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RESUMO

A comercializagdo de energia elétrica no Brasil e no mundo sofreu diversas modificagcdes nos ultimos 20 anos. Com
o objetivo de alcangar o equilibrio econdmico entre oferta e demanda do bem chamado eletricidade, os agentes
deste mercado seguem as regras definidas pela sociedade (governo, empresas e consumidores) e também as leis
da natureza (hidrologia). Para tratar de problemas tdo complexos, estudos séo realizados na area da heuristica
computacional.

O objetivo deste trabalho é elaborar um software de previséo de precos do mercado spot utilizando redes neurais
artificiais (RNA). As RNA sao muito utilizadas em diversas aplicacdes, principalmente em heuristica computacional,
nas quais sistemas nao lineares apresentam desafios computacionais dificeis de serem superados devido ao efeito
da “maldi¢céo da dimensionalidade”. Tal maldicdo se deve pelo fato do poder computacional atual ndo ser suficiente
para processar problemas com elevada combinacéo de variaveis. O problema de prever os precos do mercado
spot depende de fatores como: (a) a previsdo de demanda (carga); (b) a previsdo da oferta (reservatérios, regime
de chuvas e clima), fator de capacidade; e (c) o equilibrio da economia (precificagdo, leildes, influéncia de
mercados externos, politica econdmica, orcamento governamental, politica governamental).

Estes fatores séo utilizados na construcao do sistema de previsdo e os resultados de sua eficacia séo testados e
apresentados.
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1.0 - INTRODUCAO

Com o advento da informéatica, sistemas de informagdo atuam cada vez mais na organizacdo das empresas, nos
niveis operacional, tatico e estratégico. Atualmente, devido a grande complexidade do mercado de eletricidade,
sistemas de informacdo sdo criados para servir de apdio na analise de cenarios futuros de comercializagéo de
energia elétrica e para tomada de decisdo. Estes cenarios sdo elaborados através da utilizacdo de diversas
técnicas computacionais chamadas de métodos de heuristica as quais sdo empregadas em outras areas do setor
elétrico além da comercial, como por exemplo: planejamento e operagdo de sistemas de distribui¢do, planejamento
da geracdo e da rede de transmissdo, planejamento de correcéo fator de poténcia, agendamento e despacho de
geracdo, operagao de sistemas hidrotérmicos, despacho econémico e previsao de carga.

Assim os sistemas de heuristica podem auxiliar na previsdo do preco spot da eletricidade, com base nas principais
variaveis: Preco de Liquidacao de Diferencas — PLD, (CCEE, 2009); Energia natural afluente — ENA; Energia
armazenada, que corresponde a quantidade de agua disponivel nos reservatérios das hidroelétricas — EARM,;
Capacidade maxima de armazenamento nas hidroelétricas — EARMAX; Gerag¢édo por hidroelétricas, termelétricas e
eodlicas; Carga do sistema; Custo marginal de operacdo (CMO) — calculado pelo Newave (Cepel, 1999; 1999a;
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1999b; 1999c¢), (Maceira, 1999), (Maceira et al., 2001), (Pereira, 1985), (Pereira et al, 1995),(Pereira, 1999) , (Silva,
1999) e (PEN-ONS, 2009).

As previsdes da Energia Armazenada (EAR) e a Energia Natural Afluente dependem do célculo da previsédo de
vazdes futuras nas bacias hidrogréaficas onde as usinas se encontram. No caso do Setor Elétrico Brasileiro - SEB
os dados de vaz6es futuras sédo construidos pelo software Newave, com base no histérico de vazGes dos anos de
1932 até 2007. O calculo das vazdes futuras constitui um problema dinamico estocastico.

As solucdes encontradas em problemas dinamicos estocasticos representam as chamadas solugfes locais. As
solugdes locais sdo solugbes aproximadas de um problema. Uma solucdo global é a solucdo definitiva, que
dependendo do problema, de suas restricdes e de suas variaveis, podem ser calculadas em sistemas de
programagcéo linear. Portanto, devido a complexidade estocastica, ndo separavel no tempo e néo linear, inerente ao
sistema de previsdo de vaz@es futuras, fica invidvel o célculo por programagao linear e assim ha a necessidade de
se criar diferentes modelos para servir de comparacgdo e avaliagdo com os modelos atuais. Por exemplo, varios
modelos diferentes que apresentam resultados similares podem aumentar a confiabilidade nas previsées de vazdes
e consequentemente diminuir as incertezas no célculo do CMO.

2.0 - OBJETIVOS

Este trabalho propde o uso de redes neurais artificiais para previsdo de pregco no mercado spot de energia elétrica
brasileiro com o objetivo de apoiar 0os agentes na tomada de decisédo na compra ou na venda de energia.

