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Abstract: As the forecast of inflows to hydroelectric plants is one of the input information in the process
of SIN operation programming, it is important that these forecasts are increasingly assertive so that the
outputs of this process are more consistent with the real conditions. The main goal of this work is to
model a daily inflow forecast using neural network technique whose outputs are incorporated into the
very short-term hydrothermal dispatch optimization program in order to analyze the impact on the spot
price in the electric energy market. The results regarding the flow forecast showed that the predictor
proposed was equivalent or more assertive than the models officially used in the energy sector for a
considerable part of the hydroelectric plants evaluated, especially for the first forecasted day. On the
other hand, the results referring to price indicated the close tracking of the curve created to the official
reference, following even the movements of higher volatility. At the end, a price curve referring to the
application of the realized flows is adopted, providing a conclusion about the affluence used as input data
for the forecaster.

Resumo: Como a previsdo de vazdes afluentes a hidrelétricas é uma das informagdes de entrada do
processo de programacao da operacdo do SIN, é importante que as previsdes geradas sejam cada vez
mais assertivas de modo que as saidas desse processo estejam cada vez mais condizentes com as reais
condi¢des do sistema. O objetivo deste trabalho é a modelagem de um previsor de afluéncias diarias com
técnicas de redes neurais cujas saidas sejam incorporadas ao programa de otimizacdo de despacho
hidrotérmico de curtissimo prazo, a fim de se analisar o impacto em uma das saidas desse modelo
computacional: o pre¢o spot do mercado de energia elétrica. Os resultados em relagdo a previsdo de
vaz0Ges mostraram que o previsor criado foi equivalente ou mais assertivo que os modelos utilizados
oficialmente no setor para uma parte consideravel das hidrelétricas avaliadas, sobretudo para o primeiro
dia previsto, enquanto os resultados referentes ao preco indicaram o acompanhamento de perto da curva
criada a referéncia oficial, seguindo movimentos de subida e descida de maior volatilidade. Ao final,
adota-se curva de preco referente a aplicacdo das vazdes realizadas, proporcionando conclusdo acerca da
afluéncia usada como dado de entrada do previsor.
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1. INTRODUCAO

Apesar da expansdo de fontes alternativas, usinas
hidrelétricas seguem sendo a principal fonte de energia no
Brasil. Quantificando tal informag&o, no ano de 2021, a fatia
hidrelétrica correspondia a 62,3% de toda a geracdo do
Sistema Interligado Nacional (SIN), quase trés vezes o
percentual da segunda colocada, a geracdo térmica, com
22,1% e mais de cinco vezes a terceira colocada, a crescente
geracéo edlica, com 12% (ONS, 2022).

Diante da relevancia da geracdo hidrelétrica para a matriz
energética do pais, o entendimento acerca das caracteristicas
desse tipo de geracdo é vital para a operacdo do SIN. Uma
dessas caracteristicas é a estocasticidade, uma vez que a
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energia produzida por uma usina é dependente do montante
da vazdo turbinada e, antes disso, da vazéo afluente a usina,
informacdo futura que ndo pode ser definida com precisdo.
De fato, o agente responsavel pelas atividades de
planejamento e programacdo operativa no Brasil — o
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) — conta com
modelos computacionais utilizados para a definicdo do
despacho hidrotérmico, sendo que cada um desses recebe
dados de entrada referentes a dados hidroldgicos futuros.
Mais especificamente no modelo computacional de menor
resolucdo temporal, que serd abordado ao longo deste artigo,
0 Operador adota a previsdo de vazbes afluentes a
hidrelétricas como dado de entrada, geradas a partir de
diferentes modelos preditivos que tentam reduzir o erro
inerente ao teor probabilistico da vazdo em si (ONS, 2020a).
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Assim, se a previsdo é mais assertiva, a operagdo definida
pelo modelo é mais adequada frente as reais condi¢bes do
sistema. Raciocinio parecido pode ser adotado para a
definicdo do preco spot de energia elétrica no Brasil, pois 0s
mesmos modelos computacionais mencionados sdo utilizados
para a definicdlo do chamado Preco de Liquidacdo das
Diferencas (PLD), sendo tal atividade exercida pela Camara
de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE). Previsbes
mais assertivas podem gerar PLDs mais aderentes as reais
condic@es do SIN (CCEE, 2021).

Com a finalidade de gerar previsdes de vazdes afluentes mais
adequadas, estruturas computacionais desenvolvidas com
base em inteligéncia artificial podem ser opc¢des
complementares aos métodos convencionais aplicados no
setor, baseados, por exemplo, em célculos autorregressivos.
Considerando o histérico de vaz@es afluentes (sejam mensais,
semanais ou diarias) como uma série temporal, é possivel
desenvolver um modelo com técnicas de redes neurais
artificiais (RNAs), o que pode ser uma boa saida para lidar
com o comportamento ndo linear das vazdes afluentes
utilizadas. Esta linha de pesquisa tem sido investigada por
diversos autores, tais como Dias, Cataldi e Ferreira (2017),
Ferreira e Da Silva (2017), Ferreira e Leocadio (2011),
Ferreira e Leocédio (2012), Ferreira, Flores e Fortes (2017) e
Ferreira e Flores (2018).

