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RESUMO



O Preco de Liquidagdo das Diferencas (PLD) ¢ um calculo complexo que visa precificar
maximos e minimos dos precos de gera¢dao de energia no Brasil. Entendé-lo e acompanhar o
seu comportamento permite as empresas contratagoes energéticas bem sucedidas, a menores
precos, nos montantes adequados e no momento certo. Porém, como o Brasil ¢ um pais de
grande extensado territorial e no Sistema Interligado Nacional os subsistemas sdo divididos de
acordo com critérios geoelétricos e ndo geopoliticos, o pre¢o do PLD varia de subsistema para
subsistema. Assim, em periodos estratégicos, convém as empresas analisar as vantagens e
viabilidade de adquirir energia de outro subsistema. Para isso, o presente trabalho propde a
predicdo das diferencas dos PLDs para os subsistemas Norte com Nordeste, Norte com
Sudeste/Centro-Oeste ¢ Norte com Sul, utilizando Redes Neurais Artificiais do tipo TDNN,
sendo o método de treinamento um hibrido de Levenberg-Marquardt com Momentum e
Resilient-Backpropagation. As redes desenvolvidas mostraram bom desempenho na detec¢ao

das diferencas a uma semana no futuro.

Palavras-chave: Predicdo, Preco de Liquidacao das Diferencas, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The Settlement Price of Differences (PLD) is a complex calculation with the objective
to asset maximum and minimum prices for all electric energy generation processes in Brazil.
By understanding and observing it’s behavior companies can have more efficient and
successful energy services contracting with lower costs, at the right amount and given time.
However, Brazil is a country that has a long territorial extension, in the National System all of
the subsystems are divided by geoelectrical criteria and not by geopolitical, so the PLD’s
prices varies on each subsystem. Therefore, in specific and strategic moments it is suitable for
companies to analyze the benefits and its feasibility in acquiring energy from another
subsystem. To achieve this, the following paper proposes predictions for differences in each
BLYV for north and northeast, southeast and Midwest, and north and south subsystems, by
utilizing Artificial Neural Networks of the type TDNN, which employs a hybrid training
method with Levenberg-Marquardt, Momentum and Resilient-Backpropagation algorithms.
This networks have shown great performance metrics in the tracking of differences in a week

future’s time.

Keywords: Prediction, Balance Liquidation Value, Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Os gastos com a energia elétrica influenciam no planejamento de todas as empresas de
diversos portes e segmentos possiveis, sejam as empresas que comercializam energia, sejam
nas que apenas consomem. Para algumas delas, por exemplo, os gastos com energia elétrica
chegam a ser tdo importantes quanto os gastos com a mao de obra. Assim, entender o
processo de comercializagdo da energia elétrica e avaliar onde e quando a energia ¢
precificada a um menor custo, se torna uma poderosa ferramenta para entrar nas estratégias
operacionais das empresas ¢ diminuir os gastos [1].

No contexto da comercializacdo de energia elétrica existem duas formas de adquirir
energia, uma pelo mercado cativo e a outra pelo mercado livre de energia. O mercado cativo €
destinado aos consumidores que sdo considerados cativos, pois adquirem a energia a um
preco pré-fixado das concessionarias de distribui¢@o, as quais estdo conectados via ponto de
entrega do ramal de entrada. Enquanto o mercado livre de energia ¢ destinado aos
consumidores livres e especiais, normalmente empresas de médio e grande porte. Estes
podem adquirir a energia por um pre¢o menor por meio de um contrato entre o vendedor e o
consumidor [1] e [2].

Assim, esta forma de mercado estd ligada a uma possivel competicio em alguns
contextos, seja competi¢do para garantir a modicidade tarifaria, ou seja uma competicao entre
a geragcdo e a comercializacdo. Porém, essa flexibilidade na comercializacdo de energia so ¢é
possivel devido ao Sistema Interligado Nacional (SIN), que € caracterizado como um sistema
hidrotérmico de grande porte, com a predominancia de usinas hidrelétricas, interligado por
linhas de transmissdo. Essa caracteristica da malha brasileira ser interligada permite aos
agentes comercializar energia livremente entre si, independentemente da localizagdo das
usinas e das cargas [3].

Embora o SIN conecte praticamente todo o territério brasileiro, existem algumas
limitacdes fisicas que comprometem a livre transmissdo de energia. Em outras palavras, ha
um limite de energia que pode ser transportada a cada regido do pais. Devido a isto, o SIN foi
dividido em 4 regides chamadas de Submercados ou Subsistema, de acordo com essas
restricdes. Os submercados ndo possuem as mesmas divisdes geopoliticas que conhecemos, e

sim em critérios geoelétricos, considerando as caracteristicas da malha de transmissdo.
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Atualmente o Brasil possui 4 submercados, sao eles: Norte, Nordeste, Sudeste/Centro-Oeste, €
Sul [3].

No entanto, geralmente ndo ¢ possivel identificar a origem da energia que atende a
carga final, pois a energia elétrica ndo ¢ um produto que possa ser embalado e entregue na
quantidade exata que foi contratada. E feito entdo um calculo para mensurar essa diferenca
entre a energia medida e a energia contratada. Essa diferenca ¢ precificada por um valor
chamado de Preco de Liquidagao das Diferengas (PLD), o qual pode ser contratado até o nono
dia util do més seguinte ao consumo de forma a quitar esse valor.

Basicamente, como afirma [4], o PLD ¢ um célculo complexo que visa precificar os
maximos e minimos dos pregos de geracdo de energia no Brasil. Como na matriz energética
brasileira grande parte ¢ de geracao hidrelétrica e o regime de agua ¢ algo de dificil previsao,
traz um carater bastante estocéstico ao processo de geragdo. Assim, o PLD visa encontrar o
ponto de equilibrio entre o beneficio presente do uso da dgua e o beneficio futuro de seu
armazenamento, medido em termos da economia esperada dos combustiveis das usinas
termelétricas.

Para cada um desses submercados o PLD tem um valor diferente, pois depende das
caracteristicas do subsistema. As usinas do Sudeste/Centro-Oeste, por exemplo, possuem
grandes reservatorios de dgua, o que permite realizar o seu armazenamento nos periodos de
chuva, com a finalidade de usar a 4agua armazenada nesse periodo. Fatores como este
influenciam na valorag¢do do PLD, pois utilizar a 4gua para gerar energia torna o prego menor,
diferentemente de usar termelétricas, que t€ém um custo operacional mais alto.

Assim, de acordo com as caracteristicas do submercado, o preco da energia varia.
Entdo fica evidente que, além de acompanhar os momentos de baixa do PLD, acompanhar os
subsistemas que no momento da compra estdo com um menor preco, auxiliam nas tomadas de
decisdes das empresas para contratar energia a um melhor custo-beneficio.

Portanto, devido ao carater probabilistico do PLD, torna-se necessaria a utilizacdo de
ferramentas adequadas que possam auxiliar no processo de tomada de decisdo. Por esta razao,
o presente trabalho faz uso das Redes Neurais Artificiais (RNA), que s3o modelos
computacionais baseados no comportamento do cérebro humano e t€ém grande aplicabilidade
em predicao de séries temporais ndo-deterministicas. Neste trabalho, as redes neurais recebem
como entrada dados historicos do PLD de alguns subsistemas e t€ém como saida a previsao da

diferenca do PLD entre estes subsistemas no futuro.
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A organizac¢do do trabalho se da em cinco capitulos, sendo o primeiro esta introducao.
No segundo capitulo é apresentada a revisao bibliografica descrevendo os temas apontados no
trabalho através da literatura ja existente. No terceiro capitulo ¢ apresentado o
desenvolvimento da rede neural artificial implementada para o problema em questdo. No
quarto capitulo sdo mostrados os resultados dos experimentos realizados. E finalmente, o

quinto capitulo contém a conclusdo do trabalho e aponta possiveis trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serd exposta a revisdo de trabalhos presentes na literatura sobre os
assuntos relevantes para a compreensao deste trabalho. Os topicos abordados sdo relacionados

ao Setor Elétrico Brasileiro e as Redes Neurais Artificiais.

2.1 Historico do Setor Elétrico Brasileiro

A reforma do setor elétrico comegou no inicio dos anos 90, com a criacdo do
Programa Nacional de Desestatizagdo (PND) através da Lei n® 8.030, durante o governo
Collor, onde se iniciou um processo de privatizacoes das empresas federais. Essas
privatizagdes tinham o objetivo de assegurar os investimentos necessarios para a expansao da
oferta de energia e garantir que o setor fosse economicamente eficiente, possibilitando um
suprimento confidvel de energia ao menor custo possivel [5] e [6].

