolu¢dao Normativa ANEEL n° 633/14, com validade entre a primeira e a dltima
semana operativa de precos do ano (CCEE, 2018b).

A Figura 17 mostra o histérico do PLD no sub-mercado Sudeste/Centro-Oeste. E possivel

observar a volatilidade do preco de energia, que no caso brasileiro € significativamente elevada.
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3 ABORDAGEM DO PROBLEMA

Neste trabalho, sdo verificados modelos de previsdo do PLD para o sub-mercado Sudeste/Centro
Oeste, capazes de estimar o preco de energia até trés passos a frente. A metodologia adotada baseia-
se na utilizacdo de Redes Neurais Artificiais.

Duas abordagens s@o analisadas. A primeira abordagem verifica a previsao do PLD re-
alizando, primeiramente, a previsao dos fatores principais que afetam o seu valor, enquanto que
a segunda abordagem verifica a eficiéncia da previsao da série temporal do PLD. Nas proximas

secoes, as abordagens realizadas sdo explicadas com mais detalhes.

3.1 PREVISAO INDIRETA DO PLD

Esta abordagem busca, primeiramente, realizar a previsdo dos fatores principais que in-
fluenciam no valor do PLD. Segundo Filho, Affonso e Oliveira (2014), esses fatores para o sub-
mercado Sudeste/Centro-Oeste sdo: Energia Armazena nos reservatorios (EA), energia proveniente
de Geracao Hidrelétrica (GH), energia proveniente de Geragdo Termelétrica (GT) e Carga do sub-
mercado (CA). Uma vez que € feita a previsdo trés passos a frente das séries temporais EA, GH,
GT e CA utilizando NARNETS, seus valores futuros sdo utilizados na entrada de uma rede neural
tradicional, NNET, que relaciona esses fatores ao valor do PLD. A Figura 18 mostra o esquema da
previsdo indireta do PLD.

No que se refere ao treinamento de uma NARNET, é necessario entender como ¢ feito a
entrada de dados para que a rede trabalhe da maneira desejada. Primeiramente, a rede € treinada
em malha aberta, utilizando as ferramentas disponiveis no MATLAB, configurando o nimero de
neurdnios e camadas, algoritmo de treinamento e atraso da entrada. Uma vez que a rede neural
foi treinada, a previsdo trés passos a frente € realizada alimentando-se a entrada da rede com a
sua saida. Nessa parte, na primeira iteracdo (ou realimentagdo), € obtido a previsdo um passo a
frente. Para obter-se a previsdo dois passos a frente, os valores do vetor de entrada sao deslocados
de modo que o atraso em relagdo a saida seja sempre o mesmo. O mesmo processo € realizado

sucessivamente para previsdes com um horizonte maior.
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3.2 PREVISAO DIRETA DO PLD

Esta abordagem busca realizar a previsao do PLD por meio de uma NARNET, assim como
¢ feito com as séries EA, GH, GT e CA. O esquema para a previsao direta do PLD é mostrado na

Figura 19.

PLD ————— MARMNET 5 —— = FLD

Figura 19 — Esquema de previsao indireta do PLD.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados sdo apresentados para o sub-mercado Sudeste/Centro-Oeste e consideram so-
mente o nivel de carga média. O horizonte de previsdo é de trés semanas a frente, ou seja, os dados
de entrada da rede possuem um intervalo de tempo de trés semanas anteriores aos dados de saida.
E importante ressaltar que esse intervalo poderia ser de uma, duas, trés ou mais semanas, mas para
efeito de cédlculo do preco de curto prazo optou-se pelo intervalo de trés semanas. Sao apresentadas
as caracteristicas da RNA (ntimero de neur6nios em cada camada e fungdes de ativacao), os atrasos
da entrada, o RMSE(3), o desvio padrao do erro, a média do erro, os grificos comparativos entre o

valor esperado e o valor de saida da rede e os graficos de autocorrelagao do residuo.

4.1 PREVISAO INDIRETA DO PLD

Na abordagem de previsdo indireta do PLD, primeiramente, é realizado a previsdo trés
passos a frente das séries temporais EA, GH, GT e CA, utilizando NARNETS. Nessa primeira
etapa, foram simuladas 1764 RNAs para cada série, variando-se o niimero de neurdnios da primeira
e segunda camadas de 2 a 15, e alterando-se de 1 a 10 os atrasos da entrada. A Tabela 1 mostra as

configuracdes e caracteristicas das RNAs NARNETSs que tiveram o melhor desempenho.

