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RESUMO

A introducdo da competicdo no setor elétrico fez com que o preco da eletricidade
se transformasse em uma das mais importantes variaveis no mercado de energia.
Desta maneira, eficientes métodos para estimagao do preco da eletricidade tém se
tornado cruciais para maximizar os beneficios dos agentes participantes desse

mercado.

No Brasil, o preco da energia elétrica é formado pelo custo marginal de operacao
(CMO) obtido por um programa de otimizacdo (NEWAVE). Previsdes do CMO e
de sua volatilidade tem sido o maior problema no mercado brasileiro, pois, cada
simulacdo no NEWAVE leva aproximadamente quatro horas de tempo
computacional (em um Pentium IV 2GHz com 512MB de memoéria RAM) para ser

concluida.

Este trabalho apresenta um modelo rapido e eficiente para simular o preco da
energia elétrica no mercado brasileiro de energia, utilizando as técnicas de Projeto
de Experimentos (DOE) e Redes Neurais Artificiais (RNA). O trabalho demonstra
gue a combinacdo dessas duas técnicas gera resultados promissores que podem

ser aplicados em gerenciamento de risco e analise de investimentos.
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ABSTRACT

The introduction of competition on the electricity sector has turned the electricity
price the most important variable in the energy market. On this way, efficient
estimating methods of spot prices have became crucial to maximize the agent

benefits.

In Brazil the electricity price is formed by the marginal cost provided by an
optimization software (NEWAVE). Forecasting the Marginal Cost (CMO) and its
volatility has been the major problem in the Brazilian market because each
simulation on NEWAVE takes about four hours of computational time (in a Pentium
IV 2GHz with 512Mbytes of RAM memory).

This work presents a fast and efficient model to simulate the spot price based on
the Brazilian electricity market, using DOE (Design of Experiments) and ANN
(Artificial Neural Networks) techniques. The work proved that the combined
techniques provided promising results and should be applied to risk management

and investment analysis.
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mes);
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mes);
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mes);
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EARMF3 — Energia armazenada final do Submercado Nordeste (MW més);
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RSud — Risco de déficit de energia no Submercado Sudeste (%);

RS — Risco de déficit de energia no Submercado Sul (%);

RNste — Risco de déficit de energia no Submercado Nordeste (%);
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1 INTRODUCAO

Nas duas ultimas décadas ocorreram transformacgdes no setor de energia elétrica
em todo o mundo, com o intuito de introduzir mecanismos de mercado. Dessa
maneira surge a figura do mercado de eletricidade, onde o pre¢co da energia se

torna um parametro relevante e de referéncia para os agentes do setor.

No Brasil, essas mudancas incluem a introdu¢cao de novos agentes, a formacéao de
um ambiente dindmico, a reforma dos entes regulatérios, da operacdo do sistema
e do planejamento setorial e também a privatizagcdo das empresas de energia

ligadas a transmissao, geracao e distribuicdo de eletricidade.

Apesar de grandes mudancas ja terem sido implementadas, o novo modelo do
setor elétrico ainda estad sendo construido. Esse modelo se diferenciou bastante
do modelo anterior que era caracterizado por um forte dominio do estado nas
decisOes associadas aos setores de infra-estrutura. A recente mudanca retira a
administracdo destes setores da mao do Estado reservando-o o papel de

regulador.

No Brasil o processo de reestruturagao foi iniciado com a promulgacao da lei 9704
de Concessdes dos servicos de energia elétrica, em 1995, e seguiu com a lei
10848 em 2004. Durante esse periodo foram criadas algumas implementacdes de
cunho institucional para viabilizar mudancas no setor elétrico, destacando-se

algumas delas:

e Criacdo da ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) responsavel pela

regulamentacdo técnica e econémica, pela fiscalizacdo e pela mediacéo;

e Criacdo do Mercado Atacadista de Energia (MAE), hoje denominado

Camara de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE);
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e Criacdo do Operador Nacional do Sistema (ONS);

e Criacdo da Empresa de Pesquisa Energética (EPE).

No que se refere ao Mercado de Energia Elétrica administrado pela CCEE, a
energia passa a ser negociada livremente entre os agentes e 0 preco de curto
prazo € obtido por um software de otimizacdo energética denominado NEWAVE.
Na realidade, este software calcula o custo marginal de operacdo (CMO) que, no
caso brasileiro, serve de base para a definicdo do preco “spot” ou preco de

liguidac&o das diferencas (PLD).

Com a introducdo da competicdo no setor, através da criacdo desse mercado, 0
preco da energia passou a ser uma variavel importante que necessita ser prevista
na tomada de decisdo de investimentos em geragcdo ou para a montagem de
portfolios de contratos de compra e venda de energia elétrica. Para os
investimentos, o preco afeta a receita futura e consequentemente o fluxo de caixa.
Para os contratos, a variabilidade do preco pode significar um maior risco de
retorno para os contratos sendo, portanto, um fator preponderante na avaliacdo do

nivel de exposi¢éo ao risco de uma carteira de contratos.

A Lei 10848 de 2004 criou dois ambientes de contratacdo: ambiente de
contratacao regulada (ACR) e o ambiente de contratacdo livre (ACL). O primeiro
obriga as distribuidoras a comprarem energia no longo prazo para o atendimento
dos seus consumidores cativos através de leildes de compra conduzidos pela
ANEEL. No segundo ambiente s&o feitas as transagdes bilaterais entre
consumidores livres, comercializadores e geradores. Neste ambiente é
estabelecido o PLD que serve para liqguidar os desvios contratuais (montantes
contratados menos valores verificados) tanto dos contratos bilaterais do ACL como

dos contratos regulados do ACR.
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O programa NEWAVE responsavel pela geracdo do CMO, representa o gargalo
na avaliacdo dos riscos de investimentos e de carteiras, pois 0 seu tempo
computacional € bastante elevado. Dado que a maioria dos aplicativos que
avaliam risco utilizam a Simulacdo de Monte Carlo que por sua vez é baseada
num processo iterativo, 0 nimero de simulagdes do programa NEWAVE tende a

ser elevado impactando no tempo computacional destes aplicativos.

A elaboragédo de um programa que substitua o NEWAVE de forma satisfatoria com
tempos computacionais compativeis com uma andlise de risco foi sempre a
demanda do setor elétrico brasileiro. Existem duas formas de minimizar o tempo
computacional: ou se investe no processo de otimizacdo sem a garantia de que 0s
resultados encontrados serdo compativeis com a versao oficial do NEWAVE ou se
tenta criar um “clone” que consiga reproduzir os mesmos resultados sob certas
condicdes. Este trabalho seguiu a segunda forma utilizando um conjunto de redes
neurais para mapear a entrada com a saida desse programa com o intuito de
obter resultados para a trajetéria de precos de energia de uma maneira mais

expedita.

O objetivo deste trabalho € apresentar uma metodologia para simular os custos
marginais obtidos a partir do NEWAVE, porém com um tempo computacional bem
inferior. Para tal foi desenvolvido um conjunto de redes neurais utilizando algumas
técnicas para definicdo do conjunto de treinamento, da estrutura das redes e dos

respectivos ajustes.

Os capitulos desta dissertacdo seguem a sequéncia de formulacdo da
metodologia proposta. No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliogréafica e no
Capitulo 3 séo apresentadas as ferramentas a serem empregadas na criacdo do
modelo para simulacdo do preco spot da energia elétrica. No Capitulo 4 é
apresentado: o NEWAVE com suas fungdes e suas variaveis principais de entrada
e saida; a aplicacdo da metodologia DOE utilizada para definir os casos de

NEWAVE a serem processados; e, 0 processo de obtencdo das redes neurais
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artificiais (RNA). No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos para o
CMO do Submercado Sudeste obtidos através do modelo desenvolvido. Para

finalizar, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introducéo

A busca pela eficiéncia no setor elétrico pressupde a implantacdo da competicao
nos seus varios segmentos e a participacdo do governo como definidor de
politicas energéticas. Para os paises em desenvolvimento onde o governo domina
esta atividade, além do problema da eficiéncia existe uma caréncia cronica de
recursos para investimentos no setor que tem levado a uma politica macica de

privatizagoes.

Na América do Sul, em particular, as principais motivacdes para a reforma foram o
esgotamento da capacidade de investimento dos paises e as perspectivas de

dificuldades de suprimento no curto prazo (Vieira Filho et al. 2000).

Os processos de introdugcdo de mecanismos de competicdo no setor tém pautado
na segregacdo das atividades de geragdo, transmissdo, distribuicdo e
comercializacdo. Esta segregacdo se faz necessaria para separar as atividades
gue tém caracteristicas monopolisticas das que podem ser liberadas para o livre

mercado.

Devido aos altos custos da transmissao e da distribuicdo de eletricidade e também
por causa da caracteristica de industria de rede, as companhias de eletricidade,

estatais ou privadas, s&o consideradas monopdlios naturais regulados®.

A comercializacdo do insumo energia foi desvinculada de seus servigcos
associados (ancilares, transmisséo, operacdo e administracdo) com o objetivo de

refletir ganhos de eficiéncia e qualidade no atendimento. Como consequéncia

! Nao é facil identificar as partes supridora e os consumidores. O uso da rede por uma transacéo
pode inibir o uso da mesma por outra comercializacéo.
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desse modelo surgiram os mercados para a “commodity” energia elétrica. Essa
‘commodity” diferencia-se das demais, pois ndo pode ser armazenada em grandes
guantidades e a demanda por esse insumo deve estar em equilibrio com a
producdo. A Figura 2-1 apresenta o modelo de mercado desverticalizado para a

energia elétrica.

GERAGAO GERADOR 1 I GERADOR 2 I ....... GERADOR n I

J N Y

DESPACHO
E

TRANSPORTE OPERADOR
DO SISTEMA E

DO MERCADO
VAREJO

E v
DISTRIBUICAO

CONSU\tIDORES \M/

FINAIS CONSUMIDOR1 § ... CONSUMIDOR n

MONOPOLIO COMPETIGAO NO ATACADO E NO VAREJO

Figura 2-1 Modelo de Mercado Desverticalizado

Com aintroducéo desse Mercado de Eletricidade, o pre¢co da energia passou a ser
uma variavel importante nas tomadas de decisdo de investimentos em geracao ou
para a montagem de portfolios de contratos de compra e venda de energia

elétrica.

Para os investimentos em geracdo, 0 preco afeta a receita futura e
consequentemente o fluxo de caixa. Para os contratos, a variabilidade do preco
pode significar um maior risco de retorno sendo, portanto, um fator preponderante

na avaliacdo do nivel de exposi¢do ao risco de uma carteira de contratos.
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Desde que se iniciou o processo de reestruturagcdo do setor elétrico, muitos
métodos e técnicas tém sido desenvolvidos para realizar estimacdes do preco da
eletricidade em ambientes competitivos. Esses métodos e técnicas podem ser
categorizados em: andlise de equilibrio; métodos de simulacéo; previsdo através
de séries temporais; modelos econométricos; e sistemas inteligentes (LI et al.,
2005).

As aplicacdes desses métodos e técnicas de estimacao de preco da eletricidade
podem ser realizadas em diferentes horizontes de tempo: Proximo dia; Curto

prazo; Médio prazo; e, Longo prazo®.

O preco da energia elétrica no curto prazo influencia o mercado diretamente. Os
agentes geradores utilizam esse preco para ajustar as suas estratégias para
definir o montante de energia que eles vao disponibilizar no pool (bidding do
gerador) para obter o maior beneficio possivel. Do outro lado da balanca estéo os
consumidores que podem desenvolver estratégias para otimizar o uso da energia
adquirida no pool ou utilizar producao propria para se proteger contra altos precos

gue possam surgir no mercado a vista (NOGALES et al., 2002).

Melhorias nas estimativas do preco da energia no curto prazo podem modificar o
cenario de movimentagdes de um agente do mercado propiciando beneficios
financeiros significantes. Desenvolver modelos de estimagcdo para 0S precos no
curto prazo, além de identificar, medir e tratar os possiveis riscos associados sao
0s novos desafios que a industria de energia elétrica estd enfrentando. O
desenvolvimento de ferramentas para tomada de decisdes na comercializagéo de

energia ou na avaliagcao de ativos reais em projetos de investimento.

No horizonte de médio prazo, o preco da energia é usado para desenvolver e

estimar o planejamento mensal para os contratos. Estimagdes corretas desse

% O horizonte de planejamento da operacdo em cinco anos no curto prazo é semanal, no médio
prazo € mensal e para o longo prazo é anual.
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preco para o médio prazo s&o necessarias para 0 sucesso de negociacdes de
contratos bilaterais entre geradores e consumidores (SZKUTA et al.,, 1999). Os
agentes de geracao utilizam esses precos para definir montantes para contratos
bilaterais de médio e longo prazo e montantes de venda através de contratos
bilaterais e vendas no mercado a vista, a fim de maximizar seus beneficios. De
maneira similar, os consumidores definem montantes a serem contratados através

de estratégias para maximizar o seu uso (NOGALES et al., 2002).

No longo prazo, os precos da energia elétrica influenciam as decisdes de

expanséo da transmisséo/distribui¢ao.

2.2 Preco da Energia Elétrica

A estimacao do preco de energia no antigo modelo monopolista, onde néo existia
competicdo na atividade de geracdo de energia, era realizada de uma maneira
praticamente direta (ANGELUS, 2001), pois as informacdes das empresas eram
compartilhadas e a coordenacdo da operacdo e do planejamento do setor era
centralizado. Dessa maneira, existia um controle maior sobre a oferta e
consequentemente sobre o0s precos da energia elétrica que eram fixados pelo

governo.

Com o inicio da reestruturacdo em alguns paises como Chile, Inglaterra, Noruega,
Argentina e Australia no comeco da década de 60, essa situagcdo comegou a se
modificar pois as decisbes da oferta passam a ser dos agentes e ndo mais do

governo.

O preco da energia comecou a ter um papel de extrema importancia, pois sinaliza
ao investidor os custos necessarios para a expansao e operacao do sistema. Em

cada um dos paises que passaram pelo processo de reestruturacdo do setor
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foram criadas diferentes regras de mercado e consequentemente diferentes

modos de formacéo de preco.

A estimacdo de pregco de energia elétrica é relativamente recente, no entanto,
diversos modelos ja foram propostos podendo ser agrupados em métodos
estatisticos ou nao-estatisticos. Ambos tém sido utilizados para estimar os precos
da energia em diferentes horizontes de tempo. Modelos de séries temporais,
modelos econométricos e modelos de sistemas inteligentes sé@o as trés categorias
principais dos métodos estatisticos. Os métodos ndo estatisticos incluem analise

de equilibrio e métodos de simulacéo (LI et al., 2005).

2.2.1 Séries Temporais

Os modelos que utilizam séries temporais para realizar as previsées do pre¢co da
energia elétrica tentam capturar o comportamento normal do preco para realizar
previsdes exatas. Uma aplicacdo de séries temporais, com analise de regresséo é
utilizada para realizar a previséo de precos de energia no curto prazo na Finlandia
(KORENEFF et al., 1998).

Uma outra aproximacdo combina séries temporais com processos estocasticos
baseados em muitas variaveis explicativas tais como: consumo, interrupcdes de
fornecimento, reserva girante, elasticidade da demanda de energia e

comportamento estratégico de previsdo dos pregos (KIAN, KEYHANI, 2001).

Modelos auto-regressivos (AR) sdo populares na préatica de séries temporais. Os
modelos de regresséo dinamica e funcdes de transferéncia foram utilizados para
previsdo de preco de energia para o proximo dia no mercado espanhol e também
no mercado de eletricidade da Califérnia (NOGALES et al., 2002).
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Para previsdes do preco da eletricidade foram também utilizados modelos ARIMA
(Auto Regressive Integrated Moving Average) com ou sem variaveis explicativas
(CONTRERAS, et al.,, 2003). Para melhorar a performance desse método foi
desenvolvida uma abordagem hibrida inserindo uma etapa de pré-processamento

com a utilizacdo de um filtro wavelet (CONEJO et al., 2005).

O modelo ARIMA foi utilizado para desenvolver um modelo de previsdo do preco
“spot” baseando-se no mercado de eletricidade da Califérnia. Nessa abordagem
foi desenvolvida uma aproximacgdo para correcdo dos erros das estimacdes e

estimacdao de intervalos de confianca para os pregos (ZHOU et al., 2006).

O modelo GARCH (General Autoregressive Conditional Heteroscedasticity),
modelo também baseado em séries temporais, foi proposto nos mercados da
Espanha e Califérnia. Esse modelo utiliza as variancias passadas de algumas
variaveis que impactam no preco final da eletricidade para prever as variancias
dos precos estimados, dessa forma obter ndo s6é a previsdo, mas a sua

volatilidade, ou seja, variancia (Garcia et al., 2005).

2.2.2 Modelos Econométricos

Os modelos econométricos também séo utilizados para a estimacao de preco de
energia elétrica sendo muitos desses modelos baseados em processos de

reversao a média.

Com o propésito de inspecionar os precos da eletricidade, um modelo de carga
operado pelo preco faz uma boa aproximacdo da dindmica dos precos baseadas
nas inter-relacdes entre a fonte de suprimento e a demanda. Esta modelagem é
proposta por (SKANTZE et al., 2000) para estimar o preco da eletricidade

considerando uma conexdao entre dois mercados distintos, onde, além da
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demanda de cada mercado, as curvas de oferta dos geradores sdo consideradas

como parametros fundamentais para a estimacéao do preco.

Um outro modelo econométrico baseado em processo estocastico é utilizado para
realizar estimacdes do preco da eletricidade utilizando a demanda, a sazonalidade
e a disponibilidade de cada gerador como parametros de entrada. Como resultado
fornece uma distribuicdo de probabilidade do preco spot da eletricidade baseada
no despacho econbmico dos geradores que participam do mercado
(VALENZUELA, MAZUMDAR, 2001).

2.2.3 Sistemas Inteligentes

Modelos que realizam aproximagcdes com o uso de sistemas inteligentes séo
classificados na literatura em: Redes Neurais Artificiais (RNA); Logica Fuzzy e a
combinacdo dos dois métodos obtendo-se o modelo Neuro-Fuzzy. Modelos que
utiizam as técnicas de inteligéncia artificial implementam um mapeamento de
todas as entradas com as saidas de um determinado sistema. O mapeando dos
algoritmos para estimar objetos através de uma amostra é utilizado no

aprendizado destas redes.

Aplicagdes tipicas de RNA’s para a previsdo de preco da eletricidade utilizam as
redes Multi Layer Perceptron (MLP) (SZKUTA et al., 1999), ou Redes Neurais
Recorrentes (RNN) (HONG, HSIAO, 2002). Para aprimorar a exatiddao das
previsbes ou para acelerar o processo de treinamento off-line, algumas técnicas
sdo associadas com as RNA’s como: pré-processamento; prevencdo de super

aprendizado; e, truncamento dos valores discrepantes (GAO et al., 2000).

Entretanto, ainda esta em aberto a questao se as RNA’s podem ser precisas para
extrapolagcbes externas aos dados do conjunto de treinamento (BUNN, 2000).

Multiplas RNA’s podem ser utilizadas em cascata para aprimorar o modelo
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(ZHANG et al., 2003) ou agrupadas em “Committee Machine” (GUO, LUH, 2004).
E um tipo de rede neural que utiliza uma estratégia de combinag&o de respostas
de multiplas RNA’s para gerar a resposta final do modelo. Supbe-se que a
combinacdo através desse tipo de RNA seja superior as respostas das redes

individuais. Conforme é apresentado adiante, este trabalho utiliza esta técnica.

No mercado de Victoria na Australia, uma aproximacao do preco e demanda de
eletricidade no curto prazo foi realizada através de uma modelagem de redes
neurais artificiais. Para realizar as previsbes € realizada uma selecdo de
similaridade dos dias a fim de efetuar previsbes das curvas de demanda e de
precos da energia. Essas previsdes se aproximam aos valores existentes nos dias
similares que servem como base para esse processo. O preco e a demanda de
energia prevista sdo posteriormente corrigidos na saida da RNA através de uma

selecéo dos dias similares do preco e da demanda (MANDAL et al., 2005).

Além das RNA’s, outros modelos de sistemas inteligentes sdo utilizados para
realizar as previsdes dos precos da eletricidade como, por exemplo, um sistema
de inferéncia adaptativa Neuro-Fuzzy (ANFIS) descrito em RODRIGUEZ,
ANDERS, 2004.

Algumas técnicas foram propostas na literatura combinando analise de volatilidade
com a previsdo de preco para avaliacdo de risco (BENINI et al., 2002),
(DAHLGREN et al., 2001). Também sao encontradas aplicacdes utilizando Teoria
de Caos combinadas com redes neurais artificiais para previsdo de preco na
Inglaterra (HONGMING, XIANZHONG, 2003).

2.2.4 Analise de Equilibrio

O modelo de previsdo nado estatistico que utiliza os efeitos inter-relacionados da

estrutura de mercado e seus mecanismos é denominado Andlise de Equilibrio. A
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analise de equilibrio aplica teoria de jogos e perspectivas econdmicas para prever
as estratégias de ofertas no mercado (BUNN, 2000). Esse modelo se mostra mais
favoravel para uma avaliacdo geral do que para uma avaliacdo especifica de

previsdo do preco da eletricidade para o proximo dia.

Neste caso, um modelo de custo de producdo gera as curvas de oferta de curto
prazo dos agentes do mercado. Cada um dos agentes gerencia seu portifélio para
tentar maximizar os lucros considerando a estrutura dos seus custos e 0s

comportamentos esperados de seus competidores (BATLLE, BARQUIN, 2005).

2.2.5 Métodos de Simulacao

Os modelos de simulagdo séo utilizados para “imitar” a operacdo detalhada do
sistema elétrico de poténcia. Consequentemente a simulacdo normalmente utiliza
programas de fluxo de poténcia, despacho econémico 6timo com restri¢cdes fisicas

do sistema, otimizacao energética, entre outros.

Os métodos que utilizam simulacdo sédo mais realistas porque simulam a operagéao
real, entretanto, necessitam de um conjunto maior de dados face ao detalhamento.
As trajetérias das variaveis de entrada devem ser também previstas para

incorporar ao método.

Alguns exemplos destes métodos sé&o encontrados na literatura como modelos de
estratégias de portifdlio incluindo a simulagéo da producéo de energia elétrica com
precos marginais locacionais (BASTIAN et al., 1999), ou a incorporacdo da
Simulacdo de Monte Carlo que relaciona as previsbes dos pregcos com suas
volatilidades (DEB et al., 2000).

Este trabalho esta direcionado para esta linha de métodos conforme sera

apresentado nos capitulos seguintes.
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2.3 A Experiéncia Brasileira

A partir da década de 80, dois fatores contribuiram para o endividamento do setor:
a dificuldade de financiamento externo a juros baixos e a impossibilidade de
repasse dos custos de capital e os custos operacionais para o consumidor. O
primeiro fato foi motivado pela escassez de recursos externos e o endurecimento
dos 6rgaos tradicionais de investimento como o BIRD, Banco Mundial, etc. O
problema do repasse foi devido a utilizacdo das tarifas de energia elétrica para

controle da inflacéo.

2.3.1 Reestruturacao do setor elétrico brasileiro

No inicio da década de 90, seguindo a movimentacdo de reestruturagao
internacional do setor, o Brasil iniciou 0 seu processo de desverticalizagdo das
atividades de geracéo, transmissao e distribuicdo de energia. Foi entdo criado o
papel do comercializador de energia, com o intuito de introduzir mecanismos de

competicdo nesse setor.

A reestruturagéo no Brasil ocorreu inicialmente através de uma série de mudangas
na legislacéo, com o objetivo de se transferir do Estado para a iniciativa privada a
responsabilidade da operacéo e dos investimentos no sistema. Nesse momento o

Estado passaria a desenvolver apenas os papéis de fiscalizador e regulador.

As atividades de transmissdo e distribuicdo continuam enquadradas como
monopadlios naturais, enquanto as atividades de geracdo e comercializacdo de
energia passam a ser enxergadas como atividades propicias a concorréncia.
Executou-se um processo de segmentacdo do setor elétrico e também de
privatizacdes de grande parte das empresas de distribuicdo, algumas empresas

de geracdo e mais recentemente empresas de transmissao.
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Uma figura importante que surgiu com o novo modelo do setor foi a do consumidor

livre®. Esse tipo de consumidor pode adquirir energia de qualquer fornecedor.

