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Resumo

A estrutura de geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica no Brasil possui
diversas particularidades ndo encontradas em outras nagdes. Tais diferencas ocorrem tanto
pelas tecnologias utilizadas nas operacfes, quanto pelas caracteristicas geograficas do
territdrio brasileiro.

A determinacdo dos precos e tarifas da energia no Brasil € uma atividade complexa, e
depende de informacdes fornecidas por agentes distintos. Este trabalho tem como foco o
estudo da formacdo de um determinado preco de energia elétrica no mercado de curto prazo,
também conhecido como prego “spot”.

O prego “spot” € resultado direto da execucdo dos modelos matematicos de
planejamento empregados: NEWAVE e DECOMP. Ele representa o custo marginal de
operacdo do sistema elétrico para uma condicdo de despacho 6étimo das usinas geradoras
Otima.

O processamento do alto volume de dados requeridos por estes modelos € uma tarefa
gue demanda um tempo elevado, além de conhecimento especifico das centenas de variaveis
de entrada, o que de certa forma inviabiliza a utilizacdo em cendrios onde a tomada de decisdo
deve ser agil, como por exemplo, em leilGes de energia.

O conhecimento prévio de valores que este preco pode assumir € uma informacédo de
grande valor estratégico para varios agentes do setor elétrico brasileiro, destacando-se
geradores, distribuidores e comercializadores.

Este trabalho propde uma maneira de se estimar valores futuros do preco “spot” de
energia elétrica por meio da anélise, utilizando metodos de otimiza¢do combinados com redes

neurais artificiais.
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Abstract

The features of the systems used in generation, transmission and distribution of
electrical energy in Brazil have peculiarities not found on similar systems in other nations.
Many of these differences occurs because of the technologies used in operations, as well
geographical features present only in Brazil.

The determination of energy prices and fares in Brazil is a complex activity, and relies
on information provided by different agents. This work focuses on the study of the formation
of a certain price in the electricity spot market, price or "spot™.

The price of electricity in the Brazilian short-term market, spot price, is obtained by
executing two mathematical models: NEWAVE and DECOMP, and represents the marginal
cost of operating the electric system in an optimum scenario.

The processing of high volumes of data required by these models is a task that requires
considerable time and knowledge of hundreds of input variables, which somehow makes it
impossible to use in cases where fast decision must be taken, such as energy auctions.

Prior knowledge of values that this price may assume is valuable strategic information
to various agents of the Brazilian electric sector, especially generators, distributors and
retailers.

This paper proposes a way to estimate future values of the spot power price through
analysis, based on artificial intelligence techniques, of the results given by those models, and

also the introduction of some estimated values.
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CAPITULO 1

1. Introducao

O setor elétrico brasileiro sofreu grandes mudancas a partir da década de 70, com a
publicacdo da Lei n® 5.655/71, que definiu que as tarifas de energia elétrica deveriam ser
regidas pelo chamado “custo do servigo”, ou seja, 0 valor destas tarifas deveria cobrir os
custos associados a geragdo, transmissao e distribuicdo além de uma remuneracdo em um
patamar entre 10% e 12% ao ano.

No entanto, em funcéo das diferencas dos custos de geracdo e distribuicdo nas
diversas regifes brasileiras, muitas empresas comecaram a apresentar resultados financeiros
negativos, o que forgou 0 governo a criar um mecanismo que possibilitasse a igualdade das
tarifas entre as empresas do setor elétrico. Este mecanismo de equalizagdo tariféria foi
instituido pelo decreto-lei 1.383/74 que determinava que os consumidores de todas as regides
do pais gozassem do mesmo nivel tarifario numa mesma classe de consumo, bem como o
repasse de recursos das empresas com balancos positivos aquelas com déficits em suas contas.

Neste modelo estatal e verticalizado, as empresas de energia elétrica eram
responsaveis tanto pelos trabalhos de geracdo, quanto pela transmissdo e distribuicdo da
energia elétrica, toda atividade relacionada a energia elétrica era um monopolio: o0s
consumidores eram cativos, obrigados a comprar de apenas uma empresa. Além disto, o
mercado era totalmente regulado e havia tarifas para todos os segmentos consumidores:
industrial, comercial e residencial.

Este modus operandi persistiu até meados da década de 90, quando o setor comegava a
apresentar sinais de estagnacdo. Os investimentos, provenientes de recursos publicos, foram
reduzidos drasticamente e surgiu entdo a necessidade de medidas que possibilitassem o
aumento da oferta de energia e a revitalizacao do setor elétrico brasileiro.

O governo federal publicou entdo a lei n°® 8.631/93, que extinguiu a equalizacdo
tarifaria vigente e instituiu os contratos de suprimento entre agentes geradores e agentes
distribuidores.

A entrada em vigor da lei n® 9.074/95 estimulou a participacéo da iniciativa privada no

setor de geracdo de energia por meio da figura do produtor independente de energia, que



possibilitando que empresas privadas produzissem e comercializassem energia elétrica -
atividade antes restrita as empresas estatais. Esta lei também estabeleceu a figura do
consumidor livre, que atendendo a certos requisitos, poderia ter a liberdade de escolha do seu
fornecedor de energia elétrica. Desta maneira, o mercado, que era totalmente regulado e
cativo, passa a considerar consumidores que negociam livremente os termos contratuais para
o fornecimento de energia elétrica.

Como consequéncia da implantacdo do plano de reestruturagdo do setor elétrico
brasileiro iniciado em 1996, por meio das Leis n® 9.427/96 e n° 9.648/98, dos Decretos n°
2.335/97 e n° 2.655/98 e também da Resolucdo da ANEEL n° 351/98, foram criados: um
6rgdo regulador (a Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL), um operador para o
sistema elétrico nacional (Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS) e um ambiente para
a realizacdo das atividades de compra e venda de energia (0 Mercado Atacadista de energia
Elétrica — MAE).

No ano de 2001, o setor elétrico sofreu uma grave crise de abastecimento que teve
como consequéncia direta um plano de racionamento e a constatacdo da necessidade de uma
revisio para o aperfeicoamento do modelo vigente. E entfo instituido em 2002 um comité
com esta finalidade, que ao final dos trabalhos publicou trés relatorios, que sugeriam
alteracfes em diversos segmentos do setor elétrico.

Durante os anos de 2003 e 2004, o governo federal, por meio das leis 10.847/04,
10.848/04 e pelo Decreto n° 5.163/04, instituiu entdo um novo modelo para o setor elétrico
brasileiro.

Entre as principais mudancas deste periodo destacam-se a criacdo de um Orgéao
responsavel pelo planejamento do setor elétrico em longo prazo (a Empresa de Pesquisa
Energética — EPE), uma instituicdo com a funcéo de avaliar permanentemente a seguranca do
suprimento de energia elétrica (o Comité de Monitoramento do Setor Elétrico — CMSE) e uma
instituicdo para dar continuidade as atividades do MAE, relativas a comercializagdo de
energia elétrica no Sistema Interligado (a Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica -
CCEE).

A Figura 1-1, a seguir, representa as instituicbes do modelo vigente no setor elétrico

brasileiro:
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Figura 1-1 - Estrutura atual do setor elétrico brasileiro. Fonte: Figura elaborada pelo autor.
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Quanto a comercializacdo de energia, foram criados dois ambientes para celebracdo
de contratos de compra e venda de energia, 0 ambiente de contratacdo regulada (ACR), onde
participam os agentes de geracdo, de comercializacdo e de distribuicdo de energia elétrica, e 0
ambiente de contratacdo livre (ACL), onde participam agentes de geracdo, de
comercializacdo, importadores e exportadores de energia e consumidores livres.

Visando garantir a seguranga do suprimento da energia elétrica, este novo modelo
propGe uma série de medidas a serem observadas pelos agentes, entre elas destacam-se a
exigéncia de contratacdo de 100% da demanda por parte das distribuidoras e dos
consumidores livres e a contratacdo de usinas hidrelétricas e termelétricas em proporcgdes que
assegurem o melhor equilibrio entre garantia e custo, esse mecanismo de contratacdo € melhor
explicado no capitulo 2.

E notavel o crescimento da complexidade do setor elétrico brasileiro ao longo das
ultimas décadas. O modelo que era antes totalmente centralizado, rigido e controlado passa
agora para uma forma onde os agentes possuem mais liberdade em suas decisdes, entretanto,

torna-se mais evidente a necessidade de planejamento e fiscalizagdo das operacgdes deste setor.



O ONS ¢é o agente responsavel pela coordenacdo e controle da operacdo das
instalagBes de geracdo e transmissdo de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional
(SIN), sob a fiscalizacéo e regulagcdo da ANEEL. [1]

O ciclo de planejamento do ONS contempla, entre outros estudos, o planejamento
anual da operacdo elétrica (PEN) e o programa mensal da operacdo (PMO).

O PEN, como o prdprio nome indica, é elaborado anualmente e esta sujeito a revisdes
ocasionadas por fatos relevantes. E constituido de avaliacdes das condigdes de atendimento do
mercado de energia elétrica do SIN em um horizonte de cinco anos, considerando diferentes
cenarios de oferta e demanda. [Essas avaliacbes sdo apresentadas ao Comité de
Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE) e a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) e
fornece a base para a tomada de decisbes de antecipacdo e/ou implantacdo de
empreendimentos de geracdo e transmissdo com o objetivo de ampliar a margem de seguranca
da operacdo energética do SIN.

O PMO é elaborado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico com a participacéo
dos agentes interessados. Os estudos, que sdo realizados a cada més e revistos semanalmente,
sdo discretizados em etapas semanais e em patamares de carga. Como resultado, fornecem
metas e diretrizes a serem seguidos pelos Orgdos executivos da programacdo didria da
operacdo eletroenergética e da operacdo em tempo real. Além destes resultados, o PMO
também fornece o Custo Marginal de Operacdo do sistema (CMO), que limitados por valores
estipulados pela ANEEL sao usados pela CCEE para o calculo do Preco de Liquidacdo das
Diferencas (PLD).



1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um conjunto de procedimentos validados que
permita a criacdo e o desenvolvimento de um programa computacional capaz de identificar e
isolar os fatores influentes diretamente na formacdo do PLD; fornecendo como saida a
previsdo do proximo preco do PLD, usando para isto metodos de otimizagdo combinados com

técnicas de inteligéncia artificial.

1.2 Metodologia

Uma vez estabelecido o objetivo do trabalho, pode-se detalhar a metodologia a ser

apresentada neste documento:

1. Apresentar os processos e 0s modelos usados no planejamento da operagao
do setor elétrico brasileiro (NEWAVE e DECOMP);

2. Apresentar ferramentas de previsdo de séries temporais e de técnicas na
area de Inteligéncia Artificial, sobretudo em Redes Neurais Artificiais; e

modelos hibridos.

3. Extrair, organizar e processar as informagdes dos arquivos de entrada e
saidas dos programas NEWAVE e DECOMP, de forma a facilitar o

trabalho futuro sobre esses dados;

4. Implementar modelos de arquiteturas de Redes Neurais Artificiais,
visando as andlises e estudos dos programas NEWAVE e DECOMP.

5. Desenvolver a ferramenta computacional abordada capaz de gerenciar
automaticamente todo o procedimento desenvolvido, desde a coleta dos
dados até a apresentacdo da previsdo. Modelos de previsdo de séries

temporais e MLPs s&o usadas nesta etapa.



6. Comparar o desempenho das arquiteturas de Redes Neurais Artificiais
desenvolvidas, bem como a utilizagdo de sistemas hibridos;

7. Verificar a confiabilidade dos resultados obtidos, por meio de uma analise
qualitativa, e validacdo dos resultados com dados histéricos e saidas dos

programas atualmente usados;

8. Buscar meios que proporcionem a otimizacdo das técnicas aplicadas no
sistema, visando a melhora na execucdo e eficiéncia delas; tais meios
podem incluir a melhor selecdo das variaveis de entrada e também o ajuste

dos parametros das redes neurais empregadas.

1.3 Motivacao

O preco de liquidagao das diferencas (PLD), também chamando de prego “spot”, é
usado para valorar a energia comercializada no mercado de curto prazo. E, portanto, uma
informacdo estratégica para os agentes do setor elétrico brasileiro. O calculo é feito com base
no custo marginal de operacdo (CMO), limitado por um piso e um teto estabelecidos
anualmente pela ANEEL.

O PLD ¢ produto do processamento dos modelos NEWAVE e DECOMP, modelos
que necessitam de um volume grande de dados de entrada, muitas vezes dificeis de serem
obtidos, projetados, formatados e compilados em uma plataforma computacional.

Além do PLD vigente para a semana em estudo, a saida do ciclo de processamento
destes modelos apresenta uma projecao para os proximos periodos até o final daquele més.

A cada revisdo semanal feita pelo ONS, sdo modificados alguns parametros de
entrada do modelo DECOMP, como as previsdes de afluéncias e os volumes de partida dos
reservatorios, isso acarreta em um PLD calculado e projecdes diferentes daqueles previstos na
semana anterior. O grafico da Figura 1-2 exemplifica o assunto tratado até aqui. Pode-se

analisar a evolucéo, tanto do PLD quanto de suas projecdes ao longo do periodo em destaque.
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Figura 1-2 - Variacdo do PLD em relacdo as projecOes. Fonte: Elaboracdo do autor.

Neste grafico é possivel verificar o comportamento do preco de liquidacdo das

diferencas ao longo do més de maio de 2012, e também os valores previstos para cada semana

deste més e a primeira semana de junho.

Observa-se a disparidade entre o pre¢o previsto na semana um, representada pela linha

de cor azul, e o precgo efetivamente adotado, representado pela linha de cor laranja. Nota-se

também que com o avan¢o das semanas, as previsées continuam ruins em relacdo ao preco

real.

A variacdo do PLD e discrepancia das proje¢des € consequéncia direta da revisdo dos

parametros de entrada do modelo DECOMP. O gréfico da Figura 1-3 exemplifica este tipo de

ajuste para um, dos varios parametros, usados no processamento.
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Figura 1-3 - Variacéo do volume de partida em relacdo as previsdes. Fonte: Elaboragdo do autor.

Nota-se uma semelhanca entre este grafico do volume de partida da usina Camargos e
o grafico da Figura 1-2. Os valores considerados para o volume de partida no processamento
da semana um, desenhados na cor azul, foram sendo atualizados ao longo do més, ou seja, ha
também um erro de projecdo nos valores que alimentam o modelo.

Com as informacbes apresentadas, e sabendo-se da existéncia de técnicas e
ferramentas na area de inteligéncia artificial, capazes de encontrar relacbes ndo evidentes
entre as variacGes dos parametros de entrada e as alteracfes nos resultados finais, é forte a
motivagdo em realizar experimentos para definir quais as melhores ferramentas e

configuracdes que se ajustam aos casos documentados e aos resultados finais corrigidos.



