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RESUMO

A diferenca entre contratacdo e consumo é contabilizada pela CCEE mensalmente e negociada
no mercado de curto prazo. Por meio do preco de liquidacdo das diferencas é promovida a
liquidacdo dessa energia, que pode acarretar lucro ou penalidades. Este trabalho consiste no
desenvolvimento de modelo aplicado a predigdo do Precgo das Liquidagéo das Diferencas (PLD)
no Mercado de Curto Prazo (MCP). Foi utilizado para o desenvolvimento deste trabalho Redes
Neurais Artificiais (RNA) com método de Levenberg-Marquardt associado ao termo
momentum com atraso no tempo. Como variaveis de entrada foi utilizado PLD e seu historico,
Energia Natural Afluente por Subsistema (ENA), Intercdmbio de Energia (IE) e Energia
Armazenada. Como saida, obtém-se o PLD, sendo uma ferramenta de grande importancia na

comercializacdo de energia elétrica.

Palavras-chave: preco liquidacdo das diferencas, mercado de curto prazo, redes neurais

artificiais, Levenberg-Marquardt e comercializacao de energia.



ABSTRACT

The difference between contracting and consumption is accounted for by CCEE on a monthly
basis and traded on the short-term market. By means of the settlement price of the differences
the liquidation of this energy is promoted, which may lead to profit or penalties. This work
consists of the development of a model applied to the prediction of the Price of Settlement of
Differences (PLD) in the Short-Term Market (MCP). It was used for the development of this
work Artificial Neural Networks (RNA) with Levenberg-Marquardt method associated with the
term momentum with delay in time. As input variables was used PLD and its history,
Subsurface Natural Energy Subsystem (ENA), Energy Exchange (IE) and Stored Energy. As
an output, the PLD is obtained, being a tool of great importance in the commercialization of

electric energy.

Key words: price settlement of differences, short-term market, artificial neural networks,

Levenberg-Marquardt and energy commercialization.
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1. INTRODUCAO

A energia elétrica é a principal fonte de energia do mundo, sendo de extrema
importancia na indastria mundial, seu valor gera impacto a todos. No Brasil, por se tratar de
uma geracao predominantemente hidraulica, os precos de energia elétrica sofrem influéncia de
fatores naturais, como estes recursos variam ao longo do ano, € de vital importancia a previséo
de precos a fim de obter seguranca e lucros na comercializacdo de energia elétrica.

O preco das Liquidagdes da Diferencas (PLD) € usado para valorar as diferencas de
energia apuradas no Mercado de Curto Prazo (MCP). Utiliza-se o PLD para precificar cada
montante de energia diferente do que foi estabelecido no contrato. Como o seu pre¢o depende
de recursos naturais, o PLD possui grande volatilidade ao longo do ano. Para conseguir prever
de maneira eficaz, foi utilizado Redes Neurais Artificiais, um método ndo linear altamente
robusto e preciso.

O Preco de Liquidacéo das diferencas (PLD) é definido semanalmente para cada um dos
subsistemas brasileiros sendo estes Sudeste/ Centro-Oeste (SE-CO), Sul (S), Nordeste (NE) e
Norte (N) e para cada patamar de carga que dependem do horério em que a energia € utilizada
e demandada, podendo ser, leve, médio e pesado. Sua base é o Custo Marginal de Operacédo
(CMO) do sistema, sendo este referenciado entre um valor maximo e minimo. Sendo a anélise
do melhor arranjo das usinas disponiveis para gque se tenha menor custo de operacdo desde que
a demanda de energia elétrica seja totalmente suprida. Existindo um CMO para cada
submercado (CCEE, 2011).

Com as recentes reformas do Setor Elétrico, o preco da energia elétrica passou a ser
calculado por programas computacionais que fornecem o valor do Custo Marginal de Operagéo
(CMO). O CMO é calculado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) com base nos
modelos computacionais NEWAVE e DECOMP. Estes modelos tém por objetivo definir a
geragdo hidraulica e térmica que se baseiam em pardmetros como condi¢Bes hidroldgicas,
demanda de energia, precos de combustivel, custo do déficit, entrada de novos projetos e
disponibilidade de equipamentos de geracdo e transmissdo para cada um dos submercados e
para cada patamar de carga. (ONS, 2016).

O objetivo deste trabalho é a predigdo do Prego da Liquidacdo das Diferencas (PLD)
uma semana a frente. Para isso, foi utilizado a abordagem de Redes Neurais Artificiais, sendo
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a metodologia abordada nesse trabalho Levenberg- Marquardt associado ao termo momentum
com atraso na rede.

A predicdo do PLD é de importante conhecimento para o setor industrial e comercial,
pois € uma decisdo estratégica 0 momento de compra de energia, especialmente pela grande
variabilidade que esta sujeito. Um exemplo de alta volatilidade do PLD é observado na Figura
1 no periodo de janeiro de 2006 a janeiro de 2011, com a alta do preco do PLD, e grande

variacao entre os periodos.

Figura 1 - Volatilidade Mensal do PLD
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Fonte: (ANEEL, 2011)

Uma distin¢do inicial pode ser feita em relacdo ao ambiente de comercializacdo. No
novo modelo, a contratacdo de energia pode ser feita no Ambiente de Contratacdo Regulada
(ACR) e no Ambiente de Contratacdo Livre (ACL). No ACR, os consumidores ditos cativos
sdo aqueles atendidos pela distribuidora da area de concessdo em que esta localizado, exemplo
disso sdo as residéncias, lojas e pequenas industrias partilhando contratos de adesdo com o
distribuidor que opera na regido, mas nao podem negociar as clausulas de contrato.

Os consumidores ditos livres, por sua vez, operam no ACL possuem a liberdade de
escolher o seu fornecedor de energia. Esta liberdade de fornecedor ndo tem limitagdo fisica, ou
seja, podendo escolher qualquer fornecedor de energia presente no Sistema Interligado

Nacional (SIN), negociar precos e condi¢des contratuais.



15

Em sua extensdo estdo inseridas usinas hidraulicas e térmicas, interligadas por linhas de
transmissdo. Esta caracteristica da malha brasileira ser interligada permite aos agentes
comercializar energia livremente entre si, independente das usinas e das cargas. Embora
praticamente todo o territorio brasileiro esteja conectado pelo SIN é importante ressaltar que
existem Estados que ainda estdo em processo e interligacdo. A esta regido denominamos de
sistema isolado, sendo composto predominantemente, pela regido norte do pais, onde existe
restricdes e impactos ambientais sendo o maior desafio para integracdo do SIN.

Assim o PLD ¢é um importante instrumento de orientacdo dos agentes do mercado de
energia elétrica, pois pode afeta-los financeiramente. Distribuidores e Comercializadores ficam
expostos ao PLD por ndo terem contratado energia suficiente para seu suprimento; por outro
lado, geradores que tenham contratado maior suprimento de energia do que conseguem
fornecer. Nestas situacdes ficam expostos ao Mercado de Curto Prazo (MCP) (CCEE, 2017).

A responsabilidade de manter os registros de contratos do ambiente de contratacdo
regulada (ACR) e no ambiente de contratacéo livre (ACL), como também de realizar a medicéo
dos montantes de energia gerada e consumida e apurar e divulgar o PLD sdo responsabilidades
da Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE) (CCEE, 2017).

Em termos mundiais, os intervalos limitadores dos precos de curto prazo sdo adotados
como contramedida ao poder mercadoldgico das ofertas, que, em periodos de escassez podem
se apropriar de forma agressiva da riqueza produzida pelo mercado. Entretanto, numa
precificacdo como a do mercado brasileiro, que é calculada por modelos computacionais, 0
limite maximo representa um mitigador aos altos sinais do custo marginal de operacdo, € a
diferenca € custeada pelo poder publico. Isto pode acontecer, dado que a elasticidade da oferta
e da demanda ndo é considerada como imediata, mas € inegavel que ela existe (CCEE, 2017).

Para os dados do PLD extraidos do site da CCEE foi considerado a semana operativa
comeca no sabado 00:00h e termina na sexta as 24:00h, o PLD vigorara neste intervalo de
tempo. O periodo considerado para este presente trabalho foi de 31/02/2015 a 31/03/2017.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Estudos Relacionados

O uso de métodos e modelos matematicos como forma de antever as possiveis
movimentac¢Oes do mercado financeiro ndo é uma prética nova. Nas Ultimas décadas, essa foi
uma area de grande interesse para a comunidade de Inteligéncia Artificial (KIMOTO, 1990;
STEINER, 1995; LAWRENCE, 1997; CERETTA et al., 2010).

No trabalho de Campos (2008) foi utilizado a previsdo de demanda abordando técnicas
de inteligéncia computacional: ARIMA, NARIMA, Rede Neuro-Fuzzy (RNF) e RNA. Além
disso, comparou os resultados por meio dos indices de desempenho Mean Percentual Error
(MPE), Mean Absolute Percentual Error (MAPE) e Rooted Mean Squared Error (RMSE).

Mendonca (2008) aborda o problema de contratacdo de energia elétrica em curto e longo
prazo utilizando Redes Neurais Artificiais. Seu estudo est4 baseado na projecdo de 5 anos
propondo que a otimizacdo na contratacdo de energia seja feita como uma estratégia da
distribuidora, dentro dos seus limites regulatérios, ja que o mercado apresenta desvios.

Pessanha (2007) afirma que para se obter um melhor resultado na contratacéo de energia
deve ser combinado métodos de otimizacao e simulagdo. Foi utilizado o0 método Sample Path
Optimization ou Sample Avarege Aproximation para simular e obter a funcdo objetivo e
otimizou os resultados com o algoritmo genético Riskoptimizer da Palisade Corporation.

Vahidinasab et al. (2008) apresentou técnicas para previsdo de precos futuros no
mercado de energia elétrica e concluiu que as Redes Neurais Artificiais fornecia um melhor
resultado quando comparada por exemplo ao ARIMA pois este ndo consegue tratar com as nao
linearidades. Utilizou série historica de precos com uma camada escondida de dezoito
neurdnios, fungdo de ativacdo sigmoide e uma saida com funcéo de ativacao linear.

Amjady e Daraeepour (2008) fazem uma combinacéo de técnicas de RNA para previsao
de precos de energia elétrica. Utilizam serie histérica de precos apresentando periodicidade
horaria com previsao para as proximas 24 horas com o0 método Relief Function. E os compara

com alguns métodos recentes de previsdo de precos.
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2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano, sendo baseados em seu mecanismo de memorizacao e
aprendizado (AGHBASHLO et al., 2012; MOHANRAJ; JAYARAJ; MURALEEDHARAN,
2012). Sao abordagens de aprendizado e armazenamento de conhecimentos inspirados nas
conexdes cerebrais, chamadas sinapses.

Para entender o funcionamento basico de uma rede neural, é necessario compreender,
antes, o funcionamento do cérebro humano e seus componentes, pois uma rede neural artificial
é um modelo formal para representar o neurénio biolégico (JUDD, 1990). Assim, percebendo
esse funcionamento e baseado nos principais componentes de um neurdnio biolégico, Warren
McCulloch, neurofisiologista, e Walter Pitts, matematico, de forma simples, desenvolveram o
neurbnio matematico, representando-o por meio de uma regra de propagacao e uma funcédo de
ativacdo (VALENCA, 2009). Eles combinaram os conceitos trazidos pela Neurofisiologia,
como o processo de aprendizagem de um neurénio bioldgico, e pela Matematica, como pesos e
limiares, para desenvolver o neurénio artificial (MACCULLOCH; PITTS, 1943).

A ideia de criacdo da RNA surgiu antes dos computadores eletrdnicos, ha quase 60
anos, evoluiu passando por um periodo de entusiasmo no inicio dos anos 1960
(ROSENBLATT,1958). Esta sobrevivéncia foi em parte devida aos avancos dos computadores
eletrbnicos, que se tornaram mais baratos e mais rapidos, e as novas solucdes propostas por
alguns pioneiros (HOPFIELD, 1982 e KOHONEN, 1982).