Segundo Kligerman (1999), a Lei numero 9.074 de julho de 1995 (Lei das
Concessfes) e o Decreto numero 2003 de setembro de 1996 avancaram no
processo de reestruturacdo mediante a criacdo da figura do produtor independente
de energia que de maneira diferente do concessionario de servigo publico, passou
a assumir os riscos de comercializagao de sua energia ou parte dela, introduzindo

assim um carater mais competitivo no setor.

Entre agosto de 1996 e novembro de 1998, foi executado um extenso projeto para
a reestruturacdo do setor elétrico brasileiro (SEB), coordenado pelo Ministério das
Minas e Energia (MME) contando com a participacdo de consultores da Coopers &
Lybrand, denominado RE-SEB (Eletrobras, 1998). Um grande numero de
trabalhos foi produzido irradiando uma série de sugestbes praticas para a
reestruturacdo desse setor no Brasil, inclusive a criacdo de um mercado
atacadista de energia, substituindo o sistema de pregcos regulamentados de

geracao.

O modelo proposto para o setor elétrico brasileiro seguiu os padrdes dos modelos
internacionais, mas sem deixar de detalhar as caracteristicas diferenciadas do
sistema elétrico nacional, dentre as mais importantes € possivel se destacar:
predominédncia de geracdo hidroelétrica com a interdependéncia espacial e

temporal das usinas.

Neste novo modelo, para que pudesse ocorrer a competicdo, fazia-se necessaria
a introducdo de um mercado livre para elaboracdo de Contratos de Compra e

Venda de Energia entre geradores, comercializadores e distribuidores. Os precos

® para se tornar um CL, o consumidor deve necessariamente possuir um montante superior a MW
de poténcia instalada.
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e 0s montantes de energia a serem contratados passam a ser negociados
bilateralmente entre os agentes. A comercializagdo passou a representar uma

atividade muito importante para as empresas.

Dessa forma o0s agentes passam a negociar a maior parcela de sua demanda
através de contratos bilaterais com o objetivo de proteger as partes contra a
exposicdo ao risco representado pela potencial volatilidade do preco spot de
energia. O CCEE que substitui o MAE é hoje a entidade responséavel pela

liquidagc&o do mercado ao preco PLD.

Com a intencdo de substituir o DNAEE (Departamento Nacional de Aguas e
Energia Elétrica), a Lei n° 9.427 de 26/12/1996 criou a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), regulamentada pelo Decreto n° 2.335 de 06/10/1997.
Esse oOrgdo passa entdo a ser o regulador do mercado, sendo que as suas
principais fungbes sdo as de definir normas e procedimentos para o

funcionamento do sistema elétrico brasileiro (SEB).

Foi criado em maio de 1998 pela a Lei n°. 9.648 a figura do Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS), que é uma instituicdo publica de direito privado sem fins
lucrativos, cujas principais atividades sdo a da coordenacdo e controle da
operacdo das usinas de geracdo e linhas de transmissao de energia elétrica do
sistema interligado brasileiro. O mercado de energia passa a ter uma camara de
negociacdo denominado MAE. Tanto o ONS quanto o MAE foram regulamentados
pelo Decreto n°. 2.655, de julho de 1998.

Em julho de 2003, o governo propde através do Ministério de Minas e Energia um
novo modelo para o setor com o objetivo de diminuir a liberdade do mercado de
eletricidade (MME, 2003). Nesse modelo foi o Ambiente de Contratacdo Regulado
(ACR), onde a energia é comprada através de leildes administrados pela ANEEL e
CCEE para todas as distribuidoras. Paralelamente a este ambiente continuou a

existir o mercado livre, chamado Ambiente de Contratacdo Livre (ACL), do qual
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podem participar os produtores de energia independentes e 0s consumidores

livres. A Figura 2-2 apresenta os ambientes de contratacdo do modelo.

Geradores, Produtores Independentes,
Comercializadores

Ambiente de

Ambiente de

Contratacao
Regulada
(ACR)

Contratacao
Livre
(ACL)

Precos dos Contratos Precos dos Contratos
resultantes de leildoes livremente negociados

Figura 2-2 Ambientes de Contratacao

Os principais objetivos do Novo Modelo Institucional do Setor Elétrico visam
garantir a seguranca de suprimento de energia elétrica, promover a modicidade
tarifaria, através da contratacdo eficiente de energia para os consumidores
regulados e incentivar novos investimentos em geracao através de contratos de

longo prazo.

Em paralelo, foi instituida pela Lei 10847 de 2004 a Empresa de Pesquisa
Energética (EPE) com o intuito de atuar no planejamento energético do Brasil.
Outro 6rgao criado foi o Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE),
instituido pela lei 10.848 de 2004, coordenado pelo MME contando com as
participacdes da EPE, CCEE, ONS e ANEEL. O principal objetivo desse comité é
acompanhar e avaliar permanentemente a continuidade e a seguranca do

suprimento eletro-energético em todo o territério nacional.

Diversas regulamentacdes e portarias, tanto do MME quanto do agente regulador
(ANEEL), vém buscando organizar uma estrutura de mercado no pais; pode-se
destacar as Resolucbes nos. 281, 282 e 286, de outubro de 1999, que

regulamentam o acesso e uso do sistema de transmissédo e distribuicdo, e a
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Resolucéo no. 278, de julho de 2000, que estabeleceu os limites e condigdes para

participacdo dos agentes econdmicos nas atividades do setor de energia elétrica.

2.3.2 Formacéo de preco de energia no Brasil

No Brasil, os precos de curto-prazo ou pregos “spot” da energia elétrica sé&o
calculados através da utilizacdo de modelos computacionais de planejamento da
operacdo. No mercado brasileiro o preco spot é estabelecido de uma maneira
diferente da maioria dos outros mercados estrangeiros que passaram pelo
processo de reestruturacdo”. Ao invés de ocorrer um equilibrio entre a oferta e a
demanda, o preco € baseado no custo marginal de operacéo calculado dentro do

processo de otimizacao energética.

O CEPEL (Centro de Pesquisa em Energia Elétrica) e a Eletrobras vém
desenvolvendo modelos computacionais de otimizacdo energética, desde 1977,
com o intuito de definir a utilizacdo de recursos hidraulicos e térmicos na operacao
do sistema elétrico brasileiro a cada més, isto €, visando definir a estratégia de
operacdo. Para tanto, a abordagem € minimizar o valor esperado do custo total de
operacdo ao longo do periodo de planejamento, bem como proceder a uma

analise probabilistica do comportamento das afluéncias.

O processo de otimizacdo consiste na decisdo de quanto turbinar de agua dos
reservatorios e quanto gerar através de usinas térmicas, de modo que o custo total

até o final do horizonte de estudo seja minimizado.

Em um sistema hidrotérmico € de extrema importancia a decisdo tomada em um
instante em um estagio qualquer da operacdo energética, pois existe relagcao

direta com as consequéncias no futuro. Esta situagcao esté ilustrada na Figura 2-3.

* Na maioria desses mercados a formacéao do preco é realizada através de ofertas de compra e
venda da energia.
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Tomada Afluéncias Conseqiiéncias
de Deciséo Futuras Operativas
Usar Geragéo

|::> Operagdo Econémica
Hidroelétrica
Minimizar o BAIXAS |::> Déficit de Energia
Custo de
Combustiveis
Vertimento dos
Reservatorios
Usar Geragéo
Termoelétrica
BAIXAS |:> Operagéao Econdémica
Manter o
Volume dos

Reservatorios

Figura 2-3 Processo de Decisdo para Sistemas Hidrotérmicos

E necessario realizar-se uma comparacdo dos beneficios de utilizar a 4gua hoje

com a importancia de armazené-la para ser utilizada no futuro.

2.3.2.1 O Modelo NEWAVE

O preco da energia é obtido através da utilizagcdo da metodologia de programacéao
dinAmica dual estocéastica® (PEREIRA, 1989), (MACEIRA, 1993), (MACEIRA et al.,
1994), cujo cdodigo foi denominado de NEWAVE (CEPEL, 1999).

O NEWAVE é utilizado para estudos de planejamento da operacdo em horizontes
de cinco anos com discretizacdo mensal. Esse software realiza o despacho 6timo
das usinas hidraulicas e térmicas que pertencem ao sistema interligado Nacional

(SIN). O preco é obtido a partir do custo marginal de operacao®.

® Essa técnica evita os problemas de dimensionalidade devidos a discretizacdo do espaco de
estados, viabilizando a obtencdo da estratégia 6tima de operagdo para sistemas hidrotérmicos
interligados.

® O custo marginal de operacdo do sistema é obtido através do custo implicito da 4gua, da térmica
flexivel mais cara despachada ou do custo do déficit em casos de racionamento.
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Esse programa trabalha com o conceito de reservatorio equivalente. Essa técnica
agrupa todos os reservatorios das usinas hidraulicas de um sistema em um soé
reservatorio com uma usina que possui capacidade de geracdo igual a soma das
capacidades de geracdo de todas as usinas do sistema. A Figura 2-4 apresenta o

conceito de reservatorio equivalente aplicado ao sistema brasileiro.

Figura 2-4 Modelo de Sistema Equivalente

Em 1999, o NEWAVE ganhou outra atribuicdo além da programacao energética e
comecou a ser amplamente utilizado pelas empresas de energia. Esta atribuicao
se refere ao célculo do Custo Marginal de Operacdo (CMO), que é a base para a

formacédo do preco da energia no mercado “spot”.

2.3.2.2 O Modelo DECOMP

Para a formacao do preco da energia no mercado brasileiro, apés a obtencéo do
custo marginal discretizado més a més pelo programa NEWAVE, utiliza-se um
outro programa denominado DECOMP (CEPEL, 1999a) para decompor esse

CMO em base semanal.
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O DECOMP comecou a ser utilizado a partir de julho de 2001. Este programa
tenta resolver o problema da operagcdo no curto prazo e possui horizonte de um

ano gerando valores para o preco semanalmente.

A metodologia do calculo do preco conta ainda com o programa NEWDESP
(integrado ao NEWAVE), que utiliza a funcdo do custo futuro gerada pelo médulo
de otimizacdo do NEWAVE para gerar os valores d’agua e o despacho 6timo das
usinas para o primeiro més do horizonte. Como resultados desse processo séo
obtidos os custos marginais de operacdo para o periodo em estudo, para cada

patamar de carga e para cada submercado.

2.3.3 Modelos de previsédo de prego propostos no Brasil

Um modelo que utiliza redes neurais artificiais com modelo de “backpropagation”
foi utilizado para realizar previsdes do custo marginal de operacdo do mercado
brasileiro em funcéo do nivel dos reservatoérios do sistema (PIRES, 2003). Nessa
abordagem, o autor utilizou os valores historicos das variaveis de interesses
durante o periodo de janeiro de 1998 a maio de 2001 para treinamento das redes
neurais, os testes foram realizados para os meses de junho de 2001 até maio de
2003.

Foi proposta por MEDEIROS (2003) uma metodologia para previsdo do preco de
curto prazo (spot) da energia elétrica no Brasil baseada em sistemas Neuro-Fuzzy.
Nessa abordagem, foi gerado um historico para algumas variaveis de entrada a
partir de simulacdes no programa NEWAVE. As varidveis utilizadas para

elaboracdo do modelo foram:

e ENA - Energia Natural Afluente
e EARM - Energia Final Armazenada nos Reservatorios

e CMOrT1 — Custo Marginal de Operacao do periodo anterior ao do estudo
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Foi realizada a simulacdo de um caso do NEWAVE utilizando 2000 séries
sintéticas, dessa maneira, para cada més de estudo do NEWAVE sao gerados
2000 valores de CMO, ENA e EARM que sao utilizados no treinamento do modelo.
Depois disso, obtém-se através de rapidas simulagdes no modelo as distribuicdes
estimadas do preco spot para o0s prOximos seis meses. Os resultados
apresentados para o periodo de estudo obteve boa qualidade frente aos
programas do planejamento da operacéo. Além disso, por ser rapido, o sistema de

previsao final possibilita analises de cenérios ou simula¢cbes Monte Carlo.

Uma outra estratégia de modelagem do CMO foi apresentada no Brasil,
envolvendo modelos de séries temporais para modelar a série do preco spot no
mercado elétrico brasileiro. A variavel utilizada para adequacdo do modelo foi a
EARMF e a ENA de 1995 a setembro de 2002. Para elaboragdo dos testes nesse
modelo foram utilizados os casos de outubro de 2002 a janeiro de 2003 (AMARAL,
2003).
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3 ABORDAGEM TEORICA DO MODELO DE SIMULACAO

3.1 Introducéo

Conforme jA mencionado, o presente trabalho visa desenvolver um modelo que
reproduza a simulacdo dos custos marginais realizada pelo NEWAVE. Este
trabalho opta por utilizar redes neurais para realizar esta funcdo, Para
compreensao dos passos propostos neste modelo, este capitulo esta dividido em

trés partes.

Na primeira parte € feita uma descricdo do programa NEWAVE que sera
substituido pelas redes neurais. Sao descritas as varidveis de entrada e saida,

assim como suas principais funcoes.

A segunda parte a ser abordada € a técnica de projeto e analise de experimentos
(DOE). A partir dessa técnica sera formulado o nimero de experimentos que
definird o conjunto de casos necessarios a serem processados no NEWAVE para

treinamento das redes neurais.

A terceira parte trata das redes neurais que serdo utilizadas na modelagem do
programa NEWAVE.

3.2 Programa NEWAVE

O objetivo basico do planejamento da operacdo de um sistema hidrotérmico é
determinar metas de geragcdo para cada usina, a cada etapa, que atendam a
demanda e minimizem o valor esperado do custo de operacdo ao longo do

periodo de planejamento. Este custo é composto pelo custo variavel de
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combustivel das usinas térmicas e pelo custo atribuido as interrupcdes de
fornecimento de energia, representado por uma funcdo de penalizacdo dos déficits

de energia utilizando o custo do déficit.

Para determinacdo do custo existe a dependéncia dos cenarios futuros de

operacado. Alguns dos parametros que definem estes cenarios séo:

e Condices hidroldgicas;

e Demanda;

e Precos de combustivel,

e Entrada de novos projetos;

e Disponibilidade de equipamentos de geracéo e transmisséo.

A previsao destes parametros € muito complexa, e sujeita a uma grande incerteza.
Esta incerteza pode ser representada através de duas formas basicas: forma
explicita - a distribuicdo de probabilidades do parametro é representada
diretamente no calculo da politica de operacdo; forma implicita — o efeito da
incerteza do parametro é representado através de analises de sensibilidade ou da

utilizacdo de valores médios.

O sistema hidroelétrico brasileiro apresenta duas caracteristicas principais: 0s
reservatorios tém capacidade de regularizagdo plurianual e os periodos secos
podem apresentar duracdo de alguns anos. Dessa forma, é fundamental
representar de forma precisa o efeito da estocasticidade das afluéncias no

planejamento da operacdo em médio prazo.

3.2.1 Formulacéo do Problema

a) Sistemas Puramente Térmicos
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Em sistemas de geracdo compostos somente de unidades térmicas, o0 custo de
cada usina depende basicamente do custo de combustivel. Portanto, o problema
de operacdo consiste em determinar a combinacdo de usinas que minimize o
custo total de combustivel (carvdo, 6leo, nucleares, etc.) necessario para atender

a demanda.

Em sua versao mais simples, este problema é resolvido colocando as usinas em
ordem crescente do custo de produzir um MWh adicional (o custo incremental) e
ajustando a operacdo as flutuagcdes da demanda. Ainda que existam fatores
adicionais que tornam este problema mais complexo (perdas de energia,
limitagbes nas linhas de transmissédo, custos de partida, limites na taxa de
variacdo da producdo energética, etc.). O problema de operacdo de um sistema

térmico tem caracteristicas béasicas, resumidas a seguir:

e E desacoplado no tempo, quer dizer, uma decisdo de operac&o hoje nio

tem efeito no custo de operacao do proximo estagio;

e As unidades tém um custo direto de operacdo, quer dizer, o custo de
operacdo de uma unidade ndo depende do nivel de geracdo de outras
unidades; além disso, a operacdo de uma unidade ndo afeta a capacidade

de geracéao ou a disponibilidade de outra unidade;

e A confiabilidade do fornecimento de energia depende somente da
capacidade total de geracao disponivel e ndo da estratégia de operacéo

das unidades do sistema.

b) Sistemas Hidrotérmicos

Ao contrério dos sistemas puramente térmicos, sistemas com uma porcentagem

substancial de geracdo hidroelétrica (semelhante ao sistema brasileiro) podem
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utilizar a energia armazenada "gratis" nos reservatorios do sistema para atender a

demanda, substituindo assim a geracao dispendiosa das unidades térmicas.

Entretanto, o volume de agua afluente nos reservatorios é desconhecido, pois
depende basicamente das afluéncias que irdo ocorrer no futuro. Além disso, a
disponibilidade de energia hidroelétrica é limitada pela capacidade de
armazenamento nos reservatorios. Isto introduz uma relacdo entre uma deciséo
de operacdo em uma determinada etapa e as consequéncias futuras desta
decisdo. Por exemplo, se decidirmos utilizar energia hidroelétrica para atender o
mercado hoje e no futuro ocorrer uma seca, podera ser necessario utilizar geracao
térmica de custo elevado ou, mesmo, interromper o fornecimento de energia. Por
outro lado, se optarmos por fazer uso mais intensivo de geracdo térmica,
conservando elevados os niveis dos reservatérios e ocorrerem vazdes altas no
futuro, podera haver vertimento no sistema, o que representa um desperdicio de

energia e, em consequéncia, um aumento desnecessario no custo de operacao.

O problema de planejamento da operacdo de sistemas hidrotérmicos possui

caracteristicas que podem ser assim resumidas (TERRY et al., 1986):

e E acoplado no tempo, ou seja, é necesséario avaliar as consequéncias
futuras de uma decisdo no presente. A solucéo 6tima é um equilibrio entre
0 beneficio presente do uso da agua e o beneficio futuro de seu
armazenamento, medido em termos da economia esperada dos

combustiveis das unidades térmicas;

e A este problema dindmico se agrega o problema da irregularidade das
vazdoes afluentes aos reservatorios, que variam sazonalmente e
regionalmente. Ademais, as previsdes das afluéncias futuras sdo, em geral,
pouco precisas. A incerteza com respeito as vazoes, aliada a incerteza com
respeito a demanda de energia, faz do planejamento da operagcdo de

sistemas hidrotérmicos um problema essencialmente estocastico;
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E acoplado no espaco, ou seja, hé interdependéncia na operacéo de usinas
hidroelétricas, pois a quantidade de &gua liberada em uma usina afeta a

operacao de outra situada a jusante;

O valor da energia gerada por uma hidroelétrica somente pode ser medido
em termos da economia resultante nos custos de geracdo térmica ou
déficits evitados e ndo diretamente como uma funcéo apenas do estado da

usina;

Os objetivos de economia de operacéo e confiabilidade de atendimento séo
claramente antagonicos: a maxima utilizacdo da energia hidroelétrica
disponivel a cada etapa é a politica mais econdmica, pois minimiza os
custos de combustivel. Entretanto, esta politica € a menos confiavel, pois
resulta em maiores riscos de déficits futuros. Por sua vez, a maxima
confiabilidade de fornecimento € obtida conservando o nivel dos
reservatorios o mais elevado possivel. Entretanto, isto significa utilizar mais
geracdo térmica e, portanto, aumentar os custos de operacao. O equilibrio
entre os custos de operacéao e a confiabilidade é obtido através do custo do
déficit, que representa o impacto econémico associado a interrupcao do
fornecimento. A determinagdo do custo do déficit € um problema muito
complexo, porém fundamental para a determinacdo da politica de operagao
mais adequada para o sistema. Se o custo do déficit € muito baixo, resulta
em uma utilizacdo excessiva dos reservatorios e, portanto, em maiores
riscos de racionamento no futuro. Se o custo de déficit € muito alto, resulta
em uma utilizagdo excessiva dos recursos termoelétricos do sistema e,

portanto, em custos de operacéao elevados.

c) Operacao de Sistemas Interligados
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A existéncia de interligag6es com os sistemas vizinhos permite uma redu¢éo dos
custos de operacdo, através do intercambio de energia e um aumento da

confiabilidade de fornecimento, através da reparticdo das reservas.

Em sistemas hidrotérmicos, é necessario determinar o valor da geracao
hidroelétrica. Como discutido anteriormente, o valor da energia hidroelétrica é o
valor da geracao térmica que se poderia substituir hoje ou no futuro. Este valor é

calculado como uma etapa do processo de determinacao da politica 6tima.

Com este conceito, pode-se representar uma hidroelétrica como uma "térmica"
cujo "custo marginal de operagcao" € o valor da agua. Entretanto, é importante
observar que este valor ndo se mede de maneira isolada em cada usina, pois
depende da operacédo conjunta do sistema. Em outras palavras, se a politica 6tima
hidrotérmica de cada empresa for calculada de maneira isolada, os intercambios
de energia posteriores, mesmo baseados nos valores da agua de cada empresa,

nao resultam na operacao mais econdmica possivel.

Dessa forma, para obter os ganhos operativos maximos de um sistema
hidrotérmico interligado, € necessério operar o sistema de maneira integrada, isto
€, otimizando conjuntamente a operacao de todos os submercados, com o objetivo
de minimizar o custo de operacdo total. Esta é a principal fun¢cdo do programa
NEWAVE.

3.2.2 Modelo Atual de Planejamento da Operacgéo

Surgiu em 1977 o primeiro modelo computacional de otimizagc&o para o sistema
brasileiro, baseado na técnica de programacdo dinamica estocéastica, PDE. O
objetivo do modelo era definir a propor¢cdo 6tima de utilizagdo dos recursos

hidraulicos e térmicos na operacdo do sistema a cada més, a partir da
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minimizacdo dos custos de operacdo no horizonte de estudo e de uma anélise

probabilistica do comportamento das afluéncias.

Como a estratégia de operacédo deve ser calculada para todas as possibilidades
de combinagdes de niveis dos reservatorios e tendéncias hidrolgicas, o problema
da operacado 6tima do sistema torna-se rapidamente intratavel do ponto de vista
computacional. O numero de estados cresce exponencialmente com o nimero de
reservatorios e, mesmo em sistemas com apenas dois ou trés reservatorios, €

necessario adotar simplificacfes.

Como o crescente numero de célculos através de PDE cresce exponencialmente
com o0 numero de variaveis incluidas no problema, em 1987 iniciou-se o
desenvolvimento de algoritmos para solucionar este problema. A técnica
empregada foi a de programacado dinamica dual estocastica (PDDE). O programa
NEWAVE amplamente utilizado hoje em dia foi originado desse algoritmo, e em

1998, 0 ONS comecou a utilizar o programa.

Mesmo utilizando a PDDE séo necessarias diversas simplificacfes para que seja
possivel executar todos os célculos. No caso do sistema brasileiro, que tem cerca
de 70 reservatorios, torna-se necessario desenvolver métodos capazes de
fornecer a solucdo aproximada do problema de operacdo a um custo

computacional aceitavel.