CAPITULO 2

2.0 planejamento, a geracdo e 0 preco da
energia elétrica no Brasil.

A energia elétrica é hoje uma das principais fontes de energia da matriz energética
brasileira, segundo dados do Balanco Energético Nacional publicado pela Empresa de
Pesquisas Energéticas. A energia elétrica corresponde a aproximadamente 18% do consumo
total de energia dentre todos 0s componentes que constituem a matriz energética nacional.

A demanda por este tipo de energia aumenta mais rapidamente do que a oferta interna
de energia, e deverd crescer em uma razdo de cerca de 5,0% ao ano até 2019 [3]. O
atendimento a este crescimento implica em grandes investimentos nos sistemas de geracéo,

transmissao e distribuicdo de energia.

Consumo final de energia por fonte: 2011
Qutras fontes 3

13,6%

Querosene
1,6%

Oleo diesel 1
19,1%

Oleo combustivel
2,0%
Lixivia
2,1%
GLP

3,4% o
Eletricidade
Etanol 18,1%

4.7%

Lenha
7,2%

Gas natural

7,2%

i 2
Gasolina Bagaco de cana
1 Inclul biodiesel 9,1% 11,9%
2 Inclui apenas gasolina A (automotiva)
3 Inclui gds de refinaria, coque de carvdo mineral e carvéo vegetal, dentre outros

Figura 2-1 - Matriz Energética Brasileira ano base 2011. Fonte: B.E.N. Preliminar EPE 2012.

Além dos altos custos financeiro e social, a expansdo do sistema de energia elétrica

inevitavelmente causa danos ao meio ambiente, provocados tanto pelas emissdes de residuos
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provenientes da geracdo de usinas termelétricas quanto pelas areas que sdo alagadas na
construcdo dos reservatérios de usinas hidrelétricas. O grafico da Figura 2-2 representa a
evolucdo da capacidade instalada de geracdo, e 0 expressivo crescimento da geracao

termelétrica (mais cara, ndo renovavel e poluente) a partir de meados da década de 90.
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Figura 2-2 - Capacidade instalada de geracdo elétrica. Fonte: BEN 2012

2.1 O parque gerador brasileiro

O Brasil é caracterizado por um sistema de geragdo elétrica hidrotérmico, com
predominancia das fontes hidroelétricas. O parque gerador brasileiro conta com um conjunto
de 1.029 empreendimentos hidroelétricos, com capacidade de 83.651.970 kW e 1.597
empreendimentos térmicos com capacidade de 32.858.468 kW?. Além disso, possui duas
usinas nucleares e 82 empreendimentos edlicos com capacidades combinadas de 10.177.000

kW. O restante da energia consumida no pais provém de contratos de importacéo (Figura 2-3)

! Segundo os dados disponibilizados pela ANEEL por meio do Banco de Informagdes da Geragéo - BIG
em 28 de fevereiro de 2013.
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Figura 2-3 - Matriz de gerac&o de energia elétrica no Brasil. Fonte: Banco de informagdes da geragdo - ANEEL

A matriz de geracdo elétrica nacional se diferencia dos demais sistemas existentes no

mundo (Figura 2-4). Este fato de certa forma inviabiliza a importacdo de modelos de

planejamento e controle j& existentes em outros paises.

Geragao de eletricidade no mundo por fonte

Outros  Ppetréleo
3% 5%

W Petroleo MW G3as MENuclear B Hidraulica M@ Carvdo Mineral @ Outros

Figura 2-4 - Geracao de eletricidade no mundo em 2009. Fonte: B.E.N. 2012.
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As usinas hidroelétricas estdo dispostas em cascata ao longo do curso dos rios, o que
faz com que o consumo ou retencdo da dgua em uma barragem afete diretamente as demais
unidades geradoras a jusante da mesma. Além disto, 0 uso da dgua em uma usina em um
determinado periodo implica em uma menor disponibilidade para o periodo seguinte, o que
pode acarretar o uso de outras fontes que ndo sejam de origem hidraulica. Essas
caracteristicas demonstram fatores de interdependéncia espacial e temporal da matriz de
geracdo de energia elétrica brasileira.

A localizacdo das usinas hidrelétricas, normalmente afastadas dos grandes centros de
consumo, exigiu o desenvolvimento de um complexo sistema de transmissdo, que é também
usado para a importacdo e exportacdo de energia elétrica. A configuracdo destas linhas de
transmissdo impGe restricdes em relacdo ao fluxo de energia entre as principais regides que

compde o Sistema Interligado Nacional (SIN).
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O SIN é formado pelas empresas das regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e
parte da regido Norte. Apenas 3,4% da capacidade de producdo de eletricidade do pais
encontram-se fora do SIN, em pequenos sistemas isolados localizados principalmente na
regido amazénica. [4]

A divisdo em submercados se d& pela diversidade dos regimes hidrologicos (Figura
2-6) e caracteristicas proprias, as quais se podem destacar:

e Sudeste/Centro-Oeste: Maior mercado consumidor no Brasil, durante a
maior parte do ano importa energia de outras regides e possui elevada
capacidade de armazenamento localizada em multiplos reservatorios.

e Sul: Armazenamentos com maior volatilidade ao longo do ano; O
Intercambio de energia com a regido Sudeste sofre variagdes de sentido ao
longo do ano, porém a tendéncia é a de exportar energia.

e Nordeste: Possui uma demanda de energia que vém aumentando ao longo
dos Ultimos anos; Parte da energia consumida é proveniente das regifes
Sudeste e Norte.

e Norte: E exportadora de energia durante a maior parte do ano, essa
caracteristica tende a aumentar devido aos novos projetos de geracao.
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Figura 2-6 - Diversidade Hidrologica do SIN Fonte: Apostila CCEE NEWAVE E DECOMP 2009

O comportamento hidroldgico de cada regido é refletido diretamente na afluéncia dos

reservatorios, que ¢ um fator com grande importancia no estudo e planejamento da operacao,
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ela impacta na capacidade dos reservatorios em repor a dgua vertida na geracdo de energia
elétrica.

Por estar diretamente ligada a fatores naturais como o clima, temperatura, quantidade
e frequéncia de chuvas, esta afluéncia passa por periodos ciclicos de umidade e seca. Este
comportamento sazonal é de dificil previsao, e implica em dificuldades na operacéo e controle
do sistema de geracéo de energia elétrica.

Em suma, o sistema nacional de geracdo elétrica pode ser definido com as seguintes
caracteristicas:

e E predominantemente hidrelétrico, no entanto possui um grande nimero

de usinas térmicas que compensam o crescimento da demanda;

e A expansdo do sistema para suprir a demanda é um desafio, ja que

representa elevados custos financeiros, sociais e ambientais;

e E distinto de outros sistemas mundiais pelo fato do elevado uso de fontes

hidraulicas para geracéo;

e Possui um sistema de transmissdo complexo e de grandes extensbes
geograficas, sobretudo devido as grandes distancias entre os centros

geradores e 0s principais centros consumidores;

e Caracterizado por vérios potenciais de aproveitamento hidrelétrico ao
longo dos mesmos rios com reservatorios fortemente dependentes dos

ciclos de afluéncias;

e E dividido em quatro grandes regifes com caracteristicas e regimes
hidrolégicos e pluviométricos diversos.

Considerando-se as carateristicas apresentadas, percebe-se a importancia do estudo de
metodologias de planejamento e controle da operagdo dos sistemas de energia elétrica que
possam proporcionar o aproveitamento maximo das unidades geradoras ja existentes, além de
um aproveitamento 6timo dos recursos envolvidos na geragao.

No Brasil, o Operador Nacional do Sistema Elétrico € o 6rgdo responsavel pela

coordenacao e controle das operacOes relacionadas a geracao e transmissao de energia elétrica
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no Sistema Interligado Nacional. Para o exercicio destas atividades, 0 ONS desenvolve uma
série de estudos, planos de longo, médio e curto prazo e a¢bes que visam administrar de forma

eficaz e eficiente o0 estoque de energia garantindo o suprimento continuo em todo o pais.

2.2 Planejamento da operacéo dos sistemas hidrotérmicos

Aliada as dificuldades naturais, como: ordem de grandeza dos sistemas, elevado
nimero de varidveis de entrada, limitacdo de recursos e incertezas, o planejamento da
operacdo da matriz elétrica brasileira deve contemplar também a coordenacao das operacdes
de vérias empresas visando encontrar um ponto de operacdo onde 0 custo seja 0 menor
possivel. O resultado esperado é uma sequéncia de decisdes que busque encontrar este ponto
6timo, além de atender a toda demanda de energia elétrica de forma confiavel.

Este tipo de planejamento é um problema de grande porte e complexidade elevada. E
necessario subdividir o problema em etapas menores, constituindo entdo o que é chamado de
cadeia de planejamento. O principal critério para esta subdivisdo é o tamanho do horizonte de
planejamento que deve abranger desde um periodo de anos a frente quanto a programacao

diaria e acompanhamento em tempo real da operacéo.

2.2.1 O Planejamento anual da operacao energética

O planejamento anual da operacdo energética (PEN) abrange um horizonte de analise
de cinco anos, de maio do primeiro ano a dezembro do quinto ano de estudo, com
detalhamento em base mensal. E elaborado anualmente pelo ONS, sendo revisto em funcio da
realizacdo dos Leildes de Energia. Excepcionalmente, pode ainda ser revisto a qualquer tempo
na ocorréncia de fatos relevantes, tais como mudancas significativas na carga a ser atendida,
na oferta de geragdo, na disponibilidade de combustiveis, no cronograma de obras de
transmissao, nos limites de intercdmbio entre subsistemas, e outros. A elabora¢do de uma
revisdo segue o mesmo procedimento do estudo anual, podendo ter um escopo menos
abrangente.

Os dados e informacdes utilizados nos estudos para o planejamento anual da operagéo
energética também sdo empregados no processamento do modelo de médio prazo para
atualizagdo da fungéo de custo futuro, no ambito da elaboracdo do Programa Mensal de
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Operagdo — PMO. Assim, visando garantir o uso de informacOes atualizadas, esses dados e
informacdes sédo revisados periodicamente. [5]

O objetivo do PEN é definir quais séo as parcelas de geracao hidraulica e térmica que
definem o ponto 6timo de operacédo, além de realizar o diagnostico de desempenho do SIN,
verificando o atendimento a todos os critérios e padrBes definidos pelos Procedimentos de
Rede.

Os dados utilizados para o processamento do modelo sdo enviados pelos agentes e

fornecidos pelo préprio NOS, conforme a Tabela 1:

Tabela 1- Dados de entrada do PEN

Dado Fonte Atualizacao
Armazenamentos iniciais previstos por reservatorio; ONS Mensal
Volumes de espera por reservatorio; ONS Anual
Séries historicas de vazdes naturais médias mensais; ONS Anual
Valores dos usos consuntivos da gua e valores de evaporacao; ONS Anual
Energias naturais afluentes e vazdes naturais verificadas e previstas; ONS Mensal
RestricGes operativas hidraulicas dos aproveitamentos, ONS Anual
Relacéo e regime de operagéo dos intercAmbios internacionais existentes ONS Quadrimestral
Previsdo consolidada da carga global de energia .e carga de demanda por ONS Quadrimestral
patamar e por subsistema;
Atualizacdo para os dois primeiros meses do horizonte de estudo da
L . ) ONS Mensal
previsdo de carga de energia e carga de demanda;
Limites de transmisséo entre as diversas reas elétricas do SIN e ONS Quadrimestral
cronograma de obras de transmissao que impactam esses limites;
Geracdo minima por razdes de cgnflabl.lldade elétrica das usinas ONS Quadrimestral
termoelétricas;
Valores apurados de taxa equivalente de indisponibilidade forgada e taxa
. L o ) ONS Anual
equivalente de indisponibilidade programada;
Curvas de aversdo a risco e pena:(:ic(i:z.por violagdo da curva de aversdo ONS Anual
Taxa de desconto a ser utilizada nos model.os para calculo do valor ANEEL Anual
presente dos Ccustos;
Funcdo de custo do déficit; ANEEL Anual
Penalidade por violagdo de uso maltiplo da agua. ANEEL Anual
Informagdes sobre a situacdo dos r;cl)xlc.)s empreendimentos de geragdo do ANEEL Mensal
Cronograma de enchimento do voétljlr;r;.e morto de novos reservatorios do ANEEL Mensal
Cronograma de expansdo de unidades geradoras de usinas do SIN; ANEEL Mensal

Dados técnicos dos novos empreendimentos de geracdo do SIN; ANEEL Mensal
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Relacéo das usinas termoelétricas vendedoras nos Leil6es de Energia,

Na ocorréncia

com seus respectivos montantes de energia contratados e precos ANEEL do leildo de
associados; energia
CVU - custo varidvel unitario (R$/I~<W) das usinas termoelétricas CCEE Mensal
vendedoras nos Leildes de Energia.
Cronograma de conversdo de combustivel de UTEs Aggp;gg:e Quadrimestral
Cronograma de manutencao Agente§ de Quadrimestral
geracao
Atualizagdo do cronograma de manutencéo de unidades geradoras de Agentes de
> . x Mensal
UTES para os primeiros doze meses do horizonte de estudo geracdo
Geracdo maxima Mensal de energia de UTEs Agente§ de Quadrimestral
geracao
Suprimentos previstos de energia e de demanda para a ANDE Con(;eerﬂ:ilézuador Quadrimestral
Atualizacdo para os dois primeiros meses do horizonte de estudo dos Comercializador
. - . . Mensal
suprimentos previstos de energia e de demanda para a ANDE. de Itaipu
Consumo interno da UHE Itaipu associado ao setor de 50Hz Con&(-:érﬂ:ilézuador Quadrimestral
Disponibilidade de poténcia e de energia da UHE Itaipu para o SIN Con&(-:érﬂ:ilézuador Quadrimestral
- o . . . Agentes de
Montantes liquidos maximos e minimos de energia e poténcia « .
. e - x ~ Importagéo e Quadrimestral
disponiveis para importagéo ou exportacdo x
exportacdo
Agentes de
Custos variaveis associados aos suprimentos Importacéo e Quadrimestral
exportacdo

Ap0s o processamento do modelo, o resultado do Plano Anual de Operacdo Energética

apresenta os seguintes itens:
e Andlise dos custos marginais de operacao;

e Beneficios marginais de interligacoes;

¢ Riscos de ndo atendimento a carga de energia, com analise da profundidade e duracéo

dos déficits associados;

e Estimativas dos montantes de intercambios internacionais;

e Estimativas de geracdo térmica, que considerem aspectos de seguranca eletro

energeética do SIN, de forma a subsidiar a formacgéo de estoques minimos operacionais

e estoques estratégicos de combustiveis, tendo em vista a logistica de compra,

estocagem e distribuicao;
e Estimativas dos custos totais de operagao;
e Estimativas dos intercambios entre subsistemas;

e Evolugédo do armazenamento dos subsistemas;

e Probabilidades de violagdo das curvas de averséo a risco;

e Balanco de energias asseguradas;

e Balanco de ponta deterministico;
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e Recomendac6es de adequacao dos cronogramas de manutencdo de unidades geradoras
aos resultados do estudo, quando houver necessidade;

A partir destes resultados é entdo possivel definir acdes para solucionar os problemas
identificados no horizonte de estudo, bem como avaliar o beneficio das novas obras na
operacdo do sistema, além de indicar providéncias para antecipagdes de obras e também para
contornar eventuais atrasos de cronogramas.

