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RESUMO

O custo marginal de operacdo (CMO), por ser a derivada do custo total, depende unicamente do custo incremental
do proximo MWh a ser gerado. Nos periodos em que os niveis dos reservatérios estdo baixos se deve gerar
energia térmica de maior custo, enquanto em casos de vertimentos o custo tende quase a zero. O CMO no caso
brasileiro é calculado através de um sistema complexo de otimizacdo dual estocéastica. Neste trabalho modelou-se
0 CMO em funcdo da energia armazenada no sistema e da demanda por energia elétrica através de RLM e RNA
de forma a facilitar a sua estimagao.
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1.0 - INTRODUCAO

O custo marginal de operagao (CMO) ou custo marginal de curto prazo é o custo incremental da produgéo de mais
um MWh de energia elétrica. O custo total do sistema interligado nacional aumenta com a entrada de novas
térmicas, mas o seu custo marginal, por ser derivada do custo total, depende unicamente do custo de producéo do
ultimo MWh gerado. Nos casos em que existem grandes probabilidades de vertimento, o custo marginal tende a
Zero, pois, caso ndo seja gerada a energia, ocorrerd o vertimento de agua (5). Se ndo houver a necessidade de
despachar usinas térmicas flexiveis, o custo serd basicamente fun¢do do valor esperado do déficit devido as
probabilidades de afluéncias futuras. Este valor aumenta quanto mais baixo estiver o nivel dos reservatérios. Caso
seja despachada alguma térmica flexivel, o custo marginal de operacéo serd o custo de operacéo declarado pela
usina mais cara despachada (1).

A modelagem do CMO para cada periodo foi proposta como funcéo da energia armazenada no inicio do periodo e
da demanda durante o periodo. Como técnica de modelagem foram usadas regresséo linear multipla (RLM) e
redes neurais artificiais (RNA).

Os dados de CMO utilizados séo referentes ao submercado sudeste/centro-oeste, para o periodo de janeiro de
1998 até marco de 2003. Os precos foram trazidos ao valor de maio de 2003 usando a correcéo realizada no
custo minimo de operagédo das hidrelétricas.

A energia armazenada foi utilizada em porcentagem do nivel maximo de armazenamento o que elimina o efeito
temporal da alteragdo da capacidade de geracdo instalada. Na demanda de energia elétrica foi descontada a
parcela atendida por geragdo térmica. Isto faz com que a demanda afete diretamente o nivel reservatério. E para
se trabalhar na mesma unidade da energia armazenada também se dividiu o seu valor pela capacidade maxima
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de armazenamento. Portanto a energia armazenada e a demanda sdo dadas em porcentagem da energia
armazenada méaxima.

As séries de energia armazenada e demanda podem ser vista na figura 1, e a série de CMO deflacionada com
més base em maio de 2003 pode ser visto na figura 2.
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FIGURA 1 — Variaveis explicativas (EnArm e Demanda) para submercado sudeste/centro-oeste
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FIGURA 2 - Precos de energia elétrica no MAE para submercado sudeste/centro-oeste
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Para representar o nivel de energia armazenada foram usadas duas variaveis com diferentes possibilidades para
se retirar a sazonalidade. Uma delas foi a razdo entre a energia armazenada e a energia armazenada média para
0 més do ano em questdo (AEnArmRaz ). A outra foi a diferenca entre a energia armazenada média para 0 més
do ano e energia armazenada (AEnArmSub ). Como demanda de energia se considerou a carga propria menos a
geragéo térmica.

2.0 - MODELAGEM DO CMO ATRAVES DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA (RLM)

Para a modelagem do CMO através de Regressfes Lineares Multiplas considerou-se a funcao de Cobb-Douglas
(2)p206 em que as variaveis sao multiplicativas e os parametros a serem estimados sédo os expoentes das variaveis
e a constante que as multiplica.

Como variavel representativa do nivel de energia armazenada usou-se apenas AEnArmRaz.

