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RESUMO

Estimar o preco de um ativo financeiro ou de produtos comercializaveis € uma tarefa complexa e que
pressupde a disponibilidade de uma quantidade razoavel de amostras de dados. Em posse de uma base de
dados consistente, é necessario escolher o melhor modelo de projecgéo.

Devido ao comportamento estocastico de algumas variaveis, em geral, os modelos estatisticos tradicionais
de previsao de séries temporais ndo apresentam bons resultados.

Neste estudo, apresenta-se um algoritmo de Machine Learning, chamado de Arvore de Decisdo e sua
aderéncia ao processo de estimativa do PLD. A base de aprendizado do modelo é obtida a partir dos modelos
oficiais: NEWAVE, DECOMP e DESSEM.
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1.0 - INTRODUGAO

A utilizacdo de técnicas computacionais na previsdo de Séries temporais € um dos campos mais
ativos em pesquisas académicas. Com o advento de técnicas de aprendizado de maquina, novos algoritmos
estao sendo desenvolvidos e muitas vezes disponibilizados através de bibliotecas para uso em larga escala.
Com a popularizagdo de tais métodos de Machine Learning, surgem questionamentos em relagdo a sua
eficacia, em comparacdo com os tradicionais métodos estatisticos que se utilizam de modelos
autorregressivos, como o ARMA e ARIMA. Apesar dos modelos classicos terem um longo historico de
utilizagcao na previsao de séries temporais, estudos apontam [1] que os métodos estatisticos sé superam os
métodos de aprendizagem de maquina quando a base de dados é pequena. Portanto, a medida que o espago
de amostragem cresce, surgem novas relagdes entre as variaveis de entrada' e a variavel alvo da previséo,
sendo necessario um modelo que possa representar melhor as relagdes lineares e nao lineares que
constantemente s&o incorporadas ao problema e particularmente, que sejam capazes de identificar padrdes
de comportamento que permitam extrapolar as condigdes histéricas para situagdes futuras, derivando as
expectativas do parametro projetado dentro dos cenarios futuros esperados.

Neste estudo sdo discutidas algumas caracteristicas da formagao do Prego da Liquidagdo das
Diferencas (PLD), que tornam o método de aprendizado de maquina o mais indicado para o suporte na

I Também chamadas de features
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estimativa dos seus movimentos futuros, apresentando-se os conceitos que envolvem a metodologia de
Arvore de Decisao, e por fim, apresenta-se os resultados das estimativas do PLD horario, para diferentes
horizontes de planejamento.

2.0 - CARACTERISTICAS DA FORMAGCAO DO PLD

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é caracterizado pela interligacéo, através da Rede Basica de
Transmissdo de Energia Elétrica, dos quatro subsistemas do pais, definidos como Nordeste, Norte, Sul e
Sudeste, este ultimo em conjunto com o Centro-Oeste. Este sistema, operado centralizadamente pelo
Operador Nacional do Sistema (ONS) é integrado por empresas de Geragdo e Transmissdo de energia
elétrica, que podem ser publicas ou privadas.

O perfil de geragao de energia elétrica brasileiro torna o sistema predominantemente hidrotérmico, ou
seja, a maior parte da energia consumida tem como fontes de energia, usinas hidraulicas ou térmicas
(Nuclear, Gas Natural, Carvao e Oleo Combustivel). Dados da ANEEL, divulgados em julho de 2021, indicam
que cerca de 62% da demanda de energia elétrica é atendida a partir de Usinas Hidrelétricas (UHE), 8% de
Usinas Térmicas (UTE) a gas natural, 5% de UTEs a combustiveis liquidos originados do petréleo, e 2% de
UTEs a carvao mineral. A contabilizagdo de todas estas fontes representa cerca de 78% do atendimento da
demanda de energia [2].