O impeachment de Collor em 1992 nao interrompeu as desestatizacdes. No inicio de
seu governo, Itamar Franco encontrou um estado de dificuldade politica e econdmica no
Brasil, onde a crise hiperinflacionaria persistia no pais, afetando inclusive o setor elétrico
brasileiro [7]. Assim, em conjunto com essas privatizagdes, ocorreram reformulagdes nas
regras setoriais. Em 1993 foi promulgada a Lei n° 8.631, que estabeleceu a extingdo da
equalizagdo tarifaria, delegou as concessiondrias a responsabilidade de fixar e reajustar as
tarifas de energia elétrica de acordo com o custo de cada servigo, criou condigdes para se
conciliar os débitos e créditos existentes entre todos os agentes do setor, estabeleceu a
obrigatoriedade de contratos de suprimento de energia entre as geradoras e distribuidoras, e
além disso, gerou um encontro de contas entre as empresas credoras e devedoras do setor
elétrico [3], [8] e [9].

Durante o governo de FHC (1995-2002) pode-se observar um maior avango em
relacdo ao setor elétrico brasileiro, onde ocorreram a maioria das alteragdes regulatérias e das
privatizagoes [7]. Dentre essas alteragdes, entrou em vigéncia a Lei n® 8.987/95, conhecida
como Lei das Concessdes, que permitiu que empresas privadas prestassem servigos publicos.
Esta, por sua vez, foi regulamentada pela Lei n® 9.074/95, que dispde sobre o regime
concorrencial na licitagdo de concessdes para projetos de geracdao e transmissao de energia

elétrica. Foi criada também a figura juridica do produtor independente de energia elétrica e
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abriram aos consumidores livres o direito a contratacao de energia. Num primeiro momento,
essa contratacdo era permitida apenas de produtores independentes, mas apds cinco anos
também puderam contratar de qualquer concessiondria ou produtor de energia [6].

Um dos problemas constatados no processo de reestruturacao foi a falta de um agente
regulador que supervisionasse o setor e decidisse disputas sobre a area. Assim, o governo
decidiu criar a ANEEL em substitui¢io ao antigo Departamento Nacional de Aguas e Energia
Elétrica (DNAEE) através da Lei n® 9.427/96, [10] e [11]. Para evitar outros problemas que
pudessem prejudicar o setor, a Eletrobrds contratou a empresa Coopers&Lybrand para
projetar o novo modelo do setor elétrico do Brasil, gerando um relatorio que seria usado como
referéncia. Esse relatorio previa a divisdio do mercado nos segmentos de geracdo,
comercializacdo, transmissao e distribui¢cdo, e continha orientagdes no sentido de implementar
a desverticaliza¢do das empresas de energia elétrica (dividindo-as nos segmentos de geracao,
transmissdo e distribuicdo). O mesmo relatorio propds a criagdo do Mercado Atacadista de
Eletricidade (MAE) e recomendou o estabelecimento de “contratos iniciais” para uma fase de
transicao para o mercado de energia elétrica competitivo [12].

Este modelo proposto levou o governo a editar a Lei n® 9.648/98, que disp0Os sobre as
regras de entrada, tarifas e estruturas do mercado elétrico, estabeleceu a entrada em vigor da
liberdade de escolha no fornecimento de energia para os consumidores com carga igual ou
superior a 10MW, criou o MAE e a figura do Operador Nacional do Sistema (ONS) e
estabeleceu regras para garantir a livre concorréncia [7].

O MAE teria a funcdao de intermediar as transacoes de compra e venda de energia
elétrica, sendo o foro para fixar os pregos de referéncia para a energia comercializada através
de contratos bilaterais entre os geradores e distribuidores. Além disso, 0 MAE também tem
como objetivo estabelecer os pregos a vista da energia, refletindo no custo de curto prazo da
geracdo. Os contratos de longo prazo passaram a ter precos prefixados por envolverem um
grau menor de incerteza devido a alta volatilidade dos pregos [13]. Era de responsabilidade da
ANEEL o monitoramento das atividades do MAE. A criagdo do ONS foi devido a
necessidade de o setor elétrico possuir uma coordenacdo central que fizesse seu controle e
planejamento.

As dificuldades da transi¢do de um sistema estatal para um misto (estatal/privado) em
conjunto com as caracteristicas hidricas no Brasil geraram incertezas que adiaram as decisdes

de investimento no setor [13]. Simultdneo a este cenario, houve um periodo de baixa
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pluviometria nas bacias de grandes reservatérios de agua. Esses fatores culminaram em um
racionamento de energia entre 2001 e 2002, pois neste periodo o Brasil tinha sua geragao
predominantemente hidrica [14].

Diante da crise, FHC instituiu a Comissdo de Analise do Sistema Hidrotérmico de
Energia Elétrica que tinha como objetivo gerar um relatoério, conhecido como Relatorio
Kelman, o qual avaliava os problemas e a identificava as causas do desequilibrio do setor de
energia. Foi criada também a Camara da Gestdo da Crise de Energia Elétrica (CGCE) para
propor e implementar medidas para solucionar a incompatibilidade da demanda e oferta de
energia. Com isso foi criado um comité, chamado de Comité de Revitalizacdo do Modelo do
Setor Elétrico, para encaminhar propostas para a corre¢do desses problemas identificados e
também para propor medidas que aprimorassem todo o sistema. A primeira medida tomada
foi o racionamento de energia elétrica, mas segundo [15], a ONS concluiu que se a estiagem
continuasse o racionamento ndo seria suficiente para garantir o suprimento de energia.

As reformas economicas geradas pelo inicio do governo de Lula (2003-2010) foram
acompanhadas por reformas no setor elétrico brasileiro. Devido a crise energética, algumas
mudancas que estavam em andamento foram interrompidas e determinou-se a realizagdo de
novos estudos do setor [14]. A partir do que foi levantado, o governo percebeu que as
principais causas para o colapso do modelo do setor de energia foram a elevacao tarifaria e a
falta de investimentos voltados para a expansdo do segmento. Em julho de 2003, foi
apresentada uma nova proposta de modelo institucional do setor elétrico, que listava os
objetivos que deveriam ser atingidos para o pleno funcionamento do sistema [8].

O governo langou, entdo, um novo modelo para o setor elétrico com a promulgagdo
das Leis n° 10.847 e 10.848 nos anos de 2003 e 2004. O modelo tem como elementos
fundamentais a reestruturacao do planejamento de médio e longo prazo, o monitoramento das
condi¢des de atendimento a curto prazo, o redirecionamento da contratacao de energia a longo
prazo [16], a defini¢do das regras de comercializagdo de energia elétrica, a criagdo do CCEE,
a qual sucedeu o antigo Mercado atacadista de Energia (MAE); o modelo de caracteriza
também pela criagdo da Empresa de Pesquisa Energética (EPE), pela definigdo da oferta de
menor tarifa como critério para participacdo nas licitagdes de empreendimentos, pela criagdo
do Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE) e do Comité de Gestao Integrada de

Empreendimentos de Geracao do Setor Elétrico (CGISE) [17].
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Foi também sancionado o Decreto 5.163/04 com o objetivo de regulamentar a
comercializacdo de energia, tendo como premissas garantir a modicidade tarifaria, ou seja,
tarifas justas para todos, que remunerem o vendedor de forma adequada e ndo onerem o
consumidor excessivamente. Para tanto, foram criados dois ambientes para a realizacao de
compra ¢ venda de energia: o ACL (Ambiente de Contratagdao Livre) ¢ 0 ACR (Ambiente de
Contratagdo Regulada) [10].

2.2 Estruturacao do Setor Elétrico

Distribuir energia elétrica para todo o pais ¢ uma tarefa complexa, fazendo com que o

Setor Elétrico Brasileiro seja composto por diferentes instituicdes que possuem um papel

importante na organizagao da distribuicdo de energia.
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Figura 1 - Organograma Institucional [18].

O CNPE (Conselho Nacional de Politica Energética) ¢ o orgdo responsavel por

formular politicas e diretrizes para o setor energético, além de identificar as solugdes mais
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adequadas para o suprimento de energia elétrica nas diversas regides do pais. Esta diretamente
ligado a Presidéncia da Republica [19]. O MME (Ministério de Minas e Energia) formula e
implementa politicas para o setor energético de acordo com as diretrizes do CNPE. E
responsavel pela politica energética [20]. O CMSE (Comité de Monitoramento do Setor
Elétrico) monitora as condigdes de atendimento e recomenda agdes preventivas para garantir a
seguranga do suprimento. Esta diretamente vinculado ao MME [21]. A EPE (Empresa de
Pesquisa Energética) realiza estudos e pesquisas para definicdo da Matriz Energética e
subsidia o planejamento da expansdo do setor elétrico (geracao e transmissao) [22].

A ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) regula e fiscaliza a produgdo,
transmissdo, distribui¢do e comercializag¢ao de energia, buscando o equilibrio do mercado. Ela
garante a qualidade dos servigos prestados, a universalizagao do atendimento e melhores taxas
aos consumidores. A ANEEL tem autonomia para a execu¢do do processo regulatorio e para a
arbitragem dos conflitos dele decorrentes, resolvendo disputas entre o poder concedente
(governo), empresas prestadoras dos servigos e consumidores [7] e [18].

O ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico) ¢ o o6rgdo responsavel pela
coordenacdo e pelo controle da operagdo das instalagdes de geracdo e transmissdo de energia
elétrica no SIN (Sistema Interligado Nacional), sob a fiscalizagdo da ANEEL. O ONS
acionara, de acordo com a demanda, o melhor conjunto de usinas disponiveis para atender
essa demanda, visando o menor custo de operacdo. Este processo chamamos de despacho
centralizado. Esse Orgdo garante o livre acesso a rede de transmissdo, promovendo o
planejamento e a programagao das operacoes elétricas [6] e [23].

O CCEE (Camara de Comercializa¢do de Energia Elétrica) tem o papel de viabilizar a
comercializacdo de energia elétrica no SIN, fortalecendo o ambiente de comercializagdo por
meio de regras e mecanismos que promovam relagcdes comerciais solidas e justas para todos
os segmentos. Foi autorizada pela Lei n® 10.848, de 15/03/2004 e regulamentada pelo Decreto
n® 5.177 de 12/08/2004, como associagdo civil de direito privado sem fins lucrativos, sob
regulacdo e fiscalizacdo da ANEEL. Suas principais atividades sdo: manter o registro de
contratos do ACR (Ambiente de Contratacdo Regulada) e do ACL (Ambiente de Contratagao
Livre), realizar a medi¢do dos montantes de energia gerada e consumida, apurar e divulgar o
PLD (Preco Liquido das Diferencas) do MCP (Mercado de Curto Prazo), contabilizar os
Agentes no MCP, apurar as penalidades dos Agentes, gerir e liquidar os montantes de energia

de reserva, monitorar a conduta dos Agentes, realizar leildes de energia elétrica, desenvolver e

20



aplicar as regras e procedimentos de comercializagao e administrar as contas ACR, Bandeiras,
CDE, RGR e CCC [24].

O ACL ¢ o segmento do setor onde a compra e venda de energia ¢ feita através de
contratos com condigdes, precos € volumes livremente negociados, com cldusulas firmadas
entre as partes [25]. J& no ACR, os contratos sdo decorrentes da realizagdo de leildes de
energia, onde as clausulas ja sdo pré-estabelecidas de acordo com o leildo. Os leildes sdo
mecanismos de mercado que visam aumentar a eficiéncia da contratacdo de energia, onde
vencem os empreendedores que oferecerem o menor preco, resultando em uma tarifa menor

ao consumidor e garantindo a modicidade tarifaria [26] e [27].

2.3 Agentes do Setor Elétrico

As empresas associadas aos segmentos regulados e fiscalizados pela ANEEL sdo
chamadas de agentes, divididas nas categorias de geragdo, transmissao e distribuigao.

Os Agentes de Geragdo sdao os responsaveis pela producao de energia elétrica no pais,
produzindo energia de acordo com a demanda de energia dos consumidores. Esses agentes
sdo geradores com poténcia instalada igual ou maior que 50 MW. A categoria de geragdo se
subdivide em trés classes: concessiondrio de servigos publicos, produtor independente de
energia elétrica e autoprodutor. O concessionario de servigo publico de geragdo ¢ um Agente
titular de concessdo para exploragdo de ativo de geragdo a titulo de servigo publico, outorgada
pelo Poder Concedente. O produtor independente de energia elétrica ¢ um agente individual
ou participante de consorcio que recebe concessdo do poder concedente para produzir energia
destinada a comercializa¢do por sua conta e risco. O autoprodutor ¢ o agente com concessao
para produzir energia para seu uso proprio, podendo comercializar segundo critérios da
ANEEL [27] e [28].

Na geracgdo de energia hidroelétrica, a queda da d4gua de um rio movimenta as turbinas
que estdo ligadas a geradores, possibilitando a conversdo da energia mecdnica em
elétrica.Esse tipo de geragao possui usinas que produzem mais € com baixo prego operacional,
ficando ligadas constantemente para atender a demanda. Devido a todas essas vantagens, a

geracdo hidréulica ¢ o tipo predominante na matriz energética brasileira [29].
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Na geragdo eolica a movimentacdo das turbinas se dd através de massas de ar em
movimento. O giro das pas da origem a energia mecanica que aciona o rotor do aerogerador,
produzindo eletricidade [30].

A geracdo solar se da através da captacdo da energia solar pelos painéis solares. Esse
tipo de geracdo nao tem participa¢do expressiva devido a radiagdo solar nao atingir o planeta
de forma uniforme, dependendo da latitude, da estacdo do ano e de condic¢des climdticas [31].

Na geracdo térmica a eletricidade ¢ produzida a partir da queima de combustiveis,
como por exemplo petréleo, carvao e gas natural. Esse tipo de geragdo ¢ o que atende aos
picos de consumo.Funcionando de forma semelhante, a geragdo nuclear que ¢ resultante da

fissdo do urdnio em reator nuclear [32].

Pegquenad Centrai Geraciko Eolica Geraiho
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Figura 2 - Capacidade instalada no SIN em 2013 [23].

Os Agentes de Transmissdo tém o papel de transportar a energia do ponto de geragdo
até o ponto de distribuicdo. O transporte da energia ¢ feito a tensdes elevadas de forma a
evitar perdas elétricas no sistema durante a transmissdo. Esse sistema de transmissdo ¢
conhecido como Rede Bésica. A Rede Basica garante a entrega da energia produzida pelos
geradores aos consumidores, ambos pagam tarifa pelo uso do sistema de transmissao [27].

Os Agentes de Distribui¢do sdo empresas concessiondrias distribuidoras de energia

elétrica que atendem as demandas dos consumidores com tarifas e condi¢des de fornecimento

22



reguladas pela ANEEL. Essa categoria ¢ composta por distribuidores que adquirem acima de
500 GWh/ano ou que comercializam uma menor quantidade de energia que nao foi adquirida
de uma distribuidora que ¢ agente da CCEE. As distribuidoras irdo reduzir a tensdo da energia
recebida pelas linhas de transmissdo e irdo transportar ao consumidor final em sua area de
concessdo.As distribuidoras fazem a entrega da energia a todos os consumidores da sua area
de concessdo, sejam eles cativos ou livres, através da Redes de Distribui¢do [27] e [28].

A comercializag¢do ¢ a categoria que possibilita a competicao nas operagdes de compra
e venda de energia, que acontece de forma livre ou regulada no mercado.As categorias dessa
classe sdo: agentes importadores/exportadores que intercambiam energia maior ou igual a 50
MW, comercializadores com comercializacdo anual maior ou igual a 500 GWh, consumidores
livres, consumidores especiais e varejistas [28].

Os agentes importadores detém autorizagdo do Poder Concedente para realizar
importacdo de energia elétrica para abastecimento do mercado nacional. Ja4 os agentes
exportadores detém autorizagdo do Poder Concedente para realizar exportagdo de energia
elétrica para abastecimento de paises vizinhos [28].0s varejistas sdo responsaveis por
unidades consumidoras ou geradoras perante a CCEE, ndo precisando aderir a esta.

Pode-se dividir os consumidores em dois tipos: os cativos e os livres (ou especiais).Os
consumidores cativos sdo aqueles atendidos pela Distribuidora da area de concessao em que
estd localizado, exemplo disso sdo as residéncias, lojas e pequenas industrias. Estes
consumidores pagam tarifa para a sua distribuidora local tanto pelo uso do fio, quanto pela
energia recebida. Os consumidores livres e especiais, apesar de fisicamente receberem a
energia da Distribuidora local, pagam para ela tarifa somente pelo uso do fio, tendo a
liberdade de escolher qualquer fornecedor de energia dentre os presentes no Sistema

Interligado Nacional. Desta forma, ele firmara com este fornecedor um contrato [28].