E também possivel a indicacio de medidas operativas para que a operacio atenda aos
padr@es e critérios estabelecidos nos Procedimentos de Rede, identificar as restricGes elétricas
qgue impecam a adocdo de politicas energéticas que assegurem o menor custo da operacao,

além de Subsidiar o Poder Concedente na tomada de decisoes.

2.2.2 O Programa Mensal de Operacdo Energética

O Programa Mensal de Operacdo Energética, como o nome indica, é elaborado
mensalmente pelo ONS em reunido conjunta com 0s agentes pertinentes e tem as suas
revisdes feitas em regime semanal. Os estudos fornecem pardmetros e diretrizes eletro
energéticas de curto prazo que otimizam o uso dos recursos de geracdo e transmissdo do
Sistema Interligado Nacional.

Para o planejamento de curto prazo, o horizonte é de até 12 meses, 0 objetivo nesta etapa é
definir as metas de geracdo de cada usina do sistema, bem como os intercdmbios de energia
entre cada subsistema.

As semanas compreendidas no estudo — semanas operativas — correspondem ao
periodo que se inicia a 0h0Omin do sabado e termina as 24h00min da sexta-feira subsequente
e abrangem todos os dias do més a que se refere o estudo, podendo também incluir dias dos
meses adjacentes.

Para este estudo sdo usados dados provenientes do PEN, e é também feita a
atualizacdo semanal dos dados de entrada do sistema. [5]:

e Oferta de energia considerando novos empreendimentos de geracdo e
cronograma de enchimento do volume morto;

e Volumes de partida individuais de cada reservatorio expressos em
percentuais dos volumes Uteis;

e Despachos mensais de energia em MWmed das usinas hidrelétricas e

térmicas;



19

Cronograma de manutencao das usinas para o primeiro més de estudo;
Suprimentos previstos de energia para a Administracion Nacional de
Eletricidad — ANDE, em base Mensal;

Previsdo de vazdes naturais médias semanais e mensais;

Previsdo das energias naturais afluentes;

Volume de espera para controle de cheias;

Volume de uso da &gua dos reservatorios;

Reserva de poténcia operativa, quando necessario;

Carga ativa semana e Mensal de energia;

Duracdo em horas dos patamares de carga;

Limites elétricos de transmissdo entre subsistemas;

Geragdo minima, por razdes de confiabilidade elétrica, das usinas;
Curvas de averséo a risco, as mesmas utilizadas no PEN;

CVU em R$/MWh das usinas termoelétricas vendedoras;

Ap0s o processamento do modelo, 0 PMO apresenta as seguintes informagbes como

resultado:

Despacho de geragdo individualizado, por patamar de carga e seu valor
médio semanal, das usinas hidrelétricas e termoelétricas;

Despacho de geracdo por patamar de carga e seu valor médio semanal da
usina de Itaipu, para suprimento ao SIN, discretizada nos setores de 50Hz
e 60Hz;

Disponibilidade de geracdo média semanal das usinas hidroelétricas;
Niveis de meta de armazenamento dos reservatérios, ao final de cada
semana operativa;

Energia média vertida turbinavel e ndo turbinavel, por patamar de carga e
seus valores médios semanais;

Balango operativo de carga de demanda instantanea por subsistema, em
base semanal;

Condicdes de atendimento a carga de demanda do SIN;

Cronogramas de manutencdo de unidades geradoras hidroelétricas e
termoelétricas;

Custos marginais de operagdo, em base semanal, por subsistema e por
patamar de carga;
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e Balancos de energia por subsistemas, em base semanal;

e Intercambios de energia entre os subsistemas, por patamar de carga e
média semanal; e

e Intercambios internacionais por patamar de carga e média semanal. [5]

E valido destacar neste ponto que um dos principais resultados apresentados pelo
PMO é o Custo Marginal de Operacdo (CMO), que representa o custo, depois de
atendido todo o consumo, necessario para atender a um MW de carga adicional em cada
regido do no SIN. O recurso utilizado para a geracdo deste MW extra é o que define o

CMO, conforme pode ser visto na Figura 2-7:

Recurso Custo

Agua Armazenada Valor da agua
Geracao térmica Custo de Geracdo Térmica
Vertimento turbinavel Zero
Recebimento CMO do outro subsistema
Corte de carga Custo de racionamento

Figura 2-7 - Formacéo do CMO Fonte: Elaboracdo do autor.

Pelo fato da geracdo no Brasil ser predominantemente hidroelétrica, na maioria
das vezes o CMO acaba sendo o préprio valor da 4&gua armazenada. A definigdo deste
valor da agua estd descrita na se¢do mais a frente, que trata da montagem do problema

de otimizacéo.

O CMO, limitado por um teto e um piso definidos anualmente pela ANEEL ira
definir o Prego de Liquidacdo das Diferengas, que é efetivamente o preco da energia

elétrica no mercado de curto prazo.

Desta forma, o mercado brasileiro difere de outros mercados que passaram por um

processo de reestruturagéo no que tange a formacédo de precos de curto prazo. Enquanto
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nestes mercados o prego decorre de um equilibrio entre oferta e demanda, no Brasil ele
é funcdo do CMO calculado no processo de otimizacdo energética. O processo de

calculo do PLD é detalhado em secdes futuras deste trabalho.

2.3 Os Modelos NEWAVE e DECOMP

As tarefas de processamento da vasta quantidade de dados de entrada apresentados
anteriormente a fim de obter-se 0 planejamento estratégico das operacbes e o CMO séo
auxiliadas por dois programas em particular: O NEWAVE e o DECOMP.

O NEWAVE (Modelo Estratégico de Geracdo Hidrotérmica a Subsistemas
Equivalentes) é um programa de otimizagcdo desenvolvido pelo CEPEL, que resolve os
problemas de planejamento da operacéo interligada de sistemas hidrotérmicos empregando a
técnica de programacéo dinamica dual estocastica.

Esta técnica permite considerar o intercambio entre os subsistemas como uma
variavel de decisdo, evita a discretizacdo do espaco de estados, permite o uso de um modelo
comum de vaz@es sintética e calcula os custos marginais do sistema.

O modelo é utilizado para um amplo espectro de estudos de planejamento,
como [6]:

e Informacdes sobre o consumo de combustivel;

e Estudos de politicas comerciais;

e Estudos de politica tariféaria;

e Estudos de politica de racionamento;

e Estudos de gerenciamento da demanda e realimentagdo ao planejamento
da expansdo.

O NEWAVE representa os geradores termelétricos de maneira individualizada, e 0s
geradores hidrelétricos de forma agregada em reservatérios equivalentes de energia. Ou seja,
todos os reservatorios de um submercado sdo agrupados em um s@ reservatorio com uma
Unica usina, cuja capacidade de geracdo é igual a soma das capacidades de geracao de todas as

usinas hidrelétricas componentes daquele submercado.
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Reservatorio
equivalente
de energi

Figura 2-8 - Modelo de sistema equivalente usado pelo NEWAVE Fonte: Apostila CESE - NEWAVE

Tal simplificacdo é conveniente ja que os estudos envolvendo o NEWAVE tém como
principal objetivo obter indices plurianuais de atendimento ao consumo dentre outras
informacdes que irdo subsidiar decisdes quem envolvem, por exemplo, 0s cronogramas de
obras de expansao da geracdo e transmissdo.

Além deste modelo simplificado de reservatorio equivalente, 0 NEWAVE representa
as conexdes entre os subsistemas por meio de limites de intercdmbio e um n¢ ficticio em
Imperatriz, que conecta as regides Norte, Nordeste e Sudeste. Tal arranjo pode ser observado
na Figura 2-9

Sudeste

Figura 2-9 - Modelo de interligacdo do NEWAVE. Fonte: Apostila NEWAVE CCEE 2009

Um dos principais resultados obtido nos estudos com modelo NEWAVE ¢ a fungéo de
custo futuro. Através desta funcdo é feito o acoplamento com o modelo de curto prazo. Isto
compatibiliza as diretrizes de operacdo de curto prazo com a politica de operacdo de médio e

longo prazo.
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O modelo DECOMP ¢ aplicado no planejamento da operacdo de sistemas
hidrotérmicos a curto prazo e estd adaptado ao ambiente de elaboracdo dos programas
mensais de operacdo do sistema brasileiro.

A funcdo do DECOMP é determinar de forma individual as metas de geracédo de cada
usina, de forma a atender a demanda e minimizar o valor esperado do custo de operagédo ao
longo do periodo de planejamento. O modelo estd formulado como um problema de
programacdo linear, representando as caracteristicas fisicas e as restricbes operativas das
usinas hidroelétricas de forma individualizada [6]. Ou seja, ao contrario do modelo
NEWAVE, o modelo DECOMP passa a representar cada usina de forma individual, conforme

a Figura 2-10:

NEWAVE — sistema equivalente DECOMP — usinas individualizadas

r

e
| g 4 -

Energia armazenada por subsistema Volume armazenado por reservatorio

Figura 2-10 - Diferenca de representacdo das usinas entre o modelos NEWAVE e DECOMP. Fonte:
Apresentacdo NEWAVE e DECOMP CCEE 2009
O modelo possibilita a otimizacdo energética para cada usina considerando um

amplo conjunto de recursos, dos quais se destacam:

e Produtibilidade variavel com a altura da queda;

e Representacdo do tempo de viagem da agua;

e Evaporacdo, irrigacéo e transposicdo de vazoes;

e Geragdo em pequenas bacias;

e Contratos de importacdo e exportagdo de energia;
e Representacdo da interligacdo em Ivaiporé;

e Enchimento de volume morto;

e Configuragdo dinamica;

e Volumes de espera para amortecimento de cheias;
¢ Indisponibilidade das usinas geradoras;

e Restri¢des hidraulicas para otimizacdo de algumas operacdes;
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e Restricdes elétricas: limites minimos e maximos de geracdo em
hidrelétricas, termelétricas e conjuntos de aproveitamentos, incluindo
fluxo nas interligacoes;

Nos estudos realizados com o0 DECOMP, o primeiro més ¢é dividido em etapas
semanais, e as afluéncias nestas semanas sdo consideradas como conhecidas, para as
demais etapas do estudo, as informacGes de afluéncia necessarias sdo fornecidas pela
funcdo de custo futuro, calculada pelo programa NEWAVE na primeira semana

operativa do més.

2.4 Custo total e ponto 6timo de operacao

Mantendo o seu objetivo de assegurar o fornecimento de energia a toda carga prevista,
0 ONS controla o despacho de energia de todos os agentes geradores, inclusive das usinas
termelétricas, que apresentam o custo de operacdo diretamente relacionado ao consumo de
combustivel, tal custo é chamado custo de geracdo térmica e é proporcional ao montante de
energia gerada.

Para os casos onde a demanda ndo é atendida, existe também um custo relacionado ao
racionamento ou falta de energia, chamado custo de déficit.

O custo de déficit é uma funcdo determinada pela ANEEL e esta relacionado a
profundidade do corte de carga, pois é intuitivo que cortes de carga menores trazem menos
impactos e podem ser facilmente gerenciados, enquanto cortes de carga mais profundos

trazem maiores prejuizos como pode ser observado no grafico Figura 2-11.
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Custo do Déficit de energia elétrica

R$7.000,00
RS$6.000,00
RS$5.000,00
R$4.000,00
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RS$2.000,00
R$1.000,00
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0% < RC
<5%

5% < RC
<10%

10% <
RC<
20%

RC>
20%

B Custo do Déficit de energia

elétrica

R$1.206,38
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RS5.439,12

RS6.180,26
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Figura 2-11 - Custo do déficit de energia elétrica Fonte: RESOLUCAO HOMOLOGATORIA No 1.247, DE 13

DE DEZEMBRO DE 2011.

Os custos de geracdo térmica e o custo de déficit compde uma parcela do custo total

denominada imediato. O custo imediato reflete decisGes tomadas no presente e esta

relacionada diretamente com o preco dos combustiveis consumidos em caso de despacho das

usinas térmicas. Pode-se representar a curva de custo imediato para o despacho de uma usina

hidroelétrica com o gréfico da Figura 2-12:

$1\

Atende a carga com agua

Volume: ZERO
Custo imediato; ZERO

Custo Imediato

volume a 0%

volume a 100%

Atende a carga com oleo
Volume: 100%
Custo imediato; ALTO

Figura 2-12 - Representacdo do custo imediato. Fonte: Apostila NEWAVE CCEE 2009

Analogamente, existe uma parcela do custo total que reflete o impacto futuro das

decisdes tomadas. Pelo fato da agua ser um recurso natural renovavel e dependente

unicamente das afluéncias, o seu custo imediato é zero. Afinal, usar a agua armazenada em

um reservatorio para atender a toda demanda ndo consome nenhum combustivel.
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No entanto, quando o reservatorio atingir o seu nivel minimo, a demanda ter& que ser
atendida por fontes termoelétricas durante todo o enchimento do volume da barragem. Este
custo referente a decisdo de usar exclusivamente agua para o atendimento da carga é
denominado custo futuro, e pode ser tracada conforme o grafico da Figura 2-13.

$ T Atende a carga com agua
@ Volume: ZERO

Custo imediato: ZERO
Custo futuro: ALTO

Custo Imediato
Atende a carga com dleo
Volume: 100%
Custo imediato: ALTO

Custo futuro: BAIXO

__—/
- SCusto Futuro

volume a 0% volume a 100%
Figura 2-13 - Custos imediatos e futuros. Fonte: Apostilas CCEE

Pela predominancia da hidroeletricidade no sistema brasileiro, que causa
interdependéncia no tempo, conforme mencionado anteriormente, o custo futuro é
influenciado pelas decisdes tomadas no presente.

O custo total é entdo definido como sendo a soma do custo imediato e do custo futuro.
Tracando a curva do custo total, é notavel a existéncia de um ponto étimo de operacgéo, onde o

custo total é minimo (Figura 2-14).