As fontes renovaveis, como edlicas, pequenas centrais hidrelétricas e solares, possuem um papel
importante na composi¢cao da matriz de geragao de energia elétrica, porém no processo de otimizagao da
operagao, a expectativa da geragao renovavel é abatida da Demanda Bruta de energia elétrica esperada, nao
sendo consideradas explicitamente no processo de otimizagao da operacao centralizada.

Devido a natureza estocastica da Demanda Bruta e da Geragdo Renovavel, esta operagao permite
apresentar uma parcela unica ao modelo de otimizagao hidrotérmico, sendo esta parcela conhecida como a
Demanda Liquida de energia, adotada como deterministica (cenario Unico) no processo de calculo do PLD.

Esta caracteristica hidrotérmica do sistema tem impactos diretos no prego da Energia elétrica gerada,
tendo em vista que o custo para se gerar € uma fungéo do despacho étimo das fontes hidraulicas e térmicas,
com o objetivo de se minimizar o custo ao longo de um horizonte de operagao.

Pelo fato dos custos de geragéo hidraulica serem muito baixos, pode se supor que as UHEs devam
ser as primeiras a serem consideradas para o atendimento da Demanda Liquida. Contudo, é necessario
atribuir-se um valor para a agua armazenada nos reservatérios, que permita precificar seu valor ao longo de
um horizonte de operagéo, quantificando-se assim, as consequéncias do deplecionamento dos reservatoérios
sobre o custo operativo do sistema.

Para ilustrar a questdo, pode-se considerar um cenario de operagdo onde o Custo Marginal de
Operacgéo (CMO) seja aproximadamente 100,00 R$/MWh. Neste mesmo cenario, é esperado que devido ao
agravamento da crise hidrica, dentro de 3 (irés) meses, este valor suba para 250,00 R$/MWh. Com as
circunstancias apresentadas, faz sentido o adiamento da turbinagem da agua dos reservatérios, guardando
agua para geracgao de eletricidade no futuro.

Um cenario diferente poderia ser colocado, com uma expectativa de diminuigdo do CMO de 100,00
R$/MWh, para valores ainda mais baixos de aproximadamente 50,00 R$/MWh. Neste cenario, fica claro que
a expectativa é de que o nivel de Energia Natural Afluente (ENA) seja crescente no tempo, ocasionando um
aumento na Energia Armazenada (EAR) nos reservatérios das usinas hidrelétricas. Com isso, a decisdo mais
natural é de turbinar parcialmente a agua dos reservatérios neste momento, e aproveitar o prego favoravel,
sob pena de nio apenas afetar a minimizagao da fungéo de custo de energia, como também até verter agua
nos reservatoérios nos proximos 3 (trés) meses.

Portanto, a precificagcdo do PLD, que € uma “proxy” do CMO frente as constantes mudangas, em
especial, relacionadas as questdes meteoroldgicas, favoraveis ou ndo a ENA e a EAR, como também aos
Custos Unitarios de Geragéo (CVU) de cada Usina Térmica, demanda o monitoramento periddico de features
diretamente relacionadas com a variagao deste indicador.

Tais features, estao incluidas no modelo hidrotérmico, calculado diariamente pela CCEE, através da
cadeia de modelos matematicos de otimizagdo NEWAVE, DECOMP e DESSEM.

2.1 Features relacionadas ao Sistema Hidrotérmico

A cadeia de modelos matematicos NEWAVE, DECOMP e DESSEM é utilizada tanto pelo ONS quanto
pela CCEE, contudo os objetivos s&o diferentes. O ONS busca a melhor forma de operar o sistema elétrico,
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no intuito de garantir o suprimento da demanda pelo menor custo possivel. Ja a CCEE visa determinar o PLD,
por Submercado e com precificacdo horaria, que sera utilizado na contabilizagdo do mercado de curto prazo
(mercado spot) [3].

Para que haja uma conexao entre os resultados gerados pelas duas instituicbes, o ONS executa os
modelos primeiramente, em seguida a CCEE utiliza tais resultados e trata as restrigdes elétricas e unidades
geradoras em testes, processa novamente os modelos, e por fim, publica os precos [3].