2.4 O PLD e 0 Mercado de Curto Prazo

A CCEE também ¢ encarregada de realizar a contabilizacdo de todos os agentes,
analisando se o que foi firmado nos contratos foi o que realmente ocorreu. Comparando essas
informagdes, € possivel observar pequenas diferencas entre os montantes de energia elétrica
medida e contratada que foram estabelecidos no contrato. Essas diferencas sao contabilizadas

e liquidadas, para verificar se algum agente precisa pagar ou receber dinheiro, onde esta
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diferenca sera valorada pelo PLD (Preco Liquido das Diferengas). Este processo ¢ chamado
de Mercado de Curto Prazo. Os resultados deste processo sdo divulgados pela CCEE para os

agentes, onde este poderdo receber e pagar o que precisam [33].

Agente devedor no MCP Agente credor no MIP

Energia Energia Energia Energia
Contratada Consumida Gerada vendida

Figura 3 - Diferengas contabilizadas entre energia contratada ¢ consumida [36].

O PLD (Preco Liquido das Diferengas) ¢ o prego utilizado para valorar os volumes de
energia liquidados no MCP. O PLD ¢ um dos resultados do planejamento da operacao feito
pelo ONS, que tem como base as previsdes de disponibilidade de geragdes, vazdes afluentes e
carga do sistema. Este calculo ¢ feito para cada semana, patamar de carga e submercado
[34].0 patamar de carga ¢ o periodo de tempo em que as caracteristicas de consumo de
energia elétrica tendem a ser semelhantes. No SIN as horas do dia sdo agregadas em 3
patamares: pesado, médio e pesado. O patamar leve ocorre nas primeiras horas do dia,
considerando a iluminagao publica e industrias que trabalham 24h. O patamar médio ocorre
ao amanhecer, quando comeca o consumo com atividades, prestacdo de servico e mais
atividades industriais. O patamar pesado ocorre a partir das 18h, quando comeca o consumo
devido a iluminagdo publica e ao consumo residencial. Depois das 21h, o patamar volta a ser

o médio [35].
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Figura 4 - Divisao das horas do dia em patamares[36].

A diferenca de precos surge quando existe uma limitagdo de transmissao de energia
entre os submercados, ndo permitindo que uma geragao mais barata possa atender ao consumo
do outro submercado. A energia gerada ¢ valorada ao prego do Submercado onde ela foi
gerada, e ¢ paga ao preco do Submercado onde a energia foi consumida. Assim, quando existe
diferenga de precos entre os submercados, o consumo pagard a CCEE um valor maior do que
a geracao receberd da CCEE, pois o fluxo de energia ocorre do submercado mais barato para

0 mais caro [10].

2.5 Sistema Interligado Nacional e Subsistemas

O SIN (Sistema Interligado Nacional) ¢ caracterizado como um sistema hidrotérmico
de grande porte interligado por linhas de transmissdo. Pelo grande numero de usinas
hidraulicas e térmicas inseridos em sua extensdo, geralmente ndo ¢ possivel qual delas ¢ a que
originou a energia que chega no consumidor final [11]. Essa grande malha interligada que
permite aos Agentes que comercializem a energia livremente entre si. Existem alguns estados
que ainda estdo em processo de interligacdo, o que os impede de comercializar com as demais
regides do Brasil. Esta regido ¢ chamada de Sistema Isolado, composta em sua maioria por
estados da regido norte [27].

Embora a maior parte do territorio brasileiro esteja conectado pelo SIN, existe um
limite de fluxo de energia que pode ser levada a cada regido. Por isso o SIN ¢ dividido em 4
regioes, chamadas de Submercados ou Subsistemas, que seguem critérios geoelétricos que
consideram as caracteristicas da malha de transmissdo e suas restrigdes. O Brasil possui 4
submercados: Norte, Nordeste, Sudeste/Centro-Oeste e Sul. No atendimento a carga,

consideramos também a geracao de energia de Itaipu [34].
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Figura 5 - Regides do Sistema Interligado Nacional [36].

O submercado Norte apresenta maior produgdo de energia do que consumo durante o
ano, o que o configura como exportador de energia durante 9 meses/ano. O submercado
Nordeste possui geracdo de energia menor do que seu consumo, fazendo com que ele seja
considerado com importador de energia. Este ponto é agravado pelo grande nimero de
industrias que vém se instalando na regido, o que gera um aumento do consumo de energia na
regido. O submercado Sudeste/Centro-Oeste, assim como o submercado Nordeste, consome
mais energia do que gera. Este submercado ¢ o que mais consome energia, apresentando uma
demanda elevada por ser o maior pdlo industrial e comercial do pais. Desta forma ¢
considerado importador de energia na maior parte do ano. O submercado Sul apresenta
geracdo e consumo de energia proximos, porém apresenta um grande volume de chuvas em
determinadas épocas do ano, fazendo com que importe ou exporte energia de acordo com a

relacdo chuvas x armazenamento do submercado Sudeste/Centro-Oeste [11].
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2.6 Redes Neurais Artificiais

2.6.1 Historico das Redes Neurais Artificiais

Segundo [37], as Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais
inspiradas no cérebro humano. Podemos defini-la como um conjunto de unidades de
processamento interligadas por varias conexdes, tendo um vasto campo de aplicacdo, o que
permite a resolugdo de problemas de diversas areas de conhecimento.

Os primeiros relatos envolvendo neurocomputagdo surgiram em 1943 através de
McCullooch & Pitts [38], quando fizeram o primeiro modelamento matematico inspirado em
um neurdnio bioldgico, ou seja, o primeiro neuronio artificial. Poucos anos depois, em 1949,
Hebb propds o primeiro método de treinamento para redes neurais artificiais, que ficou
conhecido como Regra de Aprendizado de Hebb [39].

Diversos pesquisadores desenvolveram trabalhos relacionados a modelos matematicos
para o neurdnio bioldgico, mas um que obteve destaque foi o trabalho de Frank Rosenblatt
[40] entre 1957 e 1958 ao idealizar o modelo basico do Perceptron, que chamou a atengao dos
pesquisadores por ser capaz de reconhecer padrdes simples. Assim, em 1960, Widrow & Hoff
[41] desenvolveram um tipo de rede chamada Adaline, abreviatura de ADAptive LINear
Element.

Com estes trabalhos houve um grande incentivo a essa linha de pesquisa. No entanto,
em 1969, Minsky & Papert [42] mostraram uma limitacdo de redes neurais artificiais
constituidas de apenas uma camada, como o Perceptron ¢ a Adaline em resolver problemas
que nao fossem linearmente separdveis, como o XOR (ou-exclusivo). Com isso, por alguns
anos, pouquissimas pesquisas foram desenvolvidas, até que, em 1986, Rumelhart, Hinton e
Williams [43] desenvolveram um algoritmo que permitia ajustar os pesos em uma rede com
mais de uma camada, solucionando o problema do XOR. Este algoritmo, denominado
Backpropagation, incentivou definitivamente o crescimento de pesquisas na area.

Apos isso, diversos trabalhos foram desenvolvidos, permitindo a utilizagdo das RNAs
em diversas areas de aplicacdo, como aproximador universal de fun¢des, como em controle de
processos, em reconhecimento/classificacdo de padrdes, sistemas de previsdo, otimizador de

sistemas, dentre outros.
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2.6.2 O Neuronio Biolégico

Como dito na secdo anterior, as RNAs sdo baseadas no comportamento do cérebro
humano e o seu modelamento matematico tem como base o neurdnio bioldgico. Este ¢ a
célula elementar do sistema nervoso cerebral e se resume a basicamente conduzir estimulos
elétricos advindos de reagdes fisico-quimicas sob determinadas condi¢des de operagao [37]. O
neurdnio pode ser dividido em trés partes principais: dendritos, corpo celular e axonio, como

ilustra a Figura 6.

Ramificacoes
terminais do
axonio

_—
Sentido do impulso nervoso

Figura 6 - Neurdnio Biologico [44].

Os dendritos recebem sinais elétricos de outros neuronios através de sinapses, que
constitui o processo de comunicagdo entre neurénios. O corpo celular processa a informagao e
envia para outro neur6nio, ou seja, ele produz um potencial de ativagdo que indicara se o
neurdnio podera disparar um impulso elétrico ao longo de seu axdnio. O axonio, por sua vez,
conduz os impulsos elétricos para outros neurdnios, sendo entdo, os transmissores das saidas
do neuronio.

Um neurdnio recebe sinais através de inimeros dendritos, os quais sdo ponderados e
enviados para o axonio, podendo ou ndo seguir adiante. Ou seja, a liga¢ao entre os neurénios
possuem um certo grau de importancia. Entdo um sinal pode ser amplificado ou atenuado ao

passar por um neurdnio.
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Entdo, inspirados no neurdnio biolodgico, os pesquisadores desenvolveram o neurdnio
artificial, com o objetivo de reproduzir a inteligéncia humana em uma inteligéncia artificial.