Custo Total = Custo Futuro + Custo Imediato

$ Atende a carga com agua
Volume: ZERO
Custo imediato: ZERO

Custo futuro: ALTO
Custo Imediato
f Atende a carga com dleo
Volume: 100%
\ Custo imediato: ALTO
Custo futuro: BAIXO

______—-l
\Custo Futuro

|

volume a 0% k\volume a 100%

Volume para minimo custo total
Figura 2-14 - Custo Total. Fonte: Apostilas CCEE
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Portanto, toda a estratégia de operacdo pode-se resumir em tomar decisGes no presente
para que o reservatorio tenha como meta chegar, ao final do més, no volume que garanta o
menor custo total.

Um fato interessante observado € que a soma das inclinacGes das curvas de custo
imediato e custo futuro no ponto 6timo de operacéo se anulam. Ou seja, a soma das derivadas
destas curvas é zero quando o custo total € minimo. No entanto, 0 que representam estas
inclinagdes?

A inclinacdo da curva de custo futuro, ou Funcdo de Custo Futuro (FCF), varia em
funcdo do volume armazenado. A derivada desta funcdo é conhecida como o valor da agua
(Figura 2-15).

A derivada do custo futuro em relacdo ao
volume armarenado € o Valor da Agua

e

T Volume proximo de
100%, Valor da Agua
tende a zero

volume a 0% volume a 100%

Figura 2-15 - Definicdo do Valor da Agua. Fonte: apostilas CCEE

A curva de custo imediato representa, em ordem crescente, 0s custos de geracao
térmica e déficit. A inclinacdo da curva para cada volume atingido ao fim do més representa
ao custo combinado de geracdo térmica e déficit necessario para se atingir aquele volume

armazenado (Figura 2-16).

A derivada do custo imediato € o custo de
geracdo das usinas térmicas e de deficit

3

L

b

Custo Imediato

volume a 0% volume a 100%
Figura 2-16 - Derivada do custo imediato. Fonte: Apostilas CCEE

Conhecendo-se a Funcéo de custo futuro, obtida pelo processamento do NEWAVE, e
0s custos de geracdo térmica e de déficit, o despacho de energia a ser definido pelo ONS, que
corresponde ao menor custo de operagdo, é aquele obtido ao se igualar o valor da agua ao

custo de geracdo da usina térmica mais cara que estiver sendo acionada.
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A definigcdo deste despacho 6timo deve respeitar os limites de transmissdo entre o0s
submercados, os efeitos do déficit de energia e as restri¢des hidraulicas e elétricas de forma a

atender a carga prevista para o periodo.

2.5 Determinacéao dos custos futuro e imediato

A determinacdo do custo imediato para um dado periodo é simples: ele é o custo
referente ao valor das despesas do acionamento de certas usinas, e estd relacionado
diretamente ao valor do combustivel e a tecnologia da usina. Estes valores sdo informados a
ANEEL e estdo a disposi¢do do ONS para os estudos de planejamento.

Determinar o custo futuro com precisdo ja é uma atividade bem mais complexa e
susceptivel a incertezas, ja que este custo depende das afluéncias que irdo ocorrer nos rios
onde se encontram as usinas hidroelétricas. Tais vazdes sdo parametros ndo controlaveis e
possuem um baixo grau de exatiddo em suas previsoes.

Mesmo com este baixo grau de exatiddo, a Unica saida para a previsdo do
comportamento destas afluéncias foi elaborar de um modelo estatistico, cujo objetivo € prever
uma serie temporal de vazdes historicas medidas desde o0 ano de 1931.

As séries temporais de vazBes médias possuem um comportamento estatistico
periodico, ou seja, caracteristicas como a média, variancia e estruturas de auto correlacdo
apresentam caracteristicas periddicas dependentes ndo apenas do intervalo de tempo entre as
observacdes, mas também do periodo observado. O estudo de séries que apresentam este tipo
de comportamento € feito por meio de modelos auto regressivos peridédicos de ordem p
(PAR(p)). A literatura sobre tais modelos €é farta e dentre os autores pode-se destacar [7] e [8].

O modelo PAR (p) define que afluéncias futuras dependem de afluéncias passadas no
mesmo local, em até p periodos anteriores, sendo que o valor do pardmetro p reflete o carater
sazonal do regime de chuvas. Em suma; o valor do parametro p no modelo estatistico varia ao
longo do ano, para cada periodo mensal.

Com o modelo estatistico para a previséo das afluéncias é possivel definir a funcéo de
custo futuro sorteando um numero elevado de hipdteses de afluéncias com base no modelo
PAR(p), e acompanhar a evolucéo dos estados do sistema dentro de um determinado periodo
de tempo.

A definicdo de estado para os programas de planejamento é dada pelo nivel de

armazenamento dos reservatorios e também da afluéncia anterior (Figura 2-17).
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Estado= q

( Afluéncia Anterior , Nivel de Armazenamento )
Figura 2-17 - Definicéo de estado. Fonte: apostilas CCEE

Cada conjunto de estados sorteados ao longo de varios periodos forma uma trajetoria,

o custo futuro é dado entdo pelo custo médio destas trajetorias (Figura 2-18).

Etapa 1 | Etapa 2 Etapa 3 ‘ Etapa n Exemplo
& i - Al deuma
8 ¥ F f‘--) trajetdria
CF=Val J\ : ""4‘2{&»;{;?- ‘T‘f-“ Niue de
=\ ; or & m"; ‘:_";”—‘§' ’m’?‘gﬁ ¢ Armazenamento
meédio j/ \‘é‘m ?5—’4‘&@1@!- <@§~»§§; T (“Estado”)
N RS e e
1 ,n:; in

Figura 2-18 - Definicdo de trajetdria. Fonte: Apostila CCEE NEWAVE e DECOMP 2009

2.6 Otimizacao

Modelos de otimizagdo sdo utilizados quando h& a necessidade de se encontrar a
melhor solugdo para um problema que possui um objetivo predeterminado. Tais modelos
envolvem a determinacdo de valores para um conjunto de pardmetros de decisdo que irdo
maximizar ou minimizar uma funcdo objetivo, sujeita a restri¢oes.

Para o problema apresentado, é possivel usar programacao dindmica estocastica (PDE)
para a obtencdo de um ponto 6timo de operagdo. A PDE incorpora a aleatoriedade dos
fendmenos naturais a programacao dinamica classica, deterministica [9]. Para tal, define-se o
nivel de armazenamento de agua em cada barragem como sendo um estado, e uma etapa
como um intervalo do periodo de tempo a ser estudado.

Considera-se também que a hipétese do nivel de armazenamento em qualquer estado

futuro depende apenas do valor atual da vazdo. Ou seja, considera-se que as probabilidades
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de vazbes afluentes aos reservatorios sejam Markovianas, onde o estado do sistema em
qualquer estagio depende somente do estado do sistema no estigio anterior e das
probabilidades condicionais calculadas regressivamente [9].

A Figura 2-19 demonstra como a programacao dinamica estocastica pode ser usada
para se encontrar o conjunto de decisdes que garantem que a opera¢do do sistema seja 6tima,
bem como o custo futuro em cada estado calculado seja étimo.

A partir de cada estado é adotada a decisdo do melhor custo. Em um procedimento no
sentido inverso do tempo, chega-se ao estagio inicial, em que a decisdo a ser tomada e 0 custo

total que ela acarreta, sdo 6timos.

éSituagéo Inicialé

i Segundo estagio

ot
1
I
1
I
1

e e e S

Estado 0 |

B S B

jEstagio0} i Estdgiol ;i Estagio2 i} .Estagios Estagio 0 Estagio 1 _ Estagio 2 ; i Estagio 3

| Terceiro estégio | | Estagio Inicial |

———— - —

1
1
|
Lgmesesrsnsimunnnnrmnen amemny
T T ? Estado 0 ;

“Qmmmmm Q=== Qe e O -

—O-————O————

i Estado 0

{ Estagio 0 | { Estigiol i : Estigio2 i} Estagio3 | i Estagio 0 ; ! Estagiol i i Estagio 2 { i Estagio3 |

Figura 2-19 - Processamento da PDE. Fonte: CCEE

O exemplo da Figura 2-19 foi montado para apenas um unico reservatorio, ao longo de
algumas etapas. Para o0 caso de mais reservatorios o0 numero de estados cresce
exponencialmente. Por exemplo, para 100 niveis de armazenamento, o calculo para dois
reservatorios teria 10* estados, para trés reservatérios 10° estados e para dez reservatorios
seriam 102° estados.

Esta explosdo do numero de estados é conhecida como maldicdo da dimensionalidade
e dificulta o uso da programacdo dindmica estocastica em problemas como este, onde &
preciso planejar a operacdo de multiplos reservatorios interdependentes. No entanto € possivel
contornar este problema usando um numero muito reduzido de estados, enquanto se mantém a

possibilidade de se fazer um bom planejamento.
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A reducdo do nimero de estados ocorre pela divisdo do problema original em
subproblemas, tal técnica foi introduzida pelo matematico J. F. Benders em 1962 [10], e
passou a ser conhecida como Programacédo Dinamica Dual Estocastica (PDDE).

Em compensacédo a reducdo do numero de estados, é necessario calcular agora a taxa
de variagdo do custo futuro nas vizinhangas do estado calculado, ou seja, calcula-se a derivada
do custo futuro, neste problema também conhecida como valor da agua.

Tomando-se as envoltorias superiores das retas que representam as derivadas €
possivel definir a funcdo de custo futuro. Para melhor entendimento deste conceito é
apresentado o exemplo a seguir.

Supondo-se conhecidos os custos futuros para os estados A e B, qual seria 0 custo

futuro de outro estado qualquer VV?

B m

Figura 2-20 - Exemplo para a PDDE. Fonte: Apostila NEWAVE CCEE 2009

Para a utilizacdo da PDDE, além do conhecimento dos custos futuros, é necessario
também saber o valor da agua. A Figura 2-21 representa esses valores em funcdo do nivel de

armazenamento de um dado reservatorio.

’ DER(A) DER(B)

-

9]

A B Nivel

Figura 2-21 - Custos futuros e valor da dgua. Fonte: Apostila NEWAVE CCEE 2009

Conhecida também taxa de varia¢do nas vizinhangas destes pontos, pode-se tragar uma

curva sobre as envoltorias superiores das derivadas conforme a Figura 2-22:
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DER(A) DER(B)

A  V B Nivel

Figura 2-22 - Envoltérias superiores dos custos futuros. Fonte: Apostila NEWAVE CCEE 2009

Pode-se escrever que encontrar o custo futuro em um ponto V, usando as envoltorias

superiores, conforme a Figura 2-22 da seguinte forma:

dB
CF(V) 2 CF(B) + (V- B) —

Minimizar CF(V) tal que: d
CF(V)=CFA)+ (V—-4) v

Equacéo 2.1
A funcdo de custo futuro, ja citada anteriormente, pode melhor definida como um
conjunto de inequacdes de reta capazes de fornecer o custo futuro para qualquer estado
pesquisado. Por meio dela é também possivel otimizar cada uma das trajetérias, em cada uma
das etapas, conforme o exemplo a seguir:
Supondo que a carga em uma determinada etapa fosse atendida exclusivamente por
geracdo hidraulica, ao final desta o nivel de armazenamento se encontraria no estado A, que

de acordo com a FCF apresenta um valor da dgua de R$ -15,00 R$/A.

DER(A) =-15 R$/A

. s
Valor da Agua

Figura 2-23 — valor da &gua no estado A. Fonte: Apcl}llt?I/aeLEWAVE CCEE 20009.

Em contraposicdo, hd a possibilidade de acionamento de uma usina térmica com um
custo de geracdo de R$ 10,00/A. Com este cenario € melhor entdo poupar dgua e gastar
combustivel, ou seja, a quantidade de agua usada para a geracao é diminuida e o nivel final de
armazenamento ao final da etapa sobe, passando do estado A para o estado B, onde o valor da
agua é agora de R$ -10,00/A.
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DER(A) =-15 R$/A

CFt  DER(B) = -10 R$/A
b .
Valor da Agua
A B _ “Nivel

Figura 2-24 - Alteracdo do nivel final de armazenamento para a etapa. Fonte: Apostila NEWAVE CCEE 2009

Neste ponto € interessante destacar o fato de que equilibrio entre o valor da &gua, que
é a derivada do custo futuro, e o custo de geracdo das térmicas, que é a derivada do custo
imediato, corresponde a premissa inicial de minimizacdo do custo total, mostrado na Figura
2-24.

A formulagdo final do problema que os modelos do CEPEL devem otimizar, além de
atender a funcdo de custo futuro visando a minimizacdo do custo total deve contemplar
também o balanco hidrico e o atendimento da carga, as restricdes do uso maltiplo das aguas e
as restricdes elétricas (Figura 2-25).

Minimizar
custos

imediatos e
futuros

Restrigdes Atendimento
Elétricas. da carga

Problema
de

Otimizacao

Restrigdo de
uso multiplo
das aguas

Balango
Hidrico

Funcgdo de
Custo Futuro

Figura 2-25 - Sintese do problema de otimizagdo. Fonte: Elaboragdo do autor.
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As equacOes a seguir representam matematicamente o problema a ser resolvido:

Funcéo de custo futuro:

CF(V)>CF(B)+ (V-B)B'
CF(V) = CF(A) + (V—A)A’

Equagéo 2.2
Onde:

e A, B sdo estados;

e V é o estado final de armazenamento da etapa;

e A’ e B’ sdo derivadas da FCF nos pontos A ¢ B, equivalentes ao valor da

agua nos respectivos pontos.

Balanc¢o Hidrico:
Ne= N+ A—Gy -V Equacédo 2.3
Onde:
e Ny = Nivel Final
e N; = Nivel Inicial
e A = Afluéncia
e Gy = Geracdo Hidroelétrica

e V =Vertimento

Atendimento de Carga:
Gy+ Gr+ R—F+D=C Equacédo 2.4

Onde:

e Gy = Geracdo Hidroelétrica

e Gy = Geragdo Termoelétrica

e R =Recebimentos

e F =Fornecimentos

e D = Déficit

e C=_Carga



Restricdo de uso multiplo das aguas:

Controle de Cheias:

vaelFinal < vaelMAX para controle de cheias

Defluéncia Minima:

Gy + Vertimento = DefMin
Onde:
e Gy = Geracdo Hidroelétrica;

e DefMin = Defluéncia minima a ser respeitada;

Equacgéo 2.5

Equagéo 2.6

Retiradas para uso consuntivo (irrigacdo, abastecimento, etc.):

Afluenciaging = Afluenciagy,, — Retiradas

RestricOes Elétricas:

Intercambio (x » y) < Fluxo Maximo (x - y)

Geragdo maxima por usina:

GU =< GU MAX

Onde:
e Gy = Geracdo de uma usina individual

e Gy max = Geragdo maxima da usina.