A motivacdo original da metodologia foi a tentativa de modelar a rede de neur6nios
de forma a compreender o funcionamento do cérebro humano de forma a realizar atividades
complexas como reconhecimento de padrdes, percepcdo através da simulacdo do seu
funcionamento. As RNAs possuem em comum com o cérebro humano dois aspectos: extrair
conhecimento do ambiente atraves do processo de aprendizagem ou treinamento, e 0s pesos das
conexdes entre 0s neurbnios, que sdo 0s pesos sinapticos sdo utilizados para armazenar o
conhecimento adquirido.

As Redes Neurais Artificiais ttm como potenciais areas de aplicacdo aproximacéao de
funcBes, controle de processos, reconhecimento e classificacdo de padrdes, agrupamento de
dados e sistemas de previsdo. Sao baseadas na estrutura individual dos nodos, na topologia de
suas conexdes e no comportamento conjunto e dindmico destes nodos naturais a estimulos

externos. Elas podem ser operadas como um modelo de caixa preta, o qual ndo requer
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informacdes detalhadas sobre o sistema ou equipamentos em questdo (AGHBASHLO et al.,
2012).

Esta ferramenta pode aprender a relacdo entre entradas e saidas com base nos dados de
treinamento, sendo, portanto, amplamente utilizada para modelagem, predicdo e classificacéo,
por possibilitar a identificacdo de relagdes presentes em fontes de dados limitados, incompletos,
com ruidos, dindmicos e ndo lineares. Assim, a habilidade da RNA de aprender e generalizar o
comportamento de qualquer processo complexo e ndo linear a torna uma poderosa ferramenta
de modelagem (AGHBASHLO et al., 2012; MOHANRAJ; JAYARAJ; MURALEEDHARAN,
2012; YOUSSEFI; EMAMDJOMEH; MOUSAVI, 2009).

2.3 Neurdnio Biologico

O cérebro humano é composto de bilhdes de neurbnios altamente interligados que,
juntos, formam um sistema complexo denominada rede neural. Cada neurdnio € uma simples
unidade de microprocessamento que recebe e combina os sinais de muitos outros neurdnios
constituintes da rede neural (BAUGHMAN; LIU, 1995; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2000).

Os neurdnios sao formados pelo corpo celular ou soma e filamentos que séo os dendritos
e 0s ax0nios, e conectados uns aos outros formando uma grande teia ou rede neural. As sinapses
formam as conexdes entre 0s neurénios por meio do axénio (hillock) e os dendritos. Elas séo
formadas por um espaco, entre o terminal de um axdnio e o receptor do dendrito, que equivale
a cerca de 50 a 200 angstrons. A resposta de um neurdnio ocorre por meio da transferéncia de
impulsos elétricos ou potenciais de a¢do. A propagacao de um neur6nio para outro é realizada
por meio de substancias chamadas neurotransmissores (MAREN et al, 1990).

Este contato entre a terminagdo do axdnio de uma célula com o dendrito de outro
neurdnio € conhecido como sinapse. Tais sinapses funcionam como valvulas capazes de
controlar a transmissdo dos impulsos entre os nodos da rede neural, pela conversdo de sinais
elétricos pré-sinapticos em sinal quimico e entdo novamente em sinal elétrico pds-sinaptico. A
contribuicdo de todos os nodos pré-sinapticos na polarizacdo do neurdnio pds-sinaptico ira
determinar a geragdo ou ndo de um impulso nervoso, possibilitando a maioria das funcdes
realizadas pelo cerebro, como a memorizacdo e o aprendizado (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2000; HAYKIN, 2001).

Sédo células que compdem sistema nervoso tendo a capacidade de estabelecer conexdes

entre si quando recebem estimulo. Possuem a funcdo basica de receber, processar e enviar
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informagdes. S&o celulas onde surgem a concepcdo, emocdes e consciéncia. O neurdnio €
composto por corpo celular, axénio e dendritos.

Os dendritos tém como funcéo de receber estimulos vindos de diversos neurénios ou do
préprio meio externo. O corpo celular tem papel de processar todas as informacdes recebidas
dos dendritos para saber se ocorrerd o impulso elétrico ao longo do axénio. O ax6nio é
responsavel por transferir informacGes pelo sistema nervoso sendo sua terminagdo denominada

de terminacdes sinapticas.

Figura 2- Esquema de um neuronio bioldgico.
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludemir (2000).

2.4 Neur6bnio Artificial

Os neurdnios artificiais utilizados nos modelos de redes neurais artificiais sdo néo-
lineares, fornecem saidas tipicamente continuas, e realizam fun¢des simples, como coletar 0s
sinais existentes em suas entradas, agrega-los de acordo com sua funcao operacional e produzir
uma resposta, levando em consideracdo sua funcdo de ativagédo existente. (SILVA, SPATTI,
FLAUZINO, 2010).

Sdo modelos simplificados dos neurénios bioldgicos, cada neurbnio possui diversos
sinais de entrada que sdo andlogos aos impulsos elétricos externos, sdo normalmente
normalizados de acordo com sua funcéo de ativacdo, que € responsavel por limitar a saida do
neurdnio entre certos valores para que assim possa ativar ou ndo o neurénio, sendo normalmente
ndo lineares. (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2010). O modelo do neurdnio artificial é
mostrado na Figura 3. Os simbolos { x4, x5, ..., x, } representam os diversos sinais de entrada,

e {wy, wy, ..., w, } S80 0s pesos sinapticos onde mostrardo a relevancia de cada entrada possui.



20

Cada entrada é multiplicada por um peso de conexdo (w,,), cujos valores podem ser
positivos ou negativos, caso as sinapses sejam excitatorias ou inibitdrias respectivamente. Isso
permitira quantificar as suas relevancias em relagdo a funcionalidade do respectivo neurdnio
(BAUGHMAN; LIU, 1995; BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000; SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2000).

Figura 3 - Modelo neurdnio artificial
entradas

neurdnio

Fonte: Autor.

A fun¢do soma ou combinador linear () soma os sinais de entrada, ponderados pelas
respectivas sinapses do neurdnio, a fim de produzir um valor de potencial ativacao, que constitui
da diferenca do valor produzido entre o combinador linear e o limiar de ativacdo. O limiar de
ativacdo especifica qual serd o patamar apropriado para que o potencial de ativacdo possa gerar
um valor de disparo em direcdo a saida do neurbnio (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2000; HAYKIN, 2001; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2000).

Pesos existentes nas conexdes entre neurdnios artificiais, andlogos as sinapses em
neurdnios bioldgicos, sdo responsaveis por armazenar o conhecimento aprendido. Quanto mais
importante € uma entrada, mais significante sera o peso equivalente. Onde u representa o sinal
de ativacdo do neurénio.

A principal fungdo € a realizagdo do somatorio ponderado das entradas e aplicar este
resultado como entrada de uma funcao ativacéo, para ativar uma saida ou ndo. Sendo a utilizada
neste trabalho a funcéo logistica, dada por:

L

fO) = T == (1)
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em que x, é o valor de x no ponto méedio curva sigmoide, L é o valor maximo da amplitude da
curva, e k declividade da curva. Para esse trabalho consideraremos x, =0, L =1ek =1. A
funcdo logistica pode ser observada na Figura 4.

A funcdo sigmoide é uma funcdo estritamente crescente e derivavel. Assume um
intervalo continuo de valores entre O (para pequenos valores de entrada) e 1 (para grandes
valores de entrada), permanecendo finita mesmo com valores de x proximos aos extremos do
universo de discurso, o, o que recorre em uma maior eficiéncia no treinamento das redes

(BAUGHMAN; LIU, 1995; HAYKIN, 2001).

Figura 4 -Funcéo Logistica sigmoide padréo
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Fonte: Autor.

Pode-se resumir o funcionamento de um neurdnio artificial por meio dos seguintes
passos: apresentacdo de um conjunto de valores que representam as varidveis de entrada do
neurdnio, realizar a multiplicacdo de cada entrada pelo seu respectivo peso sinéptico, obtendo
0 potencial de ativacdo apropriado, tendo como objeto limitar a saida do neurdnio e, por fim,
compilar a saida a partir da aplicacdo da funcdo de ativacdo neural em relacdo a seu potencial
de ativacao. (SILVA, SPATTI, FLAUZINO, 2010).

A equacédo que modela um neurdnio pode ser expressa da seguinte forma:
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n
U= WXy + WXy + -+ WpX, — WoXg = Z WiX; — WoXg 2
i=1

y=f@ (3)

em que u é o somatorio exibido na Figura 3, e y € a saida do neurdnio, dado pela funcédo de
ativacdo, por exemplo, logistica da Equagéo 1, em que se obtém os resultados esperados para o
processo da RNA.

2.5 Redes Perceptron Multicamadas

A topologia de uma rede neural refere-se a como 0s neurénios desta rede estdo
interconectados. Enguanto a arquitetura define a forma como os seus diversos neurénios estdo
arranjados, uns em relacdo aos outros (BAUGHMAN; LIU, 1995; SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2000), o planejamento da arquitetura e a definicdo da topologia iréo refletir o tipo
de problema que se deseja solucionar com a rede (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Uma rede neural artificial pode ser dividida em trés partes, denominadas de camada de
entrada, camadas ocultas e camada de saida (KHANLARI et al., 2012).

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2000), a camada de entrada recebe as informacoes
(dados) provenientes do meio externo, especificado anteriormente como valores de entrada. A
normalizacdo destas entradas reflete as faixas de variacdes dindmicas produzidas pelas fungcbes
de ativacdo. As camadas ocultas ou invisiveis possuem 0s neurdnios que irdo extrair as
caracteristicas relacionadas ao processo ou sistema em analise. J& a camada de saida produz e
apresenta os resultados finais da rede, os quais sdo resultantes dos processamentos realizados
pelos neurbnios das camadas anteriores.

Segundo Yonenaga e Figueiredo (1999), em 1958, Frank Rosenblatt construiu um dos
primeiros tipos de redes neurais, a rede neural artificial Perceptron. Essa rede desenvolvida
atualiza as sinapses com um método de ajuste supervisionado quando o supervisor ajusta 0s
parametros modificaveis da rede neural com base no valor do erro (apud YONENAGA e
FIGUEIREDO, 1999).

Entretanto, logo apds a publicacdo do trabalho de Frank Rosenblatt, em 1958, Marvin
Minsky e Seymor Papert descobriram e provaram, no trabalho intitulado Perceptrons, que as
redes neurais de uma Unica camada ndo sdo tdo eficientes assim (LUDWIG JR,

MONTGOMERY, 2007). Eles confirmaram que a Perceptron ndo consegue resolver situagdes
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em que ocorre o problema da resolucdo da operacdo da funcédo ldgica (OU) exclusivo (XOR)
(VALENCA, 2009), ou seja, problemas que nédo sdo linearmente separaveis. Com a publicacéo
do trabalho de Minsky e Papert, muitos pesquisadores na area de redes neurais da época foram
desestimulados (NASCIMENTO JR.; YONEYANA. 2004).

Depois disso, as redes neurais foram melhoradas por Rumelhard (1986) com o algoritmo
Backpropagation. S&o redes neurais em que 0s neurdnios sdo organizados em duas ou mais
camadas, possuindo pelo menos uma camada intermediaria tipicamente denominada de camada
escondida de neur6nios. Esta camada intermediaria se encontra entre a camada de entrada e
saida (NASCIMENTO JR.; YONEYANA. 2004).

Dentre suas aplicacbes podemos destacar a aproximacdo universal de funcdes,
reconhecimento de padrées e previsdes de series temporais que sera parte do desenvolvimento
desse projeto.

As redes feedforward cujo treinamento é realizado de maneira supervisionada, onde o
fluxo da rede inicia a camada de entrada, percorre a camada intermediaria finalizando com a
camada neural de saida. Entre os principais tipos de redes com arquitetura feedforward se
encontra o Perceptron multicamadas.

