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com Ferramentas Estatisticas. 2020. 23 folhas. Monografia (Trabalho de Conclusio do Curso em
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RESUMO

A energia elétrica no mercado de curto prazo, ou mercado spot, é comercializada com base no
calculo do Prego de Liquidagdo das Diferencas (PLD), e seu calculo segue uma metodologia complexa e
dispendiosa. Buscando uma opc¢do alternativa, o presente trabalho propde o emprego de métodos
estatisticos de previsdo dos valores ¢ tendéncias do PLD, com o intuito de mitigar a inseguranga na
tomada de decisdao dos agentes de mercado. Os modelos propostos empregam como entrada a energia
natural afluente, a energia armazenada, as geragdes hidrelétrica, térmica e eolica, ¢ a demanda de energia
elétrica, divulgadas publicamente pelo ONS, além da série historica do proprio PLD, divulgada pela
CCEE, buscando praticidade para utilizagdo do modelo desenvolvido. As previsdes sdo elaboradas por
métodos de analise de séries temporais e de regressdo para o horizonte de uma semana no submercado Sul
para o patamar de carga pesado. Sequéncias histdricas sdo empregadas para a constru¢do dos modelos e
seus resultados de previsdo sdo validados para os periodos excluidos dessas sequéncias de dados. O
modelo que apresenta melhor acuracia na previsdo do PLD é o modelo de analise de séries temporais que
emprega a suavizagdo exponencial simples com erros médios de 17,91 % (percentual) e de RS
28,01/MWh (absoluto). O melhor percentual de acerto de tendéncia é de 61,36 % obtido a partir de um
modelo de regressdo linear multipla.

PALAVRAS-CHAVE: Energia Elétrica, Preco de Liquidagdo das Diferencas, Modelos de Previsdo,
Séries Temporais.
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ABSTRACT

Electricity in the short-term market, or spot market, is sold based on the calculation of the
Difference Settlement Price (PLD), and its calculation follows a complex and expensive methodology.
Looking for an alternative option, the present work proposes the use of statistical methods for forecasting
PLD values and trends, in order to mitigate the insecurity in the decision making of the market agents.
The proposed models use as input the affluent natural energy, the stored energy, the hydroelectric,
thermal and wind generations, and the demand for electric energy, publicly disclosed by ONS, in addition
to the historical series of the PLD itself, disclosed by CCEE, seeking practicality for use of the developed
model. Forecasts are elaborated using methods of time series analysis and regression for the one-week
horizon in the southern Brazilian submarket for the heavy load level. Historical sequences are used to
build the models and their forecast results are validated for the periods excluded from these data
sequences. The model that presents the best accuracy in the PLD forecast is the time series analysis model
that employs simple exponential smoothing with average errors of 17.91% (percentage) and
RS 28.01/MWh (absolute).The best percentage of trend hit is 61.36%, obtained from a multiple linear
regression model.

KEYWORDS: Electric Power, Short-Term Electricity Price, Forecasting Models, Time Series.
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1 INTRODUCAO

Uma variavel chave do setor elétrico ¢ o prego da energia elétrica no mercado de curto prazo,
também chamado de mercado spot’. Emprega-se no Brasil o Prego de Liquidagio das Diferencas (PLD)
para valorar os montantes liquidados decorrentes das operagdes de compra ¢ venda de energia elétrica
realizadas no Mercado de Curto Prazo (MCP). O PLD promove flexibilidade nas negociagdes, possibilita
ajustes entre a energia contratada e a energia gerada, e ¢ adotado como referéncia para contratos de longo
prazo, constituindo uma ferramenta importante de ajuste entre ofertantes e demandantes (LEITE,
CASTRO e TIMPONI, 2013).

O preco spot possui uma forma de calculo complexa e que exige grande esfor¢o computacional,
fazendo uso de complexos modelos matematicos. Os mesmos programas utilizados pelo Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) para definir a programagao da operacdo do sistema elétrico nacional
sdo utilizados pela Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE) para calcular o PLD. O
planejamento da operacgdo de sistemas hidrotérmicos compreende uma vasta gama de atividades, indo do
planejamento ao longo ¢ médio prazo até a programacgdo diaria da operacdo dos reservatorios (CCEE,
20201).