Além disso, o trabalho tem por objetivos:

1. Apresentar o estado da arte em previsdo, modelagem e mercado de energia elétrica;

2. Utilizar modelos de redes neurais visando comparar resultados obtidos com o modelo atual.

3. Analisar combinagdes de RNA com dados com periodicidade mensal e semanal e comparar seus resultados.
Neste trabalho € proposta a utilizagdo de dados de carga , geragdo, precos anteriores, nivel de armazenamento e
energia natural afluente na simulagdo do software de redes neurais para previsdo do pregco SPOT, ou preco de
curto prazo. O objetivo ndo é refazer todos os calculos de previsdo dos precos com as metodologias utilizadas
atualmente pelos agentes ONS ou CCEE, mas utilizar indiretamente os resultados obtidos nestas metodologias,
buscando alcancar valores aproximados aos precos por eles calculados.

3.0 - CONSTRUGAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA

As estruturas das RNA utilizadas estdo com variagdo da combinagéo do numero de neurénios nas camadas ocultas
e das fung¢Bes de transferéncia.

As camadas ocultas e a camada de saida referenciada possuem fungdes de ativacdo. Logo abaixo as fungdes de
ativacdo, que sado fungdes que determinam se um sinal é passado de um neurdnio para outro, podendo ser suave
(funcdo tan-sigmoidal, log-sigmoidal ou gaussiana), somente positivas e direta (fungdo purelin) ou positivas e
negativas diretas (funcdo hardlim) com ativagdo rapida. Para tais funcdes utilizadas nos treinamentos foram usados
os simbolos indicados na Figura 1.
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FIGURA 1 — Simbologia para representagdo das fun¢des de ativacdo dos neurénios das RNAs em treinamento: a -
purelin b - hardlim c - log-sigmoidal d - tan-sigmoidal e - gaussiana

O numero de neurdnios presentes nas camadas ocultas (12, 2 2 e 3%) ndo deve ser excessivo para ndo criar o efeito
de memorizagdo dos conjuntos de treinamento, ao invés do aprendizado desejado. Isto ocorre porque durante o
processo de treinamento os pesos foram ajustados para uma fun¢éo de maior grau do que aquela que representa o
conjunto de treinamento. A fungdo de maior grau passa por todos os pontos da funcdo de interesse e a rede
responde ao seu conjunto de treinamento.

3.1 Treinamento

A funcéo principal do treinamento de uma RNA é a de atribuir valores (pesos) as variaveis introduzidas e ajusta-los
a medida que parametros simulados sao atribuidos a estas variaveis. Nesta fase, conhecida como treinamento da
RNA, quanto maior for o nimero de parametros atribuidos as variaveis de entrada e saida (padrdes), melhor
resultado pode-se esperar. Este tipo de treinamento € conhecido como treinamento supervisionado, onde para
cada vetor de entrada (conhecido) aplicado & RNA, é obtida a saida calculada pela rede, comparando-se a saida
previamente conhecida com a saida calculada. Este processo dura até que o erro (diferenca entre as saidas
esperada e calculada) atinja um valor minimo programado ou o valor maximo de intera¢des determinadas.



3.2 Construcdo de um RNA

Para realizar o treinamento e geracdo das RNA, um algoritmo para incrementar o nimero de neurdnios nas
camadas e também ajustar a taxa de aprendizagem foi construido. Devido aos resultados insatisfatorios obtidos
com uma e duas camadas ocultas optou-se por trabalhar com trés camadas ocultas, quantidade esta que se
mostrou satisfatoria (convergéncia para a RNA proposta). Mantendo-se o nimero de camadas ocultas fixado em
trés, variou-se a quantidade de neurénios em cada uma destas camadas, obtendo-se uma grande combinacao de
possibilidades para as RNA serem treinadas. A automatizacéo do processo de incremento do nimero de neurdnios
permitiu a otimiza¢do das simulagdes, com acompanhamento dos melhores resultados obtidos no decorrer das
mesmas.

O algoritmo de treinamento Levenberg Marquardt foi utilizado em todas as RNA desenvolvidas, devido as suas
vantagens comprovadas frente a outros métodos de treinamentos tradicionais como “aprendizagem rapida” e
“convergéncia confiavel” (HAGAN e MENHAJ, 1994).