O acoplamento entre os trés modelos, se da através da Fung¢ao de Custo Futuro (FCF). Esta fungao
representa um custo associado a cada uma das diversas possiveis trajetdrias das variaveis de estado e
turbinagem de &agua dos reservatorios das usinas hidraulicas, em conjunto com as respectivas
complementagdes térmicas, para atendimento da Demanda Liquida.

Horizonte de Estudo Intervalo de discretizacio
Médio Prazo Mensal, estocastico
(até 5 anos) NEWAVE (simulacdo Monte Carlo)
FCF
Curto Prazo v o
(até 1 anos) DECOMP Semanal (dois primeiros meses) e

mensal (restante do periodo),
deterministico (semanal) e

FCF

A 4

DESSEM Periodos de até meia-hora
(patamares cronologicos)

Programagdo diaria
(até 14 dias)

FIGURA 2 — Estrutura de acoplamento dos modelos

O cenario hidroldgico é o principal responsavel pela flutuagdo da FCF, portanto é mandatério incluir uma
feature no modelo de Machine Learning que possa representar esta oscilagdo entre os diversos cenarios.
Neste modelo, sera utilizada a feature PLD Semana Patamar como esta variavel de entrada. Conforme visto
na Erro! Fonte de referéncia niio encontrada., 0S Patamares de carga terdo perfis diferentes, a depender do
horizonte a ser estudado:

e Curtissimo e Curto Prazo:
= PLD Semana Patamar a partir do deck de saida do DESSEM e do DECOMP, especificamente
a parte deterministica dos modelos.
e Médio Prazo:
= PLD Semana Patamar a partir do deck de saida do DECOMP, especificamente a parte
estocastica do modelo.
e Longo Prazo
= PLD Semana Patamar a partir do deck de saida do NEWAVE, apresentando uma abordagem
estocastica dos cenarios hidroldgicos em mais longo prazo.

2.2 Features relacionadas as sazonalidades

O modelo de previsdo de prego precisa considerar os padrdes associados ao perfil temporal dos diversos
horizontes considerados. Dessa forma, foram incluidas as seguintes features:

e Hora, podendo representar as oscilagdes horarias (i.e. horarios de pico e vale dos pregos), essenciais
para a analise de curtissimo prazo;

e Dia da Semana e Dia do Més, podendo representar as oscilacbes dentro de uma mesma semana €
més, adequados para analise de curto prazo (i.e. separagao de dias Uteis e fins de semana, feriados,
inicio do més etc.);

e Meés, podendo representar os efeitos de eventos econémicos e meteoroldgicos anuais (i.e. periodo
seco, periodo chuvoso, férias escolares, festas de fim de ano, carnaval, etc.).

2.3 Feature de precificacdo horaria (PLD horario)
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O histérico de PLD também entra como feature de entrada para o modelo, no intuito de se obter a
correlagao desta variavel com todos os possiveis valores atribuidos as demais features. O histérico de PLD
horario se inicia no dia 17 de abril de 2018 e se estende até a presente data, com atualizagéo diaria, sendo
que o valor horario do PLD passou a ser utilizado efetivamente na contabilizagdo da CCEE a partir de
1/1/2021. Entre abril de 2018 e dezembro de 2020, o parametro foi calculado em modo experimental,
conhecido como “Operagao Sombra”.

3.0 - O METODO DE MACHINE LEARNING: ARVORES DE DECISAO

As Arvores de Decis&o (AD) sdo algoritmos muito relevantes para os estudos de Machine Learning,
pois sdo eficientes, mas também simples para se extrair informagéo a partir de dados iniciais, que muitas
vezes nao sdo disponiveis em grande quantidade amostral.

Em comparagdo com outros algoritmos, as arvores de decisdo apresentam vantagens de poderem
ser usadas de maneira muito simples, a partir de pacotes de cdédigo aberto, mas além de tudo, os seus
resultados podem ser facilmente compreendidos, interpretados e controlados, através de arvores estruturais
de facil leitura [5].