Portanto o modelo usado é o apresentado na equagdo Eq.1. Também foi considerando o caso do termo constante

multiplicativo ( £,) possuir valor 1.

CMO= B,AEnArmRaz’ Demanda”™ (Eq.1)



Ainda com a finalidade de teste regrediu-se o0 mesmo modelo para os valores entre janeiro de 1998 a maio de
2001 e verificou-se o desempenho para o periodo de junho de 2001 até marco de 2003.

TABELA 1 - Regressao sobre todos os dados

Regresséo - jan 98 a mar 03
Caso 1 2
R 0,81 | 0,81
Erro padrdo 0,70 | 0,69
F 129,8 | 131,6
t-Intercept -0,4 -
t-EnArm/EnArmMed -15,3 | -16,9
t-Demanda 1,9 37,1
Intercept Sim | Néo

TABELA 2 - Regresséo para conjunto de calibracdo e de teste

Regresséo - jan 98 a mai 01
Caso 1 2
R 0,83 | 0,83
Erro padrdo 0,54 | 0,53
F 93,1 | 954
t-Intercept 0,2 -
t-EnArm/EnArmMed -12,8 | -13,6
t-Demanda 0,2 43,1
Teste - jun 01 a mar 03
R 0,87 | 0,76
Erro padrdo 0,79 | 0,88

Para a regresséo sobre todo o conjunto de dados os modelos apresentaram R? semelhantes. Ja a estatistica F
para 0 modelo sem o intercepto (modelo 2) foi 1,4% superior. As estatisticas t dos coeficientes do caso 2
conseguem rejeitar a hipotese de serem zero para o nivel de significancia de 95%, enquanto que para 0 modelo
do caso 1 ja ndo pode haver rejeicdo para o termo constante e nem para a variavel Demanda.

O valor do custo marginal para o modelo sem o intercepto regredido sobre todos os dados e sobre o primeiro
conjunto pode ser visto junto com os dados reais na Figura 3.
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Considerando a equagdo sem o0 mesmo caso 2 sobre toda a massa de dados, foi montado um gréafico em fungéo
da energia armazenada para os limites de demanda que ocorreram no periodo. Este gréfico pode ser visto na
Figura 4.
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FIGURA 4 - CMO em funcdo da Demanda e de EnArm/EnArmMed

Os parametros estimados para a funcdo de Cobb-Douglas no caso 2, que apresentou o melhor desempenho,
pode ser visto na equacgéo Eq.2.

CMO = AEnArmRaz ***Demanda** (Eq.2)
3.0- MODELAGEM DO CMO ATRAVES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

O estudo de modelagem do custo marginal de operacdo em funcdo do nivel de energia armazenada e da
demanda através de RNA foi realizado em duas etapas. Na primeira etapa modelou-se a rede para todos os
dados da série histdrica. E numa segunda, modelou-se apenas para a primeira parte da série histérica (janeiro de
1998 a maio de 2001) e avaliou-se o desempenho para a segunda parte da série (junho de 2001 a margo de
2003).

Diferentemente das regressées lineares, numa aplicagdo de redes neurais ndo se parte de nenhuma hipétese
guanto a equacao que rege o fendmeno em estudo. A rede tenta aprender extraindo de forma iterativa a légica
presente na série histoérica. Por isso a aplicacdo de RNA é mais sensivel a qualidade da representa¢do do dominio
do fenbmeno pela massa de dados.

No caso de modelagens com RNA nao se dispde de uma maneira de realizar os testes estatisticos dos pesos da
rede. Por isso, ao se realizar uma modelagem deve-se separar um conjunto de dados que nao foi apresentado a
rede durante o periodo de treino para a verificacdo do desempenho da mesma apos o treinamento.

Em uma RNA o aumento de unidades permite a ampliacdo da capacidade de modelagem, 0 que muitas vezes
implica ensinar a rede ruidos contidos nos dados de treinamento. Este ruido piora o desempenho da rede no
conjunto de verificacdo. Como a quantidade de dados disponivel de preco da energia elétrica é relativamente
pequena, limitou-se a dois o nimero de unidades na camada escondida.