O objetivo deste trabalho mostrado é o desenvolvimento de
um modelo de previsdo de vazdes afluentes didrias baseado
em redes neurais artificiais e com adogéo de dados histéricos
de vazBes e precipitacdo em diferentes regiGes de bacias
hidrogréficas do Brasil. Com a aplicagdo deste modelo para a
quase totalidade das usinas hidrelétricas (também chamadas
de postos) consideradas na definicdo da operacdo, 0s
resultados gerados foram utilizados como dado de entrada do
modelo de despacho hidrotérmico de resolugdo temporal
horaria (DESSEM), afim de que fossem também produzidos
valores de PLD. Em um segundo momento, foram avaliados
0s desempenhos tanto na questdo hidrolégica — com a
comparacdo da assertividade da previsdo de vazdes do
modelo proposto, da previsdo oficial divulgada pelo ONS e
de um terceiro modelo chamado de ingénuo — quanto no
ponto da formacéo do PLD horario, também considerando os
trés casos. Ao final, uma dltima andlise gréafica de preco spot
foi feita, com a inclusdo da curva referente ao caso em que as
afluéncias realizadas foram adotadas como previsoes.

A secdo 2 deste artigo aborda a cadeia de modelos de
otimizacdo do despacho hidrotérmico, além do processo de
previsdo de vazfes sob responsabilidade do ONS. A secédo 3
apresenta exemplos de trabalhos que envolvem a aplicagdo de
redes neurais artificiais em problemas de previsdo. A secéo 4
descreve o estudo de caso deste trabalho, com a descri¢do dos
dados de entrada utilizados na RNA, além da modelagem do
previsor e geragcdo de PLDs previstos. A se¢do 5 ilustra os
resultados obtidos no trabalho e, por fim, a secdo 6 apresenta
as conclusdes obtidas.
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2. FORMAGAO DO PLD

A execucdo dos modelos computacionais para a formacgéo do
despacho hidrotérmico, sejam eles do ONS ou da CCEE,
resultam em valores de custos marginais, mas que sdo
utilizados pelas entidades com diferentes fun¢Ges. Para a
ONS, o valor, chamado de Custo Marginal de Operacdo
(CMO), tem carater operativo, adotado, por exemplo, para a
definicdo de quais usinas térmicas devem ser despachadas em
um determinado momento com base no custo de operacéo
delas. Para a CCEE, foco do trabalho deste artigo, o PLD é
usado para liquidacdo financeira dos saldos positivos ou
negativos dos balancos energéticos dos agentes cadastrados
na CCEE, no mercado de curto prazo. Para o célculo do
CMO e PLD, o ONS e a CCEE contam com trés modelos
computacionais que funcionam de forma encadeada.

2.1 Modelos Computacionais Encadeados

Primeiro na cadeia de modelos encadeados, 0 NEWAVE ¢
aquele com maior horizonte de estudo, geralmente 5 anos
discretizados mensalmente (considerado médio prazo).
Resumidamente, o programa funciona a partir da chamada
Programacdo Dindmica Dual Estocéstica (PDDE), processo
da geracdo de mdaltiplos cenérios estocasticos hidrologicos
que sdo escolhidos aleatoriamente através de iteracBes de
simulacfes operativas. Nessas simulaces, o propdésito € a
minimizacdo da funcdo objetivo, que é o custo total de
operacdo por todo o horizonte de estudo, sendo tal custo
formado pelas parcelas de custo imediato e futuro.

O DECOMP ¢é o segundo modelo na cadeia encadeada. O
encadeamento deste com o NEWAVE é feito atraves do
arquivo que carrega a informacdo de custo futuro, que é
utilizado como dado de entrada. O horizonte nessa etapa é
menor em relagdo ao anterior, formado oficialmente por dois
meses (prazo considerado como curto prazo), sendo o
primeiro més discretizado em semanas. O funcionamento do
programa é semelhante ao de seu antecessor, porém com
algumas diferencas. No caso do DECOMP, por exemplo, a
primeira metade do horizonte é tratada de forma
deterministica, com a consideracdo de previsGes de cargas,
vazdes e outros dados de entrada. J& o segundo més de
horizonte utiliza a abertura de cenarios probabilisticos
adotados no processamento da PDDE.