Uma AD é composta por uma estrutura de ramificacdo binaria, que se baseia em classificar uma
entrada de resultados associados a um conjunto de features [6]. Cada n6 interno da arvore representa uma
feature, cada ramificagdo deste n6 representa um resultado, que podera ser Verdadeiro ou Falso. Para cada
n6 do ramo, um valor sera atribuido [7].

Layer 1
Internal Leal
node node Layer 2
Leaf Leaf
node node Layer 3

FIGURA 1 - Estrutura basica de uma Arvore de Decis3o [7]

Estas estruturas sdo também chamadas de Arvores de Classificacdo e Regressdo (CART, em inglés),
pelo fato de poderem ser utilizadas em problemas relacionados a classificagdo de rétulos discretos (i.e. Sinal
Amarelo, Vermelho ou Verde, etc.) ou atribuigdo de um valor continuo (i.e. PLD é igual a 101,00 R$/MWh,
PLD é igual a 50,00 R$/MWh).

Em problemas relacionados a dados nao estruturados, tipicamente imagens, textos e videos, as
Redes neurais apresentam um desempenho superior a outros métodos de machine learning. Contudo,
quando os problemas apresentam dados estruturados e tabulares, tipicamente os tipos de dados disponiveis
no setor elétrico, os algoritmos de Arvore de Decisédo sao as melhores escolhas [7].

O desenvolvimento do algoritmo foi baseado no desempenho apresentado por dois métodos
conhecidos de Arvores de Decisdo, chamados de Random Forest e XGBoost. Como é possivel visualizar no
comparativo abaixo, realizado para a semana de 8 a 18 de setembro de 2020, o método XGboost apresentou
uma maior aderéncia a curva de PLD Horario real. Este comportamento foi verificado em outros horizontes
de previsdo. Portanto, o algoritmo escolhido foi XGBoost, obtido através de pacotes open-source em Python.
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PLD de 08 a 18 de Setembro/2020 (s/ feriados e fins de semana)
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FIGURA 2 - Desempenho XGBoost versus Random Forest

3.1 Exemplo de Arvore de Decisdo

Um esquiador mora préxima a uma montanha, e deseja criar uma Arvore de Decis&o que o auxilie a
decidir se vale a pena se locomover com seu carro até resorts, com diferentes distancias a partir de onde ele
se encontra [4]. Este € um problema de classificagdo que responde a pergunta: Devo dirigir até o resort mais
préximo e com boas condigdes de neve? Dessa forma, o resultado indicado pela Arvore de Decisao sera um
valor discreto, neste caso, Sim ou Nao.

Variable Value Description
Ski (goal variable) yes, no Should I drive to the nearest ski resort with enough snow?
Sun (feature) yes, no Is there sunshine today?

Snow_Dist (feature) < 100, >100 Distance to the nearest ski resort with good snow conditions
(over/funder 100 km)

Weekend (feature)  yes, no Is it the weekend today?
FIGURA 3 - Variaveis do problema

Os dados utilizados para a criagdo da arvore de decisdo se encontra na FIGURA 4. Cada linha
representa um dia, representando uma amostra.

Day Snow_Dist Weekend Sun Skiing
1 <100 yes yes yes
2 <100 yes yes yes
3 <100 yes no yes
4 <100 no yes yes
5 >100 yes yes yes
6 >100 yes yes yes
7 >100 yes yes no
8 >100 yes no no
9 >100 no yes no
10 >100 no yes no
11 >100 no no no

FIGURA 4 - Amostra de Dados

Como resultado do problema exposto, a FIGURA 5 apresenta a arvore de deciséo.
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FIGURA 5 - Arvore de Decis&o do problema
4.0 - RESULTADOS

Para a analise dos resultados obtidos com o processo de estimativa do PLD futuro, serdo
apresentados 4 (quatro) horizontes de projecao de precos. Para os cenarios de mais curto prazo — até 1 (um)
més - a hidrologia do sistema € considerada deterministica, portanto, as vazdes sao consideradas
conhecidas, utilizando-se as previsoes obtidas pelos modelo PREVIVAZ, desenvolvido pelo CEPEL. Para
cenarios de mais longo prazo, a incerteza nas afluéncias naturais aumenta, com isso sdo utilizados dados
presentes em arquivos do DECOMP e NEWAVE, que se baseiam em previsdes estocasticas das vazodes,
obtidas pelo modelo GEVAZP, também do CEPEL [8].