Ao contrario da maioria dos paises, o Sistema Elétrico Brasileiro (SEB) ¢ predominantemente
hidrelétrico com complementacdo termelétrica. Conforme o Balango Energético Nacional de 2019, em
2018 a matriz elétrica brasileira teve 66,6% da geracdo de energia elétrica no sistema brasileiro sendo
proveniente de recursos hidricos (EPE, 2019). Devido a predominancia da geracdo hidrelétrica, os
modelos de otimizagdo do calculo do PLD buscam encontrar um equilibrio entre o beneficio imediato do
uso da agua dos reservatorios ¢ o beneficio futuro de seu armazenamento, medido através da economia
esperada dos combustiveis utilizados para operar as usinas termelétricas (CCEE, 2020¢).

Significativas variagdes do PLD podem ocorrer em curtos periodos de tempo, pois seu calculo
considera condigdes hidroldgicas, demanda de energia, pregos dos combustiveis das termelétricas, custo
de déficit, entrada de novos projetos e disponibilidade de equipamentos de geragdo e transmissdo, de
maneira a obter o despacho 6timo da geragao para cada submercado (CCEE, 2020e).

A volatilidade do prego spot impacta o mercado de energia, sendo uma das maiores preocupagdes
dos agentes do setor elétrico brasileiro, principalmente no contexto do Ambiente de Contratagdo Livre
(ACL). Os agentes possuem diferentes estratégias de comercializacdo de energia para a maximizagao do
seu lucro e uma variagdo inesperada do PLD pode acarretar um importante impacto financeiro, o que
acaba refletindo em diversos setores da economia brasileira.

Diante desse cenario, ¢ evidenciada a necessidade de uma melhor compreensdo da formagdo dos
pregos do mercado de curto prazo de maneira a diminuir as incertezas dos agentes do setor elétrico e
reduzir os riscos no processo de tomada de decisdo ¢ de elaboragdo de estratégias de comercializagdo de
energia. Modelos alternativos para o calculo do PLD sdo uteis para orientar tomadas de decisdo por parte
dos agentes do setor, preferencialmente quando empregam dados facilmente obtidos € com reduzido
esforco computacional.

1.1  Revisao Bibliografica

A literatura apresenta diversos trabalhos que correlacionam as variaveis do setor elétrico com os
valores historicos do PLD para obter modelos de estimativa alternativos.

Rodrigues (2009) desenvolveu um modelo de previsdo do preco de energia utilizando Redes
Neurais Artificiais (RNA). O autor utilizou dados de carga, geragdo em Itaipu, geracdo nas demais
hidrelétricas (exceto Itaipu), termelétricas, térmicas nuclear, fonte edlica, precos anteriores, nivel de
armazenamento, energia natural afluente, intercadmbios entre submercados e importagdo e exportacao de
outros paises, sendo todos esses dados disponibilizados pelo ONS. Ele fez proje¢ao dos precos com base
semanal utilizando dados das seis semanas anteriores para os quatro submercados brasileiros. O maior
erro relativo médio foi de 12% para o patamar de carga pesada. O autor realizou testes de sensibilidade

lFulgencio (2007, p. 416) define Mercado Spot como “Mercado no qual sdo negociadas quantidades marginais de
produto ndo cobertos por contratos. O mercado Spot considera a oferta e demanda do produto no momento da negociagdo de
compra e venda, para entrega imediata”.
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dos resultados retirando as varidveis carga ou energia armazenada ¢ obteve grande imprecisdo, o que
indica que essas variaveis sdo de grande importancia no desenvolvimento de um modelo alternativo de
previsdo de precos. Também foi enfatizada pelo autor a volatilidade que se encontra na hidrologia do
submercado Sul.

Outros trabalhos também fazem uso de RNAs para realizar previsdes de PLD, mas ndo
apresentam resultados com alta confiabilidade (COELHO, 2018) (SILVA, 2018). Coelho (2018) usou
redes neurais recorrentes para gerar cenarios de PLD em um horizonte de cinco anos ¢ demonstrou a
importancia de nio considerar os valores histéricos do PLD que apresentam outliers’, pois estes podem
causar falha na previsdo de cenarios futuros de preco. As RNAs recorrentes foram consideradas como
adequadas para as previsdes de PLD, pois possuem uma boa memdria para o curto prazo, porém o melhor
cendrio obtido apresentou um erro percentual de 64,93%. Silva (2018) desenvolveu modelos de previsdo
do PLD para o submercado Sudeste/Centro-Oeste utilizando como variaveis de entrada a energia
armazenada nos reservatorios, energia proveniente de geracdo hidrelétrica, termelétrica, e carga do
submercado. A energia natural afluente ndo foi utilizada como dado de entrada. Também foi elaborada
uma previsdo baseada apenas na sériec temporal do preco, tendo alcangado sua melhor previsdo,
apresentando erro percentual de 89,72% e um desvio padrio de R$ 90,3421. Ambos modelos
apresentaram resultados que acompanharam as variagdes dos precos reais, porém com um desvio bastante
significativo.