O terceiro e Ultimo modelo da cadeia é o DESSEM, que é
encadeado ao seu antecessor através do arquivo de funcédo de
custo futuro do DECOMP, assim como ocorre a conexao
deste com 0 NEWAVE. O DESSEM ¢é aquele com o menor
prazo de estudo, considerado como curtissimo prazo:
horizonte de até 2 semanas discretizado em periodos de meia
hora no primeiro dia e em periodos correspondentes aos
patamares de carga nos dias subsequentes (ONS, 2020c). O
objetivo neste caso continua o mesmo, sendo a determinacéo
do despacho hidrotérmico considerando a minimizacdo do
custo total de operacdo, porém a resolucdo do problema
matematico ndo é feita através da aplicacdo da PDDE, mas
por Programacdo Linear Inteira-Mista. Além da definicdo do
despacho hidrotérmico, uma das saidas é o custo marginal de
operacdo por submercado para todo o horizonte analisado,
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valor que, como mencionado anteriormente, é adotado pela
CCEE no &mbito financeiro.

Oficialmente, a Camara de Comercializacdo executa os trés
modelos computacionais em diferentes periodicidades. Como
o NEWAVE ¢é o programa de mais longo prazo, ele é
executado mensalmente, enquanto 0 DECOMP e DESSEM
sdo rodados a cada semana e dia, respectivamente. Este
Gltimo, a partir de 1° de janeiro de 2021, passou a ser adotado
de forma oficial pela CCEE, passando a gerar o chamado
PLD horério.

2.2 Previsao de Vazoes

Focando no deck de entrada do DESSEM, os valores de
vazBes afluentes diarias previstas se encontram no arquivo
dadvaz.dat. Este contém dados de 162 hidrelétricas do SIN e
apresenta quantidade de dias variavel, porém com horizonte
sempre terminando na sexta-feira da semana em que se esta
executando o deck. Por exemplo, o arquivo da previsdo de
um sabado terd a previsdo de 7 dias (contagem de dias do
préprio sabado até a préxima sexta) para cada posto,
enquanto o arquivo da previsdo de uma sexta-feira contera
vazdes previstas apenas do préprio dia. A Fig. 1 apresenta o0s
dados presentes, além da vazdo prevista, em um arquivo
dadvaz.dat, como o cddigo e nome de usinas e o dia da vazdo
prevista.

VAZOES DIRRIAS PARAR CADA USINA (m3/s)

HUM HOME itp DI HI M DF HF M VRILO
XX X O O M e M 30 3
1 CRMRRGOS 1 05 F 113
2 ITUTINGA 1 a5 F Q
4 FUNIL-GRANDE 1 a5 F 146
24 EMBORCACRO 1 05 F 311
27 CAPIM BRANCL 1 05 F 2
28 CAPIM BRANCZ 1 a5 F 4
25 NOVA PONTE 1 05 F 205
33 SRO SIMRO 1 05 F 1125
156 TRES MARIAS 1 a5 F 671
134 SALTO GRANDE 1 05 F 302
10 IGARAPALVRA 1 05 F 22
143 AIMCERES 1 a5 F 454
1&2 QUEIMADC 1 a5 F 82

Fig. 1 Bloco de
(Fonte:ONS)

informagBes no arquivo dadvaz.dat

As vazdes previstas do arquivo dadvaz.dat sdo produzidas
pelo préprio ONS ou pelos préprios agentes de geracdo nos
locais onde a entidade ndo disponha de modelo de previséo
(ONS, 2020b). No caso das previsdes oriundas do Operador,
este conta com trés modelos computacionais, além da opcéo
pela média das Ultimas vazdes diarias ou ainda a regressdo
com uso da previsdo existente de outras hidrelétricas. Dentre
os trés modelos utilizados, o programa SMAP, que usa
informacdo de vazao e precipitacdo como dados de entrada, é
aquele adotado para a grande maioria dos postos. Este, em
sua versao original, é baseado na utilizacdo de reservatorios
lineares hipotéticos representando as parcelas de solo e
escoamentos superficial e subterrdneo (ONS, 2021). O
segundo modelo mais utilizado é o PREVIVAZH, ferramenta
computacional que gera previses até 14 dias a frente e se
baseia nos valores semanais de vazdes desagregados com
relagdo a tendéncia inferida das Ultimas afluéncias e a séries
sintéticas diarias de vazfes naturais de forma ponderada. Por
fim, o programa CPINS é utilizado especificamente para a
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previsdo de vazles afluentes diarias ao posto de Sobradinho
(ONS, 2020c).