A rede feedforward de camada simples é a forma mais basica de uma rede neural, em
que temos uma camada de entrada que se projeta sobre uma camada de saida de neurdnios.
Estas conseguem resolver, apenas, problemas linearmente separaveis (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2000).

A estratégia de treinamento supervisionado consiste em considerar cada amostra dos
sinais de entrada, as respectivas saidas desejadas, ou seja, cada amostra de treinamento e
composta por sinais de entradas e suas correspondentes saidas. Sendo o ajuste dos pesos de
cada neurdnio feito pelo treinamento supervisionado.

Na Figura 5, temos um exemplo de uma rede feedforward de multiplas camadas,
tipicamente utilizada na resolucdo de varios problemas complexos, tais como aqueles
relacionados a aproximacdo de funcdes, classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas,
robotica e controle de processos (RAI; MAJUMDAR; DASGUPTA, 2005).
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Figura 5- Exemplo de uma rede feedforward de camadas multiplas.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2000).

Neste caso, ao contrario das redes de camada simples, ha uma ou mais camadas ocultas
presentes. A determinacdo do numero de camadas escondidas e 0 nimero de neurbnios que as
constituem dependem, sobretudo, do tipo e da complexidade do problema a ser solucionado
pela rede, assim como da quantidade e da qualidade dos dados disponiveis a respeito do
problema (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2000).

Essa rede possui duas fases sendo elas a fase forward e a backward. A fase forward
como o nome diz, propagacdo adiante, obtém-se somente as respostas da rede, levando em
consideracdo apenas os valores atuais dos pesos sindpticos que permanecerdo inalterados
durante a execucdo desta fase. Ja na fase backward, que significa propagacdo reversa, sdo
executados os ajustes dos pesos sinapticos e limiares dos neurénios.

O treinamento Backpropagation utilizado seria um gradiente descendente adaptado para
Rede Neural Artificial. Funciona por meio de comparacao entre as saidas da rede neural e 0
resultado desejado. Toda vez que se compara gera um erro, este erro possui 0 nome de Erro
Quadratico Médio (EQM).

O algoritmo Backpropagation (BPA) é a regra de aprendizado mais utilizada em RNAs,
sendo baseada no aprendizado pela correcdo do erro (BAUGHMAN; LI1U, 1995; KHANLARI
et al., 2012; RAI; MAJUMDAR; DASGUPTA, 2005). O BPA recalcula os pesos sinapticos
pela propagacéo do erro a partir da camada de saida em direcdo as camadas anteriores, ou seja,
camadas ocultas e camadas de entrada respectivamente. Os valores de saida da rede sdo

comparados aos valores de saida desejados, sendo o erro calculado. Este erro € entdo propagado
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de volta para o ajuste dos pesos sinapticos, de tal maneira, que o erro diminua a cada iteracéo e
0 modelo de RNA aproxime-se do valor de saida desejado (KHANLARI et al., 2012;
MOHANRAJ; JAYARAJ; MURALEEDHARAN, 2012).

Na fase forward, obtém-se a saida da rede por meio da seguinte equacao:

ul = Wlx + WleO (4)

y1=f () (5)

em que w; S0 pesos atuais, x sdo os valores de entrada, wy, é chamado de bias (sendo uma
matriz de dimensdo 1xk , onde k é o nimero de entradas da rede) e y, ¢ a saida da camada de
entrada, sendo esta utilizada como entrada da proxima camada. Por fim, f (u) € a funcdo
logistica ja& mencionada acima.

Na ultima camada tem-se 0 seguinte equacionamento da rede:

Uy = WY1 + WoeXg (6)

vz = f (uy) (7

Vale ressaltar, que neste estudo foi utilizado apenas uma Unica camada escondida, pois
de acordo com o Teorema da Aproximagao Universal de Kolmogorov e Cybenko, com apenas
uma Unica camada escondida pode-se obter uma boa generalizacdo e aproximacdo da rede
(KHANLARI et al., 2012). O objetivo do processo de aprendizagem é minimizar o erro global
EQM do sistema pela modificacdo dos pesos. Dado o atual conjunto de pesos w,,, é necessario
determinar como altera-los, a fim de reduzir o erro global. Isto pode ser feito usando a regra do
gradiente descendente.

O erro entre a saida da rede y,, e o sinal desejado d (em que € esperado pela rede, neste
caso do trabalho € a série temporal do Preco da Liquidacdo das Diferencas), é obtido pela

diferenga entre as duas variaveis.

EQM = MSE = Z% (d— y,)? 8)
RMSE = JEQM )

E um método baseado em Minimos Quadrados de otimizacdo de uma funcio objetivo

quadratica. Dada uma funcdo objetivo denominada Erro Quadratico Meédio. Deste modo, a
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avaliacdo da performance da rede neural pode ser especificada pelo erro quadrado médio (EQM,
do inglés Mean Squared Error, MSE) (Equacéo 8), ou raiz quadrada do erro quadrado medio
(Root Mean Squared Error, RMSE) (Equacéo 9).

Minimiza-se 0 EQM usando a direcdo contraria do Gradiente. Sendo que o gradiente é
um vetor que aponta na direcdo contraria ao maximo crescimento de uma funcao. Neste caso,
busca-se um vetor na direcdo contraria ao gradiente pois assim podemos garantir que 0S pesos
obtidos se ajustem para 0 menor valor de erro. Os conceitos estdo expressos na Figura 6.

Ja na fase backward, como mencionado acima € realizado os ajustes dos pesos. Para
isso é necessario calcular o gradiente de EQM com relacdo a w, e w,,, referentes a ultima

camada da rede neural.

Figura 6- Erro Quadréatico Médio (EQM)
A fix): Erro e
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>
Fonte: OLIVI, 2017.

O gradiente é calculado a partir da derivada de uma funcgdo. A derivada é calculada a
partir da regra da cadeia, seus termos sdo explicitados separadamente e depois ocorre a
multiplicacdo dos termos um a um. Primeiramente calcula-se o termo w, como é mostrado

abaixo:

0EQM _ OEQM 0y, Ou,

aWZ ayz auZ aWZ (10)
OEM -y (11)
9y,
Y, ,
= = f(up) (12)

ou, -
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Ju,

aw, - (13)
JEQM
= (=) [ (14)
0EQM
= @y ) % (15)

Em que o simbolo .* da Equagdo 14 denota uma multiplicacdo matricial elemento a
elemento. Em 14 e 15 tem-se o gradiente do EQM com relacdo aos pesos sindpticos que se
deseja ajustar.

Para realizar o ajuste dos pesos da segunda camada é necessario executar:

JEQM,
Wz{tH} = Wz{t} — Nu2 aw (16)
2
JEQM,
Woz{t+1} = Woz{t} — MNwo2 aw (17)
02

em que 1,2 € Nwo € a taxa de aprendizagem. E uma constante positiva entre 0 e 1, baseada no
calculo do termo de correcdo por gradiente descendente, que controla a taxa na qual 0s novos
fatores pesos sdo ajustados. Pequenos valores de m resultam em um lento progresso de
treinamento, enquanto altos valores podem produzir oscilagfes entre solucOes relativamente
ruins (RAI; MAJUMDAR; DASGUPTA, 2005).

A selecdo de uma Otima topologia de RNA envolve quatro passos: (i) preparacdo e
normalizacdo dos dados requeridos para o treinamento, validacdo e teste, (ii) treinamento das
redes pela configuracdo da topologia da RNA usando diferentes algoritmos de aprendizado,
funcbes de ativacdo, elementos de processamento (numeros de neurbnios) e iteracdes de
treinamento, (iii) testar a rede obtida com dados de validacdo, que ndo foram utilizados no
treinamento e, finalmente, (iv) selecdo da rede 6tima de acordo com os pardmetros estatisticos
e a simplicidade da topologia da RNA (ABBASI-TARIGHAT; SHAHBAZI; NIKNAM, 2013;
CARVALHO et al., 2013; FARIA et al., 2015; RAl; MAJUMDAR; DASGUPTA, 2005; Xl et
al., 2013).

A normalizacdo dos dados é imprescindivel para um bom desempenho da rede. N&o
existem restricdes em relacdo a amplitude das variaveis na camada de entrada, contudo, existe
uma limitacdo da amplitude das variaveis de saida preditas, devido ao carater especifico dos

neurdnios de saida em funcdo dos valores limites das funcGes de ativacdo (DIEULOT;
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SKURTYS, 2013; GONI et al., 2008). Portanto, para evitar efeitos de tendéncia das variaveis
(devido suas diferentes faixas) e que os componentes dos sinais de saida excedam o intervalo
das funcbes de ativacdo, cada variavel é redimensionada no mesmo intervalo (DIEULOT,;
SKURTYS, 2013; RAI; MAJUMDAR; DASGUPTA, 2005).

Como j4 informado, um dos principais algoritmos de aprendizado utilizados em RNAs
MLP ¢ o backpropagation com o acréscimo do termo momentum que possibilita a correcdo dos
pesos sinapticos durante o treinamento baseado na diferenca (erro) entre o valor desejado e o
calculado pela rede (ABBASI-TARIGHAT; SHAHBAZI; NIKNAM, 2013) e permite que a
convergéncia dos pesos resulte em um minimo global ao invés de um minimo local do erro
(GOKTEPE et al., 2008).

Um dos mais importantes aspectos no desenvolvimento de uma RNA é determinar a
qualidade de atuacdo da rede, uma vez que o treinamento tenha sido finalizado. A analise
envolve dois principais critérios: (1) qudo bem a rede neural se recorda das respostas preditas a
partir dos dados utilizados no treinamento da rede e (2) qudo bem a rede prediz respostas a
partir de dados que ndo foram utilizados na fase de treinamento (BAUGHMAN; LI1U, 1995).

Durante o ajuste dos pesos sinapticos e limiares dos neurdnios de uma RNA, cada
apresentacdo completa dos dados do subconjunto de treinamento é denominada época ou
iteracdo (PHIMOLSIRIPOL; SIRIPATRAWAN; CLELAND, 2011; SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2000). A definicdo do melhor numero de iteragBes utilizadas durante o
treinamento é um critério essencial para se evitar o super-treinamento (overfiting). Este
problema refere-se a reducdo da capacidade da rede em generalizar devido a um treinamento
excessivo que causa uma memorizagdo dos dados de treinamento e ndo um aprendizado das
relagdes envolvidas no fenémeno (HAYKIN, 2001; LINDER; PO, 2003).

O melhor nimero de iteracfes deve ser obtido por meio da analise da convergéncia do
erro dos dados de validacdo e teste para um valor de minimo (LINDER; PO, 2003;
PHIMOLSIRIPOL; SIRIPATRAWAN; CLELAND, 2011).

2.6 Sistema elétrico brasileiro

O Sistema Elétrico Brasileiro € caracterizado como um sistema hidrotérmico de grande
porte com a predominancia de usinas hidrelétricas interligadas por linhas de transmissdo. Essa
caracteristica faz com que os agentes comercializem energia livremente entre si, independente

das usinas e das cargas.
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Diante dessa facilidade comercial, criou-se a Camara de Comercializacdo de Energia
Elétrica (CCEE) para viabilizar a comercializacéo de energia elétrica no SIN, tanto no ambiente
de contratacdo livre quanto no ambiente de contratacdo regulada. Contudo, deve-se ressaltar
que independentemente se o comércio de energia elétrica for no SIN ou de outras formas a
Agéncia Nacional Energia Elétrica (ANEEL) o regulamenta e fiscaliza, de forma a buscar o

equilibrio do mercado e a maior qualidade dos servicos.