Tabela 1 — Nimero de neurdnios da primeira camada (N1), nimero de neur6nios da segunda ca-
mada (N2),nimero de neurdnios da camada de saida (NS), fun¢do de ativagao da pri-
meira camada (FA1), funcdo de ativacdo da segunda camada (FA2), funcao de ativacio
da camada de saida (FAS), atraso da entrada, RMSE(3), desvio padrdao e média do erro
das RNAs utilizadas para previsdo trés passos a frente das séries de Energia Armazena
nos reservatorios (EA), energia proveniente de Geragao Hidrelétrica (GH), energia pro-
veniente de Geracdo Termelétrica (GT) e Carga (CA) do sub-mercado Sudeste/Centro-

oeste.
. Atraso . L 1.
Série | N I N2 | NS | FA1 | FA2 | FAS | da | RMSE@3) | Desvie | Meédia
Temporal Padrao do erro
entrada
EA 12| 6 | 1 |tanH | tanH | linear 3 0,2501 0,7283 -0,1684
GH 11| 2 | 1 |tanH | tanH | linear 2 0,9597 | 2,07 x10° | -71,3563
GT 6 11 1 | tanH | tanH | linear 3 1,0136 1,03><103 59,8501
CA 11| 8 | 1 |tanH | tanH | linear 3 0,985 1,73 x 10° | 148,5864

As figuras 20, 22, 24 e 26 mostram as previsoes realizadas para as séries EA, GH, GT e
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CA, respectivamente. Pode-se observar que a previsdao mostrada na Figura 20, referente a ener-
gia armazenada nos reservatdrios, teve o melhor desempenho, tanto em termos qualitativos quanto
quantitativos. A série temporal CA ndo € tao volétil quanto as outras, fazendo com o que o desem-
penho do preditor seja melhor.

As figuras 21, 23, 25 e 27 mostram os graficos de residuo das séries EA, GH, GT e CA,
respectivamente. Pode-se ver, nesses graficos, que o residuo entre as séries prevista e a real apre-
sentam comportamentos quase que puramente aleatdrios, ou seja, o comportamento dindmico das

séries € bem representado pelos preditores.
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Figura 20 — Previsao trés passos a frente realizada para a série temporal EA utilizando uma NAR-
NET (11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 21 — Autocorrelacio do residuo da previsdo da série temporal EA (11 de fevereiro de 2016
a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 22 — Previsdo trés passos a frente realizada para a série temporal GH utilizando uma NAR-
NET(11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 23 — Autocorrelacao do residuo da previsao da série temporal GH.
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Figura 24 — Previsao trés passos a frente realizada para a série temporal GT utilizando uma NAR-
NET (11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 25 — Autocorrelacio do residuo da previsdo da série temporal GT.
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Figura 26 — Previsdo trés passos a frente realizada para a série temporal CA utilizando uma NAR-
NET (11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 27 — Autocorrelac¢io do residuo da previsdo da série temporal CA.
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Na segunda etapa da primeira abordagem, em que ¢ realizada a previsdo indireta do PLD,

foram simuladas 8410 RNAs, variando-se o nimero de neuronios da primeira e segunda camadas

de 2 a 30, e alterando-se de 1 a 10 os atrasos da entrada da série EA. A Tabela 2 mostra as confi-

guracoes e caracteristicas das duas RNAs com melhor desempenho, utilizando os valores previstos

na primeira etapa da abordagem de previsao indireta.

Tabela 2 — Numero de neurdnios da primeira camada (N1), nimero de neuronios da segunda ca-
mada (N2),nimero de neurdnios da camada de saida (NS), fun¢do de ativacao da pri-
meira camada (FA1), funcdo de ativacdo da segunda camada (FA2), funcao de ativacio
da camada de saida (FAS), atraso da entrada, RMSE(3), desvio padrdao e média do erro
das RNAs utilizadas para previsio trés passos a frente das séries do PLD no sub-mercado
Sudeste/Centro-oeste, por meio da previsao indireta.

Nimero Atraso da .. | Desvio | Média

da rede N1| N2 | NS | FAL | FA2 | FAS entrada RMSE() Padrao | do erro
1 26 | 16 1 | tanH | tanH | linear 10 0,911 89,759 | 20,4226
2 13 2 1 | tanH | tanH | linear 6 1,0477 105,45 | -9,5961

As figuras 28 e 30 mostram as previsdes realizadas para o PLD utilizando as configuracdes

1 e 2, mostradas na Tabela 2, respectivamente. Pode-se observar que, em ambos os graficos, os

valores previstos tendem a seguir os valores reais da série temporal.