3.3 Validacéo

Com o proposito de validar a capacidade de previsdes do pre¢o spot pelas redes neurais sdo utilizadas diferentes
valida¢des estatisticas como:

Erro absoluto - quantidade de elementos incorretos;
Erro _absolutdP, —g(R,) >0],0t=1...,n 1)
onde,
R € a variavel de prego esperado

g(R) € a funcdo que calcula o preco através da RNA

Erro médio relativo (%) - relagéo de elementos incorretos x total de elementos;
Erro _absoluto

Erro _Medid% = )
n

Erro maximo absoluto — em moeda (R$)

Max$[P, - g(R)>0],0t=1..,n ®3)
Erro maximo relativo (%)

Max$
Max% =—— X, 0t =1,...,n 4
Som4g(R)] “

Desvio Padréo (R$)

Desvpadl$=\/g(R)_I\::edlldg(R)],th:L...,n (5)

3.4 Arguitetura RNA para calcular o Preco Spot

3.4.1 Dados Entrada

A configuragdo de dados de entrada e saida da RNA, adquiridos no site do ONS, é formada por dados de
armazenamento de &gua, energia natural afluente, energia maxima, geracdo em ltaipu, hidroelétricas (exceto
Itaipu), térmica convencional ! térmica nuclear, fonte edlica, carga do sistema, intercambios % e internacional *.
Estes sdo dados de entrada na RNA e sdo descritos mais adiante e sua posicdo na linha do tempo é de seis (6)
semanas anteriores ao dia t, ou seja t-6. Depois de efetuados os calculos pela RNA tém se o resultado do preco
previsto para o dia t, como pode ser visto na tabela 1 a seguir:

Tabela 1 — Dados de entrada e saida da RNA PLD_XX_Semanal

! Usinas térmicas cujo combustivel ndo é nuclear, como por exemplo: carvéo, 6leo, gas, biomassa.

? Intercambio corresponde a transmissédo de energia elétrica entre os submercados de acordo com o
estado hidroldgico de cada regiao.

® Internacional corresponde a importacdo ou exportacdo de energia elétrica para a Argentina, Paraguai
ou Venezuela.



SIGLA ENTRADAS RNA PLD RNA XX SAIDA RNA

ARM 5 Armazenamento do mercado Sudeste em MW Médios de 6 semanas

antes da semanat

ENA 16 ENA por MW Médios de 6 semanas antes da semana t

ENAMAX ¢ ENA Max por MW Médios de 6 semanas antes da semana t

ITAIPU 6 Geracao Hidroelétrica de Itaipu por MW Médios de 6 semanas antes da
semana t

HIDRO ¢ Geragdo por Hidroelétricas (exceto Itaipu) por MW Médios de 6

semanas antes da semana t

TERMC +6 Geracgao térmica convencional por MW Médios de 6 semanas antes da
semana t
Preco spot dia
TERMN w6 Geragao térmica nuclear por MW Médios de 6 semanas antes da i
t a ser previsto
semanat
por R$:
EOLICA w6 Geracao Eolica por MW Médios de 6 semanas antes da semana t
CARGA 6 Carga do sistema por MW Médios de 6 semanas antes da semana t

INTERCAMBIO s | Intercambio com outros submercados em MW Médios

INTERNACIONAL | Importacédo ou exportacao de energia de outros paises em MW Médios

$EX-ANTE1L ¢4 Preco spot de uma semana anterior: R$ 1
$SEX-ANTEZ2 (2 Preco spot de duas semanas anteriores: R$ .,
$EX-ANTE3 3 Preco spot de trés semanas anteriores: R$ 3
$EX-ANTE4 4 Preco spot de quatro semanas anteriores: R$ .4
$EX-ANTES 5 Preco spot de cinco semanas anteriores: R$ 5

A tabela 1 apresenta como os dados sdo calculados. Nota-se que para a semana t, A tabela 1 apresenta como 0s
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dados séo calculados. Nota-se que para a semana t, 0 qual corresponde a saida ou resultado do sistema de

previsdo de precos, os dados de entrada sdo organizados em séries histéricas com periodicidade de uma semana,

e comeca na semana 1 até a semana n. Cada semana tem os dados de entradas correspondentes com intervalos

de 6 semanas frente aos dados de usinas e hidrologias e intervalos de 1, 2, 3, 4 e 5 semanas anteriores para 0s

precos de PLD. Os dados de entrada e saidas sdo utilizados para o treinamento da rede. Os dados relacionados

na tabela 1 sédo organizados em um banco de dados na forma de tabelas. Nota-se que a notagdo XX se refere as

regides N, NE, S e SE. As variaveis de relacdo ou “tabelas” possuem como chave primaria o campo data, como

visto na figura 2. A descrigdo dos campos de cada tabela sera feita nos tépicos a seguir.