2.7 Evolugdo do setor elétrico brasileiro

A ideia de progresso e desenvolvimento que marcou o século XIX teve, em grande parte,
relacdo com o avanco técnico que se instalava no Brasil — a energia elétrica. Essa fonte de
energia chegou ao pais, porque com a implantacdo da Republica em 1889 ampliou-se a
necessidade das industrias e empresas publicas aumentarem sua producdo, para tanto, a
utilizacdo de maquinas e outros instrumentos movidos por esse recurso energético se tornou
essencial. Contudo, esse avanco ainda ndo era palpavel, visto que as usinas geradoras de energia
eram pequenas ¢ a fio d’agua, logo diante dessa realidade houve um esperado interesse por
parte de empresas estrangeiras em investir no setor elétrico brasileiro, uma vez que avistavam
um grande mercado nas crescentes cidades brasileiras, notadamente Sdo Paulo e Rio de Janeiro
(CHUAHY, 1933, p.20).

Nesse sentido, destaca-se a atuacdo do grupo canadense Light and Power Company em
S&o Paulo (1899) e no Rio de Janeiro (1905), e da empresa americana American & Foreing
Power Company — Amforp (1927), que se instalou em diversos estados da federacao,
corroborando com o monopolio estrangeiro sobre o a producao energética do pais, que no final
do século XX tornou-se praticamente absoluto (CHUAHY, 1933, p.21).

Diante disso, alguns pesquisadores dividem o desenvolvimento do setor elétrico
brasileiro em cinco periodos. O primeiro deles inicia-se com a proclamacédo da Republica, em
1889, e termina no inicio da década de 1930. Nesse periodo, a economia brasileira
caracterizava-se pela producgéo de produtos primarios para a exportacdo, tendo como principal
fonte energética o carvdo vegetal. Entretanto, com o desenvolvimento da industria do café,
comecgou um processo de urbanizacdo que resultou no aumento do consumo de energia elétrica
para a iluminacdo publica, porém esse ainda era incipiente.

O segundo periodo estendeu-se de 1930 a 1945, e foi caracterizado pelo

enfraquecimento do modelo agrario/exportador e pela aceleragdo do processo de
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industrializac&o. Essa mudanca de paradigma, fez com que o Estado promovesse uma maior
regulacdo do setor, como, por exemplo, com a promulgacdo do Codigo de Aguas (em 1934),
que transformou a Unido em proprietaria das quedas d’agua, assim ela passou a deliberar
exclusivamente sobre a outorga das concessdes para aproveitamento hidraulico. Nesse mesmo
periodo, introduziu-se também um sistema tarifario sob o regime de custo do servico.

O terceiro periodo iniciou-se no apos a Segunda Guerra Mundial e se estendeu até o
final da década de 1970, sendo caracterizado pela forte e direta presenca do Estado no setor
elétrico, principalmente, por meio da criacdo de empresas estatais em todos 0s segmentos da
indUstria. Vislumbra-se o elevado investimento realizado nessa época através do aumento da
poténcia instalada que em pouco mais de vinte anos passou de 1.300 MW para 30.000 MW.

O quarto periodo iniciou-se na década de 1980 e foi marcado pela crise da divida externa
brasileira, que resultou em altos cortes de gastos e investimentos pelo governo. As tarifas de
energia, que eram iguais para todo o pais, foram mantidas artificialmente baixas como medida
de contencdo da inflagdo, ndo garantindo as empresas do setor uma remuneracéo suficiente para
0 seu equilibrio econdmico. Também vigorava a equalizacdo tarifaria entre todos os estados
brasileiros, provocando subsidios cruzados entre empresas eficientes e ineficientes. Tal situacdo
adversa criou condicOes para a proposicdo de um novo paradigma para o setor elétrico, assim
como ocorreu também para outros setores de infraestrutura no pais, como o de
telecomunicagdes.

Nesse contexto, iniciou-se o quinto periodo do desenvolvimento da industria de
eletricidade no Brasil, que perdura até os dias atuais. Em meados da década de 1990, a partir de
um projeto de reestruturacdo do setor elétrico, denominado Reestruturacdo do Setor Elétrico
Brasileiro (RESEB), o Ministério de Minas e Energia preparou as mudancas institucionais e
operacionais que culminaram no atual modelo do setor. Esse baseou-se no consenso politico-
econdmico do “estado regulador”, o qual deveria direcionar as politicas de desenvolvimento,
bem como regular o setor, sem postar-se como executor em Ultima instancia. Assim, muitas
empresas foram privatizadas e autarquias de carater puablico e independente foram criadas,
como é o caso da propria agéncia reguladora, a ANEEL.

Apesar das reformas, o novo modelo ndo garantiu a suficiente expansao da oferta de
energia, levando o pais a um grande racionamento em 2001. Alguns estudiosos do setor
atribuem o racionamento, entre outros fatores, a falta de planejamento efetivo e também de
monitoramento eficaz centralizado. Foi entdo, a partir de 2004, que novos ajustes ao modelo

foram feitos pelo governo com o intuito de reduzir os riscos de falta de energia e melhorar o
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monitoramento e controle do sistema. Os principios que nortearam o modelo de 2004 foram: a
seguranga energética, a modicidade tarifaria e a universalizacdo do atendimento.

Apesar de alteracdes significativas em alguns mecanismos inicialmente previstos, como
0 de compra de energia por parte das distribuidoras, pode-se dizer que a espinha dorsal do
modelo dos anos 1990 foi preservada em 2004. Todavia, um novo capitulo na histéria do setor
elétrico iniciou-se com a Medida Provisoria 579, de setembro de 2012. Nessa MP,
posteriormente convertida na Lei 12.783/2013, empresas geradoras e transmissoras puderam
renovar antecipadamente seus contratos de concessdo desde que seus precos fossem regulados
pela ANEEL. Principalmente devido a regulacdo dos pregos das geradoras que aceitaram 0s
termos da MP, observou-se significativa mudanga no contexto institucional do setor elétrico:
empresas geradoras que outrora atuavam em ambiente competitivo passaram a ter seus precos
regulados, da mesma forma que ja ocorria com as distribuidoras e transmissoras, consideradas
monopdlios naturais.

Com efeito, ap6s as diversas modificacGes implantadas ao longo do tempo, pode-se
dizer que o setor elétrico brasileiro é atualmente caracterizado por:

. Desverticalizacdo da industria de energia elétrica, com segregacéo das atividades

de geracdo, transmissao e distribuicéo.

. Coexisténcia de empresas publicas e privadas.
. Planejamento e operacgéo centralizados.
. Regulacdo das atividades de transmissdo e distribuicdo pelo regime de

incentivos, ao invés do “custo do servigo”.

. Regulacéo da atividade de geracdo para empreendimentos antigos.

. Concorréncia na atividade de geracéo para empreendimentos novos.

. Coexisténcia de consumidores cativos e livres.

. Livres negociacOes entre geradores, comercializadores e consumidores livres.

. Leildes regulados para contratagdo de energia para as distribuidoras, que

fornecem energia aos consumidores cativos.

. Precos da energia elétrica (commodity) separados dos precos do seu transporte
(uso do fio).

. Precos distintos para cada area de concessdo, em substituicdo a equalizagédo
tarifaria de outrora.

. Mecanismos de regulacdo contratuais para compartilhamento de ganhos de

produtividade nos setores de transmisséo e distribuicao.
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De forma a sintetizar a evolugdo historica trazida a baila nesse capitulo, vé-se na Figura

Figura 7 - Evolucdo Sistema Elétrico Brasileiro.

Modelo de Livre Mercado (1995
Modelo Antigo (até 1995) a 2003) Novo Modelo (2004)

Financiamento através de recursos Financiamento através de recursos Financiamento através de recursos publicos e

publicos publicos e privados privados
Empresas divididas por atividade: Empresas divididas por atividade: geracéo,
geragdo, transmissao, distribuicao transmisséo, distribuicdo, comercializagao,
Empresas verticalizadas e comercializacéo importagao e exportacao.

Abertura e énfase na privatizacdo
Empresas predominantemente Estatais das Empresas Convivéncia entre Empresas Estatais e Privadas

Competicao na geragao e
Monopdlios - Competicdo inexistente comercializagao Competicdo na geragao e comercializagdo

Consumidores Cativos Consumidores Livres e Cativos Consumidores Livres e Cativos

No ambiente livre: Precos livremente negociados

Pregos livremente negociados na na geracdo e comercializacdo. No ambiente
Tarifas reguladas em todos os segmentos geracdo e comercializacdo regulado: leildo e licitacdo pela menor tarifa
Mercado Regulado Mercado Livre Convivéncia entre Mercados Livre e Regulado
Planejamento Determinativo - Grupo Planejamento Indicativo pelo
Coordenador do Planejamento dos Conselho Nacional de Politica Planejamento pela Empresa de Pesquisa
Sistemas Elétricos (GCPS) Energética (CNPE) Energética (EPE)

Contratacéo : 85% do mercado (até
agosto/2003) e 95% mercado (até
Contratacdo: 100% do Mercado dez./2004) Contratagao: 100% do mercado + reserva

Sobras/déficits do balanco energético liquidados
Sobras/déficits do balango energético Sobras/déficits do balanco na CCEE. Mecanismo de Compensacao de Sobras
rateados entre compradores energético liquidados no MAE e Déficits (MCSD) para as Distribuidoras.

Fonte: CCEE (WWW.ccee.org.br)

2.8 Mercado em curto prazo

O mercado spot é um segmento da CCEE onde sdo contabilizadas as diferencas entre o0s
montantes de energia elétrica contratados pelos agentes e os montantes de geracdo e de consumo
efetivamente verificados e atribuidos aos respectivos agentes. Todos os contratos de compra e

venda de energia celebrados no mercado, tanto no Ambiente de Contratacdo Regulado como
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no Ambiente de Contratacdo Livre devem ser registrados na CCEE, que realiza a medicdo dos
montantes efetivamente produzidos/consumidos por cada agente. As diferencas apuradas,
positivas ou negativas, sdo contabilizadas para posterior liquidagéo financeira no Mercado de
Curto Prazo e valoradas ao Preco de Liquidacédo das Diferencas (PLD).

As caracteristicas mais importantes do mercado spot brasileiro sdo: existéncia de um
operador Unico do mercado (CCEE, 2017) que centraliza as transaces de compra e venda de
energia; custos (e precos) associados diretamente ao despacho econémico; demanda passiva no
mercado atacadista; e ndo ha existéncia de pagamentos por capacidade.

A partir dessas caracteristicas esse mercado exerce algumas funcBes importantes em
uma industria desregulamentada: aumenta a flexibilidade das transacfes; permite ajustes entre
a energia contratada e a energia gerada e serve como referéncia para contratos de longo prazo.
Logo, é um importante mecanismo de ajuste entre demanda e oferta (NEWBERY, 1998, p.).

Diante dessas caracteristicas e funcGes, é natural que o preco spot de eletricidade seja
um ativo volatil, porém, no caso brasileiro a volatilidade é significativamente elevada o que

implica um ambiente de expressivas incertezas para os agentes (LEITE; SANTANA, 2006, p.).

2.9 A comercializacdo de energia elétrica

A partir da década de 1990, buscando eficiéncia e autonomia econdmica, o setor elétrico
mundial comeca a passar por reformas estruturais em sua forma de operacdo, sofrendo
influéncia da doutrina do estado minimo no pensamento econémico. Como resultado destas
reformas, que também ocorreram no Brasil, os segmentos de geracdo, transporte e
comercializacdo de energia passam a ser separados, sendo administrados e operados por agentes
distintos.

A ideia predominante foi a de que a livre concorréncia deveria prevalecer onde fosse
possivel, relegando ao estado o papel da regulacdo onde necessario. Neste contexto, 0s
segmentos de geracdo e comercializagdo foram caracterizados como segmentos competitivos,
dada a existéncia de muitos agentes e também pelo fato do produto, a energia elétrica, ser
homogéneo, como uma commodity.

Por sua vez, os setores de transporte da energia — a transmissao e a distribuicdo — sdo
considerados monopdlios naturais, pois sua estrutura fisica torna economicamente inviavel a
competicdo entre dois agentes em uma mesma area de concessdo. Nestes dois segmentos,

predomina O segmento de comercializacdo de energia € relativamente novo, tanto no Brasil
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quanto no mundo. Seu surgimento esta relacionado com a reestruturacdo do setor elétrico,
ocorrida na década de 1990, e seu papel muito mais relacionado ao contexto econdémico e
institucional do que propriamente ao processo fisico de producéo e transporte da energia.