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA PREVISAO DE
VAZAO

Rede Neural Artificial é uma estrutura computacional que
pode ser comparada ao cérebro biologico no que diz respeito
ao processo de aprendizado existente que resulta em
generalizacdo de padrbes. Paralelismo também pode ser
estendido a conexdo de sinapses através de dendritos e
axonios (elementos do neurdnio biol6gico) e a informacéo
levada pela RNA ao longo de sua arquitetura. Quando
comparada a modelos autorregressivos convencionais, a RNA
apresenta algumas vantagens como a andlise de
comportamentos ndo lineares, adaptabilidade a mudancas
repentinas no ambiente estudado e capacidade de
identificacdo de sazonalidade, periodicidade e tendéncia de
uma serie temporal. Enquanto um modelo autorregressivo
possui parametros a serem ajustados com intuito de melhoria
de performance, a rede neural artificial apresenta
configuragbes que impactam diretamente na analise de
determinado meio. Tais configuracGes estdo relacionadas ao
tipo de arquitetura (nimero de camadas, nimero de neurénios
em cada camada, funcbGes de ativagdo, entre outras), ao
processo de aprendizado (algoritmo de aprendizagem,
amostras de treino, validacao e teste, funcdo de erro adotada,
entre outras) e os dados de entrada utilizados (Haykin, 2009).
Visando as vantagens listadas, estudos tém aplicado técnicas
de RNAs para resolucdo de problemas de previsdo que,
tradicionalmente,  seriam  tratados com  modelos
autorregressivos.

Por exemplo, o trabalho desenvolvido por Ferreira e
Leocadio (2011) apresenta um previsor de vazdes mensais
com a adocdo de RNAs e Inferéncia Bayesiana. Tal
combinacdo também é explorada por Ferreira e Da Silva
(2017), com modelo testado utilizando dados de chuva de
seis bacias hidrograficas do Brasil. Tratando de previsdes
diarias, Ferreira, Flores e Fortes (2017) projetaram rede
neural do tipo chuva-vazdo para afluéncias da pequena
central hidrelétrica de Areal. Ferreira e Leocadio (2012)
desenvolveram estrutura em RNAs para previsdes de vazdes
diarias, com uso de varidveis binarias para indicacdo de
periodos seco, Umido e transi¢do. O trabalho desenvolvido
por Dias, Cataldi e Ferreira (2017) culminou na criagdo de
RNA para previsdo diaria de vazdes afluentes da usina de
Furnas, na bacia do Rio Grande, utilizando-se dados
histéricos de vazdes e dados de precipitacdo corrigidos
matematicamente. Os resultados obtidos nesses trabalhos
foram considerados satisfatorios por seus autores. Outro
exemplo de uso de técnicas de redes neurais artificiais é dado
por Ferreira e Flores (2018), que desenvolveram modelo
chuva-vazdo para previsdo no horizonte de 24 horas. O
previsor foi projetado como um Multilayer Perceptron e
treinado com dados do rio Preto. Os resultados foram
satisfatorios, com performance maximizada a partir do uso de
dados de precipitacéo.

A relacdo entre vazdes e a formacdo de preco spot de energia
elétrica foi explorada por Kuki et al. (2020) através de estudo
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comparativo entre estruturas previsoras de afluéncias. Entre
essas, foram analisados os modelos SMAP e RNAs. Os
resultados oriundos dos modelos propostos foram positivos
quanto a previsdo de PLD semanal comparada a referéncia
divulgada pela CCEE.

Com a recente adogdo pela CCEE do programa DESSEM
como modelo final da cadeia de otimizacdo do despacho
hidrotérmico e, consequentemente, a implantacdo do PLD
horério, a ligacdo entre a previsao de vazdes e a formacdo do
preco spot em resolucdo hordria — tema deste artigo — ainda
ndo foi diretamente estudada.

4. METODOLOGIA PROPOSTA

Com o intuito de elaborar uma alternativa aos métodos
utilizados pelo ONS, este trabalho prop&e o desenvolvimento
de um previsor de vazdes médias, diarias, aplicado a quase
totalidade dos postos contemplados no arquivo dadvaz.dat,
com a adog¢do de técnicas de redes neurais artificiais e uso de
dados histéricos de vazdes e precipitacdo. Posteriormente, se
propbe a formagdo de preco spot com a incorporacdo das
afluéncias previstas pelo novo modelo no deck de entrada do
DESSEM, visando a analise de impacto da previsdo de vazdo
no calculo do PLD horério. Com excecdo ao célculo dos
valores de PLD, feitos a partir da execugdo do programa
DESSEM, todo o projeto foi desenvolvido em linguagem de
programagdo Python. Mais especificamente no passo de
desenvolvimento do previsor, foi utiliza a biblioteca Keras
para a arquitetura, aprendizado e uso final da rede.

4.1 Dados de Entrada do Modelo

A informacdo de cunho hidroldgico aplicada no treinamento
da rede neural desenvolvida é referente aos dados diarios de
vazoes afluentes médias de postos hidrelétricos do SIN. Tais
valores foram coletados a partir do relatdrio disponibilizado
diariamente pelo ONS com a situagcdo hidrologica nos
reservatorios das hidrelétricas. No arquivo, sdo divulgados
nimeros realizados de vazbes de diferentes tipos: natural
total, artificial, incremental entre outras. Para efeito de treino
e teste do modelo criado, foi escolhida a vazdo incremental,
mesmo tipo utilizado pela CCEE nas execucGes oficiais do
deck do DESSEM. Para compor os dados de entrada da rede,
foi coletado historico de afluéncias diarias com inicio no dia
01 de janeiro de 2018, terminando no dia 02 de julho de
2021.