Em resumo, os horizontes sao:
*  Curtissimo Prazo:
+ até 7 dias a frente,
+ Baseado nas previsdes deterministicas das vazdes, a partir do DECOMP,
* Revisdo diaria da projecéo e atualizagao da base de dados,
*  Curto Prazo:
+ até 60 dias a frente
. Revisao semanal da projecao
. Médio Prazo:
+ Entreo3°eo0 14 °meses
. Revisdo mensal da projecao
. Dados de entrada baseado na analise prospectiva da CCEE, para o periodo em questao
. Possibilidade de incorporagéo dos Resultados de Curto Prazo na Base de Aprendizagem do
modelo
*  Longo Prazo:
+ Entre 0 15° e 0 60° meses
. Revisdo mensal da projecéo
* Possibilidade de antecipacao do Longo Prazo (a partir do 3° més)
. Possibilidade de incorporagdo dos Resultados de Médio Prazo na Base de Aprendizagem
do modelo

4.1 Curtissimo Prazo

Inicialmente é importante entender os Indicadores utilizados na avaliagdo da projecédo. O primeiro
indicador é chamado de MAPE (Erro Percentual Médio Absoluto, em inglés), e representa o percentual de
erro observado, tendo como base o valor real:

1% |Real; — Previsto; |
MAPE = =) x100
n& Real;
i=

Sendo:
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n = numero de amostras

i = indice da amostra, correspondente a hora i

Real; = Valor do PLD real e divulgado pela CCEE,para a hora i
Previsto; = Valor do PLD previsto pelo Modelo,para a hora i

O segundo indicador é o IAT (indice de Acerto na Tendéncia), e representa a aderéncia entre a variagéo do
PLD real, verificado entre horas subsequentes, com a variagao prevista nestes mesmos periodos. Para
exemplificar, considere que entre as horas 00:00 e 01:00 de um determinado dia, foi previsto um aumento do
PLD, e ao se verificar o PLD real para o mesmo periodo, foi constatado que o PLD também apresentou
aumento. Neste exemplo, sera atribuida uma nota 1 para este acerto, e caso néo fosse similar, seria atribuida
a nota 0.

Este indicador visa dotar o decisor da sensibilidade sobre o que esperar do comportamento do prego
no horizonte de analise, respondendo com certa acuracia a pergunta: “Nesse horizonte o PLD vai subir ou vai
baixar?

Apds a analise de todos os intervalos, todas as notas sdo somadas e o resultado € dividido pela
maxima pontuagéo possivel, que é 24 (numero de horas do dia). O Resultado, multiplicado por 100, ira
representar uma nota percentual da aderéncia entre a Previsdo e o Realizado, na variagdo do PLD.

nota. = {1, Se Previsto; > Previsto;,; e Real; > Real;,,,ou Previsto; < Previsto;,, e Real; < Real;
L 0, caso contrario.
Y2 nota;
IAT = ————x100
24
Sendo:

Previsto; = Variavel que representa o Aumento ou Diminuigdo do PLD previsto,para o periodo i
Real; = Variavel que representa o Aumento ou Diminuicio do PLD real, para o periodo i
nota; = nota atribuida para o acerto da previsdo em comparacgao ao real, para o periodo i

Com isso, foram verificados indices MAPE entre 0,81% a 1,67% para os Submercados, para a
previsdo de um dia a frente, que no caso foi o dia 22 de Julho de 2021, data de criagdo deste Informe Técnico.
Este baixo percentual de erro mostra uma eficiéncia do modelo, apontando para um erro de no maximo 1,67%
na média diaria de erros para a previsao para o dia seguinte.