No Brasil, o primeiro contrato de comercializacdo de energia elétrica, nos moldes do
novo modelo, ocorreu em 1999, aproximadamente dois anos apés a criacdo da ANEEL.
Atualmente, existem mais de 100 agentes de comercializacdo de energia elétrica no Brasil,
muitos deles atuando como intermediarios entre usinas e consumidores livres. 0 modelo de

regulacao de precos ou regulacao por incentivos.

2.10 Agentes direcionantes e suas atribui¢oes

Atualmente o trabalho de planejar, fiscalizar, regulamentar os recursos dentro do setor
de energia elétrica no Brasil é realizado por diversos 6rgdos e corporagdes que trabalham de
forma independente e conjunta como 0s agentes governamentais que atuam como
direcionadores promovendo medidas integradas no sistema. Estes agentes podem ser vistos na

Figura 8.

Figura 8 - Principais agentes direcionadores do setor elétrico

Conselho Nacional de
Politica Energética (CNPE)

Comité de Monitoramento Ministério de Minas ¢ Empresa de Pesquisa
do Setor Elétrico (CMSE) Energia (MME) Encrgética (EPE)

Operador Nacional do Agéncia Nacional de Energia Ciamara de Comercializacio
Sistema Elétrico (ONS) Elétrica (ANEEL) de Energia Elétrica (CCEE)

Fonte: Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE, 2017) — Adaptado.

O Setor Elétrico Brasileiro, pelo seu porte e complexidade, constituiu-se em arena
econbmica propicia a intricadas discussfes do ponto de vista de areas do conhecimento.
Profissionais e estudiosos do setor reconhecem sua dimensao inter e multidisciplinar ja que a
maioria dos temas relevantes exige a aplicacdo integrada de vérias disciplinas para que se

obtenha o minimo de coeréncia analitica. Nao se pode, por exemplo, discutir “Politica
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Energética” sem incluir analises das disciplinas macro e microeconémica, financeira, juridica,

tecnoldgica, ambiental e politica (Mller e Santos, 2010).

2.11 Ministério de Minas e Energia (MME)

O Ministério de Minas e Energia é um 6rgdo do governo, criado em 1960, através da
Lei n®3.782, de 22 de julho de 1960, responsavel por formular e implementar politicas pablicas
para o setor energético em geral, levando em consideracéo as diretrizes definidas pelo Conselho
Nacional de Politica Energética (CNPE). Sdo competéncias do MME:
* 4reas de geologia;
* recursos minerais e energeticos;
* aproveitamento da energia hidraulica;
* mineragdo ¢ metalurgia;
» combustivel, energia elétrica e energia nuclear.
E em relacdo ao setor de energia elétrica, cabe ao MME:
* definir diretrizes para os procedimentos licitatorios;
« celebrar contratos de concessdo e permissdo dos servigos publicos de energia;
* intervir da concessdo, caso necessario.
De acordo com Muller e Santos (2010), o ministério, por ser de estrutura governamental,
intrinsecamente seria responsavel pela manutencdo de interesses politicos de curto prazo, ou

seja, as demandas mais imediatas da sociedade.

2.12 Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)

Criada através da Lei n° 9.427 de 1996, que dispde sobre a criacdo das agéncias
reguladoras, tem por atribuicdo principal regular e fiscalizar a geracao, transmisséo, distribuicéo
e comercializacdo de energia elétrica. A necessidade do advento desse tipo de 24 agéncia de
Estado - e ndo de governo, veio da urgéncia de se instituir um ambiente regulatorio devido ao
intenso processo de privatizacao a partir dos anos 90 (SAMPAIQ, 2010).

Ha estabilidade funcional dos dirigentes, mandato fixo, autonomia na gestdo, ou seja,

suas decisdes sdo, pelo menos em tese, independentes. Pode-se perceber a auséncia de
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submissdo a 6rgaos hierdrquicos da administracdo publica, razdo pela qual carrega o titulo de
agéncia reguladora independente (TOLMASQUIM, 2011).

Séo atribuicdes da ANEEL, entre outras:

* executar diretrizes e politicas do governo para a exploragdo da energia elétrica e o
aproveitamento dos potenciais hidraulicos, promovendo os atos regulamentares necessarios
para 0 cumprimento da norma;

» promover os procedimentos licitatorios para a contratagdo de concessionarias e
permissionarias de servico publico para a geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia
elétrica;

+ administrar e fiscalizar os contratos de concessao ou de permissdo de servigos publicos
de energia elétrica;

» extinguir as divergéncias entre produtores independentes, autoprodutores,
concessiondrias, permissionarias e autorizadas, assim como tais agentes e seus consumidores;

* propiciar concorréncia entre os agentes € entravar a concentracdo economica nos
servicos e atividades de energia elétrica;

* monitorar o cumprimento da legislagao de defesa da concorréncia entre os agentes do
SEB;

* estabelecer multas administrativas aos concessionarios, permissionarios e autorizados
de servicos de energia elétrica;

» efetuar regras e procedimentos de comercializagdo de energia elétrica, tanto na forma
regulada quanto na livre

A ANEEL surgiu em 1997, em substituicio ao Departamento Nacional de Aguas e
Energia Elétrica (DNAEE). Sampaio (2010) define a misséo da agéncia:

“a agéncia tem como missdo, além de regular o setor elétrico, estimular a
concorréncia sadia entre as concessionarias quando possivel, comprometer as
concessionarias a buscar eficiéncia ndo esquecendo a questdo ambiental, abrir
um canal de diadlogo com os consumidores e fomentar a participacdo desses
por meio de associagdes nos debates pertinentes a regulacdo.”

2.13 Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE)

O CNPE é um 6rgdo interministerial, com vinculacgdo a Presidéncia da Republica, que
possui como presidente e secretario executivo integrantes do Ministério de Minas e Energia.

Participam também desse 6rgdo varios ministros, tais como: o da Ciéncia e Tecnologia; o do
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Planejamento, o do Orgamento e Gestdo; o da Fazenda; o do Meio Ambiente; o do
Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior; entre outros. Vale ressaltar também, que o
Conselho possui representantes dos estados e do Distrito Federal, da sociedade civil (com
especialidade nas questdes energéticas), das universidades brasileiras (também especialista em
energia), além de compé-lo ainda o presidente da Empresa de Pesquisa Energética
(TOLMASQUIM, 2011).

O Conselho possui como responsabilidade a elaboracdo de politicas que garantam o
suprimento de insumos energéticos nas mais diversas areas do pais. Além disso, é de sua
competéncia a revisdo periddica das matrizes energéticas e o estabelecimento de diretrizes que
incluam as mais diversas fontes energéticas como: o gas natural, biocombustiveis, carvéo,
energia solar e eolica, etc.

Em suma, o CNPE promove o aproveitamento racional dos recursos energéticos com
base nos seguintes principios (MONTEIRO; SANTQOS, 2010):

 assegurar o desenvolvimento sustentado bem como a valorizacdo dos recursos
energéticos;

* preservacao dos interesses do pais;

* protecao dos interesses do consumidor de energia;

* protecao do meio ambiente e conservagdo de energia;

« enumerar solug¢des adequadas para o suprimento de energia as mais diversas regides
do pais;

» utilizagdo racional de fontes renovéveis de energia;

* promover a livre concorréncia;

* atrair investimentos na geracao de energia;

 ampliar a competitividade do pais frente ao mercado internacional

2.14 Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE)

Criado em 2004, o CMSE é um ¢rgdo sob coordenagdo do Ministério de Minas e
Energia, no qual, integram permanentemente 0os membros desse Ministério, bem como os do
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), os da Camara de Comercializacdo de Energia
Elétrica (CCEE) e os da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). A principal funcéo
desse comité é acompanhar a seguranca do suprimento de energia elétrica em todo o territério

nacional, além de:
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» acompanhar o desenvolvimento das atividades da cadeia produtiva do SEB —
geracao, distribuicdo, transmissdo, comercializagdo, importacao e exportacao de energia
elétrica, gas natural, petrdleo e seus derivados;

« avaliar as condigdes de atendimento e abastecimento em relacdo aos itens
acima em horizontes pré-determinados;

» analisar periodicamente a seguranca no abastecimento em relagdo ao mercado
de energia elétrica, gas natural e petroleo, em relacdo a demanda, oferta, qualidade dos
insumos energeéticos e transporte;

* identificar possiveis entraves técnicos ou administrativos que possam afetar a
seguranca no abastecimento de energia;

» elaborar propostas para sanar ou prevenir eventuais dificuldades supracitadas.

2.15 Empresa de Pesquisa Energética (EPE)

A EPE foi criada em julho de 2003, em meio a reestruturacao institucional do Sistema
Elétrico Brasileiro, pela Medida Provisoria n® 145. Essa MP foi responséavel por autorizar a sua
criacdo na forma de empresa publica, e ndo mais de fundacdo, levando-a a obedecer, a partir
desse momento, aos ditames da iniciativa privada (TOLMASQUIM, 2011, p.42). Conforme
preceitua esse instrumento normativo, a EPE passou a ter competéncia para:

» realizar estudos e projecdes da matriz energética;

« elaborar o balango energético nacional;

* quantificar os potenciais de recursos energéticos;

* identificar, por meio de estudos, o melhor aproveitamento dos potenciais
hidraulicos;

* adquirir licenca prévia ambiental e declaracdo de disponibilidade hidrica
necessarias as licitacdes envolvendo os empreendimentos de producéo e transmissao de
energia elétrica;

* estudar o desenvolvimento da expansdo da geracdo e transmissdo de energia

em curto, médio e longo prazo.
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2.16 Céamara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE)

A CCEE foi criada em 2004, dentro da proposta do novo modelo do Setor Elétrico
Brasileiro, em substituicdo ao Mercado Atacadista de Energia. Caracteriza-se por ser pessoa
juridica de direito privado, sem fins lucrativos, sob autorizacdo do Poder Concedente e
fiscalizacdo da ANEEL. Sua funcdo é operacionalizar a comercializacdo de energia elétrica
(ARAUJO, 2007) para tanto, opera os leildes de energia, com atuacio técnica (MONTEIRO,
SANTOS, 2010).

Destaca-se dentre as mudangas ocorridas devido ao surgimento da CCEE a criacdo de
dois ambientes de contratacdo de energia: 0 Ambiente de Contratacdo Regulado (ACR) e 0
Ambiente de Contratacdo Livre (ACL). Esses facilitaram o comércio e a negociacao de energia
no pais fazendo com que surgisse a figura do comercializador de energia, que mesmo néao
envolvido com as atividades de producgdo de energia diretamente, estuda o mercado com o
objetivo de garantir as melhores opcGes de compra e venda de energia, intermediando as

relacBes entre os geradores e consumidores livres (ACENDE BRASIL, 2010).

2.17 Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)

O ONS possui carater estritamente técnico, de natureza privada, sem fins lucrativos, que
desempenha funcbes de coordenacdo do Sistema Interligado Nacional (SIN). Séo suas
principais competéncias:

* programar a operagao e o despacho centralizado da geracdo;

* supervisionar e controlar a operagao no SIN e nas interligagdes internacionais;

* contratar e administrar os servicos de transmissao de energia elétrica;

* propor ao Poder Concedente 0s reforgos dos sistemas existentes;

* sugerir regras para a operacao da Rede Basica do SIN, a serem aprovadas pela ANEEL.

2.18 Comercializagdo Energia Elétrica

As relagbes comerciais entre 0os Agentes participantes da CCEE sdo regidas
predominantemente por contratos de compra e venda de energia, 0s quais devem ser registrados.

Esse registro inclui apenas as partes envolvidas, os montantes de energia e o periodo de
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vigéncia, ndo constando 0s pregos, pois esses sao apenas utilizados pelas partes envolvidas em
suas liquidacoes bilaterais.