Geracdo maxima para um conjunto de usinas:

Geonj < Guax conj

Onde:

Equagdo 2.7

Equagéo 2.8

Equacéo 2.9

Equacéo 2.10

35



36

® Gconj = Geragdo de um conjunto de usinas

®  Gumax conj = Geragdo maxima de um conjunto de usinas

Definidas as equacbes que modelam o problema, os modelos NEWAVE e DECOMP
usam algoritmos iterativos proprios para a resolucdo deste tipo de problema. N&do serad

detalhado neste trabalho o funcionamento de cada um destes algoritmos de varredura.

2.7 Processamento dos Modelos NEWAVE e DECOMP pela
CCEE

Tanto o ONS quanto a CCEE usam os modelos computacionais NEWAVE e
DECOMP, no entanto o objetivo de cada instituicdo € distinto. O ONS realiza os estudos com
0 objetivo de encontrar a melhor sequéncia de operacfes que irdo suprir a demanda de forma
segura e com 0 menor custo possivel.

Ja a CCEE visa calcular o Preco de Liquidacdo das Diferencas, o PLD, por patamar de
carga e submercado. Por causa destes diferentes objetivos, a CCEE realiza algumas alteractes
nos dados de entrada recebidos do ONS. Os dados do NEWAVE séo alterados mensalmente,
enquanto que os do DECOMP sdo atualizados semanalmente.

As alteracdes gque sdo feitas pela CCEE séo:

e S&0 descartados os dados de disponibilidade provenientes de unidades
geradoras em fase de testes; e

e Sdo retirados os dados de restricdes operativas internas de cada
submercado.

Ha a necessidade do tratamento, pois as restricbes internas aos submercados e
eventuais geracOes de usinas em testes ndo sdo considerados na formacéo do PLD.

As restricOes internas sdo desconsideradas porque, para fins de comercializacdo, a
energia deve ser tratada como uniformemente disponivel em todos os pontos de consumo
dentro do submercado, ou seja, sdo desprezadas quaisquer geracdes motivadas por essas
restricoes.

Ja quanto a questdo das usinas em fase testes, considera-se que toda a energia gerada
visa atender as necessidades de ajuste de equipamentos e verificagdo de funcionamento da

prépria usina. Somente depois de feita a solicitacdo de inicio de operacédo, que deve ser apos a
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conclusdo da operagdo em testes, a energia produzida pela unidade geradora passard a ser
considerada na formagéo do PLD.

Tratados os dados do NEWAVE, a CCEE realiza o processamento do modelo,
obtendo assim a funcdo de custo futuro necessaria para o encadeamento com o modelo de
curto prazo DECOMP. A execugdo do NEWAVE é restrita a semana que antecede a primeira
semana de cada més.

Semanalmente o ONS envia a CCEE os decks do DECOMP, e estes recebem um
tratamento similar ao dado ao deck do NEWAVE: S&o excluidas as restri¢cbes internas aos
submercados e desconsiderados 0s montantes de geragdo em teste.

Recebidos e tratados os dados do DECOMP, a CCEE executa o processamento do
modelo, e obtém como um dos resultados 0 CMO, base do célculo do PLD.

Os PLDs séo calculados no resultado dos CMOs do primeiro estagio de cada
execucdo do DECOMP e tem base semanal, inclusive em casos aonde a semana operativa

venha avancar a fronteira do més de apuracéo.

2.8 O Custo marginal de operacdo e a formacdo o preco de
liquidacéo das diferencas.

Segundo o inciso VI do Artigo segundo do decreto 5.177/2004 é funcdo da camara de
comercializacdo de energia elétrica fazer a contabilizacdo do total de energia elétrico
comercializado no Sistema Integrado Nacional e também realizar a liquidacdo financeira dos
montantes decorrentes da compra e venda de energia elétrica no mercado de curto prazo.

Para o célculo do valor dos deste montantes liquidados no mercado de curto prazo, a
CCEE utiliza o Preco de Liquidacao das diferencas.

O PLD é entdo definido por semana, patamar de carga e submercado, a partir do

respectivo CMO, para a primeira semana do horizonte de planejamento, da seguinte forma:
PLD;,,,, = min(max(CMO;,,,, PLDy;y), PLDyax)  Equagdo 2.11

Onde:

e PLD;,, € o prego de liquidagdo das diferengas do submercado “s”,

[ 13 o5

patamar “p” e semana “w”.

e CMO,, € o custo marginal de operagdo calculado pelo DECOMP no

€ 9 (13 2

estadgio um para o submercado “s”, patamar “p” e semana “w”.
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e PLDy,;y é o0 valor minimo que o PLD pode assumir definido anualmente
pela ANEEL.

e PLDy4x € 0 maximo valor que o PLD pode alcancar definido anualmente
pela ANEEL

Existe ainda a ideia de PLD horario, que atualmente é definido como sendo igual ao

PLD do patamar a qual a hora pertence. Ou Seja:

Onde:

PLDy, ; = PLDsp,, ,V ] € p,w Equagdo 2.12

({92l
S

PLDHS].é o Prego de Liquidacao das Diferencas Horario para o submercado

(13443

e hora 9

[1PS2)

PLDg,,,, € o preco de liquidagdo das diferengas do submercado “s”, patamar

€69 13 b

p €s€émana w .

O PLD minimo é calculado com base na estimativa do custo variavel de operacdo da

usina hidrelétrica de Itaipu Binacional, considerando o rateio da energia cedida do Paraguai

ao Brasil, valorado pela média geométrica diaria das Cotac6es de Fechamento PTAX do délar

americano, publicadas pelo Banco Central, no periodo de 1° de dezembro do ano anterior até

30 de novembro do ano do célculo.

Ja o PLD maximo corresponde ao menor valor entre 0 PLD méaximo do ano anterior

corrigido pela variacdo do indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna (IGP-DI) e o

preco estrutural da usina termelétrica mais cara, com capacidade instalada maior que 65 MW,

incluida no Programa Mensal de Operacdo Eletroenergética do Operador Nacional do Sistema

para 0 més de dezembro do ano corrente, ja que o valor de janeiro sO estara disponivel na

ultima semana de dezembro [11].
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CAPITULO 3

3. Uma proposta complementar aos modelos
NEWAVE e DECOMP para melhores
projecoes usando técnicas de Inteligéncia
Artificial.

No capitulo anterior, foi explicado como funcionam as etapas do planejamento da
operacdo no setor elétrico brasileiro, e também demonstrado como funcionam os modelos e
ferramentas aplicadas neste planejamento.

Nesta secdo € apresentada uma proposta para minimizacdo dos erros da projecdo de
curto prazo, dos modelos NEWAVE e DECOMP, por meio da aplicacdo de redes neurais
artificiais. Em conjunto com esta proposta é também descrito, o experimento realizado para
validacdo da técnica proposta. Os resultados deste experimento sdo apresentados no capitulo
4,

Como ferramenta de modelagem, utilizou-se o programa MATLAB na versdao R2012a
devido a facilidade proporcionada nas atividades de programacdo e desenvolvimento dos
modelos de redes neurais artificiais necessarios. A extracdo das informacdes a partir dos
decks de preco fornecidos pela CCEE utilizou um software escrito pelo autor. A anélise e
manipulacdo do grande volume de dados foram feitas em um banco de dados construido no
Microsoft SQL Server 2008 R2.

3.1 O erro de Projecdo do CMO nos modelos NEWAVE e
DECOMP

No capitulo anterior foi citado que uma das saidas do processamento dos modelos
NEWAVE e DECOMP ¢ o custo marginal de operacdo. Tal informacéo € apresentada em um
dos relatdrios de saida resultante da execucdo dos dois modelos. O formato do relatorio de
saida, bem como as proje¢des para as semanas seguintes do estudo, pode ser vistos na Figura
3-1.
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148 PMC MAIO/2011- JUNHC/2011 - REV 0 - FCF COM CAR - VALOR ESPERRDO
145

150 CUSTC MARGINAL DE OFERACRO ($/MWh)

151 K - K K K K- X
152 5sis Sem 01 Sem 02 Sem 03 Sem 04 Sem 05

153 X i X X X X X
154 Pat 1 15.54 15.69 15.58 15.58 15.65
155 Pat 2 15.62 15.51 15.486 15.4%9 15.5¢6
156 Pat 3 15.31 15.10 15.09 14.95 15.29
157 Med SE 15.54 15.38 15.33 15.30 15.47
158 Pat 1 15.54 15.69 15.586 15.45% 15.65
159 Pat 2 15.62 15.51 15.4¢ 15.4% 15.5¢
16l Pat 3 15.31 15.10 15.08 14.95 15.29
161 Med S 15.54 15.38 15.33 15.29 15.47
162 Pat 1 15.94 15.69 15.5¢6 15.58 15.65
163 Pat 2 15.62 15.51 15.4¢ 15.45% 15.5¢
164 Pat 3 15.38 15.10 15.09 14.55 15.29
165 Med NE 15.57 15.38 15.33 15.30 15.47
166 Pat 1 15.94 15.69 15.56 15.58 15.65
167 Pat 2 15.62 15.51 15.4¢ 15.45% 15.5¢
168 Pat 3 15.31 15.10 15.08 14.55 15.2¢
169 Med N 15.54 15.38 15.33 15.30 15.47

17 Pat 1 15.94 15.69 15.56 15.58 15.65
171 Pat 2 15.62 15.51 15.4¢ 15.4% 15.5¢
172 Pat 3 15.31 15.10 15.08 14.55 15.2¢
173 Med FC 15.54 15.38 15.33 15.30 15.47
174 K————— E——m——————— K————————— Kmm———————— Kmmm—————— Kmm——————— X
175 Patamares de carga: 1 - Pesada, 2 - Media, 3 - Leve

Figura 3-1 - Formato da saida do CMO no processamento do DECOMP. Fonte: deck de precos CCEE.

O preco definido na coluna Sem_01 é o preco que efetivamente é adotado para a
semana seguinte ao processamento para o calculo do PLD, as demais colunas sdo projecoes
realizadas pelos modelos para as demais semanas do més.

No entanto, estas previsdes dificilmente coincidem com os valores reais calculados
para as semanas seguintes. Isto ocorre, sobretudo por conta das revisdes semanais dos
parametros de entrada dos programas de otimizacgéo, dentre os quais se podem destacar:

e Previsdo de carga.
e Volume de partida dos reservatorios.
e Previsdo de afluéncias.
e Limites de fluxo e intercambio.
e Energia Natural Afluente.
No gréfico da Figura 3-2 este erro de projecdo pode ser observado, note que o

comportamento do CMO ¢ bem diferente daquele estimado pelas quatro projecGes semanais.
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Variagdo CMO Maio/2011

R$18,00
R$17,50 |
R$17,00 © /l
R$16,50 ©

R$16,00 © i
R$15,50 —Oi — //

R$15,00 |

R$14,50 © N\ /

R$13,50 |

Custo Marginal de Operagao

R$13,00
1 2 3 4
e Proj. Semana 1 R$15,54 RS$15,38 R$15,33 R$15,30
e Proj. Semana 2 R$13,82 R$13,55 R$13,53
Proj. Semana 3 R$15,48 R$15,31
=== Proj. Semana 4 R$17,06
=0-\/alor Real CMO Médio SE R$15,54 R$13,82 R$15,48 R$17,06

Figura 3-2 - Exemplo de erro de projecdo do CMO. Fonte: Elaboracgdo do autor.

Por meio da analise de todas as variagdes dos dados revisados semanalmente, e
fazendo a correlacdo com os erros de projecdo do modelo, seria possivel aplicar uma técnica

de inteligéncia artificial que possibilitasse a reducédo destes erros de projecao?

A fim de obter a resposta para esta pergunta, foi realizado o experimento que esté sintetizado no fluxograma da

Figura 3-3, e descrito ao longo deste capitulo. Os resultados sdo apresentados no
Capitulo 4.
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> Coleta dos dados.

v

Analise e importagado
das informac@es para o BD SQL
banco de dados.

Deck de
precos

Selecdo das variaveis
relevantes.

v

Restri¢do do conjunto de

testes.
Sim
V v
Preparaggo dos datlos Selecdo da arquitetura
para treinamento e de rede neural Fi
validacéo da RNA. e
v (Proposta Invalida)
Ajuste das - . .
caracJ:terl’sticas e E possivel reduzir o
treinamento da RNA erro alterando a RNA ou
W o os dados de treinamento?
Conjunto de . -
dados para o Slmula(;ao,lcglculo do
experimento > erro e analise dos
resultados
Néo
Validacédo da
proposta.
O erro de projecédo

¢ aceitavel?

Fim
(Proposta valida)

Figura 3-3 - Fluxograma do experimento. Fonte: Elaboragdo do autor.
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3.2 Coleta, analise e pré-processamento dos dados.

Para a realizagdo dos estudos necessarios foi necessario coletar todos os dados de
entrada utilizados pelos modelos NEWAVE e DECOMP dos, pelo menos, ultimos cinco anos.
Os dados sdo disponibilizados pela CCEE por meio de arquivos de texto compactados
denominados “decks de precos”.

Tais decks contém todas as informacg6es de entrada dos modelos em arquivos tanto no
formato texto, que pode ser abertos em qualquer editor de texto, quanto em formatos binarios,
que ndo podem ser lidos desta maneira. Além dos dados de entrada, a CCEE disponibiliza
também os resultados da execucdo dos modelos por meio de extensos relatérios no formato
texto (TXT).

A composicgéo dos arquivos disponibilizados em cada deck semanal pode ser vista na

Tabela 2:
Tabela 2 - Arquivos disponibilizados no deck de precos pela CCEE.

Arquivo Descricao Modelo
HIDR.DAT Dados de cadastro das usinas NEWAVE/DECOMP
VAZOES.DAT Dados de vazdes naturais histdricas NEWAVE
POSTOS.DAT Cadastro €Om 0S Nomes € anos inicial e final dos registros dos NEWAVE

postos fluviométricos
CASO.DAT Descri¢do do estudo NEWAVE
ARQUIVOS.DAT Nomes dos arquivos utilizados pelo programa NEWAVE
DGER.DAT Dados gerais NEWAVE
SHIST.DAT Séries Historicas de afluéncia NEWAVE
SISTEMA.DAT Dados dos subsistemas NEWAVE
PATAMAR.DAT  Dados de patamares de mercado NEWAVE
EAFPAST.DAT Energias Afluentes dos meses anteriores NEWAVE
CONFHD.DAT Dados de configuracdo hidroelétrica NEWAVE
EXPH.DAT Dados de expansdo hidroelétrica NEWAVE
MODIF.DAT Dados de alteracdo de caracteristicas hidroelétricas NEWAVE
CONFT.DAT Dados da configuracdo termoelétrica NEWAVE
TERM.DAT Dados das usinas termoelétricas NEWAVE
CLAST.DAT Dados das classes térmicas NEWAVE
EXPT.DAT Dados de expansdo termoelétrica NEWAVE
MANUTT.DAT Dados de manutencGes programadas das termoelétricas NEWAVE
CURVA.DAT Dados das curvas de aversao a risco NEWAVE
PENALID.DAT Arquivo com penalidades NEWAVE
DSVAGUA.DAT  Arquivo com os desvios de dgua NEWAVE
MLT.DAT Valores mensais da vazdo média de longo termo histérico. DECOMP
VAZOES. XXX Conjunto de cenarios de afluéncias para o periodo estudado. DECOMP
CASO.DAT Nome do arquivo lista DECOMP
DADGER.XXX Dados gerais do estudo DECOMP
LOSS.DAT Arquivo com fatores de perda DECOMP
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Relatdrios de dados e relatorios de operagdo para todos os estagios

RELATO . DECOMP
semanais

RELATO2 Eeelr?;;)irslos de dados e relatdrios de operacéo para todos 0s estagios DECOMP

SUMARIO 'el'szigzléls com resumo da operagdo nas semanas do més inicial do DECOMP

N&o estdo detalhados neste trabalho os contetidos de cada arquivo do deck de precos,
entretanto tal informag&o pode ser encontrada nos documentos elaborados pela CCEE [12] e
[2].