Este neurdnio serd detalhado na se¢do a seguir.

2.6.3 O Neuronio Artificial

Os neurodnios artificiais sdo basicamente componentes que calculam a soma ponderada
de varios entradas, aplica uma funcao e passa o resultado adiante, assim como os neurdnios
artificiais. O neur6nio mais simples, implementado por McCulloch e Pitts, denominado

Perceptron ¢ mostrado na figura a seguir.

x1ﬂ:=l- wf

X, == w, Y g() —vV¥

Figura 7 - Neurdnio Artificial [37].

Na figura, as entradas x;a x, sdo analogas aos impulsos elétricos externos captados
pelos dendritos do neurdnio biologico. Essas entradas sao multiplicadas pelos pesos sindpticos
correspondentes w; a w,, gerando as entradas ponderadas. O neurdnio, entdo, totaliza todos
os produtos gerando um unico resultado, que ¢ entdo apresentado a uma fun¢do de ativacao,
que decide se o resultado da soma ponderada das entradas serd ativado ou nao, produzindo
uma saida y. O modelo do neur6nio matematico também pode incluir uma polariza¢ao ou bias
de entrada. Esta variavel ¢ incluida ao somatorio da fungdo de ativagdo, com o intuito de
aumentar o grau de liberdade desta funcdo e, consequentemente, a capacidade de aproximagao
da rede [44].

Exemplos de fungdo de ativagdo sdo as fungdes degrau, sinal, rampa simétrica,
logistica e tangente hiperbodlica. A escolha adequada desta fungdo influencia no processo de

convergéncia da rede durante o treinamento. Assim, escolhida a func¢dao de ativagdo, o
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resultado produzido por ela corresponde ao sinal de saida y e o equacionamento matematico

do neurdnio artificial pode ser visto abaixo:

n
_ _ 1
u—m1x1+w2x2+“'+mnxn—9—Zioaixi—e (1)
=

y=g(u) )
2.6.4 Redes Neurais Artificiais

O neuronio Perceptron, mostrado na Figura 7, ¢ um exemplo de uma rede neural
composta de apenas uma camada neural e um neurdnio artificial nesta Unica camada. A
principal arquitetura associada a esta rede ¢ a rede feedforward de camada simples, mostrada
na Figura 8. Essa arquitetura, com aplicabilidade em problemas que envolvem classificacao
de padrdes e filtragem linear, possui apenas uma camada de entrada e uma unica camada de
neurdnios, que se trata da camada de saida. Nesta, o fluxo de informacgdes segue sempre da

camada de entrada para a camada de saida.

Y1

Y,

Ym

Camada
de entrada Camada
de saida

Figura 8 - Exemplo de rede feedforward de camada simples [37].

Para uma maior quantidade de aplicagdes possiveis pode-se utilizar redes com uma ou
mais camadas intermedidrias de neuronios entre as camadas de entrada e de saida. A estas
redes denomina-se rede feedforward de camadas multiplas, mostrada na Figura 9. Devido ao

conjunto extra de conexdes sinapticas e da riqueza de interacdes neurais, as camadas ocultas
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sdo capazes de extrair caracteristicas complexas dos dados sobre os quais atuam. Entre as
potenciais areas de aplicacdo para estas redes pode-se citar: aproximagdo universal de

funcdes, reconhecimento de padrdes e previsdo de séries temporais.
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yﬂ'l

Camada
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Figura 9 - Exemplo de rede Perceptron de Multiplas camadas [37].

Para este tipo de arquitetura uma rede comum ¢ a Rede Perceptron Multicamadas
(PMC), cujo treinamento € realizado de forma supervisionada, por um método conhecido
como backpropagation, que ¢ baseado na implementa¢do do gradiente descendente para a
fungcdo de erro quadratico médio. Neste método de treinamento a rede opera em uma
sequéncia de dois passos. Primeiro, um padrio ¢ apresentado a camada de entrada darede e a
atividade resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida
pela camada de saida.

No segundo passo, a saida obtida ¢ comparada a saida desejada para esse padrao
particular e, caso esta ndo esteja correta, o erro € calculado e propagado a partir da camada de
saida até a camada de entrada. Assim, os pesos das conexdes das unidades das camadas
internas vao sendo modificados conforme o erro ¢ retropropagado. Assim, diminui-se a cada
iteracdo a soma dos erros entre a resposta obtida e a resposta gerada.

Porém, devido a dificuldade de se treinar redes profundas, conhecidas como

“deep-networks”, a literatura aborda algumas derivacdes do algoritmo backpropagation
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descrito acima a fim de melhorar a convergéncia da rede, evitando que os gradientes
explodam ou desvanecam, pois quando as RNAs sao muito profundas, a chance da regra da
cadeia produzir uma multiplicagdo instdvel aumenta. Alguns exemplos de algoritmos sdo o

Backpropagation com Momentum, o Resilient-Backpropagation e o Levenberg-Marquardt.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo abordados as especificagdes da RNAs utilizada para a predig¢ao
das diferencas entre as subregides. As diferengas que sdao objeto de estudo no presente
trabalho sdo: Norte e Nordeste, Norte e Sul/Centro-Oeste e Norte e Sul. O tipo de RNA
utilizada foi a TDNN (7ime Delay Neural Network) devido a caracteristica dinamica dos

dados e por estes serem variantes no tempo, utilizando um atraso temporal.

3.1 Treinamento

Nesta secao serdo apresentados especificagdes da RNA implementada para as
diferengas entre as subregides Norte ¢ Nordeste. A metodologia foi a mesma para as outras
diferencas de subregides, onde apenas alguns parametros da rede foram alterados e serdo
descritos nos resultados.

Em todas as redes foi utilizado o mesmo niimero de entradas. Os dados foram obtidos
no site do CCEE, onde foi escolhido o periodo de setembro de 2014 até setembro de 2018,
totalizando em 216 dados para cada subregido. Foram testadas as diferencgas para todas as
combinagdes de subregidoes, mas as que melhor se adaptaram para a rede foram as
comparagdes com a regido norte. Desta forma, as diferencas tratadas no presente trabalho
serdo as que apresentaram um bom comportamento e a diferenca entre os submercados do
Norte ¢ do Nordeste para um intervalo escolhido, de forma a exemplificar uma diferenca que
nao se adaptou bem a rede. Este periodo foi escolhido de forma que, ao calcularmos as
diferengas entre os PLDs, estes dados apresentassem mais de um periodo de variacdo, visto

que a maior parte das diferencas fica estabilizada em zero.

) Analise para 4,5 anos = 211 dados | Analise para 2,5 anos = 120 dados
Dlielff::fas Percentual de Quantidade de Percentual de Quantidade de
subregides dados com valor | dados diferentes | dados com valor | dados diferentes

igual a zero de zero igual a zero de zero
N-NE 63,43% 79 66,12% 40
N-SE 67,59% 70 63,64% 43
N-S 63,89% 78 59,50% 48
NE-SE 68,98% 67 71,90% 33
NE-S 65,28% 75 67,77% 38
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SE-S 92,59% 16 89,26% 12

Tabela 1 - Anélise dos dados de entrada da rede

Pela porcentagem apresentada na tabela 1, podemos ter a impressao de que nao ha
diferenca na utilizacdo dos dados, porém a escolha da utilizacdo dos dados de 4,5 anos foi

feita com o objetivo de inserir na rede mais valores que fossem diferentes de zero.

Dados de entrada - Diferenga entre Norte e Nordeste - 4,5 anos
T T T
0r— e | ,\JFI |"'."—I| f I"'-, o
! | |
1 ! |
01t ‘ | T |

Valor da diferenca normalizada{MWmed)

I I I I I
0 50 100 150 200
t(semanas)

Figura 10 - Diferenga entre as subregides Norte ¢ Nordeste para 4,5 anos
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Dados de entrada - Diferenga entre Norte e Nordeste - 2,5 anos
0™y L ! J . ! I Y k T

Valor da diferenca normalizada(MWmed)
o

20 40 60 80 100 120
f(semanas)

Figura 11 - Diferenga entre as subregides Norte ¢ Nordeste para 2,5 anos

Tendo como exemplo os plots das diferencas mostradas nas figuras 10 e 11, podemos
observar que aumentou o niimero de dados com valor diferente de zero que serdo inseridos na
RNA.

Apos esta andlise, os dados escolhidos foram normalizados entre 0 e 1 para serem
inseridos na rede. Foram utilizados 211 dados no total, sendo os 206 primeiros usados no
treinamento e os outros 5 na validagdo, mas apenas um dado para validacdo seria suficiente,
pois deseja-se prever a proxima semana no futuro.