Com uma abordagem diferente, Sousa (2013) analisou a volatilidade do PLD utilizando modelos
estatisticos para prever precos a partir de séries temporais do PLD com o auxilio dos softwares Eviews®
e R®, que utilizam os modelos ARIMA® ¢ o modelo GARCH®. As analises forma feitas com base em
uma série temporal do periodo de 2005 a 2010. Para a previsdo de precos o melhor resultado apresentou
erro percentual absoluto médio de 81,28 %, obtido com um modelo GARCH.

O trabalho desenvolvido por Maia et. al (2016), se preocupou em entender os principais fatores
que influenciam o valor do PLD e modelar os comportamentos empregando regressdo multipla
conjuntamente com séries temporais. O trabalho analisou a relagdo entre os pregos do mercado spot e a
Energia Natural Afluente em MW .4, a Energia Armazenada em GWh ¢ o Intercambio de Energia em
GWh entre os submercados, de forma concomitante. Foi destacado o carater importador de energia do
submercado Sul devido a sua baixa capacidade de armazenamento em reservatérios, enquanto o
submercado Sudeste/Centro-Oeste possuiu um carater exportador, devido a sua capacidade de
armazenamento. Os autores obtiveram bons resultados de predigdo para todos submercados, com um
coeficiente de determinagéo’, R?, superior a 0,74, exceto para a regido Sul, que apresentou um R* inferior
a 0,12. Salienta-se que um dos possiveis motivos para a ndo-aderéncia do modelo ao submercado Sul
deveu-se ao carater importador de energia da regido, pois o modelo adotado ndo considerou dados das
demais regides. Dentre as trés variaveis estudadas na regido Sul, a energia natural afluente e o
intercambio de energia foram as que se mostraram mais relevantes. De acordo com o exposto no artigo,
os autores sugerem a adogdo de um modelo autorregressivo para obtencdo de melhores resultados para a
regido Sul.

Um modelo de Projecdo Dinamica simplificada utilizando como dados de entrada apenas
informagodes fornecidas pelo ONS e CCEE foi desenvolvido por (CARVALHO e SARDINHA, 2011). Os
valores de entrada utilizados foram Energia Natural Afluente em MW .4, Energia Armazenada em MWh,
Carga em MW .4 € a série do PLD em R$/MWh todos em base mensal média. Os autores nio utilizaram
dados de geracdo e nem de intercimbio entre subsistemas. No trabalho a analise das variaveis e suas
inter-relacoes foram feitas utilizando matrizes de correlacdes e estatisticas descritivas com o auxilio do
software Eviews®. Para a projecdo dos pregos foi utilizado um modelo de Vetores Auto Regressivos com
Variaveis Externas (VARX). Os resultados obtidos para estimativa do PLD para os submercados
Sudeste/Centro-Oeste e Sul obtiveram R’ inferior a 0,70, ja para os submercados Norte ¢ Nordeste o
melhor R ficou proximo de 0,75, porém as curvas dos valores previstos ndo acompanharam a série real
na integridade do periodo analisado.

? Em estatistica, um outlier é um valor atipico, que apresenta grande afastamento dos demais pontos da série.

? Modelo auto-regressivo integrado de médias moéveis, do inglés Auto-Regressive Integrated Moving Average.

*Modelo Auto-Regressivo Generalizado de Heterocedasticidade Condicional, do inglés Generalized Auto-Regressive
Conditional Heteroscedasticity (GARCH).