As redes utilizadas contém uma Unica camada escondida. As unidades possuem fun¢do de ativacdo do tipo
tangente hiperbdlica e linear. E existem ligacdes diretas entre a entrada e a saida. O algoritmo utilizado no treino
da rede foi 0 Backpropagation que pode ser visto em (3)"*,

Para avaliarmos a aderéncia das redes aos dados adotou-se a utilizagéo do R%. E para avaliarmos um intervalo de
confianga para os dados estimados mediu-se o desvio padrdo do erro, onde o erro é dado pela diferenga entre o
valor calculado pela rede e o valor real observado.

Para isso assumiu-se que o custo é dado pela RNA mais uma parcela do erro que é estocastico. Como o erro
apresentou-se proporcional ao preco, foi usada a hip6tese de dividir o erro pelo prego calculado e usa-lo de forma
multiplicativa.

As topologias e os resultados dos modelos utilizados podem ser vistas na Tabela 3.

TABELA 3 - Topologia e resultados das redes neurais utilizadas

Funcéo
Caso Variavel Ativacdo | Unidades R’ c(erro) o(erro/Prego)
1 EnArm/EnArmMed |[Thip. Linear 1 0,8485 121,1 2,485
2 EnArm/EnArmMed Thip 1 0,8781 91,34 2,935
3 EnArm-EnArmMed |Thip. Linear 1 0,8893 87,16 4,077
4 EnArm-EnArmMed Thip 1 0,9115 79,10 3,572
5 EnArm/EnArmMed |[Thip. Linear 2 0,8707 94,51 3,727
6 EnArm/EnArmMed Thip 2 0,8713 94,28 3,585
7 EnArm-EnArmMed |Thip. Linear 2 0,9107 78,08 3,553
8 EnArm-EnArmMed Thip 2 0,9596 52,79 1,592




Percebe-se uma acentuada melhoria dos modelos com duas unidades na camada escondida em relacdo aos de
uma unidade devido ao aumento de capacidade de modelagem. Quando foi usado como proxy da energia
armazenada a diferenca entre a energia armazenada e a energia armazenada média houve melhora em relacéo a
todos os casos em que se usou a razdo das duas. E o uso de apenas unidades do tipo tangente hiperbdlica
também se demonstrou superior ao uso de unidades lineares na camada de saida.

Portanto o caso 8 foi o que apresentou o melhor resultado, tendo um R? de 0,96 e um erro padréo de 52,8.

Como o desempenho dos modelos mostrou sensibilidade a variavel representativa da energia armazenada, sera
realizado um novo teste entrando com o logaritmo neperiano das mesmas variaveis usadas na regressao linear
para as redes com duas unidades na camada escondida e com funcéo de ativagédo do tipo tangente hiperbdlica
em todas as unidades (caso 9) e com func¢édo linear nas unidades de saida (caso10).

. P f (RN . =
Deste modo o valor do custo marginal sera dado por € (RNeaso) O desvio padréo do erro, neste caso, pode ser

calculado como o desvio padrédo do erro do prego na forma logaritmica.
Fazendo a hipétese de que o resultado de uma rede é dado pela rede neural treinada, acrescido de uma parcela
do erro estocastico com média zero e varincia constante, representa-se a mesma na equagéo Eq.3.

y=f(RN,)+¢ (Eq.3)

Como a saida da rede em estudo é ,In(y) basta fazer € elevado aos dois lados da equagéo de onde se obtém a
equagéao Eq.4.

ey _ g F(RN)+e

(Eq.4)
Que leva a equagéo Eq.5.
CMO =e(RVg? (Eq.5)

As topologias e os resultados dos casos 9 e 10 podem ser visto na tabela 4.