Outra informagdo utilizada como dado de entrada do previsor
¢ o dado diario de precipitagdo observada em territorio
brasileiro, obtido através de analise quantitativa de mapas de
chuva divulgados diariamente pelo Centro de Previsdo de
Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) do Instituto Nacionais
de Pesquisas Espaciais (INPE), como o exemplar mostrado
na Fig. 2. Foram coletados dados de precipitagdo de 12
diferentes regides de bacias hidrograficas no Brasil:
Amazonas, Atlantico Leste, Atlantico Nordeste Ocidental,
Atléntico Nordeste Oriental, Atlantico Sudeste, Atlantico Sul,
Paraguai, Parana, Parnaiba, S8o Francisco, Tocantins e
Uruguai. Em cada mapa diario, foram contabilizadas as
médias de chuva em mm (informacdo incorporada ao
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previsor como dado de entrada) baseadas nas cores de todos
os pixels em cada regido estudada, considerando a escala de
cores disponibilizada no préprio grafico. O horizonte do
histérico de precipitacdo foi 0 mesmo mencionado no caso
dos dados de vazdes afluentes coletados. Além das afluéncias
e da chuva observada, foram adotados como inputs da rede os
ndmeros do ano, més e dia de cada uma das datas
consideradas no historico.

Precipitacao observada (Merge)
01 de Jan de 2019

Fonte da dodss UE. CEWNG, EMA_SNEPAR. SYNOP, ANA. Cantos Reginda + Sateite NASA

2% 30 3 4 4 s (mm)

Fig. 2 Mapa de precipitacdo diaria observada (Fonte:
CPTEC/INPE)

4.2 Modelagem da Rede e Formacéo de Preco Spot

A estrutura escolhida para o previsor foi uma rede neural
artificial do tipo Multilayer Percpetron (MLP), mais
precisamente com 3 camadas dispostas sequencialmente.
Foram utilizados 10 neurbnios na primeira camada da rede, 0
que coincide com o nimero de dados de entrada adotados: 0s
nameros do ano, més e dia de uma determinada data, a vazao
e a precipitacdo referente a determinado posto nos ultimos 3
dias, além da precipitagdo para a propria data da afluéncia a
ser prevista. O esforgo de aumentar o historico de afluéncias
e precipitacdo em estados de tempo passados é decorrente do
estudo da correlagdo da vazdo em dias anteriores em relacdo
a vazdo do dia corrente, como pode ser visto na Fig. 3. Nesse
grafico, s@o expostas distribui¢des de frequéncias dos valores
de correlagdo para afluéncias de todas as 144 usinas em
andlise, de 1 até 10 dias para tras. Com base em tais dados,
foi escolhida a janela de 3 dias, uma vez que as opges t-1, t-
2 e t-3 possuem maiores frequéncias em correlagBes mais
préximas de 1.

Por conta da magnitude das varidveis usadas, os dados de
entrada e saida foram normalizados entre O e 1, evitando que
as operagdes matematicas realizadas ao longo da arquitetura
da RNA atingissem valores muito altos. Em relagéo a camada
oculta do modelo, foram testadas diferentes quantidades de
neurénios: 10, 20, 30, 40 e 50 unidades. A funcdo de ativacdo
aplicada nos mesmos corresponde ao tipo sigmoidal, funcdo
ndo linear cuja imagem varia entre 0 e 1. A terceira e Ultima
camada possui estrutura mais simples, com apenas um
neurdnio de ativacdo linear. A saida desse neuronio e,
consequentemente, a saida da RNA é o valor de vazédo
afluente em uma determinada data.
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No processo de aprendizagem e avaliacdo da rede, o conjunto
de dados entrada/saida disponivel foi dividido para etapas de
treino e teste, sendo os primeiros 70% da informacéo
separada para a primeira parte (com todos os valores dessa
porcéo utilizados a cada época) e o restante para testar o
modelo. Para a etapa de treino, foi adotada uma variagdo do
algoritmo de back-propagation, denominada de otimizador
Adam, que utiliza a técnica de descida do gradiente, mas com
reducdo da taxa de aprendizado ao longo das iteragdes do
processo de aprendizagem do modelo. O otimizador também
utiliza um termo, chamado de momento, que serve para evitar
que a taxa de aprendizado caia de forma exagerada (Ruder,
2016). Junto a essa opcao de algoritmo de aprendizagem, foi
escolhida a opcgdo pela minimizacdo do erro quadratico.
Outras informagfes acerca da etapa de treino do modelo
merecem mencao, tais como o nimero de épocas usadas, 0
batch size e a taxa de aprendizado inicial, com valores de
100, 64 e 0,001, respectivamente. Apds o treino da RNA,
foram utilizadas as amostras de teste para a decisdo da
melhor estrutura - dentre as opg¢des de redes com diferentes
quantidades de neurbnios na camada oculta — a partir da
analise da mesma funcéo de erro do passo de aprendizagem.