Os parametros principais da rede sdo determinados a partir da escolha do projetista.
Sendo assim, os valores de varidveis como o nimero de entradas da rede, a quantidade de
camadas escondidas ¢ o numero de neuronios na camada escondida sdo determinados através
da observagao do conjunto de parametros que geram os resultados. No presente trabalho esta
determinagdo foi feita de forma empirica, onde foram testadas varias configuracdes. A
camada de saida ndo possui a mesma liberdade em sua determinacdo, onde seu valor ¢
definido pelo numero de saidas da rede. Como a proposta ¢ apenas a defini¢ao da diferenca

entre duas subregides, a camada de saida sera composta por um neurdnio, visto que deseja-se

prever uma diferenga por vez.

35



Logo depois do ajuste dos paradmetros, temos o inicio da fase de backpropagation, que
¢ quando a rede comeca realmente a ser treinada. Inicialmente os pesos sinapticos da RNA
serdo aleatoriamente iniciados para que s6 depois sejam ajustados. Passado o ajuste, ¢
calculada a saida da rede ou fase forward, que ¢ comparada com o valor que se deseja no
final. Devemos observar que o erro entre elas deve ser obrigatoriamente menor que o
estipulado, o que indica que a rede convergiu, se ndo, os pesos devem sofrer ajustes, o que
chamamos de fase backward, e o processo sera reiniciado.

Comumente usa-se o algoritmo Backpropagation para o treinamento de redes TDNN,
neste ajustam-se os pesos da rede em relagdo a diregdo oposta do gradiente da fungdo erro
quadratico, em outras palavras, os valores do erro caminharam para a dire¢do de maximo
decrescimento da func¢do. Entretanto, observa-se na pratica que, este algoritmo tende a
convergéncia de maneira muito lenta, tendo como consequéncia um elevado grau de esfor¢o
computacional. Uma das formas de subterfligio, entre outras técnicas que foram utilizadas, ¢ o
algoritmo de Levenberg-Marquardt.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ uma forma de aproximacdo do método de
Newton. Utilizando-se deste, conseguimos realizar o treinamento de redes PMC de 10 a 100
vezes mais rapido se comparado com o método de Backpropagation. Contudo, devemos
observar qual serd a aplicacdo, pois pode ser que a rede nao convirja. Uma ferramenta que
pode-se usar como alternativa ¢ inserir o termo de momentum, que € baseado na teoria de
momento da fisica. O objetivo principal o qual visamos alcangar com a utilizagao deste termo
¢ basicamente aumentar a rapidez com que o erro evolui para seu valor minimo.

Chegamos a conclusdo, apos testes, que o método mais adequado para o treinamento ¢é
um hibrido de Levenberg-Marquardt com Momentum e Resilient Backpropagation. Neste
caso, o algoritmo Resilient Backpropagation considerard somente variagdes do sinal, em vez
de usar as variagcdes de magnitudes do gradiente da fung¢do erro,fazendo assim com que a taxa
de aprendizagem do método deixe de ser estatica e se torne dindmica.

A seguir, veremos detalhamentos e descricdes do equacionamento que foi utilizado
para o calculo e ajuste dos pesos, com base nas equacgdes 1 e 2 do neurdnio que foi proposto

por [40].

36



Considerando x, x,, w;, w, como, entradas da rede, limiar de ativagdo e pesos da
primeira camada, respectivamente, teremos que o potencial de ativagdo u, e a saida da

primeira camada y, serdo dados pelo seguinte equacionamento:

up = wix+ wyxg ©)

v, = tanh(Bu,) 4)

Escolhida de maneira conveniente, temos que a funcdo de ativacdo sera a tangente
hiperbdlica, esta ¢ uma fun¢do impar que contribui de forma a melhorar o processo de
convergéncia durante o treinamento da rede. O termo [ , na equagdo 4, ¢ correspondente a
inclinagdo da fung¢do e, apds varios ensaios, chegamos ao valor de 0.4 como o melhor para
nosso uso. Ao obter o termo desejado, temos que a saida y, sera utilizada como entrada da

proxima camada que sera a camada de saida.

Uy = Wy T WX ®)

Y, = tanh(Pu,) (6)

Deve-se comparar a saida y, com a saida que a rede neural deseja aprender D, esta
que seria a série temporal da varidvel que se deseja trabalhar. Calcula-se o erro desta
comparagdo entre saidas através do Erro Quadratico Médio (EQM), que ¢ descrito pela

equacao 7.

EQOM = 3(d-y))° (7)

Teremos que o ajuste dos pesos ¢ realizado através do método hibrido utilizado que ¢
composto por Levenberg-Marquardt com Momentum e Resilient Backpropagation. Realizado
de tras para frente o processo de ajuste de pesos comeca da ultima para a primeira camada,
fase backward. Para esta etapa € necessario realizar o calculo do gradiente do EQM em
relagdo a w,e wy,, empregando a regra da cadeia para derivadas parciais de fungdes

compostas, como demonstrado a seguir nas equagdes 8 e 9.
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OEQM _ OEQM 0y, Ouy (®)

ow, 0y, Ou, Ow,
OEQM _ OEQM 0y, Ou, )
AL 0y, Ouy 0wy

Ao realizarmos algumas manipulacdes matematicas, é possivel ser feito o ajuste

t

adequado dos pesos a partir das equagbes 10 e 11, nos quais os parametros sdo wy,

t—1 t t—1

Wy Wopr Wi

e alfa, associados a0 momentum e 7, e 7 ,, que sdo as matrizes
relacionadas as taxas de aprendizado do algoritmo. Desta forma é possivel atribuir a
cada peso o valor do peso atual, mas com a consideracdo das diferengas observadas

dentre as respostas produzidas.

~ dEQM
[ G t 1) — amzm: 10
W, W, 0‘(Wz W, ) L9 S (10)
_ dEQOM
Al = ot 4 t 1) — M 11
Woo = "oz 0‘(Woz Woz) 02 aw, (11)

Através de Levenberg-Marquardt conseguimos a taxa de momentum (&), tal qual que
assume valores entre 0 e 1. Caso a solugdo atual esteja longe da solucdo final, havera uma
grande variacdo na diregdo que se opde ao gradiente da funcdo erro quadratico,
consequentemente sera possivel realizar um passo adicional com um incremento maior para a
direcdo do minimo da fung¢do de erro. Em contrapartida, quando a solugdo atual for proxima
da final teremos que a contribuicao do termo de momentum sera pequena.

As taxas de aprendizado 7., s3o obtidas a partir do método Resilient
Backpropagation, que sdo matrizes da mesma dimensdo dos pesos. Taxas estas que sdo
ajustadas a cada iteragdo, tomando como base a inclinagdo do gradiente, porém este método
considera somente a variagao do sinal e ndo as magnitudes do gradiente da fun¢ao erro.

Observa-se que, quando os sinais dos gradientes forem iguais em relagdo a duas
iteragdes sucessivas, teremos que ¢ possivel incrementar a taxa, uma vez que o ponto minimo
da fun¢do ainda estd distante. No caso em que os sinais do gradiente sao diferentes temos que
o ponto de minimo da fun¢do foi ultrapassado, logo, devemos reduzir a taxa de aprendizado
com o objetivo de fazer com que o algoritmo convirja de forma suave. Este processo

dinamico ¢ demonstrado na equagao 12.
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e |
s Sn o BEQM,; SEQM, _ A
nhlLd) = e Ml d)se — 5, o g =0 (12)
ead 8EQM, ; 6EOM,
Theld.d }'- = e E =

Ap0s a obtengdo dos pesos atualizados, os mesmos calculos serdo realizados para os
pesos da camada anterior: w; e wy,; .

Podemos considerar que a rede esta treinada quando a diferenca das respostas
produzidas pela mesma esteja dentro de valores aceitaveis, estipulados anteriormente pelo
projetista. Juntamente com este erro, € possivel utilizar-se do nimero de épocas como critério

de parada. Este pode ser utilizado para casos onde a precisao requerida se torna inatingivel.

3.2 Validac¢ao

Concluida a primeira etapa, que se refere ao treinamento da rede, tem-se uma segunda
etapa que ¢ necessaria para verificacao, onde os dados obtidos na primeira serdo verificados.
O processo ¢ feito, fundamentalmente, aplicando a fase forward nas entradas ndo utilizadas no
treinamento e fazer com que elas fiquem submetidas aos pesos que foram obtidos na primeira
etapa, assim como demonstrado anteriormente nas equacdes de 3 a 12.