TABELA 4 — Topologia e resultados das redes neurais para os casos 9 e 10
2 2
Funcéo R R
Caso Variavel Ativagéo |Unidades| (CMO) | (In(CMOQ)) | o(erro) | o(erro/Prego) | e°
9 |EnArm/EnRmMed| Thip. 2 0,8542 | 0,8766 99,4 0,76 1,747
10 |EnArm/EnRmMed | Thip. Lin 2 0,8123 | 0,8782 113,4 0,59 1,735

Para verificar o desempenho do caso 4, caso 7, caso 8 e caso 9 numa regido ainda nao testada, treinou-se a
mesma rede para dados de janeiro de 1998 até abril de 2001 e verificou-se o desempenho para os dados
restantes. Estes novos testes foram identificados com a letra b no nome do caso original.

Os resultados dos testes podem ser vistos na Tabela 5.

TABELA 5 - Resultados para conjunto treino e teste para os melhores modelos

R? (treino) R? (teste)
Caso 4b 0,9006 0,5857
Caso 7b 0,9164 -5,3909
Caso 8b 0,9137 0,5168
Caso 9b 0,8916 0,4050
Caso 10b 0,9001 0,6149

O resultado dos R? no conjunto de treino se manteve parecido com 0s testes anteriores para todos os dados. O
caso 9b e 10b foram os Unicos que melhoraram o R? (+2% e +11%, respectivamente) e o caso 8b foi 0 que teve o
pior resultado (-5%).

Ja no conjunto de testes, o caso 4b e 10b apresentaram os melhores resultados (préximo de 0,6). O caso 7b
apresentou um valor de —5,39 para o R? do teste; isto pode ocorrer devido a ndo-linearidade da modelagem.

O problema da modelagem através das RNAs, neste caso, é o fato de que no periodo de pre¢os mais altos
existiam as menores demandas; portanto as redes aprenderam esta caracteristica.



Percebeu-se que em todas as fun¢gfes do custo marginal do sistema gerado ocorria uma inversdo do preco em
relacdo a demanda para os periodos de racionamento. Ao se simular o custo marginal dado por essas redes
neurais, os resultados s&o incoerentes uma vez que apresentam, para alguns casos, pre¢cos mais altos do que
para condi¢Bes nitidamente piores. Foi entdo modelado uma nova rede neural (caso 11) apenas em fungéo da
variavel AEnArmSub, pois esta que mostrou um desempenho superior aos modelos semelhantes utilizando
AEnArmRaz.

Esta rede possui uma Unica unidade na camada escondida e todas as fung¢fes de ativagdo séo do tipo tangente
hiperbdlica.

Para o treinamento sobre todos os dados se obteve R? de 0,8548; 0 desvio padrdo do erro foi de 99,95 e o desvio
padrdo da razdo do erro pela saida real foi de 1,89 (e se desconsiderarmos trés posswels outliers o desvio passa
para 0,64). Na segunda etapa de teste obteve-se R? 0,8462 para treinamento e R?0,7688 para verificagao.

O gréfico com os valores reais e simulados para o caso 11 podem ser visto na Figura 5.
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FIGURA 5 - Valores calculados pela rede para o caso 11 e valores reais

A rede neural calibrada para o caso 11 pode ser visto na equacao Eq.6.

CMO = 0,5(1+ tanh(~1,4929 - 3,2318EnArmSub + 1,1705tanh(0,6662 + 2,4730EnArmSub))) (1249,44 - 5,58) + 5,48 (EQ.6)

4.0 - UTILIZACAO DOS MODELOS

Essa modelagem prevé o CMO em fun¢do da energia armazenada e da demanda para 0 mesmo perl’odo de
estudo. A vantagem dessa modelagem em funcédo da energia armazenada e da demanda é que as variaveis
explicativas sdo variaveis fisicas, de previsdo ja estudada em diversos trabalhos, e com pouca variagdo para
pequenos horizontes de tempo. A variagdo da demanda € inclusive considerada insignificante comparada com a
variagdo da energia armazenada, por isso sendo considerada deterministica neste trabalho (Figura 1). Portanto ao
se fazer a previsdo da energia armazenada para qualquer periodo t + n, para calcular o valor esperado do CMO
basta aplicar a equacao calibrada ao valor esperado da energia armazenada.