A solugéo adotada consiste em reduzir o numero de variaveis de estado através
da agregacdo dos diversos reservatorios. A metodologia empregada pode ser
assim resumida: agregar os reservatérios’ do sistema em um Gnico reservatorio
equivalente de energia; agregar as afluéncias ao sistema em afluéncias
energeéticas equivalentes. Ao todo foram criados quatro modulos para o programa
NEWAVE, descritos a seguir:

" A utilizacdo da técnica de agregacdo de reservatérios e afluéncias baseia-se no fato de que o
custo de operacdo do sistema pode ser considerado uma funcdo da geracdo total de
hidroeletricidade e ndo das geracdes individuais de cada usina.
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1. Md6dulo de calculo do sistema equivalente — Calcula os submercados
equivalentes de energia: energias armazenaveis maximas, séries histéricas
de energias controlaveis e energias fio d’agua, energia de vazao minima,
energia evaporada, capacidade de turbinamento, correcdo da energia
controlavel em funcdo do armazenamento e perdas por limite de

turbinamento nas usinas fio d’agua;

2. Mdédulo de energias afluentes — Estima os parametros do modelo
estocastico e gera séries sintéticas de energias afluentes que sao utilizadas
no modulo de calculo da politica de operacéo hidrotérmica e para anélise

de desempenho no médulo de simulacédo da operacéao;

3. Mdbdulo de calculo da politica de operacdo hidrotérmica — Determina a
politica de operagdo mais econdmica para os submercados equivalentes,
tendo em conta as incertezas nas afluéncias futuras, os patamares de

demanda e a indisponibilidade dos equipamentos;

4. Modulo de simulacdo da operacdo — Simula a operacdo do sistema ao
longo do periodo de planejamento, para distintos cenarios de sequéncias
hidrologicas, falhas dos componentes e variacbes da demanda. Calcula
indices de desempenho, tais como a média dos custos de operacdo, dos
custos marginais, o risco de déficit e os valores médios de intercambio de

energia.

3.2.3 Modelagem dos Componentes do Sistema

Os parametros de modelagem dos componentes do sistema geragcao/transmissao
em geral variam por estagio, o que permite representar mudancas no sistema

(como por exemplo, a entrada de novas unidades geradoras no sistema) ou na
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situacdo de operacdo (por exemplo, a restauracdo de usinas térmicas afeta sua

taxa de saida forcada).

a) Sistema de Geracao Hidroelétrico — Representacdo Agregada

As usinas hidroelétricas se dividem em usinas com capacidade de regularizacéo e
usinas a fio d'agua. Observa-se que esta classificacdo depende do tipo de estudo
e da duracdo das etapas. Por exemplo, uma usina com capacidade de
regularizacdo semanal seria considerada como a fio d'agua no célculo da politica
de operacao de longo prazo. Entretanto, a representacdo de seu armazenamento

seria importante no calculo da decisdo de operacéo de curto prazo.

No modelo agregado, o parque gerador hidroelétrico de cada regido €
representado por um reservatorio equivalente de energia, com as seguintes

caracteristicas:
e A capacidade de armazenamento do reservatorio equivalente é estimada
pela energia produzida pelo esvaziamento completo dos reservatorios do
sistema de acordo com uma politca de operacdo estabelecida.

Normalmente, adota-se a hipétese de operacdo em paralelo®;

e A energia total afluente EAF ao reservatoério equivalente se divide em duas

partes:

i) Energia controlavel, associada as vazdes afluentes as usinas com

reservatorio e que pode ser armazenada no reservatorio equivalente;

i) Energia de fio d'dgua, associada as usinas sem reservatorio.

Os componentes do modelo equivalente s&o descritos a seguir.

®Na operacéo em paralelo, os armazenamentos e deplecionamentos s&o feitos paralelamente dos
reservatorios.
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- Energia Armazenavel Maxima

A energia armazenavel maxima EA é definida como a energia total produzida pelo
esvaziamento completo dos reservatérios do sistema a partir do volume
armazenado maximo, sem considerar novas afluéncias e de acordo com uma

regra de operacao:

_ R Ji

EA=YV,(p,(h)+ Y p;(h))) Eq. 3.1
i=1 j=1

Onde EA: energia armazenavel maxima;

R : conjunto de usinas com reservatorio;

\Ti: capacidade de armazenamento do reservatorio i;
yol (hi ): produtividade da usina i, fungcéo da altura de queda liquida h;;

J,: conjunto de usinas a jusante do reservatorio i.

- Energia Controlavel

A energia controlavel é a energia que pode ser efetivamente incorporada ao

reservatorio equivalente de energia, até o limite EA. Esta energia € estimada
como o produto do volume afluente natural a cada reservatorio com a soma de
sua produtibilidade e as de todas as usinas a fio d'agua existentes entre o

reservatorio e o proximo reservatoério a jusante.
R FR,

ECt :ZANi,t(pi (hi)+zpj (hj)) Eqg. 3.2
i=1 j=1

onde EC,: energia controlavel no estagio t;

AN, : volume afluente natural dos reservatorios i no estagio t;
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FR,: conjunto de usinas a fio d’agua entre i e o proximo reservatorio a

jusante.

- Energia a Fio D’agua

A energia a fio d'agua corresponde a energia afluente as usinas a fio d'agua, a
gual ndo pode ser armazenada. Esta energia € calculada multiplicando-se a
produtibilidade da usina pela diferenca entre o volume afluente natural e o volume
afluente natural as usinas com reservatoério situadas imediatamente a montante.

Estes volumes sao limitados pelo limite de turbinamento maximo em cada usina a

fio d'agua.
F _

EF, = zpi (h)min{1;;Q;} Eqg. 3.3
i=1

Onde EF,: energia a fio d’agua no estagio t;
F : conjunto de usinas a fio d’agua;

Q, : capacidade de turbinamento da usina i;

M;
I;: volume incremental afluente, dado por: I, = AN, —ZANj

i1

M, : conjunto de reservatoérios imediatamente a montante de i .

- Energia Natural Afluente

A deciséo de se utilizar os estoques de energia que podem ser representados pela
agua armazenada nos reservatorios, € uma decisdo importante nessa etapa e

consequentemente, esta ligado intrinsecamente a incerteza das afluéncias futuras.

A partir dos registros histéricos de vazdes naturais afluentes a cada usina
hidroelétrica é possivel construir uma série historica de energias afluentes ao

reservatorio equivalente.
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Devido ao comprimento limitado desta série histérica, ajusta-se um modelo
estocastico para produzir séries sintéticas de energias afluentes que sao

empregadas no célculo da politica étima e simulacéo da operacao.

Devido a esse fato o0 modelo apresenta duas caracteristicas distintas: a primeira
delas é de que o programa tem a capacidade de produzir secas tdo severas
guanto as observadas no registro histérico, a segunda diz respeito a sua
formulacdo, que permite expressa-lo em funcdo das varidveis de estado a cada
estagio (CEPEL, 2006).

b) Sistema de Gerac&do Térmico

As usinas térmicas sao representadas no NEWAVE por grupos de térmicas com
custos semelhantes (classes térmicas). Os parametros basicos das classes

térmicas sdo apresentados a seguir:

e Geracao maxima,

e Geracao minima;

e Custo incremental de operacéao ($/MWh);

e Fator de disponibilidade médio devido a saidas forcadas e programa de

manutencao.

c) Interrupcédo do Fornecimento

O déficit de fornecimento de energia é representado como uma unidade térmica
de capacidade igual a demanda, com custo de operacao igual ao custo atribuido a
interrupcdo de fornecimento de energia. Este custo pode ser varidvel de acordo
com a profundidade do déficit, prevendo-se um maximo de quatro segmentos

lineares.

d) Limites de Intercambio
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O intercambio entre sistemas vizinhos é representado através de:

e Limites de intercambio (MW);
e Coeficientes de perdas;

e Fator de disponibilidade devido a saidas for¢cadas.

Os limites de intercambio s&o calculados através de estudos de fluxo de poténcia
e estabilidade. Supbe-se que as empresas dispdem de ferramentas

computacionais e metodologia para este tipo de estudo.

N&o se representam aspectos de tensdo nem os eventuais limites de transmisséo

interna ou mesmo a necessidade de suporte de reativo.

e) Demanda

A demanda é representada como blocos (poténcia; duracéo) ao longo do estagio.
Prevé-se até trés patamares de demanda por estagio nos modelos de calculo de
politica de operacdo e simulacdo da operacdo. Observa-se que a representacao

da demanda ¢é "cronoldgica", e ndo de tipo "curva de duracdo de carga'. Desta

forma, representa-se a diversidade espacial das demandas em sistemas vizinhos.

A Figura 3-1 apresenta os diversos componentes do sistema e seus respectivos

itens.
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Demandas
Energia armazenavel maxima
Gerag&o Hidroelétrica Energia controlavel
Energia a fio d'agua
(— Geragdo maxima
Geragdo minima
Geragao Térmica <
Custo incremental de operag&o [$/MWh]
\_ Fator de indisponibilidade

Intercambio Maximo [MW]

Intercambio Vizinho < Coeficiente de perdas

Fator de disponibilidade - saidas for¢cadas

Interrup¢éo de Fornecimento

Figura 3-1 Componentes do Sistema

3.2.4 Parametros de Entrada e Saida do NEWAVE

O objetivo principal do calculo da politica de operacdo € determinar para cada
estagio do periodo de planejamento, as trocas ou intercambios entre o0s
submercados e as metas de geracdo para os submercados equivalentes e usinas
térmicas do sistema que reduzam ao minimo o valor esperado dos custos de

operagao.

Para a realizacdo do célculo da politica de operacéo, sdo consideradas algumas
restricbes operativas no programa NEWAVE. Essas restricbes contemplam o
balanco de energia, os limites de armazenamento e o turbinamento. Os

parametros de entrada necessarios para a realizagdo desse calculo sao:

e Variaveis ligadas as condi¢cBes hidrologicas;
e Dados das usinas térmicas (ex: precos dos combustiveis);
e Dados das usinas hidraulicas (ex:nivel de reservatoério);

e Entrada de novos projetos de geracgéo;
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e Demanda ou mercado de energia;
e Custo do déficit;
¢ Disponibilidade dos equipamentos de geracao e transmisséao;

e Dados de intercambio de energia.

Ainda sdao incluidas informacdes sobre dados gerais nas variaveis de entrada do
programa que, dentre algumas delas, pode-se citar, o horizonte do estudo e
namero de submercados. Além destes dados ainda existem alguns outros
especificos para cada submercado (Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e

Norte), por exemplo, usinas hidrelétricas e térmicas que compdem o submercado.

Para os geradores hidroelétricos sao incluidos os dados do submercado a que
pertencem, o indice da usina a jusante, o indice do posto de vazdes, a poténcia

instalada, etc.

Para as unidades térmicas os dados incluem: a classe térmica pertencente, a
poténcia instalada, a geracdo minima e maxima, etc. Em cada uma das etapas,
sdo disponibilizados os indices das unidades em manutencdo que irdo definir a
disponibilidade de cada usina. Para o mercado de energia € incluido o nimero de
patamares da curva de carga, a duracdo de cada um dos patamares e a demanda
em cada um deles. Ainda existe um arquivo que contém os dados referentes as
vazoes historicas naturais afluentes que sera utilizado pelo modelo estocastico de

energia.

A partir das variaveis de entrada, o programa NEWAVE realiza a otimizacdo do
despacho do sistema elétrico brasileiro e fornece como resultados varios

parametros importantes.

A Figura 3-2 apresenta as diversas variaveis de entrada do programa NEWAVE
gue séao utilizadas nos calculos da politica de operacdo e também as principais

variaveis de saida desse programa.
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Variaveis ligadas as condicées \

hidrologicas

|Dados das usinas hidraulicas | |Fungéo de Custo Futuro |

|Dados das usinas térmicas | |CMO'S dos Submercados |
. ~ Energia Final Armazenada

Entrada de novos projetos de geracéo > NEWAVE

|Demanda ou mercado de energia | |Gera§éo Hidréaulica |

|Custo do déficit | |Risco de Déficit dos Submercados |

Disponibilidade dos equipamentos de . B

P ~ : ~q P Dados das usinas hidraulicas
geracdo e transmisséao

|Dados de intercambio de energia | )

Figura 3-2 Variaveis de Entrada e Saida do NEWAVE

O quadro da Figura 3-2 é importante no processo que ira ser apresentado a seguir
visto que este trabalho tem por objetivo mapear as variaveis de entrada com as

variaveis de saida.

3.3 Projeto de Experimentos

Projeto de Experimentos (DOE) é uma técnica relativamente antiga, desenvolvida
a partir de 1920 por Fisher, sendo posteriormente incrementada por importantes
pesquisadores na area de estatistica como Box, Hunter e Taguchi, entre outros
(PVRAN, STREET, 2002). O DOE possui uma rica histéria, com muitos
desenvolvimentos tedricos e aplicagdes praticas em varios campos. Algumas
delas aconteceram na agricultura, medicina, desenvolvimento de produtos e em

muitas outras areas.

A primeira aplicagdo préatica do DOE data de 1930, na British Textile. Depois da
Segunda Guerra mundial, o DOE foi introduzido na industria quimica e nos
processos industriais de empresas nos Estados Unidos e Europa. O interesse

crescente pelo DOE ocorreu também no Brasil e no resto do mundo. Atualmente
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as organizacdes aumentam em muito a sua produtividade com a utilizagcdo desta

ferramenta.

Apesar de sua ocorréncia em muitos campos e sua presenca abundante na
literatura, o DOE n&o é utilizado efetivamente em préatica de simulacdo como
deveria ser (KLEIJNEN et al., 2005).

Primeiramente porque existem poucos analistas de simulacdo que conhecem o0s
beneficios do DOE. Ao invés de se utilizar um projeto experimental simples,
muitos analistas acabam realizando simulagdes apenas para simples condigdes
do sistema, ou utilizam poucos fatores importantes em suas analises. Os
beneficios do DOE incluem conquistar ganhos (melhorando o desempenho da
simulacao ao invés de utilizar a técnica de tentativa e erro para encontrar uma boa
solugcéo) e evitar perdas (obtencdo de um resultado otimizado frente a um

especifico que pode gerar resultados desastrosos quando implementado).

Em segundo lugar as pesquisas de DOE sé&o geralmente encontradas em jornais
especializados (onde muitas melhorias da técnica, como a definicdo do tipo de
projeto que € mais apropriado para determinada aplicacdo, sdo encontradas)

raramente vistos por analistas de simulacéo.

Embora muito antiga, a difusdo desta metodologia foi tardia devido a dificuldade
em tornar factiveis seus complexos e morosos calculos; entretanto, com o advento
dos modernos programas computacionais voltados para a area, como o MINITAB
(MINITAB, 2003) e 0 STATISTICA (STATISTICA, 2006), essa metodologia tornou-
se mais acessivel sendo utilizada com grande sucesso nas mais diferentes areas.
Além dos programas computacionais, um outro fator que tem despertado o
interesse pelo DOE nas mais diferentes organizagdes é a Metodologia 6 Sigma,
desenvolvida pela empresa Motorola na década de 90 e adotada no mundo inteiro

pela General Electric.
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3.3.1 Principios Béasicos do DOE

As varidveis ou parametros de entrada de um determinado processo Sao
chamados de fatores no DOE, podendo ser quantitativo ou qualitativo. Cada um
desses fatores pode adotar dois ou mais niveis dependendo do tipo de projeto
adotado. Os fatores ajustados em seus devidos niveis determinam um
experimento. A Figura 3-3 apresenta uma matriz de experimentos com trés fatores

e dois niveis definindo oito experimentos.

Fatores
x1 x2 x3
+

S

G G
N G>//'N|ve|s

+

+

+

+ + + +

Experimentos

Figura 3-3 Modelo de uma matriz de experimentos

Os fatores séo distintos entre controle ou principais e secundarios ou de ruido. Os
fatores principais sdo os de possivel controle nas respostas. Os fatores de ruido
possuem sdo o0s chamados fatores incontrolaveis. Na elaboracdo dos
experimentos € importante evitar que efeitos produzidos pelos fatores principais
sejam influenciados pelos ruidos. Todos os fatores serédo definidos na primeira e

na segunda etapa do DOE nesse trabalho.

Os niveis séo as condi¢des que os fatores podem assumir durante o experimento.

O nivel negativo (-) indica o menor valor e o positivo (+) 0 maior valor que pode ser
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assumido pelo fator. A matriz de experimentos é formada pelo conjunto de todos

0s experimentos que devem ser realizados.

Existem também os efeitos principais e os efeitos de interacdo que sao
identificados pelo DOE. Um efeito principal ocorre quando se altera o nivel de um
fator de controle. O efeito de interacdo ocorre devido aos efeitos principais dos
fatores controlaveis atuando em conjunto na resposta. Essa interacédo dos fatores

pode causar um efeito inesperado nas respostas.

3.3.2 Estratégias do DOE

Existem algumas estratégias que devem ser levadas em consideracdo ao se
desenvolver uma aplicacdo de DOE para simulacdo. Essas estratégias sao

descritas a seguir:

1. Definir o problema e planejar a aplicacdo do DOE.;

2. Selecionar os fatores e os niveis que cada um deles podem assumir

durante o Processo;

3. Projetar experimentos eficientes para estimar os efeitos dos fatores
incluidos no modelo. Esta escolha considera dois aspectos: a
disponibilidade de recursos para a realizacdo dos experimentos e a
precisdo desejada com as estimativas. A viabilidade do estudo deve ser
levada em consideracdo. Experimentos exploratorios ou dados historicos
devem ser utilizados para se avaliar o niumero de niveis adotados para

cada fator.

4. Realizar os experimentos de acordo com o planejado. Detectar, documentar

e analisar as anormalidades que ocorrerem na conducdo experimental.
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Quando for realizado, € vital que o processo experimental seja monitorado
cuidadosamente, de modo que possa garantir que tudo esta sendo feito de

acordo com o planejamento pré-estabelecido.

5. Estimar os efeitos dos fatores incluidos no modelo sobre a variagcao total da
resposta. Métodos estatisticos devem ser usados para analisar as relacfes
entre os fatores (variaveis independentes) e as respostas obtidas (variaveis
dependentes), no intuito de se construir um modelo adequado para o

produto ou o processo em estudo;
6. Interpretar e discutir os resultados. Recomendar melhorias. Avaliando os
resultados experimentais, determinados parametros de projeto poderao

tornar-se evidentes na melhoria dos niveis de satisfacao desejados.

A Figura 3-4 mostra os passos da aplicagdo do DOE.

Definigdo Selecdo dos Elaboragdo
do Problema = Fatores e - dos
Miveis Experirmentos

Reatl:gzgan _| Estimagéo dos
: o Efeitns
Experimentos

Figura 3-4 Passos de Aplicacédo do DOE

3.3.3 Objetivos do DOE

O DOE ¢é utilizado inicialmente nesse trabalho como projeto exploratério, para

determinar dentro de um grande numero de variaveis (X) que podem influenciar
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uma ou mais respostas (Y), aquelas variaveis realmente significativas que
deveriam ser levadas adiante em um estudo mais complexo, a Figura 3-5 mostra o

objetivo do DOE na identificacdo dos fatores do processo.

X1 X2 xn
Fatores
Controlaveis
Entradas Saidas
—_— >
— —
—_— >
NEWAVE
—_— >
—_— -
Fatores
Incontrolaveis
z1 z2 zm

Figura 3-5 Identificacéo dos fatores pelo DOE

Nas simulagbes do programa NEWAVE existem muitos fatores e niveis que
influenciam a obtengéo das variaveis de saida. Um problema comum encontrado
por especialistas do setor é a necessidade de se estudar de maneira simultédnea o
efeito desses fatores com diferentes niveis de ajuste. Desta forma, o nUmero de
experimentos tende a crescer com a quantidade de fatores. Levando em
consideracao o tempo computacional gasto para cada simulacdo no programa,
esse processo se torna inviavel de ser realizado pelas empresas do setor. O DOE
além de ser utilizado para elaboracdo de uma amostra eficiente para representar o
modelo NEWAVE ¢ utilizado também como ferramenta para diminuir o nimero de

simulacdes necessarias para compor essa amostra.

Ao mesmo tempo, algumas simula¢cfes séo realizadas para resolver problemas
importantes relacionados a alguma variavel de saida do NEWAVE. Com essas
simulacdes pretende-se, por exemplo, dado um aumento de 10% da demanda e
diminuicdo de 2% preco do gas natural, obter o custo marginal de operacdo do

proximo més. Porém, nessas simula¢gdes as influéncias de cada fator ndo séo
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capturadas separadamente nas respostas, ndo é possivel identificar qual a

alteracao teve maior influéncia.

O principal objetivo de se utilizar o DOE nesse trabalho € a construgcdo de um
banco de dados (amostra) que possa representar as caracteristicas do programa
NEWAVE para treinamento, validacdo e testes das redes neurais. Desta forma,
apos a identificacdo dos fatores principais e dos fatores de ruido o DOE é utilizado
para determinacdo de uma amostra experimental que possa representar de
maneira eficiente o programa NEWAVE. A Figura 3-6 mostra a utilizacdo do DOE

e do NEWAVE para elaboragdo da amostra.

Matiz | [ )
- Experimental
(Amostra) _

ik

Figura 3-6 Utilizacdo do DOE para elaboracdo da amostra

3.3.4 Tipos de DOE

Existem diversos tipos de DOE utilizados na literatura, alguns aplicados em
processos que envolvem muitos fatores, outros em processos que envolvem
poucos. Alguns tipos de DOE verificam os efeitos principais dos fatores, outros
analisam interacdes de segunda e terceira ordem. Além disso, também existe a

combinacao de diferentes tipos de projetos (KLEIJNEN et al., 2005).
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A Figura 3-7 mostra alguns tipos de projeto de experimentos classicos, como o
projeto fatorial completo e projetos de resolucédo I, 1V, V e VI no software
MINITAB.

Available Factorial Designs [with Resolution]

Factors

Runs

2 [ 3 | 4[5 |6 |7 [ 8 9 [10]11][12]13 ] 14 15
Full

16 ar v v v
32 Full | 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1%
64 Full il K 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1%
128 Full Rl K| K W 1% 1% 1% 1%
Available Resolution Il Plackett-Burman Designs
Factors Runs Factors Runs Factors Runs
2-7 12,20.24,28.....48 20-23 24,28,32.36,....48 36-39 40,44.48
8-11 12,20.24,28....,48 24-27 28.32,36.40.44,48 40-43 44,48
12-15 20.24,28,36,....48 28-31 32,36,40.44,48 44-47 43
16-19 20,24.28.32.....48 32-35 36.40.44.48

Figura 3-7 Tipos classicos de experimentos - MINITAB

3.3.4.1 Projeto Fatorial Completo

Projetos fatoriais sdo modelos simples de se explicar para pessoas que ndo estao
familiarizadas com a técnica de projeto de experimentos. Um tipo popular de DOE
fatorial é o projeto 2%, esse modelo examina cada um dos k fatores em dois niveis,

gerando todas as possiveis combina¢cdes de experimentos.

A Tabela 3-1 é um exemplo da ordem-padréo utilizada pelo DOE e aplicada ao
caso particular deste trabalho. Nota-se que 0s experimentos estao balanceados,
ou seja, os dois niveis dos trés fatores se repetem o mesmo numero de vezes.
Esse procedimento é um Planejamento Fatorial completo (Full Fatorial Designs)
em Dois Niveis e pode ser representado por N =2, onde N representa o
namero de experimentos em dois niveis para K fatores. Para o experimento em
guestdo, o numero de fatores sdo trés (Subl, ReSubl e VEafl), portanto, o

nimero de experimentos gerados pelo projeto fatorial € 2° =8. Dessa forma, os
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niveis dos fatores sdo alterados entre seus niveis de minimo e maximo e

combinados entre si.

Tabela 3-1 Exemplo Padrdo Para um Experimento com 3 Fatores em 2 Niveis

ReSubl VEafl
Experimento Subl - Demanda Nivel de Energia
P [MW] Reservatorio Afluente
[%0] [MW]
1 - 30113,18 - 0,2 - 19384
2 + 34867,89 - 0,2 - 19384
3 - 30113,18 + 0,9 - 19384
4 + 34867,89 + 0,9 - 19384
5 - 30113,18 - 0,2 + 42054
6 + 34867,89 - 0,2 + 42054
7 - 30113,18 + 0,9 + 42054
8 + 34867,89 + 0,9 + 42054

Os arranjos fatoriais completos podem ser gerados para qualquer quantidade de

fatores. Os niveis se alternam nas colunas segundo uma mesma ordem:

e Para a primeira coluna, os niveis se alteram a cada 2° =1 experimento;
e Para asegunda coluna os niveis se alteram a cada 2' =2 experimentos;

e Para aterceira coluna os niveis se alteram a cada 2* =4 experimentos.

O procedimento se repete para tantas colunas quantos forem os fatores até a k-

ésima coluna, na qual os sinais se alterardo em grupos de 2k experimentos

cada.
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Os projetos Fatoriais Completos cobrem todo o espago experimental; porém,
enquanto o numero de fatores cresce linearmente, o niumero de experimentos

para esses fatores cresce exponencialmente®.