‘R representa a porcentagem de variagdo na resposta que ¢ explicada pelo modelo.
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Contudo, ndo ha um consenso na literatura de quais modelos estatisticos sdo mais indicados para
prever o PLD. Os trabalhos apresentados anteriormente apresentaram previsdes com erros significativos,
com exce¢do do trabalho desenvolvido por (Rodrigues, 2009). Entretanto, (Rodrigues, 2009) utilizou
dados da série historica do PLD anteriores a 2009, época em que os limites do PLD apresentavam uma
metodologia de calculo que ndo é mais praticada e eram utilizadas versdes anteriores dos softwares de
calculo do PLD.
Diante do exposto, surge a seguinte questdo de pesquisa: ¢ possivel identificar um algoritmo
estatistico para realizar a previsdo dos valores e tendéncias do PLD para o submercado Sul, em um
horizonte de uma semana?

1.2 Objetivos

Neste contexto, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver ¢ comparar diferentes modelos
estatisticos, alternativos aos modelos computacionais utilizados pela CCEE, para previsdo dos valores do
PLD no submercado Sul em um horizonte de uma semana.

Os objetivos especificos sdo:

e Definir métodos estatisticos, causais ¢ de séries temporais, que tenham potencial

aplicabilidade para proje¢des do PLD com reduzido muito esfor¢o computacional;

e Desenvolver os modelos de previsoes para o PLD a partir dos métodos estatisticos definidos;

e Avaliar os erros de previsdes dos modelos desenvolvidos, indicando quais obtiveram

melhores resultados.

e  Estimar as tendéncias dos pre¢os uma semana a frente.

Salienta-se que o presente trabalho nido possui como objetivo refazer os calculos de PLD
conforme as metodologias utilizadas pelo ONS ou CCEE, mas utilizar indiretamente os resultados obtidos
por essas metodologias para subsidiar a elabora¢cdo de um modelo alternativo que obtenha valores
aproximados.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 O Setor Elétrico Brasileiro

O Setor Elétrico Brasileiro (SEB) ¢ reconhecido como uma industria de base e pode ser
relacionado a inclusdo social ¢ ao crescimento das atividades econdmicas do pais, estando relacionado a
qualidade de vida da populagio (CNI, 2017). E organizado para garantir a seguranca do fornecimento de
energia elétrica, promover a modicidade tarifaria e a inser¢do social a partir da universalizagdo do
atendimento (CEEE, 2020c).

2.1.1 Segmentacio do Setor Elétrico

O SEB ¢ constituido por quatro segmentos: geracao, transmissao, distribuicdo e comercializagao.
Os setores de geragdo e comercializagdo foram progressivamente desregulados e sdo caracterizados como
segmentos competitivos. Esses setores possuem muitos agentes, sendo a energia elétrica considerada uma
commodity em consequéncia da sua homogeneidade. A transmissdo e a distribuicdo constituem
monopolios naturais devido a inviabilidade economica de haver competicdo entre agentes para uma
mesma area de concessdo, tendo em vista as suas estruturas fisicas o que resultaria em tarifas mais caras
de uso dos sistemas de transmissdo ou distribui¢do para os consumidores (ABRADEE, 2020).

Na geracdo, a energia elétrica é produzida e injetada nos sistemas de transmissao ou distribuig¢@o
para chegar até os consumidores. De acordo com o Sistema de Informagdes de Geracdo (SIGA) da
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), a principal fonte de geragdo de energia elétrica no Brasil
¢ a hidrelétrica (agua corrente dos rios), seguida das termelétricas (gas natural, carvdo mineral,
combustiveis fosseis, biomassa ¢ nuclear) que complementam a geragdo hidrelétrica em periodos de
estiagem e em horarios de pico. Em junho de 2020 o Brasil possuia 62,51 % de sua capacidade instalada
em operagdo sendo de origem hidrelétrica e 26,74 % de termelétricas, conforme pode ser observado na
Tabela 2.1 (ANEEL, 2020¢).



Tabela 2.1: Matriz Elétrica Brasileira — Capacidade Instalada dos Empreendimentos em Operagao.

Tipo Poténcia Outorgada (kW) Quantidade % (Pot. Outorgada)
Usina Hidrelétrica 102.975.428,00 219 58,98%
Usina Termelétrica 44.688.887,89 3.058 25,60%
Central Geradora Eodlica 15.822.003,86 644 9,06%
Pequena Central Hidrelétrica 5.359.590,49 417 3,07%
Central Geradora Solar Fotovoltaica 2.940.359,95 3.895 1,68%
Usina Termonuclear 1.990.000,00 2 1,14%
Central Geradora Hidrelétrica 805.145,13 733 0,46%
Central Geradora Unid-Elétrica 50,00 1 0,00%
Total 174.581.465,32 8.969 100%

Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2020¢).