O proximo passo para a realizacdo do experimento foi definir quais, e como as
informacdes seriam importadas. Todos os arquivos disponibilizados pela CCEE totalizavam
cerca de oito gigabytes de dados em cerca de seis mil e quinhentos arquivos, sendo que boa
parte destes estavam em formato binario, o que impossibilitava 0 acesso para alguém que nao
possuisse 0 programa interpretador do arquivo.

Felizmente, o arquivo RELATO e RELATO?2 apresentam algumas destas informagdes
binérias ja decodificadas, em formato de tabelas de resultados, gracgas a este fato foi possivel
escrever um programa capaz de automaticamente ler e interpretar todas as informacdes dos
diversos arquivos e gravar os resultados em um banco de dados relacional. A Figura 3-4 exibe

uma captura de tela da execucdo do programa desenvolvido.

Vazoes.edmx Program.cs & X

~| 2¥Main(string[] args)

war mes = Int32 IgnoreCase).Value.Substring(6));

icns.IgnoreCase).Value.Replace("-", "").Substring(3));

var semana =
var estagio = 8;

Int32.Parse(

0.00 220.00 82.72 0.00 220.00 8272 0.00 220.00
if (ano < 2887) continue; - — - — =

log.DebugFormat("{0}/{1}/!
Console.WritelLine(5t
var fileReader = new Stre

String line = String.Empty;
Int32 lineNum = @;

bocl hasReachedRelatoricDaOperac
bocl hasReadEstagio = false;
bocl shouldRecord = false;

IEnumerable<strings text = fileR
var textf = text.Skip(B);
var E = textf.GetEnumerator();

while (E.MoweNext())

E.Current;
Title = string.Forma

hasReachedRelatoricDaOpe
log.Debug(" OPERACAD

}

if (hasReachedRelatoricDalpe

{

if ((shouldRecord == fal
shouldRecord = true;

Figura 3-4 - Captura de tela do programa de extracdo dos dados. Fonte: Elaboracéo do autor.

A importacdo das informacGes para um banco de dados relacional tornou muito mais

eficiente o processo de manipulacdo deste grande volume de informagfes. Por meio de
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consultas escritas em SQL (Structured Query Language), uma linguagem de programacao
destinada a bancos de dados relacionais, foi possivel escrever algoritmos capazes de agrupar
informacdes e calcular alguns indicadores estatisticos simples como média e desvio padréo de
cada variavel ao longo do tempo, bem como numero de alteragbes dentro de um mesmo
periodo de tempo.

O objetivo desta analise foi determinar quais eram as variaveis de entrada que sofriam
revisdes semanais mais relevantes ao longo de um mesmo més. A Figura 3-5 sintetiza de
forma visual os resultados, que de certa forma j4 eram esperados, devido aos processos

descritos no capitulo 2.

Volume de partida

Previsdo de carga

Previsdo de afluéncias

Limites de intercambio

Custos de combustiveis

Erro de previsdo anterior

Demais Variaveis

o Yo Yo Yo Yo Yo Y
| S N N N N S N

Figura 3-5 — Sintese da relevancia dos dados de entrada do modelo. Fonte: Elaboragdo do autor.

Mesmo com a redu¢do do nimero de variaveis proporcionado pela analise dos dados,
ainda havia um alto volume de informac6es heterogéneas, que tornava dificil a elaboracao e o
treinamento de um modelo neural inicial para o experimento.

Visando contornar esta situacdo, um subconjunto dos dados foi selecionado para a
criagdo dos dados do experimento. Foram separadas as informacOes referentes a regido
Sudeste/Centro-oeste, apenas para o patamar de carga média, em um periodo de cinco anos:
de 2007 a 2012.

Por fim, as informac0es deste subconjunto de dados de teste foram pré-processadas de
forma a introduzir no modelo matematico algumas caracteristicas julgadas relevantes pelo
autor, dentre estes ajustes é valido destacar que:

e O volume de partida dos reservatorios, dado em percentual do volume de
atil, foi convertido para hectdmetros cubicos de dgua. Assim é levada em

conta a diferenca do tamanho de cada reservatorio.
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e Foi adicionada uma coluna aos dados de entrada que representa o erro do
preco do PLD em relacdo ao preco da previsdo da primeira semana.
e Foi também adicionada uma coluna, de forma analoga a anterior, porém
representando a diferenca entre o PLD e a previséo da semana anterior.
e Foram removidos os periodos onde o valor do CMO calculado pelo
modelo ficou em zero.
e Foram removidos reservatorios que permaneceram vazios durante todo o
periodo de estudo.
e Foram removidas variaveis que ndo sofreram variacdo ao longo do periodo
estudado.
O resultado dos processos citados foi compilado em um arquivo de texto com valores
separados por virgulas (CSV), e entdo importados no MATLAB para o inicio da construcao

do modelo de RNA, e posterior verificacdo da validade da proposta.

3.3 Redes neurais artificiais.

Esta secdo tem a finalidade de destacar topicos importantes na area de redes neurais
artificiais e a aplicacdo deste tipo de técnica para a solu¢do do problema proposto neste
trabalho. Nao serdo discutidas aqui questBes filosoficas pertinentes, nem detalhado o
funcionamento do cérebro humano. E apresentado a seguir é uma visdo geral do assunto, com
foco nos tipos de arquitetura testados para a validacdo da proposta apresentada.

Redes neurais artificiais sdo modelos matematicos inspirados pelo estudo do
funcionamento das redes neurais bioldgicas. A Figura 3-6 ilustra a estrutura de um neurdnio
biolégico e também o processo de sinapse ocorrendo entre duas células cerebrais (de cores

vermelha e salméo).
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° Neurofibrilas

Neuratransmissor

Dendrites

Vesiculas sinapticas

Sinapse
(axoaxaonica)

Fenda sinaptica

Receptor

RER
(corpo de Nissl)

Terminal axénico

Polirribossomas N de Ranvier

Ribossomas o

apse
Aparelho de Golgi J/ atica)

Bainha de mielina
(Celula de Schwann)

Nucleo
Nucléolo
Membrana
Microtdbulo

Ocondria

REL

Sinapse I

(axodendritica),

B

~
Y
Figura 3-6 - Estrutura de um neurdénio bioldgico. Fonte: Dominio Pablico

Inspirados pela observagcdo da fisiologia basica e do funcionamento do cérebro
humano, em 1943, os primeiros pesquisadores da area, Warren McCulloch e Walter Pins,
propuseram um modelo de um neurénio artificial em que cada neurdnio era caracterizado
como “ligado” ou “desligado”. Para estar “ligado”, este neur6nio deveria receber um numero
suficiente de estimulos de neurénios vizinhos. A Figura 3-7 ilustra 0 modelo basico deste

neurdnio artificial.

X

P e A

0,

Ry

Figura 3-7 - Modelo matematico de um neurdnio. Fonte:
http://commons.wikimedia.org/wiki/File: ArtificialNeuronModel.png
De maneira simplificada, o neurdnio artificial “dispara” quando uma combinagdo
linear (dada pela funcéo de transferéncia »)) das entradas Xn, ponderadas pelos respectivos
pesos Wy, excedem um limiar imposto pela funcédo de ativagéo .
A funcéo de ativagao ¢ pode impor um valor limite fixo para ativacdo, caso o qual o

neurbnio artificial é chamado de perceptron, ou por uma funcdo logistica de ativagdo
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normalizavel e derivavel, caso as vezes denominado perceptron sigmoide. A escolha de
qualquer uma destas fungdes da ativacdo ndo linear, em conjunto com uma arquitetura
multicamadas, assegura uma propriedade importante das redes neurais artificiais: A
capacidade de representar e aproximar qualquer funcao néo linear.

A partir deste modelo, McCulloch e Pitts sugeriram que qualquer fun¢do computavel,
assim como todos os conectivos l6gicos (E, OU, NAO, etc...), poderiam ser computados por
uma rede de neurbénios multicamadas. No mesmo artigo de 1943, eles também indicaram que

este tipo de modelo poderia aprender. [13].

3.4 Treinamento

Uma rede neural é apenas um conjunto de neurénios artificiais interconectados. O que
realmente determina a qualidade das respostas que ela € capaz de fornecer ¢ a forma como é
realizado, e a qualidade do treinamento aplicado.

O processo de treinamento de uma rede neural pode ser encarado como um problema
de minimizacdo do erro global de uma funcdo multivariada que é dependente do valor dos
pesos das entradas de cada neurdnio.

Durante o treinamento, é necessario utilizar algum método numérico de otimizacao
para 0 ajuste dos pesos, e medir o desempenho das redes através de uma funcdo de
desempenho.

Para o treinamento foram testadas as seguintes fungdes de treinamento:

e Levenberg-Marquardt backpropagation (LM).

e Regulagem Bayesiana (BR).

e Gradiente Conjugado Escalado backpropagation (SCG).
e Backpropagation Resiliente (RP).

A funcdo escolhida para o ajuste dos pesos, por apresentar melhor performance, foi o
gradiente conjugado escalado (SCG), proposto por Mgller em 1991 [14]. Assim como outros
algoritmos de treinamento de redes neurais, esta funcdo utiliza uma técnica denominada como
algoritmo de Backpropagation (ou propagacdo reversa, em traducéo livre). Este algoritmo &
computado com base na regra da cadeia, estudada em calculo, e esta detalhado no capitulo 11
de [15].
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Como funcdo para medir o desempenho da rede durante o processo de treinamento, foi
utilizado o erro quadratico médio entre as saidas x e as e os valores esperados t, dado pela

expresséo:

1w, 1x , 3
F = NZ ef = Nz(ti — Xi) Equacdo 3.1
i=1 i=1

3.5 Arquiteturas de redes neurais

Dentre as diversas caracteristicas que tornam distintas duas configuracdes de redes
neurais artificiais, destacam-se a topologia, ou arquitetura, e as caracteristicas individuais de
cada neur6nio que a constitui. Existem duas topologias basicas de redes neurais artificiais:

Uma rede estatica tem todas as suas conexdes somente em uma direcdo, o que permite
subdividir os neurdnios em camadas. Este tipo de rede forma um grafo aciclico direcionado
em que cada neurdnio recebe a entrada a partir da saida dos neurénios da camada anterior.

Esta € a mais simples das configuracdes que uma rede pode incorporar. Uma rede
com este tipo de arquitetura representa uma funcéo de suas entradas, sendo assim, ndo possuli
estados internos, a ndo ser pelos pesos de cada entrada de cada neurdnio. A Figura 3-8
exemplifica este tipo de arranjo para uma rede de trés camadas, onde 0s pontos menores

representam os neurénios da camada de entrada.

Figura 3-8 - Exemplo de uma arquitetura estética feed-forward. Fonte:
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:MultiLayerNeuralNetwork.png
Por sua vez, redes dindmicas possuem conexdes que proporcionam alguma forma de
realimentacdo e/ou atraso de sinais. Isto faz com que a rede se comporte como um sistema
dindmico podendo atingir condi¢bes de estabilidade, instabilidade e até mesmo

comportamentos caoticos.
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As arquiteturas de redes dindmicas exploradas neste trabalho pertencem a uma classe
de redes dindmicas chamadas de redes digitais dinamicas em camadas (LDDN). Cada camada
nessa classe de redes tem como caracteristicas:

e Um conjunto de matrizes de pesos de entrada, que podem ser saidas de outras
camadas ou entradas de dados externas, uma funcao para combinar a matriz de
pesos com a entrada da camada (normalmente uma multiplicacdo simples de
matrizes), e uma linha de atraso de tempo?.

e Um vetor de polarizacéo,

e Uma funcédo usada para combinar as saidas das diversas fun¢des de peso com a
polarizagdo para produzir a entrada (normalmente uma fungéo de soma).

A Figura 3-9 é um exemplo de uma rede dindmica de trés camadas, a primeira camada
possui trés conjuntos de pesos associados: Um conjunto de pesos de entrada, um peso
associados a camada um e um peso associado a camada trés. Os pesos relacionados as

camadas possuem linhas de atraso de tempo (TDL) associadas.

A AN AN A
Figura 3-9 - Exemplo de uma arquitetura LDDN. Fonte: Guia do toolbox de redes neurais do MATLAB [16].

Em arquiteturas de redes dindmicas a saida ndo depende mais somente da entrada
atual, mas também do valor atual das entradas, dos valores passados das entradas e das saidas,
e dos estados internos da rede. Este tipo de rede suporta uma memdria de curto prazo, o que
as aproxima do modelo de funcionamento do cérebro, e permite que sejam treinadas para
aprender padrdes sequenciais, ou variantes no tempo. Como consequéncia direta 0 processo
de treinamento torna-se mais complexo.

O treinamento de redes dinamicas é analogo ao utilizado em redes estaticas, podem-se

empregar os mesmos algoritmos baseados em calculo de gradientes, no entanto o desempenho

2 Uma linha de atraso de tempo é um conjunto sequencial de atrasos, com saidas disponiveis apds cada
unidade de atraso. Como exemplo para um vetor [1 2 3 4 5] uma linha de atraso de tempo de trés periodos (t-1, t-
2 e t-4) forneceria, para o quinto elemento, os valores [4 3 1].
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de tais métodos quando empregados neste tipo de arquitetura podem ser bem diferentes, além
de que o calculo do gradiente exige uma forma mais elaborada.

Considere uma rede recorrente simples como a da Figura 3-10.