Com a escolha do melhor modelo para uma determinada
usina e dia previsto, este é adotado para a previsao final, que
¢ feita para um passo, isto é, uma data. Dois pontos
importantes devem ser levantados: a possibilidade que o
arquivo dadvaz.dat tem de apresentar afluéncias previstas
para a janela de 7 dias a frente e o fato de que, por exemplo,
para que seja prevista a vazdo de amanhd, deve-se fazer a
previsdo do dia de hoje, pois a vazdo do dia atual ainda ndo é
realizada. Nessa logica, de forma operacional, a previsdo feita
em uma sexta-feira para o dia de sabado, que tem o arquivo
dadvaz.dat com horizonte de 7 dias a frente, na verdade foi
feita com janela total de 8 dias previstos e a vazdo do
primeiro dia previsto presente no dadvaz.dat, na verdade, é o
valor referente ao segundo dia previsto no processo de
previsdo total. Seguindo essa ideia, 0 modelo criado gerou
previsdes para dias a frente através de passos recursivos da
etapa final, ou seja, a previsao de um dia é executada, o valor
gerado € incorporado ao histérico de vazBes como se tivesse
sido realizado, é gerada outra previsdo de afluéncia e assim
por diante, até que todo o horizonte de dias seja preenchido.
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Apo6s a fase de geracdo de afluéncias previstas, os valores
produzidos foram incorporados ao deck de entrada do
programa DESSEM, através do arquivo dadvaz.dat. Com a
execucdo do programa, foram coletados valores de PLD.
Vale destacar que a Unica diferenca em relacdo ao deck
oficial executado pela CCEE é a informacdo de vazles
afluentes dos postos, ou seja, a variagdo entre as curvas de
preco spot apresentadas na proxima secdo € causada
unicamente pela diferenca entre as afluéncias. Como forma
de avaliagdo do impacto de tal informacdo hidroldgica na
formacg&o do PLD, foi criado um segundo modelo de previsédo
de vazdes, chamado neste trabalho de ingénuo, baseado na
média dos valores de afluéncias para cada posto ao longo do
histdrico utilizado nas etapas de treino e teste da rede neural
montada (01 de janeiro de 2018 a 02 de julho de 2021). Por
fim, uma segunda analise do efeito da vazao no preco é feita
a partir da produgdo de PLDs gerados da aplicacdo de
afluéncias realizadas, criando-se, assim, o caso no qual as
previsdes sdo exatas.

5. RESULTADOS

Dentre as 162 hidrelétricas presentes no arquivo dadvaz.dat,
144 foram contempladas neste estudo, através de previsdes
feitas para todos os dias dos meses de marco, abril e junho de
2021. Levando em conta que a CCEE, para atribuicdo de
niveis de patamares de carga, divide os meses como periodos
de verdo (novembro a margo), inverno (maio a agosto) e
transicdo (abril, setembro e outubro), os meses contemplados
neste estudo sdo de periodos diferentes. O primeiro resultado
obtido diz respeito a arquitetura do previsor. Nas 13.104
vezes em que a rede foi modelada (projecdes de 91 dias para
cada uma das 144 usinas), a opcdo pelo nimero de 50
neurdnios na camada oculta foi adotada em 5.788 ocasides,
correpondendo a 44,2% do total. Dentre as outras opgdes, 40,
30, 20 e 10 neurbnios na camada oculta ficaram com 4.033
(30,8%), 2.254 (17,2%), 822 (6,3%) e 207 (1,6%) casos,
respectivamente, mostrando a tendéncia de escolha pelo
maior nimero de unidades na segunda camada da rede.

Como forma de avaliar a eficiéncia dos modelos, as previsdes
feitas pelo ONS, RNA e modelo ingénuo foram comparadas
as afluéncias realizadas nos mesmos dias, utilizando-se o erro
absoluto percentual na avaliacdo de cada posto. Apos essa
etapa, os modelos foram comparados entre si a partir dos
erros calculados previamente aplicados em testes de hipéteses
do tipo T-pareado wunilateral & direita com 5% de
significancia. Dessa forma, foi possivel determinar, com o
nivel de certeza utilizado, se a média dos erros gerados era
menor em algum dos modelos ou, se o resultado fosse
inconclusivo, se o desempenho entre eles era equivalente. As
quantidades de postos em que cada modelo foi melhor
considerando o ndmero do dia previsto podem ser vistas na
Tabela 1 e Tabela 2 para os casos ONS-RNA e ONS-Modelo
Ingénuo, respectivamente. De tais dados expostos,
primeiramente, é possivel ver o melhor desempenho do
previsor construido em relagdo ao modelo ingénuo,
mostrando que apenas o calculo da média histérica de
afluéncias das hidrelétricas ndo é suficiente para a producéo
de vazles previstas mais assertivas. Comparando ao modelo
do Operador, os resultados mostram que, para o 1° dia
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previsto, o desempenho da RNA ¢é igual ou melhor em
praticamente metade dos postos, o que pode ser considerado
parcela  consideravel do total de hidrelétricas.
Adicionalmente, pode-se verificar que, aumentando o nimero
do dia previsto, a eficiéncia do previsor modelado reduz
frente as previsdes do ONS, o que ja era esperado, uma vez
que 0 processo recursivo de previsdo da RNA alavanca o erro
entre valores previstos e reais.