O sistema de transmissdo ¢ responsavel por transportar grandes quantidades de energia oriundas
das unidades geradoras, operando linhas com tensao igual ou superior a 230 kV. Por sua vez, o sistema de
distribuicdo também ¢é responsavel por transportar energia e distribuir aos consumidores e opera com
tensoes abaixo de 230 kV. Em alguns casos, unidades geradoras com menores poténcias podem injetar
energia diretamente no sistema de distribuicdo. Os segmentos de distribui¢do e transmissdo t€m seus
precos regulados pela ANEEL, que é a agéncia reguladora do setor (ABRADEE, 2020).

O segmento de comercializagdo de energia possui um papel mais ligado ao contexto econémico e
institucional. Seu surgimento esta relacionado com a reestruturagdo do setor elétrico brasileiro, ocorrida
na década de 1990, onde se buscou a desestatizacdo de empresas ¢ inclusdo gradual de caracteristicas de
livre mercado ao setor. Os agentes de comercializagdo de energia elétrica no Brasil possuem autorizagdo,
concessao ou permissao para realizarem operagoes de compra e venda de energia elétrica na CCEE, sendo
que muitos deles atuam como intermediarios entre usinas ¢ consumidores livres (ABRADEE, 2020;
ANEEL, 2020d; CNI, 2017).

2.1.2  Sistema Interligado Nacional

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é um sistema hidro-termo-e6lico de grande porte, que
engloba os sistemas de produgao e transmissdo de energia elétrica das regides do Brasil e que possibilita o
suprimento de energia elétrica nas regides do pais. O SIN ¢ constituido pelos subsistemas Sudeste/Centro-
Oeste, Sul, Nordeste e Norte, e permite o intercimbio da energia produzida em todas as regides do Brasil,
exceto nos sistemas isolados que sdo localizados principalmente na regido Norte (ONS, 2020).

2.1.3 Mercado de Energia

O modelo atual do mercado de energia nacional entrou em vigor em 2004 com as Leis n° 10.847 ¢
10.848, de 15 de margo de 2004, ¢ pelo Decreto n° 5.163, de 30 de julho de 2004, que dentre outras
providéncias, regulamentou a comercializacdo de energia elétrica, estabelecendo que o prego seja
calculado com periodicidade maxima semanal (CCEE, 2020g).

O novo modelo definiu a criacdo de trés orgdos: a CCEE, cuja fun¢do é dar continuidade as
atividades do Mercado Atacadista de Energia (MAE), relativas a comercializagdo de energia elétrica no
sistema interligado; a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), que ¢ responsével pelo planejamento do
setor elétrico em longo prazo; o Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), que é uma
instituicdo com a funcdo de avaliar permanentemente a seguranca do suprimento de energia elétrica.
O exercicio do Poder Concedente foi delegado ao Ministério de Minas e Energia (MME). O setor tem
como 6rgao regulador a ANEEL, e o ONS como responsavel pela operacdo das instalagdes de geracdo e
transmissao nos sistemas interligados brasileiros (CCEE, 2020g; MME, 2020).

No que concerne a comercializacdo de energia, foram estabelecidos dois ambientes para a
realizacdo de contratos de compra e venda de energia, o Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR), do
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qual participam agentes de geragdo e distribui¢do, ¢ o Ambiente de Contratagdo Livre (ACL), com
geradores, distribuidores, comercializadores, importadores ¢ exportadores, além dos consumidores livres
e especiais. Todos os contratos acordados nesses dois ambientes de contratacdo sdo registrados na CCEE
(CCEE, 2020g).

No ACR a compra ¢ venda de energia é firmada a partir de contratos que possuem regulagdo
especifica, tais como o preco da energia, o submercado de registro do contrato e a vigéncia de
suprimento, ndo sendo passiveis de alteragdes bilaterais pelos agentes. A contratagdo ¢ realizada por meio
de leiloes de energia promovidos pela CCEE, sob delegagdo da ANEEL (CCEE, 2020a; CCEE, 2020c).
Esses leiloes buscam contratar energia pelo menor preco possivel, buscando a modicidade tarifaria, além
de atrair investidores para construgdo de novas usinas para expandir a geragao e reter a geragao existente
(ANEEL, 2020c).