N7/ ~
PO o] ”wr = aft)
D
F Y
\ U\ J

Figura 3-10 - Exemplo de rede recorrente simples. Fonte Manual do usuario do toolbox de redes neurais
MATLAB. [16]
A rede pode ser matematicamente descrita como:
a(t) = iw,p(t) + lw;ja(t — 1) Equacéo 3.2

Onde:

e a(t) € asaida atual da rede;

e iw; €0 vetor de pesos associados a entrada;

e lw;; € amatriz de pesos associada a camada,

e a(t— 1) ésaida, com uma atraso de um periodo.

Observa-se que os pesos possuem dois efeitos diferentes na saida da rede. O primeiro
é direto, pois uma mudanca nos pesos causa uma mudanca imediata na saida no periodo de
tempo atual. O segundo efeito é indireto, pois algumas das entradas da camada, como por
exemplo a(t — 1) também sdo funcBes dos pesos.

Para se considerar este efeito indireto, deve-se usar uma técnica para o célculo do
gradiente denominada backpropagation dindmica, que é computacionalmente mais intensa,
exigindo portanto um tempo maior para o treinamento [17], [18] [19]. Este fato pode ser
contornado empregando-se programacdo paralela as redes neurais, que sdo estruturas
inerentemente paralelas. Desta forma € possivel empregar mdaltiplos nucleos de
processamento disponiveis em quase todos os processadores modernos (CPUs) e também em
processadores de placas de video (GPUs).

Para o experimento desenvolvido foram testadas seis tipos de topologias de redes
disponiveis no toolbox de redes neurais do MATLAB. As arquiteturas foram treinadas com os

mesmos conjuntos de dados e inicializagdo aleatdria dos pesos, e o0s resultados obtidos
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comparados. As arquiteturas descritas nos itens 3.5.1 e 3.5.2 sdo estaticas, enquanto as dos
itens 3.5.3, 3.5.4, 3.5.5 e 3.5.6 sdo dindmicas.

3.5.1 Arquitetura de rede feed-forward.

A rede do tipo feed-forward é constituida de uma ou mais camadas intermediarias (ou
ocultas) de neurdnios artificiais, que possuem a funcdo de ativacdo do tipo log-sigmoide
(Figura 3-11) exceto pela camada de saida, cuja fungdo de ativagdo € linear.

Fungéo log-sigmaide
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D 1
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Figura 3-11 - Gréfico de uma fungéo log-sigmoide. Fonte: Elaboragdo do autor.

As vérias camadas de neurdnios sigmoides permitem que a rede aprenda relacdes ndo
lineares entre os vetores de entrada e saida, enquanto a camada de neurdnios lineares melhor
se adapta para problemas de aproximacao de funcgdes. [16]

Este tipo de rede pode ser utilizado como um aproximador universal de funcdes, ela é
capaz de se adaptar de forma eficaz a qualquer fungdo com um ndmero finito de
descontinuidades, desde que haja um numero suficiente de neurbnios nas camadas
intermedidrias. Esta caracteristica foi provada pelo matematico George Cybenco em seu
artigo publicado em 1989. [20]

A Figura 3-12 representa a arquitetura da rede feed-forward usada no experimento,
com 18 sinais de entrada, e apenas um valor de saida. Foi utilizada uma rede com trés

camadas intermediarias de contendo 30, 50 e 3 neurdnios respectivamente.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 OQutput

Input

<B
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30
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Figura 3-12 - Arquitetura da rede utilizada. Fonte: Elaborag&o do autor.

3.5.2 Arquitetura feed-forward em cascata.

Redes do tipo feed-forward em cascata apresentam as mesmas caracteristicas das redes
feed-forward, Entretanto cada camada apresenta também uma ligacdo entre os neurdnios de
entrada, aléem das camadas anteriores.

Assim como a rede feed-forward, este tipo de rede pode aproximar qualquer funcédo
com um numero finito de descontinuidades entre valores de entrada e saida, desde que haja

neurdnios suficientes nas camadas intermediarias.

Figura 3-13 - Rede feed-forward em cascata utilizada. Fonte: Elaboracdo do autor.

3.5.3 Rede com atraso de tempo focado.

Este é o tipo mais simples de arquiteturas de rede dindmicas. A partir de uma rede
feed-forward, € adicionado uma linha de atraso de tempo na camada de entrada. Ela é parte de
uma familia de redes denominadas focadas pelo fato da caracteristica dindmica aparecer
apenas na primeira camada.

Este tipo de arquitetura se adequa bem aos problemas de previsdo de séries temporais,
e tem a caracteristica interessante de sO possuir 0 atraso na primeira camada, este fato permite
que o treinamento da rede seja mais rapido, pois ndo ha realimentacdo ou pardmetros
ajustaveis.

Na Figura 3-14 pode-se observar a arquitetura de rede experimentada, observa-se um
atraso minimo de um periodo e um maximo de dois periodos na primeira camada, iSO
significa que: é possivel iniciar o treinamento apenas a partir do terceiro valor da série

temporal, e que o tipo da previsdo é para o proximo periodo.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Output

s s i

Figura 3-14 - Arquitetura da rede com atraso de tempo focada utilizada. Fonte: Elaboracéo do autor.
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3.5.4 Rede com atraso de tempo distribuido.

A rede descrita no item 3.5.3 possui a linha de atraso de tempo apenas na primeira
camada intermediéaria. Em contraste, a arquitetura de rede com atraso de tempo distribuido
possui linhas de atraso de tempo em cada camada da rede neural. Esta arquitetura de rede ja
foi empregada com sucesso em detec¢do de fonemas a partir de um sinal sonoro [21].

A Figura 3-15 representa a arquitetura de rede utilizada nesta etapa do experimento,
ela possui uma linha de atraso de tempo na primeira camada intermediaria de quatro periodos,
nas segunda e terceira camadas existe um atraso de oito periodos e na camada de saida um

atraso de dois periodos.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Qutput

30 50 3 1

Figura 3-15 - Arquitetura de rede com atraso de tempo distribuida usada. Fonte: Elaboragéo do autor

3.5.5 Rede de camadas recorrentes.

Neste tipo de arquitetura, existe um loop de realimentacdo em cada camada da rede,
exceto pela Gltima. Uma versdo simplificada deste tipo de arquitetura foi proposta por ElIman
[22].

Em sua estrutura original havia apenas duas camadas e a funcdo de ativacdo utilizada
era a tangente-sigmoide na camada intermediaria e uma funcdo linear na ultima camada. Com
base na arquitetura de Elman, a rede de camadas recorrentes foi generalizada para ter um
namero arbitrério de camadas intermediarias e qualquer funcéo de ativacao.

A Figura 3-16 exibe a configuracdo da rede utilizada no experimento, foram usadas
trés camadas intermediarias com linhas de atrasos de tempo de quatro periodos. Todas as

funcdes sé@o log-sigmoides com excec¢do da Ultima que é uma funcéo linear.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3

Input(t) Output(t)

Figura 3-16 - Arquitetura de camadas recorrentes usada. Fonte: Elaboracao do autor.
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3.5.6 Rede ndo linear auto regressiva com entrada exdgena (NARXnet).

A rede NARX é uma rede dindmica e recorrente, com conexdes de realimentacdo
envolvendo diversas camadas da rede neural. Este tipo de arquitetura é baseado nos modelos
ARMAX, normalmente utilizados em modelagem de séries temporais. Logo, para
compreender este tipo de arquitetura € necessario entender como funciona um modelo néo
linear auto regressivo.

Modelos auto regressivos sdo modelos estocasticos normalmente empregados, em
estudos estatisticos e em processamento de sinais, para modelar e prever varios tipos de
fendmenos naturais. Este tipo de modelo utiliza os valores passados de uma série temporal
para prever os valores futuros da mesma.

Um modelo n&o linear ARMAX pode ser visto como a extensdo de um modelo linear.
Um modelo linear SISO® ARMAX tem a seguinte estrutura:

y@®)+aly(t—-1)+aly(t—2)+--+ana(t—na)
=b lu(t)+b2u(t—1)+--+bnbu(t—mb+1) Equacdo 3.3
+ e(t)

Este tipo de modelo implica que a saida atual y(t) é dada como uma soma ponderada
dos valores passados de saida e do valor atual e passados dos valores exdgenos de entrada
u(t). Reescrevendo a Equagdo 3.3 como um produto tem-se:

yp(@t)=[-al —-al,..,—aan,b_1,b_ 2,..,bnb]* [y(t—1),y(t
Equacéo 3.4
—2), .., y(t —na),u(t),u(t —1),..,u(t —nb — 1T

Na Equagdo 3.4, os termos y(t — 1), y(t — 2), ..., y(t — na),u(t),u(t — 1), ..., u(t —
nb — 1) sdo varidveis de entrada e saida desfasadas, denominadas regressores. O modelo
linear ARX faz a previsdo da saida atual y,, como uma soma ponderada de seus regressores.

Esta estrutura linear do modelo ARX pode ser estendida para criar uma forma néo
linear: Ao invés de usar a soma ponderada, que representa 0 mapeamento linear, 0 modelo
ndo linear ARX (NARX) possui uma funcdo néo linear de mapeamento mais flexivel:

() = fy(t— 1),y —2),.., ¥yt —na),ult),u(t

Equagéo 3.5
—1),...,u(t—nb—1))

3 Modelos SISO (Single Input Single Output) sdo modelos que apresentam apenas uma Unica entrada e
uma Unica saida.
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Onde a fungéo f é ndo linear, e cuja entradas sdo os regressores do modelo.

Regressores do modelo NARX podem ser tanto varidveis atrasadas de entrada e saida,
quanto expressdes ndo lineares mais complexas destas variaveis, como exemplo: y(t — 2)? =
u(t—1), tan(u(t — 1)), etc.

A Figura 3-17 representa o diagrama de blocos de um modelo NARX em um cenério

de simulagéo.
Estimador de néo linearidade
. Funcéo
— Regressores > unc
Nao - Linear y
[ >
t—2)2 t—1 Funcéo
—> )7 ) > Linear

Figura 3-17 - Estrutura de um modelo NARX. Fonte: Elaborag&o do autor.

O célculo da saida do modelo ARMAX ocorre em dois estagios:

1. Sé&o calculados os regressores da entrada atual e valores passados das entradas
e saidas.

2. O bloco estimador de ndo linearidade mapeia 0s regressores até a saida do
modelo usando uma combinacdo de func@es lineares e ndo lineares. Este bloco
pode usar funcdes lineares e ndo lineares em paralelo. Por exemplo:

Fx)=L"(x—7m)+d+g(Q(x—1)) Equacéo 3.6

e Onde x € um vetor dos regressores;

e LT(x) + d é asaida do bloco de funcéo linear, e é afim quando d # 0;

) g(Q(x — r)) representa a saida do bloco de fungéo néo linear;

e 1 éamédia dos regressores r;

e ( e amatriz de projecdo relacionada a convergéncia das iteracoes.

A forma exata de F(x) depende da escolha da do bloco estimador de ndo linearidade.
Ajustar 0 modelo ARX a série temporal em estudo, envolve o calculo dos valores dos

parametros L, 7, Q, d, além de outros parametros de g.
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Apresentada a estrutura deste modelo, é possivel desenvolver uma rede neural
artificial do tipo NARX substituindo-se o bloco estimador de ndo linearidade por uma rede
neural artificial apta a aproximar a fungéo f.

Na Figura 3-18 pode-se observar um diagrama da rede resultante desta substituicao,
neste exemplo uma rede neural do tipo feed-forward de duas camadas é usada para a
aproximac&o. Este arranjo também permite um modelo ARX vetorial, onde a entrada e a saida

do modelo podem ser multidimensionais.

Inputs Layer 1 Layer 2
N N N
PB=uip 0y n'(p 5(9=¥()

AN A\ /

Figura 3-18 - Diagrama de uma rede neural com arquitetura NARX. Fonte: Guia do usuario MATLAB do
toolbox de Redes Neurais.

Redes do tipo NARX possuem muitas aplicacGes, sobretudo a previsdo de séries
temporais e a criacdo de filtros ndo lineares.

E interessante destacar uma caracteristica deste tipo de rede muito Util nas rotinas de
treinamento. Pode-se considerar a saida da rede NARX como uma estimativa do valor de
saida da série temporal que se deseja prever. Esta saida é realimentada na entrada da rede
como padrao da arquitetura de modelos NARX, conforme pode ser visto na parte esquerda da
Figura 3-19. Devido ao fato de que a verdadeira saida esta disponivel durante o treinamento

da rede, é possivel criar a arquitetura serie-paralela mostrado a direita da mesma Figura 3-19.

T T
u(f) Foed u(t) -—bﬁ-b Foed
L N L

Forward n Forward ' A
Network 4 ¥ T Network W9
¥He—Ppp
L

Figura 3-19 - Arquitetura paralela (esquerda) e série-paralela (direita) de redes NARX. Fonte: Guia do usuério
MATLAB do toolbox de Redes Neurais.

A arquitetura série-paralela possui duas vantagens para o treinamento da rede:
1. A saida verdadeira que esta disponivel é mais precisa do que a estimativa da rede, isso

proporciona um treinamento mais preciso.
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2. Este tipo de arquitetura é feed-forward, portanto ndo possui lagos de realimentacéo,
logo algoritmos estaticos de treinamento podem ser utilizados, o que torna esta etapa
muito mais rapida e computacionalmente eficiente.

Apos o treinamento da rede, ¢ possivel “fechar” a mesma, de tal forma a obter uma
arquitetura recorrente. Desta forma é possivel obter predi¢des sobre os valores seguintes.
A Figura 3-20 exibe as arquiteturas de rede utilizadas para o treinamento (a) e

predicdo (b) no experimento.

(1) Hidden 1

Hidden 2 Hidden 3

Hidden 1
Hidden 2 Hidden 3

Figura 3-20 - Redes NARX aberta (a) e fechada (b) usadas. Fonte: Elaboracéo do autor.

3.6 Validacéao

As secOes anteriores detalharam o experimento, desde a coleta das informac@es até a
definicdo das arquiteturas a serem testadas. Para comparar e validar os resultados obtidos com
cada arquitetura, cada uma delas foi treinada e simulada com 0 mesmo conjunto de dados por

dez vezes sequenciais.

Para medir o desempenho das redes umas perante as outras se usou 0 erro médio
percentual absoluto, dado pela expressao da Equacéo 3.7:
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100% ~— |4, — P,
E =

Equacéo 3.7

~+
1l
=

Onde:
e Aéovaloratual, e
e P é o valor previsto pela rede.
e néaquantidade de amostras.
Os resultados deste experimento, assim como a conclusdo do trabalho séo
apresentadas a seguir, no capitulo 4.
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CAPITULO 4

3.1 Resultados do experimento.

Conforme estabelecido na metodologia de realizacdo do experimento no capitulo trés,
o treinamento e simulacdo da resposta, para o conjunto de dados selecionado, foram
realizados dez vezes sequenciais para cada arquitetura de rede proposta.