Tabela 1. Resultado de testes: modelos ONS e RNA

N.° de Postos | ONS | Equivalente | RNA A+B
(A) (B)
1° dia previsto | 74 30 40 70
2° dia previsto | 91 27 26 53
3° dia previsto | 95 31 18 49
4° dia previsto | 100 | 28 16 44
5° dia previsto | 104 | 29 11 40
6° dia previsto | 103 | 33 8 41
7° dia previsto | 98 41 5 46

Tabela 2. Resultado de testes: modelos ONS e Ingénuo

N.° de Postos | ONS | Equivalente | Ingénuo | A+B
(A) (B)

1°dia previsto | 135 |5 4 9

2° dia previsto | 135 |5 4 9
3°dia previsto | 137 | 3 4 7

4° dia previsto | 136 | 4 4 8

5° dia previsto | 136 | 4 4 8

6° dia previsto | 134 | 6 4 10
7° dia previsto | 125 | 15 4 19

No passo de execucdo do programa de despacho hidrotérmico
de curtissimo prazo considerando os valores de afluéncias
gerados no estudo, foram montados decks de entrada do
DESSEM das sextas-feiras dos meses de abril, maio e junho,
também adotados na etapa de previsdo de vazdes. A escolha
por tal dia da semana se deve pelo menor tempo de execucdo
do modelo quando comparado aos outros dias. Os valores
gerados de PLD da RNA e do modelo ingénuo foram
comparados com os valores oficiais oriundos dos decks
originais da CCEE através do célculo do erro absoluto, sendo
tais nimeros expostos nos graficos de boxplot para os
submercados Sudeste/Centro-Oeste (SE/CO) e Nordeste
(NE), apresentados em Fig. 4 e Fig. 5 (os resultados para o
submercado Sul sdo equivalentes aos valores do
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Sudeste/Centro-Oeste, enquanto as conclusGes do Norte se
aproximam as do Nordeste).

100 4 8
80 8
_ 601 g
)
= 40 8
vy
£ 8
e 204
=1
F
| 01
e
@ 20 4 8
-40
8
=60 1 o]
R&A Ingénuo

Fig. 4 Boxplot do erro de previsio do PLD no
Sudeste/Centro-Oeste
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Fig. 5 Boxplot do erro de previsdo do PLD no Nordeste

Ademais, os proprios valores de PLD foram confrontados
graficamente nos graficos de linhas para os mesmos
submercados, expostos em Fig. 6 e Fig. 7. Nestes graficos,
foram utilizados 624 estagios de tempo, formados por
intervalos de 30 minutos (48 estagios em um Unico dia) de 13
sextas-feiras diferentes. Em relagdo aos graficos de boxplot,
0s resultados mostram que, novamente, as previsdes oriundas
da rede neural foram mais assertivas em relagdo ao modelo
ingénuo, com distribuigdo de erros mais achatadas e proximas
de zero. Tratando especificamente da RNA, os erros dos
PLDs gerados para o submercado Sudeste/Centro-Oeste
tiveram outliers menos espagados ao zero, enquanto o
submercado Nordeste apresentou outliers mais afastados no
eixo negativo de seu grafico, mostrando PLDs mais baixos
em relacdo aos numeros oficiais em alguns estagios. As
impressoes tiradas dos boxplots podem ser transmitidas para
os graficos de linhas, mostrando que, em ambos o0s
submercados, a linha referente a previsao da rede neural, em
relacdo a linha do modelo ingénuo, segue mais de perto a
curva de numeros da CCEE, acompanhando movimentos de
subida e descida com maior volatilidade. Apenas no caso do
Nordeste, mais especificamente na primeira metade do
periodo estudado, ocorrem maiores desgarramentos entre as
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linhas da RNA e da CCEE, o que reflete nos outliers mais
espacados no boxplot do submercado.