3.3.4.2 Projetos de Resolucéo lll e IV

A Resolugédo R de um projeto € uma propriedade segundo a qual um efeito p de

um fator esta confundido®® com qualquer outro efeito que contenha menos do que

R— p fatores. Por exemplo, em um projeto de Resolucdo™ Ill os fatores principais

se confundem com as intera¢cdes de 22 ordem; em um projeto de Resolucéo IV, os
efeitos dos fatores principais se confundem com as interacfes de 32 ordem e as
interacdes duplas confundem-se entre si. Para os projetos de maior resolucao
(Resolucao N por exemplo), os efeitos dos fatores principais se confundem com as
interacOes de ordem N-1 e as interacfes duplas se confundem com as interagdes
de ordem N-2.

O DOE utilizado para a verificagcédo dos efeitos principais dos fatores pode ser um
experimento de resolucéo Ill. Se k+1 é poténcia de 2, o projeto de resolucao Il &
definido como fatorial fracionado. O nimero de experimentos definidos por esse
projeto é 2P, Se k+1 ndo é poténcia de 2, mas é multiplo de 4, o projeto de
experimentos € conhecido como DOE de Plackett-Burman (KLEIJNEN et al.,
2005).

Caso exista e sejam consideradas as interacfes entre os fatores, mas o foco da
analise é a definicdo dos fatores principais, devem-se utilizar projetos de resolucao
superior. Este tipo de projeto fornece estimagdes imparciais dos fatores principais

mesmo que existam intera¢des. Além disso, as interacdes de segunda ordem séo

° Uma quantidade muito grande de fatores pode tornar o processo de experimentac&o inviavel.

1% Confundimento é uma técnica utilizada para acomodar um experimento fatorial completo em
blocos utilizando um nimero menor de experimentos. Quando um efeito ndo pode ser estimado
separadamente diz-se que existe confundimento.

' Segundo Montgomery (1997), busca-se sempre utilizar o projeto que possua a resolucdo mais
alta.
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capturadas por essa abordagem. O DOE Fatorial Fracionado pode ser utilizado
como projeto de resolucdo IV para capturar efeitos conjuntos dos fatores de

entrada.

Uma meia-fragdo de um experimento 2* contém 2**' experimentos (DRAPER,

LIN, 1990). Para compor o planejamento balanceado com a metade do numero

total de experimentos, constroi-se um fatorial completo com 2** experimentos,

adotando-se uma identidade entre a coluna representativa do fator restante e os

fatores que fazem parte do fatorial completo 2.

Ao se considerar um planejamento do tipo 2**, por exemplo, este fatorial possui
2%1= 22 completos. Portanto, para trés fatores originais A, B e C, apenas A e B
compordo um fatorial completo. Para se determinar C, constréi-se uma coluna

baseada na identidade gerada entre C, A e B.

Tabela 3-2 Tabela de Experimentos Para o Fatorial Fracionario 23+

Experimento A B C=AxB
1 - - +
2 + - -
3 - + -
4 + + +

O maior uso dos fatoriais fracionarios em dois niveis é para experimentos
exploratérios, nos quais muitos fatores sdo examinados em uma quantidade
relativamente pequena de experimentos, para que seja possivel identificar os
(poucos) fatores que exercem grandes efeitos em uma ou mais variaveis de
resposta (DRAPER, LIN, 1990).
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3.3.4.3 Projetos Combinados

Em analises iniciais, enquanto existem muitos fatores a serem considerados 0s
modelos de DOE buscam identificar apenas os impactos dos fatores principais.
Por isso, 0 modelo ndo necessita estimar todos os fatores e todas as interagcdes
existentes. Os fatores de ruido participam dos experimentos no modelo através do
impacto que exercem na Vvariabilidade das respostas para determinadas

combinacdes nos niveis dos fatores principais.

Aparentemente, ocorre uma divisdo dos fatores principais e ruidos em dois
conjuntos diferentes. No conjunto de fatores principais pode-se, por exemplo,
utilizar um tipo projeto para elaborar os experimentos, enquanto no conjunto de
fatores de ruido pode ter sido utilizado um outro projeto diferente. Apés a
elaboracdo de cada grupo, os experimentos podem ser combinados entre si para
elaboracdo de uma matriz experimental, que contempla tanto os fatores principais

guanto os de ruido.

A Figura 3-8 mostra o DOE combinado, onde séo aplicados dois experimentos

para elaborac&do da matriz experimental final.

DOE

B Combinado Respostas

DOE para
fatores principais

DOE para
fatores de ruido

Figura 3-8 Metodologia de Aplicagdo do DOE Combinado

Muitos tipos diferentes de experimentos foram utilizados nesse contexto. Em 1987
Taguchi propés um método para analisar as relagcbes de dependéncia entre 0s

fatores, levando em consideracdo a robustez do design. Deste modo, se um fator
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principal é fortemente influenciado por um fator definido como ruido, entdo é
possivel prever o comportamento e a variabilidade de uma determinada resposta,

encontrando qual o ruido que possui maior influéncia sobre este fator.

O procedimento geral dessa técnica é criar um projeto baseado nos fatores
principais. Apo6s a definicdo do projeto para os fatores principais é criado também
um projeto fatorial fracionado para os ruidos. Para a formulacdo final de um
experimento € necessario incorporar a cada um dos X casos gerados pelo DOE 1
0s Y casos gerados pelo DOE 2. O namero final de casos (Z) desse experimento
sera: Z=X-Y.

3.3.5 Definicdo das Etapas de Aplicacdo do DOE

E importante esclarecer que o DOE utilizado nesse trabalho é aplicado em
simulac¢des, portanto, o processo de elaboracdo da matriz experimental pode ser
realizado em etapas, diferente de aplicacdes reais onde geralmente o projeto é
realizado em uma Unica etapa como em agricultura, por exemplo. O DOE para
simulag&o consegue reproduzir a mesma sequéncia aleatdria sem a necessidade

da replicacao de experimentos.

Em cada uma das etapas do DOE deve ser escolhido o modelo mais simples que
possa capturar as caracteristicas essenciais do sistema (KLEIJNEN et al., 2005).

As trés etapas definidas nesse trabalho séo:

e DOE Exploratério: usado para reduzir o numero de varidveis de entrada
através da identificacdo dos fatores que possuem um efeito superior aos
demais sobre os parametros de saida. Esta reducdo leva a uma
simplificac&o na analise, pois foca nas variaveis que realmente influenciam

0 processo de geracao das variaveis de saida.
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e Verificagcdo da Interacdo Entre as Variaveis Principais Definidas: é
realizado apos a etapa anterior para identificar as interacfes existentes
entre os fatores principais, ou seja, verificar se a combinacao dos fatores de

entrada possui uma influéncia'? no processo;
e Elaboracado Final da Matriz Experimental: sdo gerados nessa aplicacao
0 restante dos experimentos a serem simulados no programa NEWAVE

para composicao final da amostra.

A Figura 3-9 mostra as trés aplicacfes do DOE nesse trabalho.

12Aplicagao 22Aplicacao 32Aplicagéo
Identificacéo dos Verificagcdo das Elaboragao Final
Fatores Principais InteracOes entre da Matriz
os Fatores Experimental
DOE de Plackett- DOE Fatorial Combinacao de
Burman Fracionado Experimentos

Figura 3-9 Procedimento de aplicacéo do DOE

O DOE escolhido define os tipos de experimentos a serem simulados em cada
etapa. Para cada fator, o DOE escolhido atribui niveis de minimo e maximo em

cada experimento.

Para a primeira aplicacéo € utilizado o DOE de Plackett-Burman para identificar
guais sdo os fatores principais e os de ruido do problema em questdo. Na
segunda aplicac&o € utilizado o projeto fatorial fracionado para capturar possiveis

interacOes entre os fatores principais, nessa abordagem os fatores definidos como

12 Essa influéncia em alguns casos pode ser até maior do que o efeito da variavel isolada.
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ruidos na primeira etapa assumem valores médios, havendo variagdo apenas nos
niveis dos fatores principais. Na terceira aplicacdo é utilizada a combinacao de
dois experimentos para incluir no projeto os fatores principais e também os
residuos. O DOE de Taguchi é utilizado para os fatores principais e outro DOE
Fatorial Fracionado é utilizado para os ruidos. Nessa ultima etapa é elaborada a

matriz de experimentos final.

3.4 Redes Neurais Artificiais

O primeiro trabalho sobre redes neurais artificiais (RNA) deve-se a McCulloch e
Pitts, em 1943, talvez inspirado pelos entdo recentes avangos de Alan Turing e
John von Neumann sobre a natureza booleana da inteligéncia (KOVACS, 1996).
As atividades dessa linha de pesquisa conduziram a concepcéao do Perceptron por
Rosenblatt, em 1958 e a um modelo similar concebido por Widrow e Hoff, em

1960, conhecido como Adaline.

Basicamente, o Perceptron é um elemento capaz de distinguir classes linearmente
separaveis. Sua principal caracteristica baseia-se na apresentacdo de um
algoritmo de aprendizagem capaz de adaptar os pesos internos do neurdnio de
maneira que seja capaz de resolver um problema de classificacdo linear.
Entretanto, o Perceptron possuia uma limitagdo: a de que ndo conseguia
encontrar solugcdo para o problema do “Ou exclusivo” (XOR). Isto impactou
negativamente sobre o desenvolvimento da teoria das redes neurais, paralisando

seus estudos por um longo periodo.

A solucédo para o problema do XOR ja era conhecida. Bastava acrescentar mais
uma camada de neurbnios a rede (camada oculta). Porém, havia a necessidade
de se descobrir um algoritmo que fosse capaz de treinar os pesos dessas redes
multi-camadas de modo a classificar corretamente problemas complexos. A

solucéo do problema deu-se, entdo, com a descoberta por Rumelhart em 1986, do
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algoritmo de retropropagacdo do erro (Backpropagation). A partir de entdo, o

desenvolvimento da neurocomputacao foi extremamente rapido e consistente.

De maneira geral, uma RNA é uma maquina desenvolvida com o intuito de
modelar o procedimento que o cérebro humano desenvolve uma determinada
atividade ou funcdo de interesse. Na Figura 3-10 é apresentado o tipo de
modelagem desejada para essa forma alternativa de computacao obtida através
das RNA’s, que busca imitar o funcionamento do cérebro humano na solugcdo de

problemas.

Figura 3-10 Modelagem Através das RNA'’s

Algumas caracteristicas importantes sdo responsaveis pela grande utilizacdo das

redes neurais hoje em dia. Dentre elas é possivel destacar:

Aprendizado a partir de exemplos e adaptac&o a novas situagoes;

e Robustez (As RNA’s podem néo levar em consideracdo informacdes de

dados com ruido, incompletos ou nao precisos);

e Generalizagdo a partir de exemplos (podem prover solugdes corretas para

dados similares, ndo vistos no treinamento)

e Construcdo de solucdes rapidas sem muito dominio do conhecimento do

Processo;
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e Aproximacao de qualquer funcdo multivariada complexa (mal definida ou
desconhecida) e criacdo de decisbes de classificacdo a partir do

reconhecimento de padrdes discriminantes;

¢ As RNA’s sdo computacionalmente eficientes (tem a velocidade para operar

em tempo real).

A partir dessas caracteristicas das redes surgem algumas habilidades importantes
gue incluem: achar relacionamentos entre conjuntos de dados aparentemente n&o
correlacionados e depois construir um conjunto de informagdes a partir deles;
encontrar relacionamentos que analistas humanos nédo podem descobrir devido
suas limitagc@es intrinsecas, quando por exemplo existem uma grande quantidade
de pontos; possuir maior habilidade e velocidade para analisar os conjuntos e
dados referidos acima do que os seres humanos (BALESTRASSI, 2000).

Devido a essas importantes caracteristicas, as aplicacbes das RNA’s sao

inUmeras, tais como:

e Reconhecimento de padrdes (reconhecimento de faces humanas);

e Classificacdo de dados (reconhecimento ético de caracteres);

e Previsdo (Previsdo de séries temporais, preco de energia, cotacbes em
bolsas de valores);

e Controle de processos e aproximacao de funcgoes;

e Andlise e processamento de sinais;

e Filtros contra ruidos eletrénicos;

e Avaliacdo de crédito.

Existem ainda diversas outras possibilidades de aplicacdo das redes neurais. As
pesquisas nessa area estdo em desenvolvimento continuo sempre surgindo novas

aplicacoes.
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3.4.1 Fundamentos

Uma rede neural artificial (RNA) tem dois elementos importantes:

e A arquitetura;

e O algoritmo de aprendizagem.

De maneira distinta de um computador que € programado, as redes sao treinadas
através de exemplos. Evidentemente, o conhecimento sobre o problema esta
guardado dentro dos exemplos que, obrigatoriamente, devem estar disponiveis.
Em aplicagcbes de RNA para realizar previsdo de cargas, por exemplo, pode ser
utilizado como conjunto de treinamento, o histérico das observacfes passadas de
demanda. Os algoritmos de aprendizagem generalizam estes dados e memorizam
0 conhecimento dentro dos pesos, que sdo os parametros ditos “adaptaveis” da

rede.

Uma rede neural € formada pela composicdo de neurdnios, cujo processamento
consiste em uma combinacéo linear das entradas dessa rede com 0s pesos das
ramificagcOes, seguido pela passagem da combinacéo linear por uma funcéo de
ativacdo. As caracteristicas do problema a ser resolvido definem as restricdes

guanto aos tipos de redes e algoritmos de aprendizagem.

O modelo de neurbnio artificial de McCulloch e Pitts tenta simular o
comportamento de uma célula do sistema nervoso humano. As informagdes
fornecidas por outros neurénios, tal como acontece na sinapse humana, acessam

D entradas Xx; no neurdnio processador. O processamento consiste, entdo, em

combinacdes lineares das entradas, tal que:
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D
.
Net = WX, + W,X, + Wy Xg + ... + WoXp = > WX = W' X Eq. 3.5
j=1

A cada entrada esta associado um peso w; que reflete a importancia da entrada
X;. Se o somatorio das combinagdes lineares ultrapassar um limiar u, o neuronio

atribui o valor 1 & saida binaria y; caso contrario, y assume o valor zero.

A comparacdo do somatério com o limiar u é realizada pela funcdo escada

(Heaveside), tal que ®(x) =1se x>0 e ©(x) =0em caso contrario.

D
y =00 w;x; — u) Eq. 3.6

j=1

A Figura 3-11 apresenta o neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.

X | (/_ PESQS

.y FINCAR DE
ATIVACAD

>

SAfDA

ENTRADAS X 2

—_

Ll

LIMIAR

COMBINACAD

"
b LINEAR
NEURONIO ARTIFICI .u,/

Figura 3-11 Neurdnio de McCulloch e Pitts

Ha& diferentes tipos de funcbes de ativacdo, a funcao linear, por exemplo, produz
uma saida linear continua; a funcdo escada, uma saida discreta e nao linear
(binaria) e a funcdo sigmoidal, uma saida né&o-linear continua. A Figura 3-12

apresenta os tipos de funcdes de ativacao.

Dissertacao de Mestrado — Anderson Rodrigo de Queiroz 56



CAPITULO 3 — ABORDAGEM TEORICA DO MODELO DE SIMULACAO

W net :I _'-'l_.'.'-:'.' | yimedl

r

L > o
I,-f'f nel nel nel

LINEAR EXCADA SIEMOT AL

Figura 3-12 Exemplos de Fun¢des de Ativacao

3.4.2 Topologias de Rede

O potencial e a flexibilidade das redes neurais estdo intimamente relacionados a
maneira como 0s neurdnios estdo conectados entre si. Deve-se ter em mente que

cada neurobnio recebe, processa e transmite uma dada entrada.

As topologias podem ser classificadas quanto ao método de propagacdo da
informacé&o recebida. A Figura 3-13 lustra a topologia de propagacéo para frente
(feedforward) e as realimentadas. No caso da topologia de propagacédo para
frente, o fluxo da informac&o € unidirecional. Ao conjunto de neurbnios que
recebem informacdo em um mesmo instante atribui-se o0 nome de camada. Uma
rede pode ser formada por varias camadas. As camadas que néo estao ligadas as

entradas e nem as saidas denominam-se Camadas Ocultas.
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Figura 3-13 Topologias de RNA’s

O tipo de rede utilizada nesse trabalho é a multilayer perceptron (MLP) que é
explicada no ANEXO I, assim como o algoritmo de aprendizado Backpropagation
descrito no ANEXO Il desse trabalho. Apos a definicdo do tipo de rede neural a ser
utilizada é necessario realizar o processo de treinamento. Isso significa que os
graus de liberdade que a rede dispde para solucionar a tarefa requerida tém que
ser adaptados de uma maneira 6tima, o que, tecnicamente, implica a modificacao

dos pesos w; segundo algum algoritmo. Esta modificacdo se da na fase de

treinamento da rede mediante a utilizacdo de um conjunto T de n exemplos de

treino utilizando a aprendizagem supervisionada.

A aprendizagem supervisionada é aquela na qual cada exemplo do conjunto de

treinamento esta acompanhado pelo valor desejado. Isto significa que o conjunto T

tem n pares de exemplos (x,,Y,).

Um exemplo deste tipo de aprendizagem é a regressao linear, onde o objetivo é a
determinacdo dos coeficientes linear e angular. O algoritmo utilizado tenta

minimizar a diferenca entre y, e a resposta encontrada.

Dissertacao de Mestrado — Anderson Rodrigo de Queiroz 58



CAPITULO 3 — ABORDAGEM TEORICA DO MODELO DE SIMULACAO

3.4.3 Metodologia de Aplicagcao das RNA’s

Na aplicacdo de redes neurais a solugdo de problemas normalmente seguem-se

as seguintes etapas:

Definicdo de variaveis: As variaveis devem ser classificadas em variaveis
independentes ou dependentes. Além disso, deve-se verificar o grau de
influéncia das variaveis independentes sobre as dependentes para nao

incluir varidveis desnecessarias, gerando uma rede complexa.

Definicdo do conjunto de valores para as varidveis de entrada e saida:
Geralmente € necessaria uma série de valores para as entradas e saidas
(amostra). A Unica precaucdo € com valores discrepantes que podem

causar problema no desempenho das redes.

Selecao, teste e treinamento da rede: nesta etapa séo definidas: topologias
das redes, funcdes de ativacdo e os métodos de treinamento entre outros
parametros. No caso particular deste trabalho, esta etapa do projeto foi

desenvolvida através do software STATISTICA.

Definicdo de um método de teste da rede: Desenvolvimento de um método
para verificar a necessidade de ajustes futuros a serem desenvolvidos nas
redes neurais. Este procedimento € normalmente conhecido como

“backtest”.

As duas primeiras etapas séo realizadas pelo DOE que identifica as variaveis

principais do NEWAVE, e também gera a amostra para o treinamento das redes

neurais. A terceira etapa, que trata da elaboracdo das RNA’s, esta descrita nos
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proximos itens desse capitulo e a ultima etapa serd apresentada no capitulo de

resultados.

3.4.4 Redes Neurais: Caracteristicas do STATISTICA

O software STATISTICA possui uma ferramenta de elaboracdo de redes neurais
chamada: STATISTICA Neural Networks (SNN). O SNN é um pacote para analise
de dados poderoso, extremamente rapido, de facil compreenséo, que reflete
integralmente o “estado da arte” em Redes Neurais Artificiais. Suas principais

caracteristicas sao:

1. Recursos de Pré-Processamento e P6s-Processamento

Os Recursos de Pré-Processamento e PoOs-Processamento incluem
ferramentas capazes de selecionar, codificar (transforma variaveis
nominais em numéricas), escalonar e normalizar (padronizar) um
conjunto de dados, com interpretacdo para problemas de classificacéo,

cluster, regressao ou séries temporais.

2. Intelligent Problem Solver — IPS

O IPS é um mddulo de féacil uso e de grande poder de analise que guia o
usudario em um processo que vai desde a construgcdo de uma gama de
diferentes redes até a escolha daquela que demonstra ter o melhor
desempenho. Ressalta-se que com os softwares tradicionais, como o
MATLAB, por exemplo, esta seria uma longa tarefa, baseada em
técnicas de tentativa e erro, e que requereria um profundo conhecimento

prévio da teoria das RNA’s.

3. Input Feature Selection
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Acredita-se comumente, que quanto maior for o numero de
caracteristicas de uma série de dados, melhor sera sua representacao
e, portanto, melhor serd o desempenho do sistema classificador.
Entretanto, o excesso de caracteristicas torna a representacdo de um
problema mais difusa, dificultando o aprendizado e piorando o
desempenho dos sistemas reconhecedores de padrdes. Além disso,
implica um aumento da carga computacional necesséaria, bem como
pode incluir variaveis redundantes.

Para contornar este problema é comum adotar-se a Reducdo de
Dimensionalidade através da técnica de Analise de Componentes
Principais (PCA). A Andlise de Componentes Principais, também
conhecida como a Transformada de Karhunen-Loéve (KL), constitui um
método classico de analise multivariada para reducdo de
dimensionalidade (STATISTICA, 2006). Geometricamente, consiste em
representar um vetor de parametros em um novo sistema de
coordenadas ortogonais, cujos eixos sado orientados nas direcdes de
maior variancia dos dados originais (Componentes Principais, CP).
Tomando-se apenas os primeiros CP’s, que maximizam a
representacdo da variancia total, pode-se desprezar as demais sem
perda significativa da informacdo contida nos parametros originais. O
STATISTICA realiza este procedimento através da funcéo Input Feature

Selection.

4. Otimizacao

O SNN apresenta o estado da arte em algoritmos de treinamento
otimizados (Backpropagation, Conjugate Gradient Descent, Levenberg-
Marquardt, etc), além de total controle sobre todos os aspectos que
influenciam o desempenho da rede, tais como fungbes de ativacéo e

erro, ou como a complexidade da rede. Por ter muitas arquiteturas de
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RNA’s, o SNN é um suporte para inUmeras combinagdes de redes e

arquiteturas de tamanhos praticamente ilimitados.

5. Muitas arquiteturas de RNA’s

6. Grande Feedback apos treinamento e teste das RNA’s

A funcéo Application Programming Interface (API) permite conexdes de
solugdes com outros softwares, tais como Visual Basic, Delphi, C, C++ ,
etc. Uma rede criada e treinada no STATISTICA pode ser executada em
outro aplicativo.

7. Application Programming Interface (API)

O SNN pode ser utilizado separadamente (Stand-alone package), assim
como pode estar integrado com o sistema STATISTICA, o que inclui a
transferéncia direta de dados e graficos para analises posteriores.

8. Uso Stand-alone

9. Arquitetura Hibridas

O ANEXO IIl apresenta o procedimento de elaboracdo das redes neurais no
software STATISTICA.
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4 ELABORACAO DO MODELO PROPOSTO

4.1 Introducéo

Este capitulo irA apresentar o modelo desenvolvido para desenhar as redes
neurais que substituirdo o NEWAVE. Podemos definir o modelo em trés etapas.
Primeiro, sdo elaborados os cenarios que definirdo as execucdes das variaveis de
entrada do programa NEWAVE através de uma definicdo de limites de minimo e

maximo.

Em seguida o DOE utiliza os limites definidos na etapa anterior para definir o
conjunto de experimentos, ou seja, simulagcdes do NEWAVE. Nessa definicdo dos
casos que servirdao de amostra para as RNA’s, sdo identificadas quais as variaveis

de entrada que possuem maior influéncia sobre as respostas.

Ap6s a definicdo da amostra, sdo feitas as simulacdes com o NEWAVE e

tabelados os resultados para o treinamento das redes neurais.

4.2 Modelagem do Sistema Hidroelétrico Através do NEWAVE

O sistema elétrico brasileiro apresenta caracteristica hidrotérmica, fazendo com
gue esteja presente na simulacdo da operacdo um elevado numero de
parametros. Para cada valor assumido por estes fatores tem-se um cenéario

diferente, que leva a uma politica de operacao do sistema distinta.