Para os indices IAT, foram verificados valores entre 56,52 e 65,22%, para os Submercados
SUDESTE, SUL e NORTE. Para o Submercado NORDESTE, foi verificado um IAT um pouco menor, de
47,83%. Isso significa que a projecédo de preco acertou a tendéncia de evolugédo para mais da metade dos
valores realizados, exceto para o Nordeste, onde este indice ficou abaixo de 50%. O indice IAT permite o
acompanhamento da tendéncia de evolugéo do prego, podendo ser muito util para estratégias de compra e
venda de energia intra-day. A discrepancia verificada para o Submercado NORDESTE, tem como principal
razao o impacto da geragdo Renovavel, com sua natureza estocastica, no comportamento do PLD Horario.

Comparativo PLD Horario SUDESTE - (2021-07-22)
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R$/MWh

560 4

—&— PLD Horario (Real)
—®- PLD Hordrio (Previsto)
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) = 1.21%
indice de Acerto na Tendéncia (IAT) = 65.22%
Desvio Padrao (Previsto) = 17.46 R$/MWh
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FIGURA 6 - Resultado Curtissimo Prazo SUDESTE (1 dia a frente)
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Comparative PLD Horario SUL - (2021-07-22)
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FIGURA 7 - Resultado Curtissimo Prazo SUL (1 dia a frente)
Comparativo PLD Horario NORDESTE - (2021-07-22)
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23 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 00
FIGURA 8 - Resultado Curtissimo Prazo NORDESTE (1 dia a frente)
Comparativo PLD Hordrio NORTE - (2021-07-22)
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FIGURA 9 - Resultado Curtissimo Prazo NORTE (1 dia a frente)
4.2 Curto Prazo

Para a analise de Curto Prazo, mede-se a assertividade do modelo considerando uma situagao
hipotética, ao realizar uma previsdo do PLD horario para um més inteiro sem atualizagbes intermediarias
desta projecao. O més escolhido foi Julho de 2021, e a base de dados incorpora dados do PLD horario até o
dia 25 de Junho de 2021, que coincide com a reunido do PMO para o més subsequente (julho de 2021).

Os Resultados obtidos na TABELA 1 apontam um erro MAPE entre 7,92 e 14,06%, superiores ao
obtido na previsédo de curtissimo prazo. Esta discrepancia entre os dois horizontes pode ser explicada pelo
aumento gradual da incerteza nos pregos, a partir do primeiro dia previsto. Em outras palavras, os primeiros
dias possuem um MAPE menor devido a feature PLD Semana Patamar ser assertiva em relagdo ao cenario
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hidroldgico, e & medida que os dias evoluem dentro do horizonte de 30 dias, aumenta-se a incerteza sobre
esta feature, que consequentemente também aumenta os MAPEs.

Em relagao aos indices IAT, percebe-se que os Submercados SUDESTE e NORTE apresentam os
melhores indices, indicando que o perfil de evolugao do preco entre periodos apresenta um padrao mais bem
definido. Parte do desempenho verificado para os Submercados NORDESTE e SUL pode ser explicado pela
maior incerteza inerente a Geragao Renovavel presente.

Submercado MAPE IAT

SUDESTE 14,06% 63,19%
NORDESTE 7,92% 46,11%
SUL 12,96% 44 78%
NORTE 13,72% 52,94%

TABELA 1 - indices da Simulagdo de Curto Prazo (30 dias a frente)

4.3 Médio e Longo Prazos

As projecoes de Médio e Longo Prazo tém por objetivo indicarem a tendéncia do movimento dos
precos atuais, com base nos cenarios hidrolégicos e econémicos projetados. Portanto, ndo havera o calculo
de indices de assertividade, e para esta analise, o Submercado SUDESTE foi escolhido como exemplo a ser
discutido. Na previsdao de Médio Prazo da FIGURA 10, é possivel verificar que é esperada uma queda
relevante da feature PLD Semana Patamar, e consequentemente do PLD horario, a partir do inicio de
Novembro de 2021. Uma informacgao importante sobre esta observagcdo é de que o més de novembro
representa o inicio da temporada de chuvas, portanto mais favoravel a ENA e a EAR.