Para se calcular os intervalos de confianga basta considerar os limites da variavel explicativa considerada
estocéstica, aplicar a equagdo de previsdo do CMO calibrada e acrescentar a esse valor o desvio obtido no
modelo calibrado. Consideragdes sobre estocasticidade na variavel explicativa podem ser vista em (6)p 3,

O intervalo de confianca do CMO sera dado para a probabilidade do intervalo de confianga da variavel explicativa
multiplicado pelo grau de confianga do modelo calibrado.

5.0 - CONCLUSAO

Percebeu-se que no caso da utilizacdo de regressao linear o modelo sem intercepto (intercepto igual a 1) apesar
de possuir R? inferior no conjunto de teste, teve seus coeficientes aceitos diferente de zero para 95% de confiangca
através da estatistica t. Também foi detectado a relacao intuitiva de que aumentando a carga propria aumenta-se
0 CMO e que aumentando a energia armazenada diminui-se o CMO ( como pode ser visto na Figura 4).

Ja para os modelos de Redes Neurais Artificiais, devido a ndo linearidade e a grande capacidade de modelagem,
nota -se 0 R? sobre todo o conjunto de dados melhor na maioria dos modelos. J& na etapa de teste os valores do
R? decaem bastante, mostrando gue a melhora de performance da rede no treino ocorre através do aprendizado
de ruido existente nos dados. Estes resultados obtidos por RNAs mostram a grande importancia da etapa de
teste.

Ao analisarmos as redes para regides onde ndo possuiamos dados de treino nem de teste, verificou-se a
ocorréncia de casos nhitidamente mais criticos para o sistema com custos menores. Isso ocorre devido a nédo
linearidade e ao efeito da ocorréncia de custos altos e baixa demanda no inicio do periodo de racionamento. Esse



fato ressalta a importancia de ser ter dados para todo dominio do fendmeno, pois na maioria das vezes nao temos
como fazer essa andlise.

O melhor resultado obtido no conjunto de teste para as RNAs , foi para o caso 11, onde se usou uma Unica
variavel explicativa e um Unico neurénio na camada escondida. Obtendo um R?de 0,77 gue é aproximadamente o
valor obtido para o caso 2 da regresséo.

Tanto o caso 2 da regressao quanto o caso 11 de RNA apresentaram grandes desvios entre os modelos e os
dados. Estes grandes desvios podem ser entendidos como normais devido a grande volatilidade natural que o
mercado de energia elétrica possui como ja foi constatado em paises que possuem um mercado
desregulamentado de eletricidade. Em alguns paises como Australia e Inglaterra a volatilidade chega ser muito
maior do que o proprio valor médio do pre¢co como pode ser visto em (4).

Na Figura 4 detecta-se o fato de que se o reservatoério estiver acima da média historica do volume para o0 més em
guestdo, o custo marginal serd muito baixo. Ja o efeito da demanda no custo marginal de operacéo para o nivel
dos reservatérios acima da média historica é praticamente insignificante. Isto provavelmente se deve ao fato de
que o valor esperado das afluéncias futuras deve ser superior ao volume ainda disponivel para armazenamento.
Ja pequenas alteracdes para baixo da média provocam grandes elevagfes de preco e se aumenta a sensibilidade
do custo em relacéo a demanda de energia elétrica.

Pode-se, portanto, dizer que supondo a ndo ocorréncia de grandes alteracdes de demandas o custo marginal de
operacgdo do sistema é dado por uma funcdo da energia armazenada no reservatério equivalente mais um ruido
branco com desvio padr@o proximo aos valores de volatilidades existentes nos mercados de eletricidade de outros
paises.
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