O programa NEWAVE realiza manipulacfes destes fatores e fornece as variaveis

ou parametros de saida, que compdem a politica de operacdo. Dependendo do
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parametro de saida em estudo, tém-se os fatores de entrada de maior influéncia.

Os parametros de saida em estudo nesse trabalho séo:

e Custo Marginal de Operacédo — CMO
e Energia Final Armazenada — EARM
e Geracao Hidraulica Final — GH

e Risco de Déficit dos Submercados — Rd

Como o objetivo da proposta é desenvolver um modelo de simulagcdo do preco
“spot” da energia elétrica, surge a davida de quais varidveis devem ser adotadas
para a construcdo deste simulador. Alguns modelos utilizam a opinido de
especialistas que atuam diretamente no setor, definindo, assim, as principais
variaveis que podem ser utilizadas. No entanto, esta abordagem ainda continua

sendo subjetiva.

Para analise dessas variaveis de saida foram consideradas as seguintes entradas

do programa:

e Niveis de reservatorios;

e Energia natural afluente;

e Precos dos combustiveis para as usinas térmicas;
e Entrada de novos projetos de geracao;

e Demanda ou mercado de energia;

e Taxa anual de crescimento da demanda;

e Disponibilidades de equipamentos de geracao e transmissao.

Além das variaveis citadas, existem outras que também podem afetar os
parametros de saida, sdo os limites de intercambio entre os submercados, o custo
de déficit e parametros do proprio NEWAVE, tais como a ordem maxima do

modelo de geracdo das séries sintéticas de energia afluente e o numero de
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cenarios (MEDEIROS, 2003). Estas variaveis serdo consideradas como internas

ao programa.

Para esse trabalho, as variaveis estao relacionadas com o caso base do NEWAVE
do més de agosto de 2006'%. A partir dos valores presentes nesse caso, S&0
definidos alguns procedimentos para a modelagem dos limites das variaveis do

sistema.

A abordagem utilizada pelo NEWAVE para a operacdo do sistema elétrico
brasileiro consiste em separar os componentes do sistema em modulos. Deste
modo, existem modulos aplicados as usinas hidrelétricas, as térmicas, a demanda
e a interrupcdo de fornecimento de energia. Nesta secdo sdo apresentados 0s
modulos, os registros onde cada caracteristica do sistema pode ser manipulada e

os limites definidos para cada uma das variaveis de entrada.

4.2.1 Sistemade Geracédo Hidrelétrico

Os principais parametros a serem manipulados para as caracteristicas
hidroelétricas sdo os volumes iniciais dos reservatorios. Devido a existéncia de um
grande numero de reservatérios e pelo fato destes poderem assumir diversos
estados, fica inviavel a definicdo de uma variavel para cada reservatorio. Sendo
assim, todos os reservatorios foram agregados em um reservatorio equivalente de

maneira semelhante ao que existe no NEWAVE para cada submercado™.

As variaveis que representam o volume dos reservatorios dos submercados foram
modeladas com o objetivo de reproduzir periodos de seca (volume baixo) e
periodos de grandes afluéncias (volume elevado). Para essa variavel foram

considerados os valores de minimo e maximo de acordo com a Tabela 4-1.

3 0 caso base de agosto de 2006 foi obtido na pagina da CCEE — www.ccee.org.br
0 reservatério equivalente de cada submercado é dado pela soma dos reservatérios de cada
usina definida neste submercado.
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Tabela 4-1 Limites da variavel volume do reservatério para os submercados

ReSub1l ReSub?2 ReSub3 ReSub4
Minimo 20,00% 20,00% 20,00% 20,00%
Maximo 90,00% 90,00% 90,00% 90,00%

4.2.2 Sistemade Geracdo Térmico

Para as variaveis referentes ao custo das classes térmicas foi realizado o

somatoério dos valores em R$/MWh das usinas participantes de cada classe
térmica.

Ap6s a obtencdo dos valores adotou-se uma variagdo nos custos dos
combustiveis de -5% a +20% para se definir os limites de minimo e maximo para
cada uma das variaveis referentes ao custo das usinas térmicas. A Tabela 4-2
mostra os limites (em R$/MWh) adotados para cada uma das varidveis das

classes térmicas.

Tabela 4-2 Limites das variaveis - Custo das classes térmicas

CoO CG CcC CD
Minimo 488,52 110,16 142,53 591,38
Méaximo 617,08 139,15 180,04 747,00

A indisponibilidade das usinas térmicas (variavel ITS) possui dois fatores distintos
a serem considerados: TEIF e IP (ambos em %), que representam a taxa de
indisponibilidade forcada e a taxa de indisponibilidade programada de cada usina
térmica. A soma desses dois fatores multiplicada pela poténcia da usina

representa a indisponibilidade de poténcia (em MW ano) da mesma durante o ano.
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Para a definicdo da indisponibilidade de poténcia de cada submercado é realizado
o somatério das indisponibilidades de todas as usinas pertencentes ao
submercado. Desse valor obtido para cada submercado foi considerado um
percentual de -20% e +20% para definir, respectivamente, os valores minimos e
maximos para essas variaveis. A Tabela 4-3 mostra os valores de minimo e

maximo adotados para a indisponibilidade de poténcia das usinas térmicas.

Tabela 4-3 Limites de Minimo e Maximo para a ITS de cada Submercado

ITS1 ITS2 ITS3
Minimo 505,16 326,01 93,41
Maximo 757,74 489,01 140,11

No Submercado Norte ndo existem usinas térmicas, portanto o NEWAVE nao

possui variavel de entrada relacionada ao ITS4.

4.2.3 Demanda ou Mercado de Energia

7z

O mercado de energia dos submercados é representado por blocos (poténcia;
duracdo) ao longo de um estagio. Prevé-se até trés patamares de demanda por
estagio no modelo NEWAVE.

Para a definicdo dos limites de minimo e maximo da demanda de cada
submercado foi considerado o mercado anual de cada sistema™ referente ao caso
base do programa NEWAVE de agosto de 2006. Utilizando esses valores médios
anuais adotou-se uma incerteza de -5% na definicdo dos valores minimos para a

demanda dos submercados e de +10% para os valores maximos. A Tabela 4-4

> E obtido através do somatério dos mercados mensais (de agosto de 2006 a julho de 2007)
dividido por 12 (nimero de meses).
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mostra os limites adotados para a demanda de energia em cada submercado (em

MW més).

Tabela 4-4 Limites para o mercado de energia de cada submercado

Subl Sub2 Sub3 Sub4
Minimo 30113,18 7801,8 6879,19 3259,37
Maximo 34867,89 9033,66 7965,38 3774,01

Além disso, foi inserida uma nova variadvel, Taxa de Crescimento do Mercado,
para auxiliar o crescimento da demanda ao longo dos anos. O mercado de energia
€ representado no NEWAVE para cinco anos de estudo. A variavel taxa de
crescimento do mercado tem o objetivo de representar o crescimento da demanda
em cada ano. O valor de 2% foi atribuido ao crescimento minimo da demanda e

6% ao maximo.

4.2.4 A Expanséao da Oferta de Energia

A entrada de novos empreendimentos de geracdo térmica e hidraulica
corresponde a expansédo da oferta de energia. Na definicdo dos limites de méximo
para a expansao de geracao hidraulica foi considerado o somatério de toda a
poténcia a ser implantada no sistema até o final do ano de 2010*°, considerando
gue todos os projetos de geracao irdo entrar em operagao nas datas estabelecidas
no cronograma do caso base. Para o valor minimo de cada submercado foi
alterado o cronograma de entrada de alguns novos projetos de geracao (retirada
de algumas usinas objetivando gerar cenérios de expanséo pessimistas) A Tabela
4-5 apresenta os valores (em MW) para a expansdo da oferta hidraulica dos

submercados.

'® Ano final de estudo do programa NEWAVE para o caso base de agosto de 2006.
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Tabela 4-5 Limites das Variaveis ExpHS

ExpHS1 ExpHS2 ExpHS3 ExpHS4
Minimo 1675,8 1119,9 0 495,8
Maximo 3765,1 2039,9 440 1245,8

De maneira semelhante foi possivel obter os valores de maximo e minimo para a

expansao da oferta de geracdo de energia térmica dos submercados. A Tabela

4-6 apresenta os valores para essas variaveis.

Tabela 4-6 Limites das Variaveis EXpTS para os Submercados

ExpTS1 ExpTS2 ExpTS3
Minimo 1644,8 1270,77 2588
Maximo 5538,13 2202,77 3904,23

4.2.5 Energia Afluente

E possivel construir uma série histérica de energias afluentes ao reservatorio
equivalente a partir dos registros histéricos de vazdes naturais afluentes de cada
usina hidroelétrica. Como o comprimento da série histérica é limitado'’, o
programa ajusta um modelo estocastico para produzir séries sintéticas de energia
afluente que sdo empregadas no calculo da politica otima e simulagdo da

operagéo.

A definicdo dos limites minimo e maximo para a energia afluente dos
submercados foi realizada utilizando-se as séries histéricas mensais de 1931 a

2005. A partir dos dados referentes aos 74 anos foi feita uma analise estatistica no

" Os valores para os 74 anos de afluéncias do periodo: 1931 — 2005 foram utilizados.
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histérico de valores para cada submercado. A Figura 4-1 apresenta a andlise

estatistica realizada para a variavel VEaf do submercado sudeste.

Analise Estatistica
Variable: VEaf Sudeste

Anderson-Carling Mo rmality Test

A-Squarsd: 25,427

Pzl 0,000

M=an 320514

StDev 188218

Varnance 2, TGE+D8

Skewness 1,06 554

Kursis 0, 75873

; : I I I I M 204

jois] 0000 50000 TOOOD 50000 110000

: ' ! ! ! ! Minimnum 8921

—— istQuartie 13354

Median BEET

Ird Qusriile 4z 054

050 Confidence Inernal for Mu bz ximum 111220

_ 55% Confidence ineral for Mu

| | | | | | | \ | IDSTE 13 {45
25000 26000 27000 28000 29000 000D 31000 32000 33000 95% Confidence Intenal for Sigma

15889 17426
_ 45% Confidence Intera | for Median

25% Confidence Interval for Wedian 25800 25348

Figura 4-1 Andlise Estatistica para a Variavel VEafl
Os valores de minimo e maximo foram estipulados no primeiro e terceiro quartil do
intervalo de dados para cada submercado. A Tabela 4-7 apresenta os valores

minimo e maximo estipulados para a VEaf dos submercados (em MW més).

Tabela 4-7 Limites da Variavel Energia Afluente de Agosto para os Submercados

VEafl VEaf2 VEaf3 VEaf4
Minimo 19384 3535,8 3768,3 1895,8
Maximo 42054 8735,5 12004,5 9302,8

4.2.6 Variaveis de Saida do NEWAVE
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A simulagdo do NEWAVE fornece um conjunto de variaveis, sendo definidas neste

trabalho as seguintes:

Custo Marginal por submercado para cada patamar: a energia vendida
no mercado de curto prazo, ou seja, a energia originada do
desbalanceamento entre a oferta e a demanda e que pode ser
comercializada no mercado de curto prazo. O custo marginal®® é
determinado para cada submercado e para cada patamar de carga

(pesado, médio e leve).

Geracdo Hidraulica por submercado para cada patamar: a energia
fornecida ao sistema, através do deplecionamento dos reservatérios
corresponde a energia hidraulica gerada. Esta variavel € importante, pois a
medida que é utilizada a agua dos reservatorios para o atendimento da

demanda, o custo imediato decresce e o custo futuro tende a aumentar.

Energia Armazenada Final por submercado: a agua armazenada no
reservatorio, depois de fornecida a energia hidraulica necessaria para
atendimento da demanda do sistema, que pode ser convertida em energia
€ definida como energia armazenada final. Esta variavel define o estado em

gue se encontra o reservatoério apos o despacho.

Risco de Déficit por submercado: dependendo da afluéncia, em
determinados periodos a energia requerida pode ndo ser suprida,
ocorrendo cortes de carga representando dessa forma o déficit de energia
em um determinado sistema. A variavel que, com base em determinados
cenérios, fornece a probabilidade de ocorréncia de déficit para cada

submercado é chamada risco de déficit.

8 O custo marginal é uma das variaveis obtidas pelo NEWAVE mais investigadas e é o foco
principal dessa dissertacéo.
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A Tabela 4-8 apresenta as 32 varidveis de saida do programa NEWAVE

analisadas nesse trabalho.

Tabela 4-8 Variaveis de Saida do Programa NEWAVE

Nomenclatura Definicdo da Variavel

Cmoll Custo marginal de operacao de operagcao do Sudeste para o patamar pesado.
Cmol2 Custo marginal de operagdo do Sudeste para o patamar médio.
Cmo1l3 Custo marginal de operacdo do Sudeste para o patamar leve.
Cmo21 Custo marginal de operagdo do Sul para o patamar pesado.
Cmo22 Custo marginal de operacdo do Sul para o patamar médio.
Cmo23 Custo marginal de operacéo do Sul para o patamar leve.
Cmo31 Custo marginal de operacéo do Nordeste para o patamar pesado.
Cmo32 Custo marginal de operacéo do Nordeste para o patamar médio.
Cmo33 Custo marginal de operagdo do Nordeste para o patamar leve.
Cmo41l Custo marginal de operagdo do Norte para o patamar pesado.
Cmo42 Custo marginal de operacdo do Norte para o patamar medio.
Cmo43 Custo marginal de operagéo do Norte para o patamar leve.

GH11 Geracao hidraulica do Sudeste para o patamar pesado.

GH12 Geracao hidraulica do Sudeste para o patamar médio.

GH13 Geracgao hidraulica do Sudeste para o patamar leve.

GH21 Geracao hidraulica do Sul para o patamar pesado.

GH22 Geracgao hidraulica do Sul para o patamar médio.

GH23 Geracao hidraulica do Sul para o patamar leve.

GH31 Geracao hidraulica do Nordeste para o patamar pesado.

GH32 Geracgao hidraulica do Nordeste para o patamar médio.

GH33 Geracao hidraulica do Nordeste para o patamar leve.

GH41 Geracdao hidraulica do Norte para o patamar pesado.

GH42 Geracdao hidraulica do Norte para o patamar médio.

GH43 Geracao hidraulica do Norte para o patamar leve.
EARMF1 Energia armazenada final do Sudeste.
EARMF2 Energia armazenada final do Sul.
EARMF3 Energia armazenada final do Nordeste.
EARMF4 Energia armazenada final do Norte.

Rsud Risco de déficit do Sudeste.

Rs Risco de déficit do Sul.
Rnste Risco de déficit do Nordeste.
Rn Risco de déficit do Norte.

4.3 DOE Aplicado ao NEWAVE

A principal dificuldade quando se utiliza o NEWAVE para gerar cendrios é a

definicdo de quais variaveis possuem maior influéncia sobre determinadas saidas.

A definicdo do grau de influéncia de uma variavel sobre a outra & importante para
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a construcdo de uma boa amostra para elaboracdo de um simulador do custo

marginal utilizando redes neurais que apresente resultados similares ao NEWAVE.

O DOE realiza o planejamento das simula¢cbes e analisa as influéncias das
variaveis de entrada sobre as respostas, bem como o efeito conjunto (interacao)
das variaveis de entrada. A Figura 4-2 apresenta a metodologia adotada para a

aplicacao do projeto de experimentos ao NEWAVE.

Y

B R L T

Taxa de Crescimento

ik

Energia Final Armazenada

Energia Afluente 4 T
Nivel de Reservatério > NEWAVE
| Geracao Hidraulica
Custo de Combustivel
Indisponibilidade
Expanséo Hidréulica> | Risco de Déficit

Expansé&o Térmica

Figura 4-2 Aplicacdo do DOE ao NEWAVE

O DOE determina quais os casos devem ser simulados com base nos valores
assumidos pelas variaveis de entrada (X), para depois analisar o conjunto de
parametros de saida (Y), que pode ser, por exemplo, o custo marginal de
operacdo. A partir dos valores assumidos pelos parametros de saida é possivel
verificar a relacdo de dependéncia y = f(x). A aplicacdo do DOE é feita em trés

aplicagdes distintas, descritas nos itens a seguir.

4.3.1 Primeira Aplicacdo do DOE
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Conforme ja mencionado existem vinte e sete variaveis de entrada e trinta e duas
variaveis de saida. Para realizar a identificacdo dos fatores principais utilizou-se o
DOE de Plackett-Burman no software MINITAB.

Apo6s a definicdo do tipo de projeto de experimentos e 0 niumero de variaveis a
serem manipuladas, o préximo passo consiste em decidir qual o namero
necessario de experimentos a ser utilizado em cada etapa. Para essa etapa,
devido aos 27 fatores de entrada foram definidos 36 experimentos para serem
simulados no NEWAVE.

ApOs a definicdo do numero de experimentos, o software gera uma planilha com
os valores dos fatores para cada um dos casos, alternando os niveis dos fatores
entre seus valores de minimos e maximos. Cada um dos casos foram modelados
e simulados no NEWAVE para que os resultados fossem obtidos e analisados
nessa etapa do experimento. A Tabela 4-9 mostra uma parte da planilha de casos
gerados pelo MINITAB e simulados no NEWAVE para a primeira aplicacdo do
DOE.

Tabela 4-9 Cenéarios Gerados para o Plackett-Burman

Cenario Subl Sub2 Sub3 Taxa Cmoll Cmo12 Cmo13
1 30113,2 | 9033,66 | 7965,38 0,02 7,45 7,45 7,44
2 30113,2 | 7801,80 | 6879,19 0,02 316,76 316,76 316,3
3 30113,2 | 7801,80 | 7965,38 | ... 0,06 39,94 39,94 39,88
4 34867,9 | 7801,80 | 7965,38 0,06 230,01 183,8 183,52
5 30113,2 | 7801,80 | 6879,19 | ... 0,02 934,55 934,55 932,95
6 34867,9 | 9033,66 | 7965,38 0,06 160,42 157,02 156,77
7 30113,2 | 9033,66 | 7965,38 0,06 107,56 103,06 102,09

Pode-se perceber que o numero de respostas é elevado, o que dificulta a analise,
no entanto, um tratamento desses dados facilita esse processo. Esse tratamento
consiste em verificar a correlacdo®® entre as saidas, ou seja, determinar o grau da

relacdo existente entre duas ou mais variaveis.

' Quando duas variaveis possuem um coeficiente de correlacdo proximo de um, isto significa que
estas varidveis apresentam um comportamento muito semelhante, ou seja, a presenga de um
terceiro fator que afeta uma delas influenciara a outra também.
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Com a determinacdo da correlacdo € possivel agrupar as variaveis através da

similaridade existente entre elas, conforme apresentado na Tabela 4-10.

Tabela 4-10 Correlagcédo Entre as Variaveis de Saida

Grupol | Grupo?2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5
Cmol1l Cmo31 Cmo41l Rsd Earmf4
Cmol2 Cmo32 Cmo42 Rs
Cmol3 Cmo33 Cmo43 Rnte
Cmo21 Earmf3 Gh41 Rn
Cmo22 Gh31 Gh42
Cmo23 Gh32 Gh43
Earmfl Gh33
Gh11
Gh12
Gh13
Gh21
Gh22
Gh23

O objetivo principal do Plackett-Burman é identificar quais sdo as variaveis que
possuem maior influéncia nos pardmetros de saida. A principal ferramenta
utilizada para a andlise dessas influéncias é o diagrama de Pareto para os efeitos
dos fatores (Gibbons, 1986).

O diagrama de Pareto permite a comparacado da magnitude relativa dos fatores.
Neste gréfico, ha uma linha vertical que € utilizada para determinar quais fatores
ou interacbes sdo realmente importantes, pois qualquer efeito que se estende

além desta linha de referéncia é considerado significante.

Foram analisadas apenas uma das variaveis de cada grupo (a mais fortemente
correlacionada com as demais). A Figura 4-3 mostra o diagrama de Pareto para o

Grupo 1 representado pela variavel de saida Cmg11.

Dissertacao de Mestrado — Anderson Rodrigo de Queiroz 75



CAPITULO 4 — ELABORACAO DO MODELO PROPOSTO

Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is Cmg11, Alpha = ,05)
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Figura 4-3 Diagrama de Pareto para o Grupo 1 — DOE Plackett Burman

O método que o MINITAB usa para desenhar o diagrama de Pareto dos efeitos
depende dos graus de liberdade. O MINITAB identifica os efeitos importantes no
Diagrama de Pareto pela distancia de Lenth’s (PSE). A linha vertical do Diagrama

de Pareto é estabelecida na margem de erro (ME), determinada por:

ME =t * PSE Eq. 4.1

Ondet é (1 -a/2,a=0,05 nesse caso) quartil de uma distribuicdo t com o nimero

de graus de liberdade igual a razdo do niumero de efeitos por 3.

O termo PSE é calculado pelo MINITAB através de quatro passos descritos a

sequir:

1. Calcula-se o valor absoluto de cada efeito;
2. Calcula-se S, que € 1.5 * mediana dos efeitos do primeiro passo;

3. Calcula-se a mediana dos efeitos menores que 2.5* S;
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4. Calcula-se PSE, que é 1.5 * a mediana calculada no passo 3.

As variaveis que ultrapassam a linha vertical no diagrama, sdo as que possuem
maior influéncia sobre as respostas do grupo analisado. Nesse caso as variaveis
de maior importancia para a saida Custo Marginal do Sudeste por ordem de
influéncia nas respostas sao: Nivel de Reservatdrio do Submercado Sudeste
(ReSubl) e Energia Afluente do Submercado Sudeste (VEafl).

A Tabela 4-11 apresenta as variaveis principais definidas pela primeira aplicacéo
do DOE.

Tabela 4-11 Variaveis principais definidas na 12 aplicacdo do DOE

Ne°. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 | 12 13 14

Variavel | Subl | Sub2 | Sub3 | Taxa | VEafl | VEaf4 | ReSubl | ReSub2 | ReSub3 | ReSub4 | CO | ITS2 | ExpTS1 | ExpTS2

4.3.2 Segunda Aplicacdo do DOE

Apbs a obtencdo dos 14 fatores principais na primeira aplicacdo do DOE, o
préximo passo é a execucao do planejamento fracionado para tentar verificar

possiveis interacdes entre os fatores principais.

Para essa etapa do DOE, foram definidos mais trinta e seis experimentos para
serem simulados no NEWAVE. Os primeiros 32 casos devem-se a expressao
2" =32 do fatorial fracionado, que define um projeto de resolucdo IV e mais
quatro experimentos formulados com a utilizac&o de blocos®. A Figura 4-4 mostra
a criacao do projeto fatorial fracionado para as 14 variaveis principais no software

MINITAB.

20 A blocagem é uma técnica que considera a influéncia de fatores externos ao experimento. Um
bloco consiste numa parte do experimento completo, que se presume ser mais uniforme do que o
todo, devido a condicBes mais controladas do que se fosse aleatorizadas. Um bloco
estatisticamente significativo demonstra que uma condicéo experimental é heterogénea.
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[create FactorialDesion - Designs = 5
Designs Runs Resolution 2% [k-p]
1-1024 fracticn 16 III 2xx(14-10
1-512 fraction 32 2%%(14-97
1-256 fraction 64 IV 2xx(14-8)
1-128 fraction 128 Iv 2x%(14-7)

Number of center points: I 1 "I [per block]
Mumber of rt:plicatt:s: I 1 vl [fu[ cOormer puints unly]

Number of blocks: I 4 :I"
Help | 0K | Cancel

Figura 4-4 Criacdo do Fatorial Fracionado

ApoOs a elaboracdo da matriz com 36 diferentes experimentos para os fatores
principais, também € necesséario considerar para a simulacdo no programa
NEWAVE os 13 fatores de ruido (fatores restantes do conjunto de entrada apés a
identificacdo dos 14 principais). Para esses fatores foram adotados em todos os

36 casos valores médios?! entre 0 maximo e o minimo de cada uma delas.

Através da segunda aplicacdo do DOE foram obtidas as varidaveis de respostas
correlacionadas, de maneira semelhante a que ocorreu na primeira aplicacdo. Do
mesmo modo, para facilitar a analise, as variaveis foram agrupadas por critério de
correlacdo. A Figura 4-5 mostra o diagrama de Pareto para o Grupo 1 de variaveis
de saida.