No ACL, também chamado de Mercado Livre, geradoras, comercializadoras, consumidores livres
e especiais t€m liberdade para negociar o preco € o volume de compra e venda da energia a ser
determinado nos contratos (CCEE, 2020c). De acordo com a portaria n® 514 de 27 de novembro de 2018,
os consumidores livres devem possuir, no minimo, 2000 kW de demanda contratada para poder contratar
energia proveniente de qualquer fonte de geragdo, enquanto que os consumidores especiais devem possuir
demanda contratada igual ou maior que 500 kW e menor que 2000 kW. Os consumidores especiais
podem contratar energia proveniente apenas de usinas eolicas, solares, a biomassa, pequenas centrais
hidrelétricas (PCH) ou hidraulicas de empreendimentos com poténcia inferior ou igual a 50.000 kW
(BRASIL, 2009).

Como todos os contratos celebrados nestes ambientes de contratagdo sdo registrados na CCEE,
ela realiza a apura¢do dos montantes de energia efetivamente consumidos ou produzidos por cada agente.
As diferencas averiguadas, sejam elas negativas ou positivas, sdo contabilizadas e posteriormente
liquidadas financeiramente no Mercado de Curto Prazo, sendo valoradas pelo Preco de Liquidagdo das
Diferengas (PLD). O MCP, também conhecido como Mercado das Diferengas, é um segmento da CCEE
que promove o ajuste das diferencas entre os montantes contratados e os montantes de geragdo e consumo
de energia elétrica efetivamente verificados e atribuidos aos respectivos agentes (CCEE, 2020b).

Assim, o PLD ¢ um indicador calculado antecipadamente (ex-ante) pela CCEE, com
periodicidade maxima semanal, definido por submercado (Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste ¢ Norte),
por patamar de carga (leve, médio e pesado) e limitado entre um valor minimo ¢ maximo, definidos
anualmente pela ANEEL.

No artigo 57 do Decreto n° 5.163, de 30 de julho de 2004, cuja redagdo ¢ dada pelo Decreto n°
9.143, de 22 de agosto de 2017, sdo definidas as caracteristicas de divulgagdo e calculo para o PLD,
conforme extrato de texto a seguir.

§ 1o O PLD, a ser publicado pela CCEE, seré calculado antecipadamente, com
periodicidade méaxima semanal e tera como base o custo marginal de operagao, limitado
por precos minimo e maximo, e devera observar o seguinte:

I - a otimizag@o do uso dos recursos eletro-energéticos para o atendimento aos requisitos
da carga, considerando as condi¢des técnicas e econdmicas para o despacho das usinas;
I - as necessidades de energia elétrica dos agentes;

IIT - os mecanismos de seguranga operativa, podendo incluir curvas de aversdo ao risco
de déficit de energia;

IV - o custo do déficit de energia elétrica;

V - as restrigdes de transmissdo entre submercados;

VI - as interligagdes internacionais; e

VII - os intervalos de tempo e escalas de pregos previamente estabelecidos que deverao
refletir as variagdes do valor econdmico da energia elétrica. (BRASIL, 2004a).

Porém, a partir de janeiro de 2021 o PLD sera calculado em base horaria, conforme definido no
cronograma da Comissdo Permanente para Analise de Metodologias e programas Computacionais do
Setor Elétrico (CPAMP). De abril de 2018 até a implementa¢do do prego horario, a CCEE realiza e
divulga o célculo de Prego Horario Sombra em paralelo ao PLD em base semanal. A divulga¢do do preco
sombra tem objetivo antecipar os eventuais impactos da adoc¢do do preco horario, preparando os agentes
para a nova base de célculo de vigorara em janeiro de 2021 (CCEE, 2020d).