Os conjuntos de treinamento e teste foram o0s mesmos para todas as arquiteturas
testadas. O conjunto de teste compreendia um periodo de trinta semanas, da 172 até a 462
semana de 2010, enquanto o conjunto de treinamento abrangia desde a 22 semana de 2007 até
a 62 semana de 2010.

A diferenca de valores do conjunto de teste e o resultado das redes foi calculada pelo
erro médio percentual absoluto (Equacéo 3.7). A Tabela 3 apresenta este erro para 0s trés
melhores resultados de cada arquitetura testada: feed-forward (FF), feed-forward em cascata
(CFF), atraso de tempo focado (FTD), atraso de tempo distribuido (DTD), recorrente (RC) e
NARX.

Tabela 3 — Resultados obtidos inicialmente.

Melhores Resultados FF CFF FTD DTD RC NARX

12 26,93%  20,27% 36,42% 53,21% 32,55% 50,23%
2¢ 29,75%  23,63% 53,26% 54,34% 41,70% 57,57%
3¢ 36,53%  25,69% 57,07% 60,14% 46,67% 69,56%
Média 31,07%  24,20% 48,92% 55,89% 40,31% 59,12%

Como comparativo, a previsdo dada pelos modelos NEWAVE e DECOMP, sem 0 uso
da técnica proposta neste trabalho e no mesmo intervalo do conjunto usado para teste do
resultado das redes neurais apresenta um erro médio absoluto de 56,03%. Observa-se que a
maioria dos resultados é proxima ou menor do que aqueles obtidos sem o uso da técnica
proposta. A melhor arquitetura para esta etapa dos testes foi a feed-forward em cascata, que
apresentou um erro médio de previsao de 24,20 %.

Seguindo a metodologia proposta para 0 experimento, apds esta rodada de testes e
andlise dos resultados obtidos, foram feitas alteracGes nos arquivos de entrada e também em
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alguns parametros da rede tais como numero de neurdnios nas camadas intermedirias, tempo
de atrasos de realimentacdo, taxa de aprendizado da rede e critérios de parada do treinamento.

Os resultados apés estas alteracdes permaneceram proximos aos da Tabela 3, no
entanto uma alteracdo que trouxe significante melhora foi a introduzir o erro da previsédo de
uma semana dos proprios modelos NEWAVE e DECOMP aos dados de entrada. O Grafico
da Figura 3-21 ilustra este erro, nele esta tracado na cor verde o PLD real, e nas barras de cor

preta o erro da projecdo dos modelos.

Erros de previsdao dos modelos NEWAVE e DECOMP
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Figura 3-21 - Erro de previsdo do modelo como um indicador de volatilidade. Fonte: Elaboragéo do autor.

Com a introducdo destes erros como entrada, os resultados obtidos foram
significantemente mais precisos para algumas arquiteturas, a Tabela 4 apresenta os resultados

obtidos apos esta modificacdo dos parametros de entrada.
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Tabela 4 — Resultados apo6s introducédo do erro de previsdo aos parametros de entrada.

Melhores Resultados FF CCF FTD DTD RC NARX

1° 23,05% 17,80% 33,83% 45,37% 19,04% 39,80%
2° 23,41% 25,771% 60,83% 57,44% 26,43% 51,05%
3° 25,96% 25,79% 61,57% 59,81% 38,05% 58,48%
Média 24,14% 23,12% 52,08% 54,21% 27,84% 49,78%

Observa-se uma significativa melhora da precisdo para as arquiteturas feed-forward e
recorrente. A arquitetura feed-forward em cascata ndo apresentou melhora significativa, mas
mesmo assim continuou sendo a mais precisa.

Uma das possiveis explicacdes para este fendbmeno vem da analise técnica classica,
amplamente utilizada na previsao de pregos de a¢des em bolsas de valores e fundamentada na
teoria de Dow [23], que diz que todas as informagfes necessarias para a previsdo do valor
futuro de um determinado preco estdo contidas nele e em seus valores passados.

Na analise técnica cléssica, sdo usados indicadores como meédias maoveis e osciladores,
para se evidenciar caracteristicas que ndo podem ser observadas diretamente a partir da série
temporal, ao incluir dentre as varidveis de entrada o erro de previsao do préprio modelo, este
passou a se comportar como um indicador de volatilidade do PLD. O grafico da Figura 3-21
exibe bem esta informacéo, nota-se um aumento do erro de forma proporcional ao aumento da
volatilidade do PLD.

Observa-se que a arquitetura que apresentou melhores resultados, tanto antes quanto
depois da introducdo de novos parametros de entrada, foi a feed-forward em cascata. A Figura
3-22 exibe o resultado dos treinamentos dos melhores casos aferidos (azul claro) em contraste
com o preco real do PLD (verde) e com a previsdo dada pelos modelos NEWAVE e
DECOMP (vermelho). Além disto, o melhor caso estd destacado (linha pontilhada azul

escura) e a média de todas as previsdes esta tragada na cor laranja.
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Resultados obtidos para os melhores casos testados.
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Figura 3-22 — Melhores resultados obtidos com o experimento. Fonte: Elaboracdo do autor

Nota-se a proximidade entre os pontos obtidos como resultado de cada um dos trés
melhores testes do experimento, o valor real do PLD e a previsdo dada pelos modelos. Isto é
um indicativo de que a técnica proposta neste trabalho é valida, pois as redes sdo foram
capazes de detectar padrbes no conjunto de treinamento e reproduzi-los neste conjunto de
teste composto por trinta semanas, até entdo desconhecido para elas.

E possivel obter um resultado ainda melhor tomando-se a média de todas as previsdes,
incluindo as dadas pelos modelos NEWAVE e DECOMP, para esta curva o erro médio
percentual absoluto calculado é de 21.84%, menos da metade do obtido apenas com a

previsdo dada pelos modelos oficiais.
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CAPITULO 5

4.1 Conclusodes

As caracteristicas geogréaficas e econdmicas do Brasil contribuiram para a constitui¢do
de um sistema de geracao, transmissao e distribuicao de energia elétrica Unico no mundo. Pelo
fato de possuir o parque gerador composto predominantemente por usinas hidroelétricas e
térmicas é necessario um planejamento preciso que proporcione uma energia elétrica de
qualidade.

Os modelos empregados atualmente suprem as necessidades de planejamento da
operacdo do sistema elétrico nacional, no entanto ndo o fazem da maneira mais eficaz. Devido
a idade da tecnologia empregada na programacao de tais modelos, fazer modificacGes de
forma a aproveitar o avanco das tecnologias de hardware, sobretudo processamento paralelo,
tornou-se uma tarefa ndo trivial.

A conexdo direta entre o resultado obtido a partir dos modelos NEWAVE e DECOMP
e fatores naturais de dificil previsao, principalmente a quantidade de chuvas em certas regides
geogréficas, fazem com que as previsdes acerca deste resultado sejam muito volateis, e
percam a validade em um prazo muito curto. Fazendo-se necessario um novo processamento
com parametros de entrada atualizados.

O elevado tempo computacional, requerido para a obtencdo tanto dos resultados,
quanto das previsdes, aliado a grande quantidade de parametros de entrada, torna demasiado
complexo o emprego destes modelos em situagdes onde s@o necessarios resultados rapidos,
e/ou um grande namero de simulagdes.

A proposta deste trabalho foi desenvolver uma técnica e uma ferramenta
computacional capaz de produzir previsdes de curto prazo para o valor do PLD de forma mais
rapida e com uma precisdo igual, ou melhor, a partir do mesmo conjunto de informacdes
disponibilizadas oficialmente pelos agentes responsaveis.

Observando os resultados obtidos com o experimento, em um intervalo de trinta
semanas, conclui-se que a técnica proposta é valida, e que 0 seu emprego em conjunto com

0os modelos NEWAVE e DECOMP atinge o objetivo proposto de forma satisfatoria e
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computacionalmente mais eficiente, facilitando assim a obtengdo de uma informagéo
estratégica para varios dos agentes do setor elétrico brasileiro.

A solucdo proposta neste trabalho ndo visa, de forma alguma, substituir o uso dos
modelos oficiais, mas sim de complementa-los e permitir 0 uso em situacdes que antes ndo
seriam possiveis. Como exemplo é possivel citar atividades de planejamento das estratégias
para leildes de energia elétrica, estudos de prospeccdo de clientes realizados pelas
comercializadoras de energia elétrica, analise de riscos de investimentos, entre outros. Nestes
casos 0 tempo necessario para obtencéo dos resultados, bem como a facilidade para se simular
um possivel cenario sdo cruciais, e praticamente invidveis se executadas apenas com 0 USO
dos modelos disponiveis.

Muito da agilidade proporcionada pela técnica proposta se da pelo emprego de redes
neurais artificiais. Dadas as suas caracteristicas inerentemente paralelas, é possivel o uso de
programacéo concorrente tanto para o treinamento, quanto para a simulagdo dos resultados.
Sao raras as solucBes, no setor eletro-energético brasileiro, que fazem uso deste tipo de
programacdo, que aliado a queda do preco de processadores de multiplos nucleos,
proporciona uma forma eficaz e de baixo custo de se reduzir drasticamente o tempo
computacional requerido, e é também capaz de simplificar o escalonamento de hardware, caso
seja necessario maior poder de processamento.

A execucdo das atividades propostas neste trabalho, também trouxe beneficios
indiretos de grande valor, como por exemplo, a criacdo de uma ferramenta automatica para a
coleta e processamento das informacdes disponibilizadas, e também a organizacdo destas em
um banco de dados relacional. O pré-processamento do alto volume de dados torna-se mais
rapido e preciso. E a criacdo deste banco de dados facilita a manipulacdo dos dados para
outros tipos de analises, que poderdo servir de base para novos estudos.

O levantamento e observacdo dos diversos parametros de entrada trazem também,
como resultado indireto deste trabalho, o entendimento do grau de importancia de certas
variaveis para o estabelecimento do PLD. De forma analoga, é possivel estender as técnicas e
ferramentas desenvolvidas com a finalidade de detectar a influéncia de outras variaveis em
resultados fornecidos por diversos outros sistemas empregados no planejamento de operagoes.
Como exemplo cita-se o calculo do risco de deficit de energia, dos niveis finais de cada
reservatorio, do nivel de uso dos sistemas de transmissao, dentre outros.

A ferramenta desenvolvida para o estabelecimento, teste e validagdo de cada
arquitetura de rede neural proposta permitiu mensurar a aptiddo de cada arranjo para a

resolucédo do problema proposto de forma automatica. Esta mesma metodologia também pode
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ser empregada para a solucdo de outros tipos de problemas semelhantes. Se combinada com
técnicas de algoritmos genéticos, ou outras técnicas de otimizacdo, ela pode evoluir para se
tornar um gerador de redes neurais com arquitetura e parametros 6timos.

Segundo o observado nos resultados do experimento, a introducdo de um novo
parametro, que indiretamente indicava a volatilidade dos precos, melhorou o desempenho das
arquiteturas testadas, € interessante realizar um trabalho para descobrir que outros tipos de
indicadores podem melhorar este tipo de previsdo. Como ponto de partida, pode-se empregar
indicadores mais simples como conjuntos de médias maéveis e indicadores de tendéncia.

Os resultados obtidos neste trabalho tiveram como base exclusivamente os dados
oficiais disponibilizados pela CCEE em seu site, ndo foram utilizados nenhum dos dois
modelos oficiais para processamento devido a restricdo de licenca dos mesmos por parte do
CEPEL. Caso obtenha-se acesso aos mesmos, pode se usar a mesma técnica de projeto e
analise de experimentos empregada por Queiroz em [24] para a criacdo do conjunto de
treinamento. Conforme demonstrado por ele, o emprego deste tipo de técnica remove
simulacBes desnecessarias e aperfeicoa o treinamento da rede neural. Combinada com as
técnicas desenvolvidas neste trabalho se produziriam resultados mais precisos do que 0s
obtidos.

4.2 Trabalhos Futuros

Apbs estas consideracBes ficam como sugestdes para trabalhos futuros:

e O uso das técnicas e ferramentas aqui propostas, e seu consequente
aprimoramento, para a previsdo de outras grandezas ligadas ao planejamento
da operacdo do sistema elétrico nacional.

e Verificacdo dos efeitos causados, caso sejam empregados, indicadores ja
difundidos em analise técnica sobre o conjunto dos dados de entrada.

e O emprego de ferramentas externas para gerar um conjunto de treinamento
otimizado, visando melhorar o desempenho das previsdes fornecidas pelas pela
ferramenta produzida neste trabalho.

e A evolucgdo dos algoritmos usados na automacéo da criacdo, testes e validacao
de resultados das redes neurais desenvolvidos, de forma a criar um sistema

capaz de produzir RNAs otimizadas para problemas especificos.



O emprego de modelos Neuro-fuzzy ao invés de Redes Neurais Artificiais e

comparacdo com os resultados obtidos neste trabalho.
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ANEXO A

A. Resultados obtidos com as arquiteturas
de RNA.

Neste apéndice, estdo dispostos de forma sequencial os graficos obtidos como
resultados do experimento descrito no capitulo 3.

A inclusdo deste apéndice teve como Unica finalidade, exibir os resultados obtidos
para as arquiteturas de redes testadas, ndo € feita nenhum tipo de analise aprofundada em
relacdo a estes resultados.

Cada resultado ¢é apresentado em um grafico com as respostas para um conjunto de
testes, ndo usados durante a etapa de treinamento, e também um histograma que demonstra a
dispersdo dos erros de previsao.

Nos gréficos das respostas, as linhas pontilhadas em azul claro representam as saidas
de cada geracdo da arquitetura de RNA testada, a linha pontilhada em azul escura € a resposta
da melhor geracdo produzida. Para auxilio na comparacdo, a linha verde representa o PLD
real, enquanto a linha vermelha representa a projecdo obtida com os modelos NEWAVE e
DECOMP.

No histograma, as barras em verde representam a contagem e a magnitude dos erros de
projecdo dos modelos NEWAVE e DECOMP, enquanto as barras azuis representam as

mesmas informacdes para a melhor geracdo da arquitetura testada.
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A.1 Resultados para a arquitetura feed-forward.
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A.2 Resultados para a arquitetura feed-forward em cascata.
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A.3 Resultados para a arquitetura com atraso de tempo focada.
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Figura A-3 Resultados obtidos com a arquitetura atraso de tempo focada. Fonte: Elaboracéo do autor.
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A.5 Resultados obtidos com a arquitetura de rede recorrente.
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Figura A-5 Resultados obtidos com a arquitetura recorrente. Fonte: Elaboracgdo do autor.



A.6 Resultados obtidos com a arquitetura de rede NARX.
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Figura A-6 Resultados obtidos com a arquitetura NARX. Fonte: Elaboracéo do autor.