L A ndo ser para as variaveis VEaf2 e VEaf3 que foram modeladas de acordo com os valores das
medianas de seus histéricos.
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Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is Cmgl11, Alpha = ,05)
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Figura 4-5 Diagrama de Pareto para o Grupol — DOE Fatorial Fracionado

Percebe-se, através do grafico de Pareto da Figura 4-5, que as principais variaveis

gue possuem maior influéncia sobre o Grupo 1 sao:

e Subl (Mercado de Energia do Sudeste);
e ReSub3 (Volume inicial do reservatério do Nordeste);
e |TS2 (Indisponibilidade das Térmicas do Sul);

e ReSubl (Volume inicial do reservatério do Sudeste).

Pode-se notar as interagcdes entre os fatores principais, como o0 volume inicial do
reservatorio do Nordeste e o mercado de energia do Sudeste que possuem

influéncia sobre o Grupo 1.

A andlise pelo Pareto é somente uma andlise visual, ou seja, as variaveis que
ultrapassam a linha tracejada possuem efeitos principais sobre as variaveis de
saida. No entanto, para determinar quéo forte é esta influéncia pode-se realizar

uma anadlise do valor p, ou seja, a probabilidade associada de que se esta
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cometendo um erro ao considerar que a variavel escolhida possui influéncia sobre

0 parametro de saida.
A Tabela 4-12 mostra os valores p associados ao efeito de cada variavel. As
variaveis que possuem maior efeito sobre o parametro de saida possuem os p-

values menores (<0,05).

Tabela 4-12 Valores p das Variaveis de Influéncia no Grupo 1

Factorial Fit: Cmg11 versus Block; Sub1; Sub2;

Estimated Effects and Coefficients for Cmg1l1 (coded units)

Term Effect Coef SE Coef T P
Constant 178,35 18,82 9,48 0,002

Block 1 -61,28 30,74 -1,99 0,14}
Block 2 148,61 30,74 4,83 0,017
Block 3 -60,69 30,74 -1,97 0,143
Subl 40,86 20,43 18,82 1,09 0,357
Sub2 37,65 18,83 18,82 1 0,391}
Sub3 -57,61 -28,8 18,82 -1,53 0,223
Taxa mercado 71 355 18,82 1,89 0,156
VEafl 102,86 51,43 18,82 2,73 0,072
VEaf4 -71 -35,5 18,82 -1,89 0,156
ReSub1 -125,88 -62,94 18,82 -3,34 0,044
ReSub?2 91,69 45,84 18,82 2,44 0,093
ReSub3 -57,17 -28,59 18,82 -1,52 0,226}
ReSub4 -8,92 -4,46 18,82 -0,24 0,828
CO 1,34 0,67 18,82 0,04 0,974
ITS2 -40,09 -20,04 18,82 -1,06 0,365
ExpTS1 -3,95 -1,97 18,82 -0,1 0,923
ExpTS3 6,33 3,16 18,82 0,17 0,877
Sub1*Sub3 25,36 12,68 18,82 0,67 0,549
Sub1*Taxa mercado -39,3 -19,65 18,82 -1,04 0,373
Sub1*VEafl -0,53 -0,27 18,82 -0,01 0,99
Sub1*VEaf4 27,18 13,59 18,82 0,72 0,522
Subl1*ReSubl -25,38 -12,69 18,82 -0,67 0,549
Subl1*ReSub2 2,01 1 18,82 0,05 0,961}
Sub1*ReSub3 -138,07 -69,03 18,82 -3,67 0,035
Subl1*ReSub4 -96,8 -48,4 18,82 -2,57 0,082
Sub1*CO 105,28 52,64 18,82 2,8 0,068
Sub1*ITS2 -135,91 -67,95 18,82 -3,61 0,036
Sub1*ExpTS1 -104,37 -52,18 18,82 -2,77 0,069
Sub1*ExpTS3 99,71 49,85 18,82 2,65 0,077
Sub3*CO -5,36 -2,68 18,82 -0,14 0,896
Sub3*ExpTS3 5,67 2,83 18,82 0,15 0,89
Ct Pt -84,31 56,47 -1,49 0,232

Através da analise para as demais variaveis dos demais grupos, foi possivel
verificar que todas as 14 variaveis de entrada possuem efeito sobre os parametros

de saidas, seja através da interacdo com outras variaveis ou isoladamente.

4.3.3 Terceira Aplicagdo do DOE
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Na terceira aplicagcdo do DOE foi utilizado a combina¢&o de dois experimentos, um
para os fatores principais e outro para os residuos. O método de experimentos
Taguchi é utilizado para os fatores principais. Esse método analisa a relacdo de
dependéncia entre os fatores. Deste modo é possivel prever o comportamento e a
variabilidade de uma determinada resposta, sabendo-se qual fator de ruido possui

maior influéncia sob esta variavel.

Para a construcdo dos novos cenarios, inicialmente, € preciso definir o namero de
experimentos para os fatores principais definidos nas aplicagcbes anteriores. A
Figura 4-6 mostra a selecéo do tipo de experimento para as 14 variaveis principais
definidas em dois niveis (minimo e maximo) no software MINITAB.

Available Taguchi Designs [with Number of Factors]
Single-level designs
Designs 2 level | 3 level | 4 level | 5 level
L4 2-3
L8 2.7
L9 24
L12 214
L16 215 |
L16 2-5
L25 2.6
L27 213
L32 234
4 | » |% Single-level £ Mixed 2-3 level £ Mixed 2-4 level & Mixed 2-3 level £ Mixed 3-6 level

Figura 4-6 Definicdo do Taguchi para os fatores principais

A Figura 4-6 mostra que de 2 a 15 fatores em dois niveis (minimo e maximo) sao
necessarios 16 diferentes formulagcbes de experimentos para simulagcdo. Apds a
criacdo desses casos foi inserido nos niveis de minimo e maximo das variaveis
principais um fator aleatério®® determinado pela amplitude dos limites das
variaveis. A Tabela 4-13 mostra a planilha de experimentos gerada para os fatores

principais.

22 Esse fator aleatdrio foi incluido a fim de que, no treinamento, as redes neurais ndo capturem um
comportamento discreto (apenas valores minimos e maximos) das variaveis de entrada, o que iria
prejudicar o modelamento do processo.
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Tabela 4-13 Experimentos gerados para os fatores principais

Re Re Re Re co TS2 Exp | Exp

Subl Sub2 Sub3 | Taxa | VEafl | VEaf4 subl | sub2 | sub3 | suba Ts1 | Ts3

30113,2 | 7801,8 | 6879,19 | 0,02 | 19384 | 1895,8 0,2 0,2 0,2 0,2 | 5373,77 | 326,01 | 1645 | 2588
30113,2 | 7801,8 | 6879,19 | 0,02 | 19384 | 1895,8 0,2 0,9 0,9 0,9 6787,92 | 489,01 | 5538 | 3904
30113,2 | 7801,8 | 6879,19 | 0,06 | 42054 | 9302,8 0,9 0,2 0,2 0,2 | 5373,77 | 489,01 | 5538 | 3904
30113,2 | 7801,8 | 6879,19 | 0,06 | 42054 | 9302,8 0,9 0,9 0,9 0,9]6787,92 | 326,01 | 1645 | 2588
30113,2 | 9033,7 | 7965,38 | 0,02 | 19384 | 9302,8 0,9 0,2 0,2 0,9 | 6787,92 | 326,01 | 1645 | 3904
30113,2 | 9033,7 | 7965,38 | 0,02 | 19384 | 9302,8 0,9 0,9 0,9 0,2 | 5373,77 | 489,01 | 5538 | 2588
30113,2 | 9033,7 | 7965,38 | 0,06 | 42054 | 1895,8 0,2 0,2 0,2 0,9]6787,92 | 489,01 | 5538 | 2588
30113,2 | 9033,7 | 7965,38 | 0,06 | 42054 | 1895,8 0,2 0,9 0,9 0,2 | 5373,77 | 326,01 | 1645 | 3904
34867,9 | 7801,8 | 7965,38 | 0,02 | 42054 | 1895,8 0,9 0,2 0,9 0,2 6787,92 | 326,01 | 5538 | 2588
34867,9 | 7801,8 | 7965,38 | 0,02 | 42054 | 1895,8 0,9 0,9 0,2 0,9 | 5373,77 | 489,01 | 1645 | 3904
34867,9 | 7801,8 | 7965,38 | 0,06 | 19384 | 9302,8 0,2 0,2 0,9 0,2 6787,92 | 489,01 | 1645 | 3904
34867,9 | 7801,8 | 7965,38 | 0,06 | 19384 | 9302,8 0,2 0,9 0,2 0,9 | 5373,77 | 326,01 | 5538 | 2588
34867,9 | 9033,7 | 6879,19 | 0,02 | 42054 | 9302,8 0,2 0,2 0,9 0,9 | 5373,77 | 326,01 | 5538 | 3904
34867,9 | 9033,7 | 6879,19 | 0,02 | 42054 | 9302,8 0,2 0,9 0,2 0,2 6787,92 | 489,01 | 1645 | 2588
34867,9 | 9033,7 | 6879,19 | 0,06 | 19384 | 1895,8 0,9 0,2 0,9 0,9 5373,77 | 489,01 | 1645 | 2588
34867,9 | 9033,7 | 6879,19 | 0,06 | 19384 | 1895,8 0,9 0,9 0,2 0,2 ] 6787,92 | 326,01 | 5538 | 3904

Nessa aplicacdo do DOE, para a elaboracdo de uma amostra representativa do
problema abordado, foi inserida uma aleatoriedade nos niveis das variaveis
principais para auxiliar o processo de treinamento das redes neurais. Sem essa
estratégia, a elaboragdo de RNA’s poderia ficar comprometida, pois o DOE gera
nessa aplicacdo apenas valores maximos e minimos, dessa forma no treinamento
das redes neurais essas variaveis poderiam ser consideradas como variaveis
discretas por assumir apenas dois valores (valor minimo ou valor maximo). Essa
aleatoriedade foi estabelecida de acordo com a amplitude entre os valores de
minimo e maximo de cada variavel principal. Apos o DOE indicar qual o valor que
deveria ser assumido por cada variavel, para a elaboracédo de cada experimento,

foi inserido um fator aleatério na faixa de +10% a -10% da amplitude da variavel.

Além dos fatores principais é necessario adicionar ao estudo as variaveis de ruido
(secundérias) para completar o experimento combinando os dois tipos de
experimentos. Dessa maneira foi criado um experimento fatorial fracionado para

as 13 variaveis de ruido. O experimento criado gerou 16 diferentes casos para
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essas variaveis em dois niveis. A Tabela 4-14 mostra a planilha de experimentos

gerada para os residuos.

Tabela 4-14 Experimentos gerados para os ruidos

Sub4 | VEaf2 | VEaf3 CG CC CD ITS1 ITS3 | ExpHS1 | ExpHS2 | ExpHS3 | ExpHS4 | EXpTS2
3259,37 | 8735,5 | 12004,5 | 3478,8 | 1567,86 | 13601,7 | 505,16 | 140,11 | 1675,8 | 1119,9 0 495,8 2203
3774,01 | 8735,5 | 12004,5 | 3478,8 | 1980,46 | 17181 | 757,74 | 140,11 | 3765,1 | 2039,9 440 | 1245,8 2203
3259,37 | 3535,8 | 12004,5 | 2754,05 | 1980,46 | 13601,7 | 757,74 | 140,11 | 1675,8 | 2039,9 0| 12458 1271
3774,01 | 8735,5 | 12004,5 | 2754,05 | 1980,46 | 13601,7 | 505,16 | 93,41 | 1675,8| 2039,9 440 495,8 2203
3774,01 | 3535,8 | 3768,3| 3478,8 | 1980,46 | 13601,7 | 505,16 | 140,11 | 3765,1| 11199 0| 12458 2203
3259,37 | 8735,5 | 3768,3 | 2754,05 | 1980,46 | 17181 | 505,16 | 140,11 | 1675,8 | 1119,9 440 | 12458 1271
3259,37 | 3535,8 | 3768,3 | 3478,8 | 1567,86 | 17181 | 757,74 | 140,11 | 1675,8 | 2039,9 440 495,8 2203
3259,37 | 8735,5 | 12004,5 | 2754,05 | 1567,86 | 17181 | 757,74 | 93,41 | 37651 | 11199 0| 12458 2203
3259,37 | 3535,8 | 3768,3 | 2754,05 | 1567,86 | 13601,7 | 505,16 | 93,41 | 3765,1| 2039,9 440 | 12458 2203
3259,37 | 87355 | 3768,3| 3478,8 | 1980,46 | 13601,7 | 757,74 | 93,41 | 37651 | 11199 440 495,8 1271
3774,01 | 3535,8 | 12004,5 | 2754,05 | 1567,86 | 17181 | 505,16 | 140,11 | 3765,1 | 1119,9 440 495,8 1271
3774,01 | 3535,8 | 12004,5 | 3478,8 | 1567,86 | 13601,7 | 757,74 | 93,41 | 16758 | 1119,9 440 | 1245,8 1271
3774,01 | 8735,5| 3768,3 | 2754,05 | 1567,86 | 13601,7 | 757,74 | 140,11 | 3765,1 | 2039,9 0 495,8 1271
3259,37 | 3535,8 | 12004,5 | 3478,8 | 1980,46 | 17181 | 505,16 | 93,41 | 37651 | 2039,9 0 495,8 1271
3774,01 | 8735,5| 3768,3| 3478,8|1567,86 | 17181 505,16 | 93,41 | 1675,8| 2039,9 0] 12458 1271
3774,01 | 3535,8 | 3768,3 | 2754,05 | 1980,46 | 17181 | 757,74 | 93,41| 16758 | 11199 0 495,8 2203

Utilizando os experimentos gerados para fatores principais e para os fatores
secundarios foi elaborada a matriz final de experimentos da terceira aplicacdo do
DOE. Nessa matriz, para cada cenario definido para os fatores principais, séo
criados 16 diferentes casos de NEWAVE (incorporando os cenarios gerados para
as variaveis secundérias do experimento fatorial fracionado). A matriz de

experimentos final é entdo formada por 256 diferentes casos.

A partir dos casos definidos foram realizadas as simulacdes necessarias no
programa NEWAVE.

4.4 Redes Neurais Elaboradas

O processo de modelamento do NEWAVE utilizando RNA’s foi iniciado apos a
simulacao de todos os casos gerados pelo DOE. De posse dos valores atribuidos

para as variaveis de entrada e as respostas obtidas foi entdo formulada uma
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planilha para a amostra final contendo os 328 casos, formulados pelas trés etapas
do DOE e processados no NEWAVE. Através desse conjunto composto de

entradas e saidas, a rede deve realizar 0 mapeamento do processo.

Apo6s 0 modelo ser consolidado a rede passa a simular o programa NEWAVE e os
valores das variaveis de resposta sdo obtidos através de um conjunto de valores
assumidos pelas variaveis de entrada. Dessa maneira é possivel verificar se as
respostas simuladas pelas RNA’s estdo sendo satisfatérias frente aos resultados

obtidos com o programa NEWAVE.

4.4.1 Elaboragao das RNA’s no Software STATISTICA

A elaboracéo das redes neurais como dito anteriormente foi realizada utilizando o
software STATISTICA através do pacote SNN (STATISTICA Neural Networks).
Esse pacote apresenta algoritmos de treinamento otimizados?3, e possui total
controle sobre todos os aspectos que influenciam o desempenho da rede, tais

como: funcdes de ativacéo e erro, complexidade estrutural, etc.

4.4.2 Arquitetura das Redes Elaboradas

A forma geral de uma rede neural pode ser dada pela codificagdo: 1:N-N-N:O.
Nessa codificacdo®® | é o numero de variaveis de entrada; O é o nimero de

variaveis de saidas e cada N representa o niumero de neurdnios em cada camada.

As redes obtidas para a simulagcdo dos custos marginais de operagao sao redes

Multilayer Perceptrons. Essas RNA’s possuem uma arquitetura semelhante ao da

20 algoritmo Backpropagation e o Gradiente Descendente Conjugado foram utilizados para os
treinamentos das redes neurais nesse trabalho.

% por exemplo, uma rede com o codigo MLP: 27:27:14:3:3, representa uma RNA Multi Layer
Perceptron com 27 variaveis de entrada, 27 neurdnios na primeira camada, 14 neurfnios na
camada oculta, 3 neurénios na camada de saida e trés saidas.
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Figura 4-7. Nesta Figura sdo mostradas as variaveis de entrada, as matrizes de

pesos, a primeira e a segunda funcédo de transferéncia e suas saidas multiplas.

X03 Whj h / Wih
. h gﬁ /
x.27 h
. f
B1 B2 ]

Figura 4-7 Arquitetura das RNA’s Obtidas

Onde,

X: Séo as entradas do modelo

WHi: E a matriz de pesos dos ramos para a primeira camada

Bl e B2: Séo os valores de Bias que sao utilizados no somatorio
gn: E a primeira func&o de transferéncia

Win: E a matriz de pesos dos ramos para a segunda camada

gi: E a segunda funcéo de transferéncia

d: Séo as saidas da rede neural

4.4.3 Processamento das RNA’s

As variaveis de entrada do programa NEWAVE apresentam ordens de grandeza
bastante dispares entre si, sendo necessario, portanto, para evitar saturacdo ou
nivel baixo de um determinado sinal de entrada, é necessario fazer uma

normalizagc&o das variaveis de entrada.

Apbés a normalizacdo das variaveis de entrada, inicia-se 0 processo de
treinamento da rede neural, onde o vetor X com 27 entradas normalizadas é

multiplicado pela primeira matriz de pesos da rede neural (obtidos apos o
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processo de treinamento). O nimero de linhas dessa matriz € 27 e o0 nUmero de

colunas dependera da quantidade de neurdnios da camada oculta®.

Com isso o vetor das entradas multiplica matricialmente cada linha da matriz de
pesos Whj, gerando um vetor resultante de 14 valores. Desses 14 elementos do
vetor sdo somados 0s respectivos valores de bias B1 (também gerados pelo
STATISTICA durante o treinamento da rede).

(Xixr ><Whj 27X14) +Byge =i Eq.4.2

Do resultado dessa operacédo tém-se 14 novos valores que sdo substituidos em h

na funcdo gn de ativacdo da camada oculta, que no caso é a funcao hiperbdlica

dada por:
g e —e™"
= Eq.4.3
" e pe™ d

Apoés a passagem pela primeira fungcdo de transferéncia, sdo gerados 14 novos
valores para h’. Esse vetor resultante é multiplicado matricialmente pela matriz de
pesos Wih agora com 14 linhas e trés colunas. Resultam desse processo trés

elementos dos quais serdo somados outros valores de bias B2.

(M50 Wing45) + B, = Ay Eq.4.4

Do resultado dessa operacdo tém-se um vetor o com trés valores que serao
substituidos na funcéo gi de ativacdo da camada saida, que no caso é a funcéao

|6gica dada por:

?® A anélise é feita para o caso de uma rede que apresenta 27 variaveis de entrada, 14 neurdnios
na camada oculta e 3 saidas.
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g = - Eq.4.5

Com a passagem do vetor o pela segunda funcéo de transferéncia € gerado um
novo vetor d que representa as saidas da rede neural. Depois da execucédo da

rede, ha de des-normalizacao das variaveis de saida.

Dissertacao de Mestrado — Anderson Rodrigo de Queiroz 87



CAPITULO 5 — RESULTADOS OBTIDOS

5 RESULTADOS OBTIDOS

5.1 Introducéo

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para o custo marginal de
operacdo do submercado sudeste. Sdo apresentadas algumas simulacdes das
redes neurais para os casos do conjunto de treinamento. Além disso, séo
mostrados alguns testes elaborados para casos que nédo participaram do processo

de elaboracdo das RNA’s.

5.2 Resultados Obtidos para o CMO do Submercado Sudeste

O processo de simulacéo dos 328 casos no NEWAVE gerou diversos valores para
0 CMO do Submercado Sudeste. Nos trés patamares de carga (pesada, média e
leve) os valores obtidos foram praticamente iguais para todos eles como pode ser

notado na Figura 5-1.
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Custo Marginal de Operacao - Submercado Sudeste
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Figura 5-1 Custos Marginais de Operacao do Submercado Sudeste

As trés variaveis relacionadas ao custo marginal de operacdo do submercado

Sudeste apresentaram correlacao total entre si, dessa forma foi criada uma Unica
saida para representar essas variaveis.

O IPS do STATISTICA construiu diversas RNA’s alterando a estrutura, o conjunto
de treinamento e os ajustes dos pesos dos ramos. O parametro utilizado para
escolha da melhor rede foi SD Ratio. Em problemas de regresséo, a propor¢éo do
desvio padrédo do conjunto de valores reais pelo desvio padrdo do conjunto de

residuos das simulagdes para o conjunto de saida original € chamado de S.D.
Ratio.

S D Ratio — O-Residuos
GAmostra

Eq.5.1

Onde,
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O amosra © 0 Desvio padréo da amostra de dados

Oresiduos € 0 DeSVio padréo dos residuos das simulagdes frente aos valores reais.

Um menor SD. Ratio indica uma melhor previsdo. O grau de precisdo varia em
cada tipo de aplicacdo, entretanto, geralmente um S.D. Ratio de 0,1 ou menor

indica uma performance de regressao muito boa (STATISTICA, 2006).

A melhor rede obtida para representar o CMO do Sudeste com o software
STATISTICA foi uma MLP 27:27-15-3:3. Essa rede possui 27 entradas, com 27
neurdnios nessa camada, a camada oculta possui 15 neurdnios e trés neurdnios
na camada de saida. No processo de treinamento foi necessario que os pesos dos
ramos fossem modificados durante 100 ciclos pelo algoritmo de Backpropagation
e 115 pelo Gradiente Descendente Conjugado®®. O S.D. Ratio obtido para essa
rede neural foi de 0,1832 e o desvio padrédo do conjunto de casos utilizados para a
modelagem foi de 64,47 R$/MWh.

A sensibilidade das respostas da RNA devido as variaveis de entrada é

apresentado na Tabela 5-1.

® O Gradiente Descendente Conjugado é um método avancado para o treinamento de MLP’s.
Geralmente esse algoritmo realiza melhoras significativas no processo de treinamento das redes.
Ele é recomendado para ser aplicado a problemas que possuem um grande nimero de pesos
(algumas centenas) devido aos diversos ramos (STATISTICA, 2006).
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Tabela 5-1 Sensibilidade das respostas devido as entradas

Ratio Rank Ratio Rank

Subs1 1,87 4 CO 1,45 18
Subs?2 1,4 21 CG 1,14 25
Subs3 1,61 9 CC 1,46 17
Subs4 1,48 14 CD 1,09 27
Txmerc 1,52 13 ITS1 1,18 24
VEafl 2,58 ITS2 1,34 22
VEaf2 1,84 ITS3 1,41 20
VEaf3 1,8 ExpHS1 1,11 26
VEaf4 1,23 23 ExpHS2 1,73 7
ReSubl 3,87 1 ExpHS3 1,64 8
ReSub?2 1,57 11 ExpHS4 1,55 12
ReSub3 1,46 15 ExpTS1 1,45 19
ReSub4 1,87 3 ExpTS2 1,59 10

ExpTS3 1,46 16

As variaveis que possuiam maior influéncia sobre o CMO do Sudeste na etapa do

DOE também afetam as respostas das RNA’s. A Figura 5-2 mostra um grafico da

influéncia das variaveis ReSubl e VEafl nas simulagdes do CMO.

VEafl
ReSubl
CMO

Il s00
[ 600
[ 400
[ 200
I o

Figura 5-2 Influéncia das variaveis ReSubl e VEafl no CMO do Sudeste
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Embora os efeitos das variaveis principais nas respostas foram capturados
corretamente pela RNA como pode ser analisado na Tabela 5-1, nas simula¢des

dos custos marginais surgiram alguns problemas.

A Figura 5-3 mostra as simulacdes da rede neural para o CMO do Submercado

Sudeste.