Assim, verifica-se a eficiéncia da rede no quesito da capacidade de generalizar os

dados que ndo foram utilizados na fase de treinamento e, por consequéncia, fazendo a

predi¢do dos mesmos valores no futuro.
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4 RESULTADOS

Este capitulo tem o objetivo de relatar os resultados obtidos no treinamento e na
validagdo de dados reais da diferenga entre os PLDs das subregides, mostrando o
comportamento das RNAs aplicados para as respectivas diferencas. Durante a fase de
treinamento foram realizados varios testes utilizando diferentes valores para o nimero de
neurdnios da camada de entrada (N ) e da camada intermediaria (N,). A configuragdo para o
numero de neurdnios na camada de entrada que apresentou melhores resultados foi a com 60
neurdnios, enquanto que para outros valores o resultado nao foi tdo bom quanto o obtido nas
condicdes citadas anteriormente. Desta forma, nesta e nas proximas se¢des serdo utilizadas
apenas a configuracdo com 60 neurdnios na camada de entrada e trés configuracdes para a
camada intermediaria, com os valores de 20, 70 e 120 neur6nios. Foram utilizados o erro
quadratico médio e o numero de épocas como critério de parada, onde o primeiro deveria

apresentar valor menor que 0,001 (0,1%) e o maximo de 20000 épocas.

4.1 Diferenca entre as subregioes Norte e Nordeste

Nesta se¢ao estdo os resultados obtidos durante a fase de treinamento e de validagao da
diferenca entre as subregidoes Norte e Nordeste.
As Figuras 10 a 15 mostram o comportamento da rede para N =60 e N,=20,70¢

120 neurdnios, respectivamente. A Tabela 2 mostra os resultados quantitativos.

4.1.1 Resultados para 20 neuronios na camada escondida
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Treinamento - Diferenga entre Norte e Nordeste
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Figura 12 - Fase de treinamento para N, = 20 neurdnios intermediarios.
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Figura 13 - Predi¢do para N, = 20 neur6nios intermedidrios.
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Para os dados empregados na rede com 20 neurdnios na camada intermedidria a rede
apresenta um treinamento muito bom e possui um erro muito pequeno na predicao, apesar de
ndo acompanhar a tendéncia dos dados. Com a rede empregada para este valor de neurdnios €
possivel afirmar que o valor predito pela rede estd dentro de um intervalo considerado
adequado.

Quando plotamos a predi¢do separada do treinamento podemos perceber que os dados
da predicdo ndo seguem a tendéncia dos dados desejados, porém se observarmos a escala do
eixo das ordenadas no grafico veremos que a diferenca entre os valores estdo na ordem de
107, 0 que representa um erro muito baixo, permitindo que a validacdo seja analisada

como precisa.

4.1.2 Resultados para 70 neurdnios na camada escondida

Treinamento - Diferenga entre Norte e Nordeste

s fglores desejados
Valores estimados

Valor da diferenca normalizada(MWmed)
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Figura 14 - Fase de treinamento para N, = 70 neurdnios intermediarios.
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Valor da diferenca normalizada{MWmed)
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Figura 15 - Predigdo para N, = 70 neurdnios intermediarios.

4.1.3 Resultados para 120 neuronios na camada escondida

Valor da diferenga normalizada{MWmed)
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Figura 16 - Fase de treinamento para N, = 120 neurdnios intermediarios.
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Figura 17 - Predigdo para N, = 120 neur6nios intermediarios.
Numero de neuronios na camada intermediaria
Indicadores 20 neuronios 70 neuronios 120 neurdnios
Numero de épocas 20000 20000 20000
EQM 0.0028 0.0234 0.1907
EQM da predicao 1.4764¢e-05 0.1825 0.6217
Variancia da predicao 1.1845¢-06 0.0294 0.0698

Tabela 2 - Indicadores para configuragdes de 20, 70 e 120 neurdnios intermedidrios para diferenca entre Norte e

Nordeste
Como pode ser observado nos graficos anteriores, as redes neurais que apresentam
suas camadas intermedidrias com um numero sobredimensionado de neuronios acabam
perdendo a qualidade de aprendizado e de predigao.
Para os dados empregados na rede com 70 e 120 neurdnios na camada intermediaria, a
rede apresenta uma reducdo na qualidade do seu treinamento e o erro entre os dados validados
e os desejados para a previsdo vai aumentando, a medida que a rede vai ficando mais

sobredimensionada.
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4.2 Diferenca entre as subregioes Norte e Sudeste

Nesta se¢ao estdo os resultados obtidos durante a fase de treinamento e de validag¢ao da
diferenca entre as subregidoes Norte e Sudeste.
As Figuras 16 a 21 mostram o comportamento da rede para N =60 e N, =20,70¢

120 neurdnios, respectivamente. A Tabela 3 mostra os resultados quantitativos.

4.2.1 Resultados para 20 neuronios na camada escondida

Treinamento - Diferenga entre Norte e Sudeste

=
3

=

©
ha

i
=
B

o
=]
T

i
=
Fe

T
I

alor da diferenca normalizada(MWmed)

wonnfglares dE'.SEjEdDE

Valores estimados

| | I | | | | I 1 |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
f(semanas)

Figura 18 - Fase de treinamento para N, = 20 neurdnios intermediarios.
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Valor da diferenca normalizada(MWmed)
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Figura 19 - Predigdo para N, =20 neurdnios intermediarios.

Pela analise das figuras 18 e 19, observamos que os resultados para este nimero de
neurdnios na camada intermedidria novamente foram satisfatorios para o primeiro valor da
validagdo, apresentando um aumento do erro para os demais valores
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4.2.2 Resultados para 70 neuronios na camada escondida
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Figura 20 - Fase de treinamento para N, = 70 neurdnios intermediarios.
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Figura 21 - Predi¢do para N, = 70 neur6nios intermedidrios.
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4.2.3 Resultados para 120 neuronios na camada escondida

Treinamento - Diferenga entre Norte e Sudeste
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Figura 22 - Fase de treinamento para N, = 120 neurdnios intermediarios.
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Figura 23 - Predicdo para N, = 120 neur6nios intermediérios.

Numero de neuronios na camada intermediaria
Indicadores 20 neuronios 70 neuronios 120 neurdnios
Numero de épocas 20000 20000 20000
EQM 0.0125 0.0182 0.0675
EQM da predicao 0.0019 0.2392 0.2494
Variancia da predicao 2.1337¢-04 0.0271 0.0392

Tabela 3 - Indicadores para configuragdes de 20, 70 e 120 neur6onios intermediarios para diferenga entre Norte e

Sudeste

Os resultados da diferenca entre o PLD das subregidoes Norte e Sudeste sao similares
aos vistos anteriormente para as outras subregides, onde os dados apresentaram uma
qualidade reduzida de aprendizado e de predicdo quando a rede teve o nimeros de neurdnios
sobredimensionados na camada intermediaria.

As figuras 20 e 22 mostram a queda da qualidade do treinamento, apresentando
oscilagdes nos valores onde os dados desejados sdo zero.

A predigdo do primeiro valor da validagdo para as trés configuracdes acima se

apresentaram dentro de uma faixa de erro que pode ser considerada aceitavel.

4.3 Diferenca entre as subregides Norte e Sul

Nesta secdo estao os resultados obtidos durante a fase de treinamento e de validagao da
diferenca entre as subregidoes Norte e Sul. As Figuras 24 a 29 mostram o comportamento da
rede para N = 60 e N,= 20, 70 e 120 neurdnios, respectivamente. A Tabela 4 mostra os

resultados quantitativos.
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4.3.1 Resultados para 20 neuronios na camada escondida
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Figura 25 - Predi¢do para N, = 20 neur6nios intermedidrios.

Para os dados da diferenga entre a subregido Norte e Sul, os resultados sdo os mesmos

vistos anteriormente.

4.3.2 Resultados para 70 neuronios na camada escondida
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Figura 26 - Fase de treinamento para N, = 70 neurdnios intermediarios.
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Predigdo - Diferenga entre Norte e Sul
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Figura 27 - Predigdo para N, = 70 neurdnios intermediarios.

Para estes dados de entrada, a diferenca entre os valores desejados e obtidos durante o
treinamento ndo foi afetada com 20 e 70 neurdnios na camada escondida, porém no
treinamento ¢ possivel perceber uma melhora na tendéncia dos dados. Para a configuracao
com 70 neur6énios, a rede obtém um resultado plausivel e um valor préximo ao desejado para

o segundo valor da validagdo.

4.3.3 Resultados para 120 neuronios na camada escondida
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Valor da diferenca normalizada(MWmed)

Valor da diferenca normalizada(MWmed)
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Figura 28 - Fase de treinamento para N, = 120 neur6nios intermedidrios.
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Figura 29 - Predigdo para N, = 120 neur6nios intermediarios.