A CCEE contabiliza as diferencas entre o que foi contratado e o que foi produzido ou
consumido. As diferencas negativas ou positivas sdo liquidadas no Mercado Curto Prazo
(Mercado Spot) e valoradas ao Preco de Liquidagdo das Diferencas (PLD), sendo que este é
definido semanalmente para cada patamar de carga e para cada submercado, tendo como base

0 Custo Marginal de Operacéo que é limitado por um preco minimo e por um pre¢co maximo.

Figura 9 - Representacdo do montante do mercado spot obtido através da diferenca energia contratada e a
energia verificada.

Mercado
Spot

-
Energia
Verificatia

Energia
Contratada

Fonte: CCEE.

2.19 Leiles de Energia

Com o novo modelo do setor implantado, os leildes de energia foram criados com o
objetivo de centralizar a comercializacdo e energia e de possibilitar maiores investimentos. Nos
leil®es sdo realizadas as compras e vendas de energia entre os agentes distribuidores e geradores
do setor elétrico (CCEE, 2017).

2.20 Ambientes e Contratacdo

No novo modelo, a contratagdo de energia pode ser feita no Ambiente de Contratagéo
Regulada (ACR) ou no Ambiente de Contratacdo Livre (ACL). Esses dois ambientes possuem

diferenciagdes, quais sejam no primeiro os consumidores ditos “Cativos” partilham contratos



41

de adesdo com o distribuidor que opera na regido, exemplo disso séo as residéncias, lojas e
pequenas industrias, ndo podendo negociar as clausulas do contrato. Ja no segundo, 0s
consumidores sdo ditos “Livres”, pois podem escolher seu fornecedor de energia (ndo tendo
limitacBes fisicas), bem como qualquer dos vendedores presentes no Sistema Interligado

Nacional (SIN), ademais nesse ambiente os precos e condi¢des contratuais sao negociaveis.

2.21 Sistema Elétrico Nacional (SIN)

O sistema de producéo e transmissao de energia elétrica do Brasil € um sistema hidro-
termo-eolico de grande porte, com predominancia de usinas hidrelétricas e com mudltiplos
proprietarios. Nesse sentido, foi necessaria a criagdo de um Sistema Interligado Nacional (SIN)
constituido por quatro subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e a maior parte da
regido Norte. Esses subsistemas, como forma de manter a integridade sdo conectados por meio
da malha de transmissdo, que propicia a transferéncia de energia entre eles, permitindo a
obtencdo de ganhos sinérgicos e a exploracao da diversidade entre os regimes hidrolégicos das
bacias, atendendo com maior segurancga e economicidade o mercado.

A capacidade instalada de geracdo do SIN é composta, principalmente, por usinas
hidrelétricas distribuidas em dezesseis bacias hidrograficas nas diferentes regides do pais. Nos
ultimos anos, a instalacdo de usinas eolicas, principalmente nas regibes Nordeste e Sul,
apresentou um forte crescimento, aumentando a importancia dessa geracdo para o atendimento
do mercado. As usinas térmicas, em geral localizadas nas proximidades dos principais centros
de carga, desempenham papel estratégico relevante, pois contribuem para a seguranca do SIN.
Essas usinas sdo despachadas em funcdo das condi¢des hidroldgicas vigentes, permitindo a
gestdo dos estogues de agua armazenada nos reservatorios das usinas hidrelétricas, para
assegurar o atendimento futuro. Os sistemas de transmissdo integram as diferentes fontes de
producéo de energia e possibilitam o suprimento do mercado consumidor.

A operacdo do SIN € realizada de forma centralizada pelo Operador Nacional do
Sistema Elétrico — ONS, que procura garantir a seguranca operativa do sistema e a otimizacao
na utilizacdo dos recursos eletroenergéticos. A operacdo centralizada do sistema busca atender
aos requisitos da carga, considerando, entre outras coisas, as condi¢cdes técnicas e econémicas
para o despacho das usinas, as necessidades de energia dos agentes de consumo, 0s mecanismos
de seguranca operativa, as restriches de transmissdo, o custo do déficit de energia e as
interligacGes internacionais (ONS, 2008).
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Conclui-se, portanto, que o Sistema Elétrico Brasileiro é formado por diversas linhas de
transmissdao, compondo o SIN, que é dividido hoje em quatro submercados: Sul, Nordeste,
Norte e Centro Oeste/Sudeste, os quais sao distinguidos pelos critérios geoelétricos. Assim, far-
se-a uma breve exposicdo desses subsistemas e submercados a seguir.

O subsistema Norte é composto pelos estados do Par4, Maranhdo e Tocantins e €
caracterizado pelo atendimento a cargas industriais eletrointensivas no estado do Par&-Belém e
regido de Carajas — e no Maranh&o, em S&o Luis (PDE, 2008). Esse subsistema configura-se
como exportador de energia tendo em vista o potencial hidrico da regido, além de, ser
responsavel por cerca de 7% do consumo de energia elétrica do SIN, o que representa uma
carga média de 3600 MW.

O Subsistema Nordeste é considerado como importador de energia com a presenca de
varias industrias nessa regido. Compreende os estados do Piaui, Ceara, Rio Grande do Norte,
Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe e Bahia. Sua carga elétrica média é em torno de 7500
MW, compreendendo cerca de 14% do consumo do SIN. Tal subsistema é suprido pela energia
gerada na prépria regido, complementada pela energia importada das regides Sudeste/Centro-
oeste e pelos excedentes de energia da regidao Norte (PDE, 2008).

O Subsistema Sudeste/Centro Oeste é formado pelos estados do Espirito Santo, Rio de
Janeiro, Minas Gerais, Sdo Paulo, Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e pelo Distrito
Federal. Representando mais de 60% do consumo do SIN, com carga média em torno de 32300
MW. Apesar de ser o maior polo consumidor do pais, apresenta indices de geracdo de energia
mais baixos do que de consumo.

O Subsistema Sul compreende os estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina e
Paran4, e representa cerca de 17% do consumo do SIN, apresentando carga em torno de 8600
MW médio. Apresenta indices de producdo e consumo de energia muito préximos, conforme

Figura 10.
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Figura 10 - Carga, em MWmédio, e poténcia instalada, em MW, dos subsistemas do SIN, em 2008.
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Fonte: CCEE.

2.22 Preco Liquidagéo de Diferengas (PLD)

O Preco de Liquidacdo de Diferencas (PLD) é o preco de referéncia para valorar a
compra e a venda de energia no Mercado de Curto Prazo (MCP), seu valor € apurado
semanalmente, utilizando para tanto o patamar de carga previsto no Custo Marginal de
Operacao (CMOQ) e também o submercado analisado.

Conforme consta acima, um dos parametros para se auferir o valor do PLD é o patamar
de carga. Esse é calculado pelo periodo de tempo em que as caracteristicas de consumo de
energia elétrica tendem a ser semelhantes como, por exemplo, é considerado patamar leve
aquele que ocorre nas primeiras horas do dia, pois ndo ha o consumo, geralmente, de iluminagéo
publica e atividades industriais; como médio o patamar correspondente ao amanhecer e ao
inicio do consumo de atividades de prestacdo de servigo e incremento da atividade industrial; e
0 patamar pesado aquele que é verificado com o inicio do consumo com a iluminagéo publica
e aumento do consumo residencial, sendo considerado o pico de consumo de energia do SIN.

Com relagdo a influéncia dos submercados no célculo do PLD, esses sdo levados em
consideracdo, tendo em vista que as condicdes hidrolégicas, a demanda de energia, 0s pre¢os

de combustiveis, o custo de déficit, a entrada de novos projetos e a disponibilidade de
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equipamentos de geracdo e transmissdo, entre outros fatores, presentes em cada tipo de
submercado, alteram seus valores.

O Operador Nacional do Sistema (ONS) utilizando os fatores mencionados, bem como
as previsdes de disponibilidade de geracdo vazdo de afluentes e carga do sistema, busca
minimizar o custo total do PLD por meio de quatro variaveis: geracdo hidraulica, geracdo
térmica, intercambio de energia (entre submercados) e corte de carga. Através dos modelos
computacionais utilizados pelo ONS, chega-se ao CMO, que além da funcéo precipua de apurar
o valor do PDL, também, precifica cada montante de energia diferente do que foi estabelecido
no contrato.

Apos auferir o PLD, deve-se ater ao seu limite (teto) minimo e méximo para evitar que
seus valores fiquem proximos a zero ou a valores muito altos, uma vez que em cenarios de PLD
alto, existe o risco de desaceleracdo da economia do pais. Isso ocorre, pois as empresas
produtoras de aluminio, ferros-liga e cloro-soda, para amenizarem as perdas causadas pela
diminuicdo da demanda de seus produtos, comegcam a vender seu excedente de energia elétrica
no mercado de curto prazo e assim lucram mais do que com o valor adquirido pela producao
do bem, conforme aduz lldo Sauer, diretor do Instituto de Energia e Ambiente da USP (BBC
Brasil, 2014). A logica para construcdo deste limite é definida da seguinte forma se o Custo
Marginal de Operacao é maior que o Preco da Liquidacdo de Diferencas maximo entdo, o PLD
possui seu valor maximo caso contrario tera um valor minimo.

Nesse sentido, percebe-se que o PLD é um importante instrumento de orientacdo dos
agentes do mercado de energia elétrica, pois os afeta financeiramente. Vé-se isso, além da
situacdo descrita no paragrafo anterior, quando os Distribuidores e Comercializadores ficam
expostos ao PLD por ndo terem contratado energia suficiente para seu suprimento; ou por outro
lado, geradores que tenham contratado maior suprimento de energia do que conseguem
fornecer, logo esses agentes ficam expostos ao Mercado de Curto Prazo (MCP) (CCEE, 2017).

Ressalta-se que o MCP, devido a crise econémica atual pode levar pequenas e médias
empresas a ingressarem no mercado livre de energia de olho na reducéo das contas de luz, pois
em empresas com demanda contratada igual ou superior a 500 kW podem adquirir livremente
energia gerada por fontes renovaveis, como hidrelétricas de pequeno porte (PCH), termelétricas
a biomassa e fontes edlicas. O mercado livre difere do mercado cativo (em que 21 residéncias
e empresas sao atendidas por distribuidoras), pelo fato de o consumidor poder comprar sua
energia livremente de distribuidoras ou comercializadoras. (ABRACEEL, 2016).

Com isso existe a pressdo de saida de consumidores hoje no mercado cativo para o

mercado livre em busca de precos mais competitivos, por isso a importancia de se fazer a
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previsdo do preco de energia elétrica, tanto do lado da Distribuidora quanto da
Comercializadora. Um em busca de novos clientes em sua carteira de ativos com o objetivo de
maiores margens de lucros entre a venda e a compra de energia elétrica; e o outro na reducéo
de custos para capital de giro para manter a empresa e/ou expandir 0s seus negdcios atraveés de
investimentos (ABRACEEL, 2016).

Somado a isso, a volatilidade e a imprevisibilidade do PLD ¢ gerada pela utilizacao de
recursos hidraulicos existentes no pais, as novas hidrelétricas incorporadas serdo a fio d’agua.
Em terceiro lugar, a Constituicdo Federal de 1988 imp0s critérios mais rigorosos na construcao
de grandes reservatorios. Sendo um fator de risco financeiro e tarifario para os agentes do setor,
além de uma das maiores preocupacdes dos agentes do setor elétrico, em especial 0s que operam
no Ambiente de Contratacéo Livre (ACL).

Nesse interim, para diminuir sua volatilidade tem-se buscado solucBes para mitigar o
risco hidrolégico, como os leilées de energia de reserva e estabelecendo metas para o
armazenamento de reservatérios. Vale pontuar que o PLD também é a base de célculo de itens:

Tratamentos de exposic¢Oes financeiras ao mercado de curto prazos;

Ressarcimentos de energia ndo gerada no ano por usinas a biomassa;

e Encargos devido a restricGes de operacdo e seguranca energética;

e Precificacdo das penalidades de energia e por falta de combustivel;

e Contratacdo de energia de reserva e abatimento do encargo a pagar pelos consumidores;
e Reajuste da receita de venda em casos de atraso em operacdo comercial de usinas;

e Contratacdo no ACR do efeito dos contratos por disponibilidade; e regime de cotas de

garantia fisica e energia nuclear.

3. METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho € a previséo do preco do PLD com o tempo de uma semana a
frente (no futuro), e, para isso, foram utilizadas as Redes Neurais Artificiais. Dentro das RNAs
0 método utilizado foi de Levenberg-Marquardt associado ao termo momentum em uma rede
Perceptron Multicamadas.

A configuragdo de dados de entrada e saida da RNA, adquiridos no site do ONS, é

formada por dados de armazenamento como a Energia Armazenada (EA), Energia Natural
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Afluente por subsistema (ENASub) e o Intercambio de Energia (IE). Os valores relacionados
ao PLD foram retirados do site do CCEE utilizando seu valor médio de carga, sendo todos esses
dados do periodo de 31/03/2015 a 31/05/2017, totalizando aproximadamente 97 semanas, e
considerando a semana operativa e em MWmeédio da Regido Sudeste/Centro-Oeste.

A EA é a soma dos produtos de volume armazenado em cada reservatorio de
acumulacdo pela produtividade média acumulada deste e de todas as usinas a jusante, sendo
que a EA méaxima corresponde a capacidade de cada subsistema considerando todo o volume
util de cada reservatorio de acumulacdo (LOPES, 2007).

A ENA corresponde a soma do produto da vazao natural afluente de cada usina pela
produtividade média, logo, uma vez que a agua passou pelas turbinas movimentando-as e
gerando eletricidade tem-se ENA (LOPES, 2007).

Ja o IE é o envio ou recebimento de eletricidade entre os submercados, feito atravées de
linhas de transmissdo que os interligam. (LOPES, 2007), utilizando-se para o intercambio de
energia as regides Sudeste/Centro-Oeste que interligam para os demais submercados ou
subsistemas.

Analisando a Rede Neural Artificial ela possuia apenas uma camada de neurdnios
escondida e utilizou-se 90 neurdnios nessa camada. Além disso, essa rede possui uma Unica
saida que € o PLD. Ja a entrada além de possuir as variaveis citadas acima foi utilizado Time
Delay Neural Network (TDNN) para o PLD.

Como foi dito anteriormente, a funcdo de ativacdo da Rede Neural Artificial é a funcao
logistica, para isso, foi necessario realizar a normalizacdo dos dados para que assim fosse
possivel ativar ou ndo a funcdo. Para se obter resultado real previsto pela rede deve ser realizado

a funcéo inversa da normalizag&o.

(fmax - fmin)(smax - Spredito)
Smax — Smin

Sendo fpreqito O Valor desnormalizado para série temporal a partir do valor obtido

fpredito = fnax — (18)

normalizado, s, é 0 intervalo méximo da normalizagdo que nesse trabalho foi adotado como

0.9 e 0 s5,,,;, Que € o intervalo minimo da normalizacgéo foi considerado 0,1.

3.1 Método da inser¢do do termo de momentum

A insercdo do termo momentum configura uma das variaces mais simples de ser

efetuada no algoritmo backpropagation, pois é inserindo um (nico parametro onde visa



47

ponderar 0 qudo as matrizes sinapticas foram alteradas entre duas interacbes anteriores e
sucessivas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2000).

Ressalta-se que a taxa de momentum esta definida entre 0 e 1. Esse termo acelera as
alteracdes nos fatores peso afetando positivamente o processo de convergéncia, ja que leva em
conta 0 qudo a solucédo atual estd afastada da solugdo 6tima, permitindo a convergéncia para
valores de minimos globais ao invés de minimos locais (GOKTEPE et al., 2008).

Figura 11 - Processo de treinamento utilizando o método insercéo termo momentum.
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Fonte: (SILVA, SPATTI,FLAUZINO, 2010).

Assim, 0 processo de convergéncia da rede a partir da inser¢éo do termo de momentum
se torna mais eficiente, porque é considerado o quéo longe esté a solucédo atual da solucéo final
(6tima). Deste modo, o termo de momentum leva em consideracdo o efeito das mudancas

anteriores dos pesos na dire¢cdo do movimento atual dos pesos.

3.2 Redes Time Delay Neural Network (TDNN)

As redes TDNN nada mais sdo do que uma maneira especifica de organizacéo de dados
de entradas e saidas para redes Perceptron Multicamadas, em que se introduz o aspecto
dindmico e temporal por meio da camada de entrada, proporcionando a rede uma memoria de

curto prazo, aplicando ao vetor de entrada da rede um atraso no tempo. Nesse sentido, € notério
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que para cada valor x(t) desejado, a rede treinard com p valores passados, sendo p, portanto, a
ordem de predicdo ou o alcance da memdria de curto prazo da rede (HAYKIN, 2009).

J& a técnica TDNN introduz atraso no tempo, uma vez que sdo redes alimentadas a
diante, com multiplas camadas, cujos nodos das camadas escondidas e da camada de saida sdo
duplicados ao longo do tempo (WAIBEL et al., 1989). Essas entradas atrasadas no tempo
permitem que a rede saiba de parte da histdria da variavel no tempo t, possibilitando a solucéo
de problemas de decisdo mais complexos, especialmente aqueles dependentes do tempo (KIM
e SHIN, 2007).

Percebe-se isso, na rede neural alimentada adiante, a rede é alimentada com as
observacdes das variaveis de interesse de entrada da série temporal a cada passo de tempo e 0
objetivo é prever um passo a frente, conforme a Figura 12 (ELMAN, 1990 e MOZER, 1988).

Figura 12 - Topologia de uma rede TDNN.
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009).

O processo de aprendizado de uma rede com entradas atrasadas é semelhante a rede
convencional. Sendo assim, sua principal diferenca estd nos conjuntos de dados, onde as
amostras sdo organizadas considerando o atraso entre elas (SILVA et al., 2010).

No decorrer deste trabalho, foi utilizado uma RNA com TDNN com 30 atrasos para
variavel como PLD para as demais, como EA, ENASub, IE ndo foram consideradas atraso, ou
seja, x(t), x(t — 1) ....x(t — 30). Logo, considerando os atrasos do PLD e as trés variaveis de

entrada da rede, ao somarmos totalizou-se um numero de 35 entradas para a rede neural.
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3.3 Método Levenberg- Marquardt (LM)

Como descrito anteriormente, o algoritmo Backpropagation ajusta os valores das
matrizes de pesos da rede Perceptron Multicamadas (PMC) em relacdo a direcdo oposta do
gradiente da funcdo erro quadratico. Entretanto, a utilizacdo desse algoritmo na préatica tende a
convergir muito lentamente, exigindo-se um elevado esforco computacional. Para contornar
este inconveniente, varias técnicas de otimizacéo tém sido incorporadas ao algoritmo a fim de
reduzir o seu esforgo computacional requerido, para tanto a técnica de otimizagdo mais utilizada
é o algoritmo de Levenberg-Marquardt (HAGAN e MENHAJ, 1994). Esse é um método
gradiente de segunda ordem, baseado nos Minimos Quadrados para modelos ndo lineares, que
pode ser incorporado ao algoritmo a fim de potencializar a eficiéncia do processo de
treinamento (SILVA, 2010, p.117).

Devido a sua eficiéncia 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).

O algoritmo backpropagation € considerado de primeira ordem ja que ajusta 0s
parametros da rede como por exemplo w; 6,,w, 6, com o gradiente. O gradiente descendente
é caracterizado como a primeira derivada multidimensional do erro.

Ja 0 método do Levenberg-Marquardt é de segunda ordem, uma vez que utiliza as
segundas derivadas dos erros (EQM), acelerando, assim, a convergéncia do treinamento. Esse
método utiliza a segunda derivada multidimensional que é chamada de matriz Hessiana e matriz
Jacobiana, a qual é a matriz de derivadas de primeira ordem.

O método original de segunda ordem ¢ o “método de Newton”, que usa a Hessiana

literal. Na equacdo a seguir, serd apresentada a matriz Hessiana:

ZEQM _ 0%EQM)

ow? 6W10W2|

H (EQM) = (19)

[
I
i ion

aWNawl aWAZ,

Neste contexto existe 0 seguinte problema, € necessario calcular a inversa da matriz
Hessiana, para que assim possamos ajustar os parametros da rede como w; w, . E possivel que

aos menos um dos autovalores da Hessiana sejam iguais a zero, o que faz com que o
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det(H) = 0, logo , essa matriz ndo possui inversa, isso torna o seu calculo muito complicado

para ser processado em um computador. Sabendo disso, Levenberg-Marquardt propde a

aproximacdo da Hessiana de maneira que seja computacionalmente mais rapida, sendo, ent&o:
H (EQM) = Jacobiano” * Jacobiano (20)

Sendo que o Jacobiano € o gradiente do algoritmo backpropagation. Serd mostrada

em seguida a matriz Jacobiana:

[aEQM aEQM]
| ow, owy |

JEQM) = | P (21)
[0EQM,, AEQM,,, |

Nesse presente Trabalho as Hessianas utilizadas seréo, conforme Levenberg-Marquardt:
H,, = Jacobiano,, *Jacobiano,, (22)
H,, = Jacobiano},, * Jacobiano,, (23)

Ainda assim, pode acontecer do det(H) = 0. Caso isso acontega, ainda existird um
problema, pois ndo havera inversa da Hessiana. Diante desse problema, propds-se que se
det(H) = 0ou |det(H)| « &, onde ¢ é um valor muito pequeno, entdo faca:

Hessiana = Hessiana + ol (24)
Deve-se atentar que o0s termos ¢ representa um valor muito pequeno, por exemplo, na
ordem de 1073, e I a matriz ldentidade. Ao somarmos ¢ na diagonal principal da Hessiana, na
verdade, estd somando ¢ em cada um dos autovalores da Hessiana, logo, aquele que poderia
ser zero passard a valer o. E assim,det(H) # 0, havendo a possiblidade de inversa.

Verifica-se, entdo, que quando estamos utilizando o método de segunda ordem
aproxima-se uma quadratica (EQM) por meio de outra quadratica (Hessiana), logo € uma boa
aproximacdo. J& quando utilizamos o método de primeira ordem, aproxima-se uma quadratica
(EQM) por meio de uma reta (Jacobiano/ Gradiente).

Como consequéncia da aplicagdo do método de segunda ordem, a convergéncia € mais
rapida e requer menos épocas para atingir os niveis de erros determinados pelo projetista. Para
este presente trabalho consideraremos uma rede com apenas uma camada escondida, a partir
disso iremos calcular w; w,, 84, 6,, como sera mostrado abaixo. Sera exemplificado apenas
paraw, € 0 mesmo servira para os demais da rede. Para o célculo de w, temos:

Célculo do Gradiente/Jacobiano:
_ 0EQM

wy

T (25)



51

Célculo da Hessiana:
Hy, = Jw,T * Jw, (26)
O ajuste do peso w;, :
wy, = wy —n LMw,T (27)
Onde 7, representa a taxa de aprendizado da rede neural, e 0 LM é o pardmetro de
Levenberg-Marquardt que é definido como:
LM, = (Hy, + o)™+ Jw," x EQM (28)

O Erro Quadratico Médio € um numero escalar que no comeco do treinamento
representa um numero grande, pois comegamos de maneira aleatdria. Entdo, escalamos a
Hessiana por um valor grande, fazendo com que o ajuste de w; e 68; sejam grandes,
consequentemente o método evolui mais répido, por isso, a importancia de se multiplicar pelo
EQM. Ao mesmo tempo, deve-se ater que conforme o EQM vai diminuindo, os ajustes ficam

menores e faz-se entdo ajustes finos nos parametros.
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4. RESULTADOS

A escolha do subsistema SE/CO deve-se ao fato da sua importancia geopolitica no Brasil

e por estar localizado em minha regido. A producdo de energia elétrica nesse subsistema é

caracterizada por usinas hidrelétricas e térmicas. Para a montagem dos dados escolheu-se um

periodo de 31/05/2015 a 31/03/2017. O periodo escolhido ndo interfere nas simulagdes, existe

periodo diferentes no decorrer do capitulo.