CUSTOS MARGINAIS DO SUBMERCADO SUDESTE
1400

1200

1000

800 |

600

4oo-|

200

M
) ]
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1

00—
1 24 47 70 93 116 139 162 185 208 231 254 277 300 323

Figura 5-3 CMO simulados pela RNA para o Submercado Sudeste

Pode se notar na Figura 5-3 que a grande maioria dos valores simulados para o
CMO na faixa de 0 a 200 tiveram grandes desvios. Como 0s custos marginais de
operacdo do Submercado Sudeste apresentaram valores na faixa de 0 a 1200
R$/MWh existe grande dificuldade para que a RNA consiga minimizar os desvios

na faixa de 0 a 200 visto que o S.D. Ratio atua sobre todo o espectro de valores.

O conjunto de casos simulados foi entdo separado de tal forma para que 0s casos

gue apresentam CMO elevado fossem isolados dos casos que possuiam
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pequenos valores. A idéia é construir duas redes independentes para CMO baixo
e alto. A mediana dos valores de CMO foi o parametro escolhido para realizar
essa separacao. A Figura 5-4 apresenta a mediana do custo marginal do Sudeste

para o conjunto de 328 casos.

CMO SUDESTE
Anderson-Darling Normality Test

— A-Squared 34,20

P-Value < 0,005

Mean 279,34

StDev 352,02

Variance 123915,31

Skew ness 1,56530

Kurtosis 1,25541

N 328

Minimum 0,00

| 1st Quartile 30,54

B == = B e e

! I I ] ; T 3rd Q uartile 229,14

0 200 400 600 800 1000 1200 Maximum 1283,23
95% Confidence Interval for Mean

—:Dim R ROONMMER AR ARRRR R R R 241,10 317,57
95% Confidence Interval for Median

176,85 198,30
959% Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev

326,98 381,23

Mean } < |
Median{ |———=&—
200 240 280 320

Figura 5-4 Mediana para o CMO do Sudeste

O valor encontrado da mediana para o CMO foi de 193,43. Dessa forma, todo
caso que apresentasse valor de CMO superior ao valor da mediana foi

considerado como CMO alto de simulagéo e o restante como CMO baixo.

5.2.1 RNA para CMO Baixo

Com a divisdo do conjunto de simulagdo cada amostra passou a possuir entao

164 casos do NEWAVE para elaboragéo das respectivas redes neurais.
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A melhor rede elaborada para a simulacdo do CMO baixo através do STATISTICA
foi MLP 27:27-24-3:3. Essa rede foi treinada durante 100 ciclos com o algoritmo
Backpropagation e 86 com o Gradiente Descendente Conjugado. O S.D. Ratio
obtido foi de 0,16305 e o desvio padrdo do conjunto de casos utilizados para a

modelagem foi de 10,14. A Figura 5-5 mostra os cenarios simulados pela RNAs.

CMO SUDESTE - CENARIOS TIPICOS
220

200 t
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140 i !

120 | v
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--- RCMO

1 13 25 37 49 61 73 8 97 109 121 133 145 157

Figura 5-5 CMO tipicos simulados com a RNAB

5.2.2 RNA para CMO Alto

Para os casos de CMO alto a melhor RNA obtida foi MLP 27:27-21-3:3, Essa rede
foi treinada durante 100 ciclos com o algoritmo Backpropagation e 146 com o
Gradiente Descendente Conjugado. O S.D. Ratio obtido para essa rede foi de
0,1937 e o desvio padréo do conjunto de casos utilizados para a modelagem foi de

72,50. A Figura 5-6 mostra os casos simulados pela RNAA.
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CMO SUDESTE - CENARIOS EXTREMOS
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Figura 5-6 CMO extremos simulados com a RNAa

5.3 Simulagfes Utilizando os Cenarios de Treinamento

A primeira rede neural (RNAQ) elaborada a partir do conjunto completo de casos
simulados no NEWAVE exerce a fun¢ao de identificar a faixa do CMO, ou seja,
cada valor obtido como resposta de uma simulacao € qualificada de acordo com o
valor da simulacéo; para valores abaixo da mediana utiliza-se a rede CMO baixo,
para valores acima da mediana a rede CMO alto. A Figura 5-7 ilustra a
composicdo destas redes onde é feito uma primeira simulacdo na rede de

gualificacdo e uma segunda simulacao nas redes especificas.
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RNA&

S SH
Dados de
Entrada RNAQ
ou
RNAA

*

Figura 5-7 Modelo de Simulacéo Elaborado

A\

Para os casos que ficam na proximidade da mediana (193,43), foi adotado um
intervalo de +10% (212,77) e -10% (174,09) em que o resultado final serd o
proprio valor, ou seja, a resposta do caso dentro dessa faixa ndo sera simulado
em outra rede neural. Isto foi necessario pois a classificacéo nesta faixa depende
do valor estimado do CMO da primeira rede e qualquer desvio pode levar a utilizar

uma rede errada na segunda simulacao.

Para teste dos valores obtidos, foram selecionados 24 casos aleatoriamente
dentro do conjunto inicial de 328 casos que compde o0 conjunto de treinamento das

redes. A Figura 5-8 mostra os valores testados ha RNAqg.
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CMO SUDESTE - IN SAMPLE
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Figura 5-8 Valores testados na RNAqQ

A Tabela 5-2 mostra os valores dos casos obtidos no NEWAVE, as simula¢gfes da

RNAqQ e também os resultados finais obtidos com o modelo composto pelas trés
RNA's.

A primeira coluna da tabela representa a ordem do caso simulado. A segunda
refere-se ao numero do caso no conjunto total de 328. A terceira coluna
corresponde ao valor de resposta do CMO obtido com o NEWAVE. A quarta
coluna representa os valores simulados com a RNAq. A quinta coluna representa
os valores finais das simulagdes obtidas através do modelo das trés RNA'’s, os
nameros em azul representam os valores (qualificados pela RNAqQ como CMO
baixo) simulados na RNAg, os numeros em vermelho foram simulados na RNAA e

os valores em preto foram os que permaneceram dentro do intervalo adotado ao
redor da mediana.
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Tabela 5-2 Valores de simulac&o para o modelo de RNA’s

Nimero Caso CMO RNAQ Final
1 6 157,02 127,13 159,42
2 8 103,06 110,71 101,16
3 16 693,26 679,28 702,46
4 17 26,00 48,01 23,30
5 54 198,49 184,69 184,69
6 55 198,45 211,20 211,20
7 66 779,60 277,20 772,45
8 80 7,20 29,07 8,10
9 84 15,16 36,23 10,50
10 86 717,79 712,62 862,73
11 126 0,23 33,26 1,72
12 135 0,45 42,51 2,28
13 149 23,77 38,85 23,74
14 179 441,32 417,17 342,77
15 183 495,00 467,89 490,48
16 205 193,43 148,18 187,205
17 217 25,99 24,42 24,05
18 218 25,93 28,82 25,99
19 243 1222,93 1260,79 | 1219,90
20 301 203,64 200,29 200,29
21 304 177,22 133,86 177,71
22 311 184,47 191,74 191,74
23 320 53,10 102,80 54,21
24 327 212,13 196,30 196,30

A Figura 5-9 mostra o grafico dos valores simulados pelo modelo de RNA's.
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Figura 5-9 Valores simulados pelo modelo de RNA’s — “In Sample”

Pode-se notar que para as simulagdes dos casos que participaram do processo de
treinamento das redes neurais?’, o modelo elaborado pode representar de uma
maneira eficaz o programa NEWAVE. Além disso, ao se comparar a Figura 5-8

com a Figura 5-9 pode-se notar uma melhoria nos resultados quando as trés redes
sao utilizadas.

5.4 Simulag¢fes Utilizando Casos Fora da Amostra

Foi realizado testes nas RNA’s utilizando casos que ndo pertencem a amostra, ou

seja, casos que nao fizeram parte do conjunto de treinamento®.

Para os casos fora da amostra foram gerados 20 casos aleatorios, onde os limites
das variaveis de entrada adotaram valores nas faixas de minimo e maximo

estipuladas anteriormente. Além disso, foram incluidos cenarios reais obtidos

> Este tipo de analise ¢ denominado de “in sample analysis”.
?8 Este tipo de analise ¢ denominado de “out of sample analysis”.
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através dos casos base de simulagdo do NEWAVE do més de agosto de 2006

(caso base), Janeiro, Fevereiro e Marco do ano de 2007.

A Tabela 5-3 mostra os valores dos casos processados no NEWAVE, os valores

obtidos através das simulagdes na RNA1 e no modelo composto pelas trés redes.

Tabela 5-3 Valores finais obtidos para o CMO do Sudeste

Caso |NEwave| FRNA | Valores
Teste Finais
1 45,46 60,21 46,35
2 4,54 53,79 1,08
3 122,13 117,66| 161,68
4 8,45 44,86 14,95
5 26,75 28,13 2942
6 7.79 3,81 9.97
7 131,51 182,33 182,33
8 63,89 71,88 56,10
9 4,69 40,37 387
10 141,18| 102,40| 136,40
11 723,53 928,47| 118592
12 706,09 508,60| 683,08
13 733,94 980,84 917,62
14 841,18 810,15 993,13
15 | 102481 | 1028,04| 944,38
16 353,79 56057| 406,86
17 226,36 242.47| 196,81
18 | 1162.82 | 114506| 1106,08
19 934,76 918,62| 113094
20 202,05 137.19| 164,95
Ago 2725 120,41 30,10
Jan 3083| 161,42 10,11
Fev 12,17 20,83 7.79
Mar 7.86 14,73 501

Os valores em azul na ultima coluna representam os resultados obtidos através de
simulac¢des realizadas na RNAg, os valores em vermelho s&do da RNAA e o valor

em preto foi obtido da RNAq.

A Figura 5-10 mostra as simulagcdes da RNAq e a Figura 5-11 mostra os valores

das simulagdes obtidas pelo modelo composto por trés RNA’s.

Dissertacdo de Mestrado — Anderson Rodrigo de Queiroz 100



CAPITULO 5 — RESULTADOS OBTIDOS

-200

1400

1200

1000

800 |

600

400

200

CMO SUDESTE - OUT OF SAMPLE

Casel |

Case 3 |

Case5 |

Case 7 |

Case9 |
Case 11
Case 13
Case 15 |
Case 17

Case 19 }

Case 21 |

Case 23 |

—o— CMO
-0- RCMO

Figura 5-10 CMO do Sudeste simulados na RNAQ
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Figura 5-11 CMO do Sudeste simulados com as trés RNA’s em conjunto
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5.5 Testes no Modelo de Simulagao

ApoGs as simulagdes realizadas (“In Sample” e “Out of Sample”), foi adotado um
procedimento para verificacdo da qualidade das respostas obtidas frente aos
valores reais. A idéia aqui é tentar capturar qual seria o erro admissivel para os
custos marginais para aplicacdo no mercado de energia elétrica brasileiro. Erros
de 100% sao admissiveis na faixa de 0 a 10, por exemplo, enquanto erro de 100%

sdo inadmissiveis na faixa de 500 a 1000.

Foram definidas algumas faixas de valores para o custo marginal do Sudeste. A
Tabela 5-4 mostra as faixas estabelecidas para o CMO e suas respectivas

tolerancias em relagéo aos valores reais obtidos no NEWAVE.

Tabela 5-4 Faixa de Tolerancia para o CMO do Sudeste

CMO - R$/MWh
De Até |Tolerancia
0 20 +10
20 50 +15
50| 100 +25
100| 150 +35
150| 250 + 45
250| 300 + 60
300| 400 +100
400, 600 + 150
600| 800 + 200
800| 1100 + 250
CMO > 1100 + 350

Utilizando os valores obtidos do programa NEWAVE é possivel fazer a
classificacdo da faixa que representa cada valor de CMO. Por exemplo: se o CMO
apresenta valor de 30 R$/MW, a tolerancia definida para a simulagdo da RNA € de
+ 15, desta forma se o CMO simulado pela rede for aproximadamente 45 R$/MWh
ele estara dentro da faixa estipulada, sendo portando considerado como boa

resposta do modelo.
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Em seguida, os residuos absolutos das simulacdes?®® s&o normalizados por cada
um dos respectivos valores de tolerancia para poderem ser analisados através de

uma carta de controle estatistico.

Foram definidos dois testes para o modelo de RNA’s. O primeiro foi realizado para
cenarios que participaram do conjunto de treinamento das Redes (“In Sample”). O
segundo teste foi realizado para os cenarios que néo participaram da elaboracéo
das RNA’s (“Out of Sample”). Nos proximos itens sdo apresentados os resultados

obtidos.

5.5.1 Teste “In Sample”

A Tabela 5-5 mostra os residuos relativos para cada um dos cenarios testados

gue participaram do treinamento das RNA'’s.

? Os Residuos absolutos sdo obtidos através do mddulo da diferenca entre as respostas do
Newave e as Simulacdes das redes neurais.

Dissertacdo de Mestrado — Anderson Rodrigo de Queiroz 103



CAPITULO 5 — RESULTADOS OBTIDOS

Tabela 5-5 Residuos relativos para os cenarios “In Sample” simulados

Cenario | NEWAVE RNA's Residuo Absoluto | Tolerancia| Residuo Relativo
1 157,02 159,42 2,40 45 0,05
2 103,06 101,16 1,91 35 0,05
3 693,26 702,46 9,20 200 0,05
4 26,00 23,30 2,70 15 0,18
5 198,49 184,69 13,80 45 0,31
6 198,45 211,20 12,75 45 0,28
7 779,60 772,45 7,16 200 0,04
8 7,20 8,10 0,89 10 0,09
9 15,16 10,50 4,66 10 0,47
10 717,79 862,73 144,95 200 0,72
11 0,23 1,72 1,48 10 0,15
12 0,45 2,28 1,83 10 0,18
13 23,77 23,74 0,02 15 0,00
14 441,32 342,77 98,55 150 0,66
15 495,00 490,48 4,52 150 0,03
16 193,43 187,21 6,22 45 0,14
17 25,99 24,05 1,94 15 0,13
18 25,93 25,99 0,07 15 0,00
19 1222,93 1219,90 3,03 350 0,01
20 203,64 200,29 3,35 45 0,07
21 177,22 177,10 0,12 45 0,00
22 184,47 191,74 7,27 45 0,16
23 53,10 54,21 1,11 25 0,04
24 212,13 196,30 15,83 45 0,35

Pode se notar que todos os residuos absolutos se encontram dentro das

tolerancias estabelecidas para cada cenario. A Figura 5-12 apresenta a carta de

controle dos residuos relativos para os cenarios simulados.
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Carta de Controle para os Residuos do Modelo de RNAs
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Figura 5-12 Carta de controle dos residuos — “In Sample”

A carta de residuos relativos destaca a existéncia de um ponto fora dos limites de
controle, o cenario 10 da Tabela 5-5, onde a resposta do NEWAVE foi de
aproximadamente 717 R$/MWh e a da rede 862 R$/MWh. Apesar dessa
extrapolacdo dos limites de controle®®, pode-se notar que a variabilidade dos
residuos relativos das simulages é baixa. Desta forma a resposta desse cenério

nao representa um problema.

Pode-se observar que a partir das analises realizadas o modelo de RNA’s pode

responder satisfatoriamente frente aos objetivos tragados.

5.5.2 Teste “Out of Sample”

% Os limites de controle sdo formados pela média dos desvios relativos do conjunto de casos
somado + 3 ¢ para o limite de controle superior (UCL) e — 3 ¢ para o limite de controle inferior
(LCL)
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A Tabela 5-6 mostra os residuos relativos para cada um dos cenarios testados

gue participaram do treinamento das RNA'’s.

Tabela 5-6 Residuos relativos para os cenarios “Out of Sample” simulados

Cenario | NEWAVE | RNA's | Residuo Absoluto | Tolerancia| Residuo Relativo
1 45,46 46,35 0,89 15 0,06
2 4,54 1,98 2,56 10 0,26
3 122,13] 161,68 | 1,13
4 8,45| 14,95 6,50 10 0,65
5 26,75 29,42 2,67 15 0,18
6 7,79 9,97 2,17 10 0,22
7 131,51| 182,33 | 1,45
8 63,89 56,10 7,78 25 0,31
9 4,69 3,87 0,81 10 0,08
10 141,18 | 136,40 4,78 35 0,14
11 723,53| 1185,92 [ 2,31
12 706,09| 683,08 23,01 200 0,12
13 733,94| 917,62 183,68 200 0,92
14 841,18 | 993,13 151,95 250 0,61
15 1024,81| 944,38 80,43 250 0,32
16 353,79 | 406,86 53,07 100 0,53
17 226,36| 196,81 29,55 45 0,66
18 1162,82|1106,08 56,74 350 0,16
19 934,76 |1130,94 196,18 250 0,78
20 202,05| 164,95 37,10 45 0,82
21 27,25 30,10 2,85 15 0,19
22 30,83 10,11 | 1,38
23 12,17 7,79 4,37 10 0,44
24 7,86 5,01 2,85 10 0,29

Na Tabela 5-6 pode-se notar que quatro residuos extrapolaram a tolerancia
estabelecida do caso. Porém, o modelo elaborado consegue capturar o
comportamento dos valores do CMO na maioria dos casos testados, apresentando

respostas condizentes com as do programa NEWAVE.

A Figura 5-13 apresenta a carta de controle dos residuos relativos para os

cenarios “Out of Sample” simulados.
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Carta de Controle para os Residuos do Modelo de RNA
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Figura 5-13 Carta de controle dos residuos — “Out of Sample”

A carta de residuos relativos destaca a existéncia de um ponto fora dos limites de

controle, o cenario 11 da Tabela 5-6, onde a reposta do NEWAVE foi de
aproximadamente 727 R$/MWh e a da rede 1185 R$/MWh.

Embora ndo tendo participado da elaboracdo das redes neurais, os resultados

obtidos com os cenarios “out of sample” foram satisfatérios na maioria das

simula¢cdes. Portanto, pode-se concluir que para esse conjunto de cenarios

testados o modelo elaborado representa bem o programa NEWAVE, apesar de

existir alguns problemas nas simulagdes para valores elevados do CMO.
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6 CONCLUSAO

A idéia principal desse trabalho consistiu em mapear o conjunto de variaveis que
influenciam o célculo do custo marginal de operacdo para possibilitar a sua
previsdo. A manipulacao inicial dessas variaveis foi feita através do meétodo de
projeto e analise de experimentos — DOE, para eliminar simulacbes
desnecessarias e captar eficientemente o peso que cada informagdo tem na
formulacdo do problema, bem como a interagdo entre os fatores no resultado final
da andlise. Ap6s a formulacdo dos cenarios e as respectivas simulagcdes no
NEWAVE, foi obtido um conjunto de valores, que foram utilizados como
parametros de entrada para o treinamento das redes neurais. Essas RNA’s foram
utiizadas para a elaboragcdo de um software em linguagem C que simula o

programa NEW AVE responsavel pelo calculo do CMO.

Uma das mais importantes caracteristicas do modelo proposto é a sua rapidez.
Para realizar simulacbes do CMO o modelo gasta menos de 10 segundos
comparado com 4 horas hum computador Pentium IV (2GHz com 512 MB de
memoria). Dessa forma, viabilizam-se andlises de sensibilidade, de cenarios ou
simulagfes dos niveis de armazenamentos e afluéncias, Além disso, foi possivel
expressar a relagdo existente entre as principais variaveis que afetam o preco da

energia elétrica.

Uma aplicacéo direta das redes desenvolvidas neste trabalho é na Simulacéo de
Monte Carlo (SMC) que vem sendo bastante utilizada em andlise de risco
associadas a investimentos e carteiras de contratos. Para se chegar a uma
convergéncia da SMC, normalmente € necessario um numero expressivo de
iteracdes, da ordem de 5.000 a 10.000, dependendo do caso e da precisédo
desejada. No caso do setor elétrico brasileiro, onde o preco da energia é uma
variavel vital na avaliacdo do risco, hd a necessidade de utilizar o programa

NEWAVE em cada iteracdo, o que torna o processo inviavel. O modelo de
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simulagcdo elaborado pode atender a essa necessidade e viabilizar esse tipo de

andlise.

A necessidade de se construir uma ferramenta mais agil, que defina o preco e
consiga representar o NEWAVE de forma adequada, leva a utlizagdo de
algoritmos de reconhecimento de padrées como os de redes neurais. A definicao
da estrutura dos neurdnios e os pesos associados foram feitos através do software
STATISTICA da STATSOFT com o uso do “Intelligent Program Solver”, que é hoje
um dos melhores pacotes computacionais na area de estatistica. Ele elabora a
melhor rede a partir de um conjunto de dados de entrada e saida (STATISTICA,
2006). Os dados necessarios para o treinamento das redes foram obtidos atraves
de simulagdes reais com o programa NEWAVE. Na realidade, estas simulagdes
representam experimentos conduzidos sobre o NEWAVE que serviram como

“alimentacao” das redes neurais.

Com as redes neurais definidas, foi desenvolvido um modelo que representa o
“clone” do NEWAVE. Devido ao modelo ter sido gerado a partir de uma versao do
NEWAVE, néo é garantido que o mesmo ficara produzindo resultados compativeis
com as proximas versdes do programa oficial. Para verificar o comportamento
desse modelo, foi criado um procedimento de teste de adequacidade dos valores
das simulagdes das redes frente aos valores reais do NEWAVE. Esse
procedimento poderd ser utilizado futuramente para verificagdo se o modelo

continua sendo adequado em outras versdes do NEWAVE.

Além de possibilitar a inclusdo do modelo gerado como substituto num processo
de simulacdo do mercado de energia elétrica e obter 0s riscos associados a
investimentos ou a carteiras de contratos de energia, ele também é atil como
ferramenta expedita para as empresas do setor elétrico que desejam ter uma

maior sensibilidade dos parametros que afetam os custos marginais de operacao.
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Apesar de néo apresentado nesta dissertagdo, o procedimento proposto pode ser
usado para célculo dos custos marginais das demais regiées além das outras

variaveis de saida como risco de déficit, energia final armazenada, etc.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros séo propostos:

e Elaboracdo de analises de riscos utilizando as redes neurais para

simulacao do preco da energia elétrica.

e Dado que o objetivo deste trabalho esté atrelado ao desenvolvimento de um
pacote computacional para gerenciamento de risco em contratos de compra
e venda de energia, sugere-se a continuacdo deste trabalho rumo a esse

objetivo.

e Analisar a necessidade de aumentar o tamanho da amostra para

treinamento das redes especificas RNAA e RNAs.

6.2 Trabalhos Aceitos para Publicacéo

O trabalho elaborado nessa dissertacdo obteve aceitacdo no Congresso

PowerTech. O artigo sera apresentado em Julho de 2007.

Queiroz, A.R., Oliveira, F.A., Marangon Lima, J. W. and Balestrassi, P.P.,
“Simulating Electrical Spot Prices in Brazil Using Neural Network and

Design of Experiments”, IEEE, PowerTech 2007, Lausanne - Switzerland.
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ANEXO I - Multilayer Perceptron

Um sistema de neurdnios ligado através de conexdes sinapticas, dividido em
trés tipos de camadas (entrada, oculta e saida), contendo neurdnios de
entrada, que recebem estimulos do meio externo, neurénios internos ou ocultos
(hidden) e neurénios de saida, que fornecem os resultados das execucdes é o

gue caracteriza uma rede neural.

A forma de se arranjar neurdnios em camadas é denominada Multilayer
Perceptron, que foi concebida para resolver problemas mais complexos, os
guais nao poderiam ser resolvidos pelo modelo de neurénio basico (FREIMAN,
2004).

Um neurbnio recebe vérias entradas da camada anterior e calcula uma
combinacdo linear dessas variaveis. O resultado da combinacao linear passa

pela funcédo de ativacao.