Para o més de Novembro e Dezembro de 2021, apesar da indicagdo mais favoravel apontada pela
feature de entrada do modelo, o PLD Horario previsto acaba se desacoplando, alcangando uma diferenca de
R$ 87,97 em 10 de Dezembro de 2021. Este desacoplamento pode ser interpretado como uma indicagdo de
que o modelo sugere uma maior cautela com o otimismo em relagdo a um possivel ciclo de chuvas mais
favoravel. Essa cautela do modelo se baseia no histérico da base de dados para o periodo, com ao menos
trés periodos chuvosos, de 2018 a 2020, para se extrair o padrao.

Previsdo PLD Horério SUDESTE (Sem feriados e fins de semana)

05/09/2021-00 30/09/2021-00 25/10/2021-00 19/11/2021-00 14/12/2021-00 08/01/2022-00 02/02/2022-00 27/02/2022-00 24/03/2022-00 18/04/2022-00 13/05/2022-00 07/06/2022-00 02/07/2022-00 27/07/2022-00 21/08/2022-00 15/09/2022-00
Horas

FIGURA 10 - Resultado de Médio Prazo (do 3° ao 14° Més)
Este mesmo desacoplamento fica evidenciado na previsdo de longo prazo, porém com maior

intensidade. Para os meses de Dezembro e Janeiro, dos ciclos 2022/2023, 2023/2024 e 2024/2025 as
diferencas sao superiores a R$ 70 na maior parte do periodo.
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Previsdo PLD Horario SUDESTE (Sem feriados e fins de semana)

—— PLD Semana Patamar
~=- PLD Horério (Previsio)

27/07/2022-00 15/10/2022-00 03/01/2023-00 24/03/2023-00 12/06/2023-00 31/08/2023-00 19/11/2023-00 07/02/2024-00 27/04/2024-00 16/07/2024-00 04/10/2024-00 23/12/2024-00 13/03/2025-00 01/06/2025-00 20/08/2025-00 08/11/2025-00 27/01/2026-00
Horas

FIGURA 11 - Resultado de Longo Prazo (do 15° ao 60° Més)

Adicionalmente, é possivel verificar no restante do horizonte, a previsao do modelo € majoritariamente
superior ao indicado pela feature PLD Semana Patamar. A principal explicagdo para este comportamento se
deve ao viés otimista [9] [10] que a cadeia de modelos NEWAVE, DECOMP e DESSEM apresenta para a
Funcgao de Custo Futuro.

5.0 - CONCLUSAO

Além das tradicionais aplicagbes voltadas ao planejamento energético de distribuidoras e
consumidores de energia elétrica nos médios e longos prazos, a descentralizagdo da geracdo de energia
elétrica - através de fontes renovaveis - combinada com a introdugédo de tecnologias que permitem o seu
armazenamento, criou um novo mercado que demanda por solu¢des de previsdo de previsdes energéticas,
com foco nos curtissimos e curtos prazos.

E com os resultados obtidos, em especial para o curtissimo e curto prazo, é possivel verificar que o
método desenvolvido se apresenta como uma ferramenta interessante a ser utilizada no suporte a equipes
de Planejamento e Operacgéo de Plantas de Armazenamento de Energia (Sistema de Armazenamento por
Baterias (BESS), Central Hidroelétrica Reversivel (PHS), dentre outras) [11] como também a equipes de
comercializagdo de energia, que busquem se beneficiar de oportunidades no curto prazo. No cenario atual,
de constantes mudangas climaticas, é imprescindivel ter em maos um método que seja flexivel e consiga
captar as novas relagdes lineares e nao lineares das variaveis envolvidas.
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