Por fim, foram geradas curvas de PLD horario no
submercado Sudeste/Centro-Oeste, retratadas em Fig. 8 e Fig.
9, com a inclusdo do caso hipotético em que as vazles
realizadas foram utilizadas como previsoes. Tais graficos
representam os precos spots de duas das sextas-feiras usadas
anteriormente (26 de marco de 2021 e 30 de abril de 2021),
escolhidas nessa Ultima etapa por apresentarem
comportamentos distintos: na Fig. 8, a referéncia da CCEE
acompanha a linha da vazdo realizada de mais perto em
relacdo a curva oriunda do processo da rede neural, cenario
que se inverte na Fig. 9.
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Fig. 6 Curvas de PLD para o submercado SE/CO
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Fig. 7 Curvas de PLD para o submercado NE
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Fig. 8 Curvas de PLD para o SE/CO no dia 26/03/2021
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Fig. 9 Curvas de PLD para o SE/CO no dia 30/04/2021

6. CONCLUSOES

A previsdo de vazdes afluentes de postos hidrelétricos do SIN
é um dado de entrada do processo de otimizac¢do do despacho
hidrotérmico realizado pelo ONS. Assim, é desejavel que os
valores previstos de afluéncias sejam mais assertivos de
forma que as saidas dos modelos de despacho — sendo o PLD
uma dessas saidas — sejam cada vez mais proximas as reais
condi¢Bes do sistema.

O trabalho descrito apresentou um previsor arquitetado
segundo nocdes de técnicas de redes neurais artificiais como
alternativa ao conjunto de modelos adotados pelo Operador
para a geracdo de afluéncias previstas. Analisando o0s
resultados para 144 de 162 hidrelétricas contempladas no
deck do programa DESSEM, os valores obtidos mostraram
que a RNA criada obteve performance equivalente ou melhor
do que o ONS para parcela consideravel dos postos,
considerando o horizonte do 1° dia previsto. A adocdo de
uma terceira alternativa de previsdo, chamada neste estudo de
modelo ingénuo, serviu como validacdo do desempenho da
RNA, mostrando que uma métrica simples de previsdo — no
caso, a média historica das vazfes das usinas — nao é
suficiente para a geracdo de cenarios de afluéncias mais
préximos dos valores reais. Vale ressaltar que o objetivo da
modelagem do previsor deste artigo ndo € a substituicdo dos
modelos utilizados pelo ONS, mas sim a demonstracdo do
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potencial de melhora no desempenho do processo de previséo
de vazdes no ambito da programacdo diaria da operagdo do
SIN. Tratando da geracdo de valores de PLD a partir das
afluéncias previstas, os resultados foram satisfatorios,
mostrando que as curvas de preco oriundas do processo da
rede neural acompanharam mais de perto as referéncias
oficiais da CCEE, seguindo movimentos de subida e descida
com maior volatilidade. Em relacdo aos PLDs da rede neural
por submercado, a regido Sudeste/Centro-Oeste obteve
menores desvios, com Nordeste apresentando outliers mais
espacados, principalmente na primeira metade do periodo
analisado. Adicionalmente, as linhas de preco originadas do
modelo ingénuo apresentaram maiores desvios, evidenciando
a relevancia da previsdo de vazfes na formagdo do precgo spot
de energia.

Na perspectiva de uma empresa comercializadora de energia
elétrica, que tenta antecipar o valor do prego de mercado com
base na previsdo de dados do setor de energia, a reducdo a
zero do erro da previsdo de vazBes ndo tem importancia
alguma se esta ndo levar & minimizacdo do erro de previsao
do preco spot. Assim, pode-se inferir que o mais importante
ndo € acertar os valores realizados de vazdes, mas sim as
previsdes de afluéncias feitas pelo ONS. Exemplo que ajuda
a ilustrar tal raciocicio foi apresentado no Ultimo grafico,
onde o PLD referente a rede neural (processo em que tentou-
se reduzir o erro de previsdo em relacdo a afluéncias
realizadas) esteve mais préximo da curva feita com base em
afluéncias realizadas do que a referéncia da CCEE, projetada
a partir de vazdes previstas pelo ONS. Nessa 6tica, um
caminho para desdobramentos futuros deste trabalho poderia
ser a adocdo da previsdo feita pelo ONS como dado de
entrada da rede neural ao invés de afluéncias realizadas.
Adicionalmente, levando em consideracdo, por exemplo, que
0 ONS utiliza informacéo meteorolégica com maior nivel de
detalhamento quando comparada aos dados de precipitagdo
que foram incorporados na rede neural, pode se dizer que esta
possui margem de progresso em passos futuros do estudo,
com a aplicagdo, por exemplo, de dados de precipitacdo
histéricos e previstos discretizados por coordenadas
geogréficas. Outros pontos possiveis para trabalhos futuros
sdo a avaliagdo de configuracBes diferentes em RNAS
(arquitetura da rede, algoritmo de aprendizado, fungdo de
erro, entre outras) e a execucdo do programa DESSEM
considerando decks de todos os dias da semana.
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