Existem diversas fungcbes que podem ser utilizadas em uma rede neural para
servir como funcdo de ativagcdo das camadas. A Tabela A-1 apresenta as

principais fungdes de ativagao.
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Tabela A-1 Principais Fung¢des de Ativacao

Function Definition Range
Identity x {-inf,+inf)
Logistic 1 o+
1—e™
Hyperbalic gt —a " -1,+1)
g" +e7F
-Exponential | &7 @0, +inf)
Softmax a” 0.+1)
2"
:
Unit sum x 0.+1)
2%
i
Square root ,\E @, +inf)
Sine sinfx) [a,+1]
Ramp -1 x=-1 [-1.+1]
xr =lax <4l
+1lxz=+1
Step 0 %<0 0.41]
{+ lz= UJL

Considerando um modelo que apresenta mais do que uma saida, isto faz com

que a saida seja representada por um vetor d =(d,,.,d,)" de c fungbes
individuais d; calculadas. Desse modo, a rede realiza um mapeamento de um

vetor multidimensional X para outro vetor multidimensional d . A camada oculta
tem H neurdnios. Utiliza-se, eventualmente, uma entrada constante e igual a 1

também na camada oculta. Um peso entre a variavel de entrada x; e o
neurdnio h da camada oculta é representado como w,;. O conjunto de todos
estes pesos pode ser agrupado na matriz W, . Analogamente, W, é o conjunto

de pesos w, . Desse modo, pode-se representar a fungcdo do perceptron

multicamadas como:

di(x):g(zwihg(zwhjxj)) Eq. Al.O1

h+0
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A Figura Al 1 apresenta a arquitetura de uma rede MLP com seus parametros

pertinentes.

Saidas di(x)= QE::OWmQ(Z?ZOWij »

di d2 d3
- 0 (o

Camada
Oculta

Entradas

Figura Al 1 Arquitetura de uma Rede MLP

Este tipo de rede neural é capaz de realizar mapeamentos nédo lineares, e pode
também ser utilizada em problemas de separacdo de classes nao linearmente

separaveis, além de ser muito Gtil em regressdes e previsoes.

Uma das maiores vantagens desta técnica € que o Multi Layer Perceptron € um
aproximador universal de fungdes, ou seja, se os pesos forem bem adaptados

e 0 numero de neurbnios for adequado, o célculo desejado é atingido.
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ANEXO Il - O Algoritmo Backpropagation

O principal problema com as primeiras redes neurais era que 0s modelos
desenvolvidos estavam restritos a serem utilizados em problemas lineares. Os
pesquisadores McCulloch e Pitts sabiam desde cedo (1943) que esse problema
poderia ser superado pela adicdo de uma ou mais camadas ocultas entre as ja
existentes de entrada e saida. O que estava faltando era uma regra de
aprendizado que poderia ser utilizada para ajustar os pesos dos neurbnios das
camadas ocultas. O algoritmo de backpropagation surge entdo para solucionar

esse problema.

Esse algoritmo foi descoberto diversas vezes nos anos 50, mas devido a falta de
interesse pelas redes neurais durante as décadas de 60 e 70 ficou esquecido, até
gue na metade da década de 80 ganhou aceite dos pesquisadores quando o

interesse pelas redes neurais retornou a comunidade cientifica (ABDI, 1999).

O algoritmo backpropagation envolve duas fases. A primeira delas um fluxo “para
frente” de ativagdo é gerado pela camada de entrada da RNA para a camada de
saida através da camada oculta. Cada neurdnio da camada oculta calcula a sua
ativacdo através de um somatoério das entradas ponderado pelos pesos dos
respectivos ramos que chegam até o neurdnio. Ap0s essa ativacao os valores sao

transformados em respostas utilizando fungdes de transferéncia para esse
principio. E obtido dessa maneira o vetor de saida h_, do neurdnio da camada

oculta.

he =g, W, %) Eq.All.01

As saidas da camada oculta serdo as entradas da camada de saida. O vetor de

respostas dos neurdnios da camada de saida sera dado por &k =g;W, h,).
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Na segunda fase o erro é definido como a diferenga entre a saida atual e a

resposta real (deseja). O vetor de erros na camada de saida pode ser

representado por e, =(d, —d,). O erro é entdo transformado em um sinal de erro

através de fungdes derivadas efetuadas nos neurdnios de ativagdo. O vetor sinal

de erro por ser denotado por o, , para a camada de saida, representado pela

seguinte equacéao:
Saiinic =9 Wah) ® (&) = g, Wit h, ) ® (d, —d,)

Onde,

g, é a derivada da fung&o de transferéncia g, da camada de saida

® representa a multiplicagao elemento a elemento dos vetores

Eq.All.02

O sinal de erro é entdo propagado para tras na rede neural, camada por camada.

Depois dos pesos de conexdo dos neurdnios terem sido utilizados para a

propagacédo dos erros, eles sdo ajustados para minimizar o erro meédio quadratico

entre a resposta da RNA e a resposta desejada. Para os neurdnios da camada de

saida, o sinal de erro é utilizado de uma maneira direta, sendo que o0s pesos da

matriz W, sdo alterados de maneira iterativa. Para a prOxima iteracdo essa matriz

serd computada pela seguinte formulacgéo:

= \Nih[n] +1h, S

saida,k

M. :\Nih[n] + AWih[n]

Onde,

n é a constante de aprendizado da rede neural

Eq.All.03
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Nesse processo o valor k € definido aleatoriamente. O ajuste dos pesos entre as
camadas de entrada e a camada oculta é proporcional ao erro estimado, definido

por & =W 0.« Para o estimulo de k. Isso é feito para cada neur6nio da

camada oculta sendo estendido para cada neurdnio especifico da camada de

entrada que contribui para o valor final desse erro.

O vetor sinal de erros (estimado) para os neurbnios da camada oculta séo

denotados por ... D& maneira analoga ao calculo do &, ,, a formulagéo

desse vetor segue a seguinte formulagao:
Socutak = In (\Nh]- X) ® (&) =9, (\Nh]- he) @ Wiy, Oeataa) Eq.All.O4

Da mesma forma a nova matriz W,; para a proxima iteracdo € obtida através da

seguinte formulagéo:

=Whj[n]

=W,

T
+ 77Xk 6oculta,k Nifny

hj[n+l] + AWhj[n]
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ANEXO Ill - Procedimento de Elaboracdo das Redes Neurais

O processo de elaboracéo de redes neurais no software STATISTICA é realizado

através das etapas mostradas na Figura Alll-1.

Escolha do
tipo de
problema

Critérios de
Selecdo das
RNA’s

Definicdo das
Arquiteturas
das RNA’s

Analise dos
Resultados

Figura Alll-1 Etapas de elaboragdo de RNA’s no STATISTICA

a) Escolha do tipo de problema a ser abordado

Sé&o dois os tipos de problemas que podem ser abordados pelo SNN (Statistica

Neural Networks):

e Uso imediato: Séries Temporais;

e Uso futuro (com a inclusdo de varidveis explicativas para tomada de

decisdo): Regressao, Classificacdo e Andlise de Clusters.

A Figura Alll-2 mostra o uso do IPS para regresséo, que é o tipo de problema

abordado nesse trabalho.
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B sTATISTICA Neural Networks (SNM): Spreadsheets in Me 2| =%
Selected inputz/outputs Wariable typez
Dependent:  Cmgl1-Crgl3 Continuous; Subs1-Cragl 3
Ihdependent; Subs1-ExpTS3 Categorical: none
Subzet: FIGE:

Quick I Advanced I MHetworks/Enzembles |

[2==:]
Problem tppg——————————— Select analysis: Lr

' Regiession Eo5] Intelligent Problem Solver Cancel |

" Classification

Custom Metwark, Designer :
= Time Series = [&] Options - |

" Clusher .f:‘.na[l,lSiS Creates anc! tasts I'IEUIIE| .networks for
data analysis and predictions.
de=zigns a number of networs to

: saolwe the problem.
L] Wariables |

Figura Alll-2 Analise de regressdo com o IPS

ApOs a determinacéo do tipo de problema que sera aplicado as redes neurais, é
necessario escolher, na amostra de dados, as variaveis de entrada e saida para

serem modeladas, esse processo € mostrado na Figura Alll-3.

5Select input {independent), output {dependent) and selector ¥ariables ﬂﬁl
21 - ExpHS1 31 -Cmgi | 1 - Subsl 11-ReSt [1-5ubsl 11 -ReSt oK I
22 - EwpHS2 32 - Cmgé 2 - Subz? 12-ReS. |2 -Subs2 12 -ReS.
23 - ExpHS3 33 - Cmge 3 - Subs3 13-ReSt [3-5ubs3 13-ReS. B |
-ExpHS4 - Cmg! 4 - Subsd 14-CO  |4-Subsd 14-C0O
-ExpTS1 - Cmagl 5 - Tumerc 15-CG 5 - Tumerc 15-CG
-ExpT52 - Cngf £ - VEafT 16-CC | [5-VEa 16-CC | _[Bundles].. |
ExpTS3 - Cnge 7 -WEaf2 17-CD  [7-VEaf2 17-CD
C - Crnge 9 -WEaf3 18-1T51 |9-VEaf3 18-1T51 Use the "Show
- Cmnge 9 -WEafd 19-1T52 |9-VEafd 19-1T52  appropriate
3 -Eam 10- ReSubl 20-1T53 [10-ReSubl 20-1T53  wariables only”
option to
_I _}I 4 I I _>| 4 I I _>| pre-screen
wariable lists and
Spread | Zoom | Spread | Zoom | Spread I Zoom I Spread | Zoom I ::guioczienaz:zal
Continuous Outputs: Continuous [nputs: Categorical Inputs: Subszet variable: wEnEllE. iz
F1 for more
|2a-3n |1 27 | | information.
[~ Show appropriste variables only
% |

Figura Alll-3 Selecéo das variaveis de entrada e saida

b) Critérios de selecdo das redes neurais;

No software STATISTICA, os recursos de otimizacdo permitem o treinamento e
teste de até milhares de RNA’s. Pode-se testar um nimero exato de redes através

da opcdo Networks tested ou determinar um periodo de tempo em que serdo
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testadas diversas redes na opcao Hours/minutes. No caso ilustrado na Figura Alll-

4, sdo testadas 20 redes neurais e selecionadas as 10 melhores.

Dependent:  Crgl1-Cragl3
Independent: Subsl-ExpTS3

[k |F|etain| T_I,Ipesl Eu:umple:-:it_l,ll ML I Feedback

Optirization time ot e g i
s . I [ analys=is should take.
s iesiee: | N (=i ‘fou can give either the
2 . [=] time allowed, or the
€ Hours/minutes: II:I I5 [=] | number of netwarks to

be created.

Metwarks retained: |'| n E

[ Form an enzemble from retained networks

[T Select a subset of independent varisbles

Figura Alll-4 Numero de RNA’s Testadas e Escolhidas

Com a inclusdo de variaveis explicativas através da opcéo “Select a subset of
independ variables”, e utilizando a técnica estatistica multivariada de Andlise de
Componentes Principais (PCA), o software permite a selecdo de variaveis
independentes. Na opcao “Form an ensemble from retained networks” as
melhores redes elaboradas séo utilizadas de maneira hibrida para realizar

andlises.

No software existem dois critérios de selegdo das RNA’s que séo:

e Erro — as redes com menores erros relacionados com a amostra sdo as

selecionadas pelo IPS;

e Diversidade — as redes com melhor relagcdo erro/complexidade, ou seja,
com menores erros e menos complexas (menor numero de neurbnios na

camada oculta) séo escolhidas pelo IPS.
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A Figura Alll-5 mostra o critério de selegdo das redes neurais através do menor

erro em relacao as respostas reais.

Dependent:  Crgl1-Crogl 3
Independent: Subz1-ExpTS3

Cuick  Retain | T_I,Ipesl Eu:umple:-:it_l,ll MLP I Feedback

Metworks retained: |1 n E

Criteria to select retained netwarks
 Lowest eror [on selection subset)

{~ Balance emor against diversity

Figura Alll-5 Critérios de sele¢do das RNA’s

c) Escolha das arquiteturas das RNA’s a serem elaboradas

No software STATISTICA existe a possibilidade de se escolher varias RNA’s para
mapear problemas. Os tipos de redes encontrados sdo: Linear, GRNN, Radial
Basis Function, MLP de 3 e 4 camadas. A Figura Alll-6 mostra os tipos de RNA
gue podem ser escolhidas no software.

Dependent:  Crngl1-Crgl3
Independent: Subs]-ExpTS3

Quickl Retain  Tppes ICompIeHit_l,ll MLF | Feedbackl

Metwork tppes to test
¥ Linear

¥ PHM or GRHM
[+ Radial basiz function

v Three layer perception

[V Four layer perceptron

Figura Alll-6 Tipos de RNA’s disponiveis no software

Existe uma flexibilidade para escolher o nimero de neurénios da camada oculta

das redes neurais. Isso pode, para pequenas amostras, evitar o Over-Learning®".

3L E conhecido como over-learning a caracteristica de super aprendizado da rede. Quando isso
ocorre a RNA apesar de adquirir muito conhecimento da amostra sua capacidade de generalizacao
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A Figura Alll-7 mostra a escolha da complexidade da camada oculta das RNA’s

através da modificagcdo do nimero de neurénios.

Dependent:  Crngl1-Crigl 3
|ndependent; Subszl-ExpTS3

E!uiu:kl Hetainl Topes  Complesity | MLP I Feedback

— Mumber of hidden unitz

Mirirnurn R ERTI
Radial basis function: |25 ERE ]
Three layer MLP, laper 2: I'IEI |25
Four layer MLP, layer 2 I'IEI |25
Four layer MLP, layer 3: I'IEI |25 E

Figura Alll-7 Determinac&o do namero de neurénios na camada oculta
A amostra inicial é dividida em trés diferentes conjuntos pelo STATISTICA. O

primeiro conjunto é utilizado para o treinamento das redes, durante essa etapa a
RNA aprende com a amostra alterando os pesos dos ramos. O segundo conjunto
€ utilizado para a selecao das redes, apos o treinamento, é verificado como a RNA
esta se comportando frente a casos que ndo participaram do treinamento inicial,
as melhores redes obtidas, ou seja, as redes que obtiveram melhor desempenho
sdo as selecionadas. O terceiro conjunto realiza testes nas redes neurais com
casos que ndo participaram do processo de treinamento, esse conjunto é utilizado
para verificar a capacidade de generalizagdo das RNA’s selecionadas. O software
escolhe, automaticamente, o conjunto de treinamento, selecdo e teste na
proporcdo de 2:1:1. Porém, essa proporcdo pode ser alterada, pode-se por
exemplo aumentar o numero de casos de treinamento e diminuir os casos de

teste.

Existem outros recursos modernos para selecdo de amostras como Bootstrap e

aleatoriedade, além da selecdo da escolha de uma proporcao fixa para o

€ prejudicada, ou seja, a RNA passa a ter problemas para realizar analises de casos que nao
pertencam a amostra inicial.
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treinamento, selegcdo e teste das RNA’s. A Figura Alll-8 mostra a selecdo de

amostras fixas na proporcéo 2:1:1.

Quick. |

Selection of subzets far each netwark trained
% Fix. in humbers given below [randomly assigned at beginning)
" Rezample, in nurmbers given below randomly assign each netwark)

" Advanced random resampling [see Fandom tab)

" Bootstrap resampling [zee Bootstrap tab)

— Subzet zizes

Training:  [164 Total available: 320

Selection: |82 Remaining: 0
Test: Igg

To assign remainder to @ subset, double-click the field.

Figura Alll-8 Selecao da proporgéo treinamento, teste e selecao

As funcdes de ativacdo do Multi Layer Perceptron (MLP) para as respostas das
RNA’s podem ser escolhidas. Em problemas de regressdo podem ser utilizados

dois tipos diferentes de codificacdo para as respostas, mostrados na Figura Alll-9.

Dependent:  Cragl1-Cragl 3
Independent: Subs1-ExpTS3

Duick' Hetainl Typesl Complexity — MLP |Feedl:uack
— Clazzification output encoding

¥ Entropy based
[T Sum-sguared, logistic

— Regrezsion output encoding
[ Linear
W Logstc

Figura Alll-9 Tipos de codificagdo das saidas da MLP

Apo6s a determinacéo de todos os passos anteriores, resta escolher quais as redes

elaboradas serdao mostradas ao usuario no final do processo de treinamento. A
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Figura Alll-10 apresenta a selecdo da opc¢do Improved Networks onde as
melhores redes elaboradas estardo disponiveis para andlise do usuério apés o

processo de elaboracéao.

Dependent:  Crgl1-Crngl 3
|Independent: Subs1-ExpTS53

Eluickl Hetainl T_I,Ipesl Complesity | MLP  Feedback

Summary detailz af networks

i Mone

£~ Final networks only

' |mproved networks [real time]
Al netwaorks tested [real time]

Figura Alll-10 RNA'’s a serem mostradas ao final do processo

d) Analise dos resultados

Durante o processo de treinamento o IPS permite ao usuario selecionar a
finalizacdo do processo de treinamento antes dele estar totalmente concluido. A

Figura Alll-11 mostra o processo de treinamento das RNA'’s.

IPS Training In Progress...: Spreadsheelts in Mew Cases ﬂﬂ

| Profile | Train Perf. | Select Perf. | T ezt Perf. | Train Error | Selec =~

1 MLP 27:27-10-3:3 0.333631 0613341 0560772 0.035503 0.145

2 MLP 272715612 | 0377416 0638607 0.E51063 0.030626 0152

3 REBF 27.27-21-3:3 0,738391 0874262 0830195 0002321 0002

4 Linear 27:27-3:3 0.57E02E 0530673 0532213 0158272 0153

5 GRMNH 27:27-164... 0001268 0.919496 0.915930 0,000004 0002

E MLP 27:27-16-11... | 0145527 05581725 0607102 00325876 0.142—

7 RBF 27.27-32-3:3 0,612939 0.6486928 0.E00346 0.,0071721 0,001

: I T hklkL AT AT A [ NninkFulakal (e ukalndulntal L B | =i o o [m B lnlukeielel [n] iﬂ—l

|I nteligent Problem Solver

00:00:45 ENENEEEEER

Finizh | Cancel I

Figura Alll-11 Processo de treinamento das RNA’s

As diversas RNA’s podem ser caracterizadas, em funcdo do treinamento, pelos

seguintes indices:
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Profile: caracterizacdo da rede. Por exemplo, MLP 2:2-3-1:1 (2 entradas, 2

camadas de 3 e 1, 1 saida);

Train Perf /Select Perf /Test Perf: performance de Treinamento, Selecéo e
Teste. Os calculos dependem da rede. Por exemplo, em classificacéo, é a
proporcdo de casos classificados corretamente; em regressdo e séries
temporais, € uma relacao considerando o desvio-padrdo. O valor 1 nesse

indice pode representar over-learning;

Train Error /Select Error /Test Error: os algoritmos das RNA’s otimizam
uma fungdo de erro (Ex.. Minimos Quadrados). E um indice menos
interpretavel que a performance mas é um utilizado internamente para

selecdo das RNA'’s;
Training /Members: descreve o algoritmo de treinamento. Por exemplo,
BP200CG102b significa 200 épocas treinadas por Backpropagation

seguidas por 102 épocas treinadas por Gradiente Descendente;

Note: uma rapida descricdo de texto que o usuario pode inserir para

informacé&o a respeito da rede;

Input: nimero de entradas da rede neural (mesmo numero do profile);

Hidden (1) /Hidden (2): o numero de neurbnios da camada oculta da RNA.

Na andlise dos resultados obtidos, o software disponibiliza todos os valores reais

gue serviram de amostra para elaboracdo das redes neurais, assim como as

respostas das simulagbes nas redes. E possivel elaborar graficos com esses

resultados, como o mostrado na Figura Alll-12.
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Simulagéo X Valores Reais
1400

1200

1000

800

600

400

— Cmg13
-200 --- Cmgl3.25
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 8 92 99

Figura Alll-12 Grafico Simulagdo das RNA’s X Valores do Newave

Existem recursos para andlise de residuos disponiveis no STATISTICA. Através
dos residuos das simulacfes € possivel a criacdo de histogramas. A Figura Alll-13
mostra um exemplo de histograma criado, pode-se notar que nesse caso existem

poucos pontos discrepantes.

A andlise estatistica dos residuos pode ser utilizada para avaliar a precisdo da
rede. Quanto mais proximos de zero os residuos, mais proxima da série original

estara a série simulada pela RNA.
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Histogram of Cmg11, Residual (11)
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Figura Alll-13 Histograma de residuos

Através do software € possivel visualizar a arquitetura da rede elaborada. A Figura

Alll-14 ilustra uma RNA do tipo MLP com 27 entradas, 15 neurdnios na camada

oculta e, trés respostas.

Profile : MLP 27:27-15-3:3, Index =25

Train Perf. =0,165982 , Select Perf. =0,266952, Test Perf. =0,442753
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Figura Alll-14 Modelo de RNA elaborada
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Em problemas de regresséo o objetivo das redes neurais é aprender através do

conjunto de valores de entrada e saida. Uma boa rede elaborada por regresséo

deve realizar previsGes precisas ao invés de simplesmente estimar as respostas.

Desta forma, para analise do comportamento das RNA’s pode-se calcular com

software parametros estatisticos que representem as caracteristicas das redes, e

possibilite ao usuario escolher a melhor dentre todas as elaboradas. A Tabela

Alll-1 mostra algumas estatisticas calculadas pelo software.

Tabela Alll-1 Analise da Série Gerada pela RNA

CMO11
Data Mean 279,3372
Data S.D. 351,4790
Error Mean -3,3029
Error S.D. 73,6042
Abs E. Mean 47,1769
S.D. Ratio 0,2094
Correlation 0,9779

Da Tabela Alll-1 tem-se:

e Data Mean: média da série original;

e Data S.D.: Desvio Padréo da série original;

e Error Mean: média do erro (residuo entre valor original e o valor previsto);

e Error S.D.: Desvio Padrao dos erros (residuos);

e Abs E. Mean: média do erro em valor absoluto (residuo entre o valor

original e o valor previsto);

e S.D. Ratio: é a proporcao entre o desvio padrdao da amostra e o desvio

padrdo dos erros (quanto menor for o valor do S.D. Ratio, melhor sera a

RNA);

e Correlation: coeficiente de correlagdo entre o valor previsto e o valor

original (quanto maior for o coeficiente, melhor).
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O software possui também uma ferramenta chamada Code Generator para

elaboracao do algoritmo da RNA em linguagem de programacéo, a Figura Alll-15

mostra a sele¢cdo dessa ferramenta.

Selected inputs/outputs ——————————————————————— —“ariable tppes
Dependent: Crgl1-Crngl 3 Continwous: Subs1-Crgl 3
Independent: Subs1-ExpTS3 Categorical: mone

Subset: Ll =2

Quick  Advanced I Nelworks.ﬂEnsemhlesl

@ Variable types I Select analysis: =

i Cancel
x| Input-Output variables I 5 Intelligent Problern Sokver I

# Custam MNebwark. D esigner

Specify the subset variable codes: Bl Create New Ensemble E Optiohs  + I
= Traim: I []8* Run Existing todel

I Selection: | E[] Feature Selection
= | Test: I— oce aen

Retrain Metwork

| lgrore: | Metwark, Set Editar

Train: Used for training tadel Editar

Selection: For estimating selection emor -

Test: For ranking atemative models Generates a source code wersion of 3

neural network, which can then be

lgriore: Cases will be excluded from the compiled and integratad inte your own

abowe.
programs.
Lo 2
I~ lzsue message if missing cases are found [~ OpenData
¥ Masirmum data size, in ME: ISD [= SELECT
CASEs 5 I o I

Figura Alll-15 Ferramenta Code Generator do STATISTICA

Apo6s a escolha das redes desejadas é possivel gerar os algoritmos das redes em

linguagem C/C++, STATISTICA Visual Basic ou através da criacdo de um arquivo

XML na opgdo PMML. A Figura Alll-16 mostra a opc¢éo selecionada para criar o

algoritmo da rede em linguagem C.

Index | Profile | Train Perf. | Select Perf. | Test Perf. | Train Ermor | Select Error | Test Error |
25 MLP 27:27-15-33  0.165382 0.266952 0.442753 0.035664 0.062969 0130873

<] | o]
Buick |
Language Generate code—————————————— $I
(& C/C++ language Copy to clipboard | E Options |
W Generate test hamess main procedure -
i L Select models |
" STATISTICA Yisual Basic [SVB) [ Coprtosdioriopar_ | =
" Predictive Model Markup Language [PML) Save to zingle file |

Save to multiple files

Figura Alll-16 Criacdo do algoritmo da RNA em linguagem C
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