Numero de neuronios na camada intermediaria
Indicadores 20 neuronios 70 neuronios 120 neurdnios

Numero de épocas 20000 20000 20000
EQM 0.0049 0.0220 0.6280

EQM da predicao 0.0063 0.1070 1.0183
Variancia da predicao 8.8448e-04 0.0209 0.1521

Tabela 4 - Indicadores para configuragdes de 20, 70 e 120 neurdnios intermediarios para diferenca entre Norte e
Sul.

Os resultados sdo semelhantes aos obtidos anteriormente, onde o
sobredimensionamento afetou o treinamento dos dados. Para a comparacdo entre as
subregides desta se¢do, apesar do treinamento piorar de forma geral para a configuragdao com
120 neurdnios na camada escondida, a previsdao dos primeiros valores da validagao para todas

as configuracdes esta proxima ao valor desejado.

4.4 Diferenca entre as subregioes Norte e Nordeste - Analise feita para um intervalo
diferente

Nesta secdo estao os resultados obtidos durante a fase de treinamento e de validagao da
diferenca entre as subregides Norte e Sul para a rede com 20 neurdénios na camada
intermediaria, porém em um intervalo diferente para analisarmos o comportamento da rede
para valores desejados na validagdo diferentes de zero. A escolha da configuracdo da rede e
dos dados de entrada para realizar esta andlise foi feita mediante comparagdo entre as redes
utilizadas anteriormente, sendo esta a que apresentou os melhores resultados gerais em
relagdo as outras. O intervalo foi escolhido propositalmente, onde os dados na predi¢ao nao
fossem iguais a zero. Desta forma, pode-se testar a capacidade de generalizagcdo da rede para

valores diferentes de zero.

4.4.1 Resultados para 20 neurdnios na camada escondida e total de 194 dados
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Treinamento - Diferenga entre Norte e Nordeste
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Figura 30 - Fase de treinamento para N, = 20 neurdnios intermediarios.
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Figura 31 - Predigdo para N, =20 neurdnios intermediarios.
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4.4.2 Resultados para 20 neuronios na camada escondida e total de 199 dados

Walor da diferenca normalizada(MWmed)
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Figura 32 - Fase de treinamento para N, = 70 neurdnios intermedidrios.
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Figura 33 - Predigdo para N, =70 neurdnios intermediarios
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Numero de neuronios na camada
Indicadores intermediaria
20 neuronios 70 neuronios
Numero de épocas 20000 20000
EQM 0.0028 0.0505
EQM da predicao 1.4448 1.5838
Variancia da predi¢cao 0.1088 0.3222

Tabela 5 - Indicadores para configuragdes de 20 e 70 neurdnios intermedidrios para diferenca entre Norte e

Nordeste.

Podemos verificar através das figuras 28 a 31 que a rede para estes valores nao obteve
bons resultados. Demonstramos os resultados apenas para 20 e 70 neurdnios na camada
intermediaria, pois em nenhuma das configuragdes o resultado com 120 neurdnios foi
satisfatorio, uma vez que a rede fica sobredimensionada. Podemos concluir que essa topologia
consegue dizer se ha a diferenca, mas caso se queira qual o valor da diferenca com mais
precisdo sera necessaria a implementacdo de outro tipo de rede. Fica evidente que a questdo
ndo se baseia na obtengdo dos pardmetros 6timos dentre os diversos que as RNAs possuem,

mas sim na implementacao de uma topologia capaz de prever valores diferentes de zero.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

Neste trabalho abordamos uma introdugdao ao Setor Elétrico Brasileiro, expondo de
forma resumida o contexto historico do setor até chegar a presente estruturagdo do mesmo.
Foram apresentadas as organizagdes que estdo em sua estrutura e qual o papel de cada uma
delas no processo, desde a geracdo até a comercializacao da energia. Foi explicado também
sobre o sistema de contratagdo de energia e sobre o mercado livre de curto prazo, tendo em
vista a importancia do PLD e do calculo da diferenca dos PLDs das subregides. No
desenvolvimento do projeto foram trabalhados os dados das diferengas entre as regides Norte
e Nordeste, Norte € Sul/Centro-Oeste e Norte e Sul.

Foram abordados conceitos sobre Redes Neurais Artificiais, discorrendo sobre a
topologia utilizada e os métodos de treinamento dos neurdnios artificiais. Foi exposta a
modelagem matematica da rede que foi aplicada no projeto do tipo TDNN. As fases de
treinamento para todas as configuracdes atingiram valores muito bons, se adequando bem aos
dados e apresentando o valor de EQM estabelecido.

Foram aplicados trés métodos de treinamento (Levenberg-Marquardt, com acréscimo
do momentum e Resilient Backpropagation) nas redes neurais na tentativa de obtermos
melhores resultados. Desta forma o treinamento foi muito aperfeicoado, mas mesmo assim a
rede ndo teve a capacidade de generalizagao dos dados, onde mesmo possuindo um erro
consideravelmente baixo no treinamento, porém para dados futuros a predi¢cao ndo seguia os
dados desejados.

Na validacdo dos resultados, a configuracdo que obteve mais sucesso, para todas as
configuracdes possiveis, foi a diferenca entre o PLD do Norte e do Nordeste com 60
neurdnios na camada de entrada e 20 neurdnios na camada intermediaria. Também foram
feitos testes com a rede sobredimensionada como pode ser visto nas tabelas 2, 3 e 4, onde
podemos perceber quantitativamente que, quando sobredimensionamos a rede no numero de
neurdnios utilizados na camada intermedidria, perdemos a qualidade do treinamento e
predicdo. mas ainda assim ndo conseguimos obter os parametros corretos.

Os dados dos PLDs das subregides dependem de diversos fatores para serem gerados,

sendo influenciados por diversas variaveis. Quando tentamos prever a diferenca entre os
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PLDs de duas subregides estamos aumentando o grau de incerteza, pois subtraimos dois
dados que sdo de dificil previsao. Uma caracteristica que complica ainda mais o aprendizado
da rede ¢ sua estabilidade em zero na maior parte do tempo, apresentando valores diferentes
de zero em espagos de tempo aleatérios e com magnitude aleatoria. Desta forma, a rede
utilizada ndo foi capaz de prever valores futuros quando estes foram diferentes de zero, mas
para casos onde os dados futuros eram zero a rede foi boa.

Conclui-se entdo que ela pode ser utilizada para prever se ha diferenca ou ndo, mas
caso se queira fazer uma previsdo de valores especificos deve-se implementar uma outra
topologia de rede. A busca por pardmetros 6timos ndo € vista aqui como uma opg¢ao para uma
melhor previsdo, pois foram feitas diversas variacdes e ndao houve nenhum conjunto de
parametros em que a rede se comportasse melhor ou apresentassem uma melhora
significativa, apenas conjuntos que permitiam a previsdo onde ndo havia diferenga entre os
PLDs.

Do ponto de vista econdmico, a definicdo de rede apontara se ha ou nao diferenga no
valor da energia entre as subregides. Como a rede utilizada prevé apenas um valor no futuro e
apenas quando o valor de saida ¢ igual a zero, ndo ¢ possivel afirmar se vale a pena ou nao
contratar energia de outra subregido, podemos afirmar apenas que os precos da energia serao
iguais. Neste caso ndo sera viavel contratar energia da outra subregido. Porém nao podemos
generalizar e afirmar que a rede sempre determina a viabilidade da contratagdo, uma vez que
ela ndo prevé de forma eficiénte valores diferentes de zero. Para termos certeza que € viavel a
contratacdo da energia de outra subregido, seria necessario que a rede previsse valores
positivos e negativos, pois assim saberiamos se o valor da outra subregido estd abaixo ou

acima do valor do submercado onde o contratante se encontra.

5.2 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados obtidos no desenvolvimento do projeto e seguindo a linha
de pesquisa desenvolvida, os topicos a seguir apontam propostas a serem desenvolvidas em

trabalhos futuros para a obtencao de melhores previsdes na RNA:
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Aplicar na RNA os dados referentes as outras subregides e aos outros
patamares de energia que ndo foram abordadas no presente trabalho;

Aplicar os dados em outra topologia de RNA, como redes recorrentes como as
de Elman e Jordan, para a predicdo das varidveis com maior capacidade de
generalizacdo para valores;

Concatenar técnicas de redes neurais com outras metodologias de inteligéncia
artificial, como algoritmos genéticos e sistemas fuzzy;

Aumentar a complexidade da rede implementando um modelo com um niimero
maior de camadas escondidas;

Inserir as saidas da rede desenvolvidas como entrada de outra RNA para

predizer se ha diferenca positiva ou negativa entre as subregioes.
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