Para se fazer um ajuste e encontrar os melhores parametros para o treinamento foram

feitas simulagfes alguns valores de semente, taxa de Levenberg-Marquardt, taxa de

aprendizado, nimero de atrasos, nimero de neurdnios e parametros da funcédo de ativacdo. Para

que assim, fosse possivel encontrar o melhor resultado. Para tal, foi escolhido um ndmero

maximo de épocas igual a 300.

4.1 Simulacdo com valores de semente iguais para o gerador de nimeros aleatdrios (RNG)

Neste contexto, considerou-se:

v
v
v
v
v

v

Atraso = 10;

NUmero de neurdnios = 90;

Parametros da funcao de ativacio: mu=0.62eb =0.8;
Alpha = 0.9;
Tolerincia = 1le 1;

Lambda = 1e73;

Neste sentido, foram feitos com os seguintes valores de semente 60, 100 e 800. Foi

escolhido o que apresentou o0 menor Erro Quadratico Médio (EQM).

Rgn = 800 » EQM = 0.062694 (29)
Para os demais valores testados obteve-se 0s seguintes resultados:

Rgn = 60 - EQM = 0.56356 (30)

Rgn = 100 - EQM = 0.74219 (31)

Abaixo segue os gréaficos referente aos valores considerados acima:
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Figura 13 - Considerando rgn = 60, o Grafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o grafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.

Figura 14 - Considerando rgn = 100, o Gréfico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o gréafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.

Figura 15 - Considerando rgn = 800, o Gréfico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o grafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.
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4.2 Simulacdo com valores de alpha ou momentum

Neste contexto, considerou-se:
v Atraso = 10;
v" Numero de neuroénios = 90;
v' Parametros da funcio de ativacio: mu =0.62eb =0.8;
v' Rgn = 800;
v' Tolerancia = 1e™1;
v Lambda = 1e73;

Neste sentido, as simulacBes foram realizadas com os seguintes valores 0.95, 0.98 e

0.957. Foi escolhido o que apresentou 0 menor (EQM).

alpha = 0.95 - EQM = 0.47605 (32)
Para os demais valores testados obteve-se 0s seguintes resultados:

alpha = 0.957 - EQM = 0.084535 (33)

alpha = 0.98 - EQM = 0.057201 (34)

Abaixo segue os graficos referente aos valores considerados acima:

Figura 16 - Considerando Alpha = 0.95, o Grafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o gréafico a esquerda o EQM.

& \
" P et P
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Fonte: Autor.
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Figura 17 - Considerando Alpha = 0.98, o Grafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em

vermelho predito e o grafico a esquerda 0o EQM.

P
AP
/ ot

Fonte: Autor.

Figura 18 - Considerando Alpha = 0.957, o Grafico a esquerda representa em preto o que € esperado e em

vermelho predito e o gréafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.

4.3 Simulagdo com valores do numero de neurdnios camada escondida (N;)

Neste contexto, considerou-se:

v
v
v
v
v

v

Atraso = 10;

Alpha = 0.95;

Parametros da funcao de ativacio: mu=0.62eb =0.8;
Rgn = 800;
Tolerincia = 1e™1;

Lambda = 1e73;

Neste sentido, as simulagdes foram realizadas com os seguintes valores 60, 100 e 95.

Foi escolhido o que apresentou 0 menor (EQM).
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N; =95 - EQM = 0.046064 (35)
Para os demais valores testados obteve-se os seguintes resultados:

N, = 60 - EQM = 0.121862 (36)

N, = 100 - EQM = 0.052525 (37)

Abaixo seguem os gréficos referente aos valores considerados acima:

Figura 19 - Considerando N, = 60, o Grafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o grafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.

Figura 20 - Considerando N, =100, o Graéfico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o grafico a esquerda o EQM.

g \

Fonte: Autor.

Figura 21 - Considerando N; = 95, o Grafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o grafico a esquerda 0o EQM.
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Fonte: Autor.

4.4 Simulacdo com valores do numero de atraso (atraso)

Neste contexto, considerou-se:
v' Numero de neurénios = 95;
v' Alpha = 0.95;
v' Parametros da funcio de ativacio: mu =0.62eb =0.8;
v' Rgn = 800;
v' Tolerincia = 1e™1;
v Lambda = 1e73;

Neste sentido, as simulagdes foram realizadas com os seguintes valores 20,30 e 35. Foi

escolhido o que apresentou o menor (EQM).

atraso = 30 - EQM = 0.005719 (38)
Para os demais valores testados obteve-se 0s seguintes resultados:

atraso = 20 » EQM = 0.024348 (39)

atraso = 35 - EQM = 0.010201 (40)

A seguir, tem-se os graficos referente aos valores considerados acima:

Figura 22 - Considerando atraso = 20, o Grafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o gréafico a esquerda o EQM.

Opsegage

Fonte: Autor.
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Figura 23 - Considerando atraso = 30, o Grafico a esquerda representa em preto o que ¢ esperado e em
vermelho predito e o grafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.

Figura 24 - Considerando atraso = 35, o Gréfico a esquerda representa em preto o que € esperado e em
vermelho predito e o gréafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.

4.5 Simulacdo com valores do nimero lambda

Neste contexto, considerou-se:
v' Numero de neurénios = 95;
Alpha = 0.95;
Parametros da funcao de ativacio: mu=0.62eb =0.8;
Rgn = 800;

Tolerincia = 1e 1;

v
v
v
v
v’ Atraso = 30;
Neste sentido, as simulacGes foram realizadas com o0s seguintes valores
1le72,1e73e 1e~*. Foi escolhido o que apresentou 0 menor (EQM).

lambda = 1e™3® - EQM = 0.005719 (41)
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Para os demais valores testados obteve-se 0s seguintes resultados:
lambda = 1e™2 - EQM = 0.005827 (42)
lambda = 1e™* - EQM = 0.005937 (43)
Abaixo segue os graficos referente aos valores considerados acima:

Figura 25 - Considerando Lambda 1e-2, o Grafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o grafico a esquerda 0o EQM.

Fonte: Autor.

Figura 26 - Considerando Lambda 1e-3, o Grafico a esquerda representa em preto o que ¢ esperado e em
vermelho predito e o gréafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.
Figura 27 - Considerando Lambda 1e-4, o Gréafico a esquerda representa em preto o que é esperado e em
vermelho predito e o gréafico a esquerda o EQM.

Fonte: Autor.
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Para o desenvolvimento deste trabalho foram consideradas trés abordagens, que seréo
apresentadas abaixo. Sera considerada a melhor abordagem aquela que apresentar 0 menor erro
para um mesmo numero de época maxima. Para analisarmos as abordagens e encontrar a melhor
resultado foi considerado como parametros finais:

v" Numero de neuroénios = 95;
Alpha = 0.95;
Parametros da funcao de ativacio: mu=0.62eb =0.8;
Rgn = 800;
Tolerincia = 1e 1%;

Lambda = 1e73;

Numero de atrasos = 30;

N N N N RN

Epocamax = 300;
4.6 ABORDAGEM 1

Nesta abordagem considera apenas as entradas como
0 PLD(t), EA(t), ENASub(t) e IE(t) sem nenhum atraso e prevendo uma semana a frente. Ao
realizar o treinamento da rede, o EQM de inicio com nenhum treinamento foi EQM =
3135809,611. Com a passagem de um numero de épocas igual a um nao foi encontrado o erro

pois este extrapolou. Logo, essa abordagem ndo possui um resultado satisfatorio.

Figura 28 - A esquerda encontra-se valores previstos e a direita 0 EQM.

Fonte: Autor.
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4.7 ABORDAGEM 2

Ja nesse estudo foi considerado as variaveis de entrada o PLD(t), e cada uma das
entradas atrasadas no tempo. Sendo N = 30, onde N é o nimero de atrasos escolhido.

PLD(¢)
PLD(t — 1)

PLD(t — N)
EA(t)
EA(t — 1)

EA(t — N)
ENASub(t)
ENASub(t — 1)

Entrada =

ENASub(t — N)
IE(D)
IE(t — 1)

IE(t — N)
Saida = [PLD(t + 1)]
A saida PLD(t + 1), significa que o valor do Prego da Liquidacdo das Diferencas esta

sendo previsto uma semana a frente.

Figura 29- Primeiro gréafico : Resultado esperado vs obtido e o segundo grafico EQM ao passar do tempo.

-
ooooooo

Fonte: Autor.
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4.8 ABORDAGEM 3

Adotaremos nessa abordagem como variaveis de entrada:

PLD(¢)
PLD(t — 1)

Entrada = |PLD(t — N)
EA(t)
ENASub(t)
IE(T)

Sendo N = 30, em que N é 0 nimero de atrasos, ao realizar um treinamento de 300

épocas obteve-se o seguinte resultado Erro Quadratico Médio obtido EQM = 0.778190.

4.9 MELHOR ABORDAGEM

Para o desenvolvimento deste topico utilizou-se a terceira abordagem, visto que
apresentava o menor Erro Quadratico Médio (EQM) ap0s ter sido definido um niumero maximo
de épocas. Apresentando melhor resultado se comparado aos demais.

Como mencionado acima, a partir do momento que foi definido uma melhor abordagem,
utilizou-se os dados em um outro periodo que foi estabelecido acima. Mas, 0 periodo nédo
atrapalha no desenvolvimento do estudo.

Pode-se perceber que apds um numero consideravel de épocas obteve um resultado
muito satisfatério, obtendo-se um EQM muito pequeno. O que demonstra, que 0 método

abordado prevé o Preco das Liquidagdes das Diferencas (PLD) com muita exatidao.

> Epoca = 185400 > EQM = 0.000666 (44)
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Figura 30 - Figura a esquerda em preto o que é desejado e em vermelho o que é previsto para o PLD. Ja
na figura a direita 0 EQM.

06 T T T ? T T T
6 - —
0.5 —
5 - —
04 .
4t i
3 - -
2 - -
»1 - -
0 | | | 0 L L L
0 20 40 60 80 0 0.5 1 1.5 2

Fonte: Autor.

Conforme é possivel observar na Figura 30, 0 EQM foi suficientemente baixo para que
os valores desejados pudessem ser atingidos, mostrando um alto grau de acuracia na previsao
do valor da préxima semana. Sendo assim, tem-se que a abordagem teve sucesso em seu

proposito.



64

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho mostrou a calibracdo e utilizacdo de uma rede neural artificial para o
proposito de prever o PLD. A técnica de treinamento é a Levenberg-Marquardt com utilizagéo
de momentum, que propde uma aproximacao da matriz Hessiana, que é uma técnica de segunda
ordem no treinamento de redes neurais artificiais.

Uma série de experimentos de treinamento foram propostos para encontrar uma boa
configuracdo para a rede, uma vez que esta possui diversos parametros que, ao serem regulados,
podem melhorar o desempenho da mesma. Com a melhor configuragdo obtida pelos
experimentos, foi possivel obter um baixo nivel de erro entre os dados reais e os dados gerados
pela rede neural, mostrando sua eficacia e a sua plausibilidade para a tarefa.

PropOe-se como sugestdes para trabalhos futuros:

e Considerar outras varidveis como entrada da rede como Energia Natural
Afluente por Bacia, Vazdes, Niveis, Capacidade Instalada de Geragdo entre
outras, todas retiradas do site da ONS.

e Comparar o histérico do PLD entre outros subsistemas, para descobrir onde é
mais vantajoso comercializar energia e em qual periodo.

e Como forma de aperfeicoar o programa e de se obter uma convergéncia mais
rapida, poderia utilizar uma rede recorrente.

e Utilizar outros métodos de Inteligéncia Artificial associado aos métodos ja

utilizados, como por exemplo, Enxame de particulas, Fuzzy.
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