O banco de dados utilizado para organizar as informacdes é o Access da Microsoft. No Access os dados séo

organizados através do uso de consultas por exemplos (QBE — Query by Example). A QBE facilita a manipulacéo

dos dados e os relacionamentos das diversas tabelas. Cada tabela armazena os dados das regides em formato

numeérico inteiro, que tem capacidade para quatro (4) bytes, ou seja, armazena numeros inteiros, ndo fracionarios.

A tabela PLD armazena os seus dados numéricos em campos com pelo menos duas casas decimais e possui

capacidade de oito (8) bytes.

A tabela Armazenamento possui 0S campos:

e Data - registra o dia ou més referente ao instante de tempo em que as informagdes foram registradas;

e SE-S-NE -N - Valor em MW médios referente a quantidade de agua armazenada no reservatorio
dentro do periodo mensal no submercado correspondente.

A tabela PLD possui um campo data, onde se registra o dia ou més referente ao instante de tempo em que as

informacgdes foram registradas e 0 campo com 0s pregos:

e Data -Corresponde a ultima data do més.

*  Ano-NUmero com quatro (4) digitos que identifica 0 ano da ocorréncia do registro;

e Més-Numero com dois (2) digitos que identifica 0 més da ocorréncia do registro;

e Semana - Numero com dois (2) digitos que identifica 0 a semana dentro do més da ocorréncia do registro;

e Leve XX - Preco referente ao horario de carga baixa, fora de pico de demanda dentro da regido
correspondente identificada por XX;

e Médio XX - Preco referente ao horario de carga média, fora de pico de demanda, dentro da regido
correspondente identificada por XX;

e Pesado XX - Preco referente ao horario de carga alta, no pico de demanda, dentro da regido
correspondente identificada por XX.

e XX - Identifica a regido correspondente SE — S — NE — N.

Mes
Szmana
Diata Inicio
Data Fim
P=sado SE
édio SE
Lewe SE
Pzsado 5
Médio 5
Leve 5 el
Pasado ME ProdVeiculos
Médio ME Ano

Lewe ME Mes

P=sada M
Iédio M
Lewe M

Producan

Figura 2 — Tabelas do banco de dados séries histéricas

3.4.2 Configuracao escolhida

Os parametros de treinamento da RNA foram gerados a partir de dados reais do ONS e de valores do PLD - Prego
para 507 diferentes combinacdes das medidas de energia armazenada, energia armazenada maxima, energia
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natural afluente, carga, geracao separada por: nuclear, Itaipu, térmicas convencionais, hidroelétrica (exceto Itaipu)
e edlica, onde foram levantados niveis em megawatts médios para o mercado Sudeste / Centro-Oeste e tambhém
precos das seis semanas anteriores. Como saida tem-se o pre¢o do dia ou semana prevista. A partir das séries
historicas reais é processada uma etapa de tratamento dos sinais (pré-processamento) para obtencdo de dados
normalizados. Tal processamento é realizado para adequar os dados as estruturas das RNA para seus
treinamentos.

3.4.3 Treinamento com a configuracdo escolhida

Durante o processo de treinamento da RNA PLD_SE (previséo pre¢o PLD do mercado Sudeste) foram utilizados as

seguintes configurages de RNA:

* Algoritmo de treinamento Levenberg Marquardt (LM) — fun¢@o Trainim do Toolbox de Redes Neurais do
aplicativo de simulagdo Matlab, (DEMUTE e BEALE, 2002);

. FuncgBes de transferéncia: Tan-Sigmoid,@, na 12 e 22, Purelin, @ na 32 Camada Oculta; Purelin na
Camada de Saida.

*  Trés camadas ocultas, nimero de neurdnios variados em cada camada.

A figura 3 apresenta a estrutura da RNA criada neste trabalho, suas entradas, camadas ocultas e a saida. Nota-se
que para efeito de abreviacdo as entradas Geracdo, ENA e precos anteriores ocultam respectivamente Geracao:
hidroelétricas, térmicas e edlica, ENA, ENA max, EAR, preco de 1 semana anterior,semana-1, preco de 2 semanas
anteriores, semana-2, preco de 3 semanas anteriores, semana-3 e preco de 4 semanas anteriores, semana-4, 0s
quais totalizam 16 neurénios de entrada da RNA junto com Armazenamento e Carga do sistema.