As figuras 29 e 31 mostram os graficos de residuo referentes as configuragdes 1 e 2, mos-

tradas na Tabela 2, respectivamente. Pode-se ver, nesses gréficos, que os residuos entre as séries

previstas e as séries reais apresentam comportamentos quase aleatorios.
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Figura 28 — Previsao trés passos a frente realizada para a série temporal PLD utilizando a RNA 1
por meio da abordagem indireta (11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 29 — Autocorrelacdo do residuo da previsdo utilizando a RNA 1 da série PLD.
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Figura 30 — Previsdo trés passos a frente realizada para a série temporal PLD utilizando a RNA 2
por meio da abordagem indireta (11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 31 — Autocorrelacao do residuo da previsdo utilizando a RNA 2 da série PLD.
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4.2 PREVISAO DIRETA DO PLD

Na abordagem de previsdo direta do PLD, primeiramente, € realizada a previsao trés pas-
sos a frente utilizando NARNETS. Foram simuladas 1764 RNAs para a série temporal do PLD,
variando-se o numero de neur6nios da primeira e segunda camadas de 2 a 15, e alterando-se de 1
a 10 os atrasos da entrada. A Tabela 3 mostra as configuracdes e caracteristicas das duas RNAs

NARNETS que tiveram o melhor desempenho.

Tabela 3 — Nimero de neurdnios da primeira camada (N1), nimero de neuronios da segunda ca-
mada (N2),nimero de neurdnios da camada de saida (NS), fun¢do de ativagao da pri-
meira camada (FA1), funcdo de ativacdo da segunda camada (FA2), funcao de ativacio
da camada de saida (FAS), atraso da entrada, RMSE(3), desvio padrdao e média do erro
das RNAs utilizadas para previsio trés passos a frente das séries do PLD no sub-mercado
Sudeste/Centro-oeste, por meio da previsao direta.

Série Atraso da .. | Desvio | Média
Temporal NI | N2 | NS | FAL | FA2 | FAS entrada RMSE®) Padrao | do erro
1 5 2 1 | tanH | tanH | linear 3 0,8972 90,3421 | 7,8684

2 6 2 1 | tanH | tanH | linear 2 0,9519 95,9 7,8621

As figuras 32 e 34 mostram as previsoes realizadas para a série temporal do PLD utilizando
as configuracdes 1 e 2, mostradas na Tabela 3, respectivamente. Pode-se observar que, em ambos
os gréficos, os valores previstos tendem a seguir os valores reais da série temporal.

As figuras 33 e 35 mostram os graficos de residuo referentes as configuragdes 1 e 2, mos-
tradas na Tabela 3, respectivamente. Pode-se ver, nesses graficos, que os residuos entre as séries

previstas e as séries reais apresentam comportamentos quase aleatérios e parecidos entre si.
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Figura 32 — Previsdo trés passos a frente realizada para a série temporal PLD utilizando a rede
NARNET 1 (11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 33 — Autocorrelacdo do residuo da previsdo da série temporal PLD por meio da previsao
direta com a rede NARNET 1.
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Figura 34 — Previsdo trés passos a frente realizada para a série temporal PLD utilizando a rede
NARNET 2 (11 de fevereiro de 2016 a 1° de janeiro de 2018).
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Figura 35 — Autocorrelacdo do residuo da previsdo da série temporal PLD por meio da previsao
direta com a rede NARNET 2.
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5 CONCLUSAO

Ao longo dos anos, o nimero de consumidores livres aumentou consideravelmente no Bra-
sil, a economia brasileira experimentou um crescimento expressivo e, como consequéncia, a relacio
entre demanda e oferta de energia elétrica ficou muito proxima. Esse crescimento implicou em uma
considerdvel volatilidade e imprevisibilidade do preco de liquidag¢do das diferencas, que, por sua
vez, criou mais incertezas e mais riscos no mercado a curto prazo.

Fatores como energia armazenada nos reservatorios, quantidade de geracao hidrelétrica e
termelétrica e a carga do sistema impactam o preco da energia no Brasil. Desse modo, o conheci-
mento da dindmica desses fatores pode auxiliar na previsao do preco.

Neste trabalho foi apresentado a aplicacao de redes neurais artificiais na previsdo do preco
de energia elétrica no mercado livre utilizando duas abordagens diferentes. A primeira verifica a
previsdo do preco da energia elétrica realizando, primeiramente, a previsdao dos fatores principais
que afetam o seu valor, enquanto a segunda verifica a eficiéncia da previsdo da série temporal
do preco. Os resultados obtidos por meio das duas abordagens sdo semelhantes e incentivam a
continua pesquisa em busca de modelos mais exatos.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a continuidade da pesquisa explorando outras varia-
veis que afetam o preco de energia no mercado livre, sejam fatores naturais como a energia afluente
nos reservatorios ou fatores de conjuntura econdmica do pais. Recomenda-se também o estudo de

outras estruturas de preditores como RNAs NARX ou modelos hibridos de filtro ARIMA e RNA.
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