<

e

-
f
=
S
P:-ar

Camada de 12 camada 23 camada 32 camada Camada de
Entrada: oculta oculta oculta saida:
16 neurdnios 10 a 40 10 _ 10 1
neurdénios neurdnios neurodnios neurdénio

Figura 3 — Treinamento da RNA PLD_SE variando-se a quantidade de neurdnios nas camadas ocultas

4.0 - CONCLUSOES

Ap0s exaustivo processamento de dados, foi gerado um total de 35.548 RNA das quais 83 foram viaveis, ou seja,
realizaram previsdo de precos como esperado. Na tabela 2 apresenta-se o total de RNA geradas. Para a Regido
Sul foi gerado um total de 15.419 RNA. Comparada com a Regido Sudeste, que possui 46% das RNA viaveis, a
Regido Sul apresentou 27% das RNA viaveis. Isso demonstra a grande volatilidade que encontra-se na hidrologia
da Regido Sul a qual contribui para um aprendizado dificil para as RNA. Ja o Sudeste, apesar de ser o maior em
armazenamento e maior em geragdo com fontes mais diversificadas comparado com as demais regides, obteve
guantidade de RNA viaveis maior.

Tabela 2 - Quantidade de RNA geradas por Regido

Regido RNA geradas RNA viaveis
SE 11.222 32% 38 46%
S 15.419 43% 22 27%
NE 4.319 12% 17 20%
N 4.588 13% 6 7%
TOTAL 35.548 100% 83 100%
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Com relagdo as RNA por nivel de carga observa-se que embora a regido Sul tenha apresentado no geral erro
maximo relativo de 32% (RNA para carga de eletricidade leve), 30% (RNA para carga de eletricidade média) e 19%
(RNA para carga de eletricidade alta). Isso ndo significa que obteve-se um resultado ruim porque nota-se que em
termos absolutos a RNA da regido Sul errou uma quantidade menor de pregos comparada com as RNA das demais
regides: 7 pregos para carga leve, 9 precos para carga média e 7 precos carga alta. Estes resultados sédo
apresentados nas tabelas a seguir.

Em relagdo as regifes Sudeste, Nordeste e Norte ocorreram entre 20 a 70 erros de pre¢co em um conjunto de 435
precos. Apesar do grande percentual, 16% para o Nordeste, 9 % para Norte e 5 % para Sudeste, a maioria dos
precos apresentaram diferengas entre R$ 1,00 e R$ 3,00 e alguns valores entre R$ 6,00 e R$ 10,00.

No geral as RNA apresentaram resultados razoaveis frente aos dados de entrada tdo heterogéneos, e também por
possuirem propriedade de estocasticidade inerente a hidrologia dos submercados.

A tabela 3 a seguir apresenta os dados das RNA e seus resultados, e estdo organizadas por tipo de carga de
eletricidade: Leve, Média e Alta. Nota-se que no geral essas RNA possuem bons resultados de desvio padrdo os
quais todos estdo abaixo de R$ 1,00. Isso demonstra que as RNA obtiveram um aprendizado com indices de
acerto acima de 96%, onde o0s 4% de erros representam as aproximacdes de pregos relacionadas as diferencas ja
mencionadas anteriormente.

Tabela 3 - Resultados das RNA

Carga Leve Carga Média Carga Pesada
Regido SE S N NE | SE S N | NE | SE S N | NE
RNA - 12, Camada 35| 31 | 30| 31 | 39| 31 |36 |31 | 34 |31]31] 31
RNA - 22, Camada 19 17 | 16 | 17 | 24 | 22 19 | 22 | 23 | 20 | 23 | 20
RNA - 32, Camada 12 9 9 9 10 7 10 | 7 8 16 | 13 | 16
Precos (qtd) 435 | 507 | 435 | 435 | 435 | 507 | 435|435 | 435 | 507 | 435 | 435
Erro absoluto 20 7 41 | 70 | 11 9 60 | 84 | 53 7 | 21| 85

Erro médio relativo (%) 56 | 1% | 9% | 16% | 3% | 2% |14%|19% | 12% | 1% | 5% |20%

(EF;;‘; maximo - absoluto| , 55110 00| 2,00(10,00| 2,00 | 10,00| 4,00 | 7,00 | 10,00 |5,00| 2,00 | 4,00

Erro méximo relativo (%) |21% | 32% | 5% | 10% |14% | 30% | 5% | 6% | 14% |19%| 5% | 4%
Desvio Padrdo R$ 0,34| 0,61 |0,32| 0,78 |0,21| 0,61 |0,56|0,78| 0,65 |0,47|0,72| 0,60

Em relagdo aos dados referentes a fontes de energia renovavel como biomassa e edlica, ainda ndo existem séries
histéricas de dados, até momento da publicacdo deste artigo, relevantes para se utilizar com redes neurais
artificiais a fim de determinar sua influéncia em uma analise de sensibilidade.
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