2.14 Formacao do Preco de Liquidacao das Diferencas

O PLD ¢ o valor de referéncia utilizado para efetuar a contabilizagdo dos montantes de energia
elétrica comercializados no SIN e para a liquidagdo financeira dos valores decorrentes das operagdes de
compra ¢ venda de energia elétrica realizadas no MCP (BRASIL, 2004b). Cabe a CCEE a apuragdo desse
valor, por meio de modelos de otimizagdo desenvolvidos pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica
(CEPEL) (CEPEL, 2020a). A CCEE determina semanalmente esses valores e os divulga nas sextas-feiras,
por submercado (Sul-S, Sudeste-SE/Centro-Oeste-CO, Nordeste-NE e Norte-N) e por patamar de carga,
limitado a um pre¢o minimo e maximo estabelecido anualmente pela ANEEL (CCEE, 2013; BRASIL,
2004a). O PLD ¢ calculado antecipadamente (ex-ante) pela CCEE e tem por base de calculo o Custo
Marginal da Operagdo (CMO). Semanalmente, a CCEE assume por base o0 CMO, nos patamares de carga
pesada, média e leve, e enquadra-o entre um valor minimo (PLD,,;,) € um valor maximo (PLD,,,). Esses
valores sdo determinados anualmente pela ANEEL de acordo com a legislagdo vigente, ¢ sdo adotados
nos quatro submercados que formam o sistema elétrico brasileiro (AMARANTE et al., 2018).

O PLD ¢ calculado pelos modelos de otimizagado NEWAVE (Modelo Estratégico de Geragdo
Hidrotérmica a Subsistemas Equivalentes Interligados) e DECOMP (Determinag¢do da Coordenagdo da
Operagdo a Curto Prazo), ambos desenvolvidos pelo CEPEL (CEPEL, 2020a). Esses modelos sao
utilizados pelo ONS para o Planejamento da Operagado hidrotérmica e o despacho do SIN, e pela CCEE,
para o estabelecimento do preco de energia no mercado de curto prazo. A EPE utiliza os modelos no
calculo da garantia fisica das usinas, para instituir leildes de energia e na formula¢do do Planejamento da
Expansdo (CEPEL, 2020b).

Os pregos maximos ¢ minimos definidos anualmente pela ANEEL vém sofrendo alteragGes nas
suas metodologias de calculo. O Decreto n°® 5.163, de 30 de julho de 2004 atribui a ANEEL a
competéncia de determinar os limites maximos e minimos do PLD. O valor méximo deve considerar os
custos variaveis das usinas termelétricas, enquanto os valores minimos devem considerar os custos de
operagdo ¢ manutengdo das usinas hidrelétricas (BRASIL, 2004a).

Em 2004 o valor maximo do PLD foi determinado pela Resolucdo ANEEL 682/2003, cuja
atualizagdo deveria ocorrer anualmente e considerar o menor valor entre o preco da usina termoelétrica
mais cara, com capacidade instalada maior que 65 MW, na época, a UTE Alegrete (ANEEL, 2020b), ¢ a
atualizagdo do valor maximo daquele ano pela variagdo do Indice Geral de Pregos — Disponibilidade
Interna (IGP-DI). Entre 2004 a 2014 o critério de atualizagdo dos pregos prevaleceu sendo pelo IGP-DI,
atingindo em 2014 o valor maximo de R$ 822,83/MWh (ANEEL, 2020a).

Entre 2015 ¢ 2019 a metodologia de defini¢do dos valores maximos ¢ minimos do PLD foi
definida de acordo Resolu¢do Normativa ANEEL n° 663/2014, com validade entre a primeira e a ultima
semana operativa® de cada ano. O valor maximo passou a ser definido em dezembro do ano anterior com
base no Custo Variavel Unitario (CVU’) da usina termelétrica em operagdo comercial, a gas natural, mais
cara contratada no ACR (ANEEL, 2020a). Ja o PLD minimo era calculado no més de dezembro de cada
ano com base no maior valor entre: i) o calculado com base na Receita Anual de Geragao (RAG) das
usinas hidrelétricas em regime de cotas, nos termos da Lei n® 12.783/2013, excluidos os valores
relacionados a remunerag@o e reintegracdo de investimentos, ¢ adicionada a estimativa de Compensagao
Financeira pelo Uso dos Recursos Hidricos (CFURH); e ii) as estimativas dos custos de geragdo da usina
de Itaipu para o ano seguinte, fornecidas pela Itaipu Binacional para fins de reajustes e/ou revisdes
tarifarias.

Para 2020, ocorreu uma nova mudanga nas metodologias de calculo dos limites do PLLD conforme
a Resolugdo Normativa ANEEL n° 858/2019. Foram estabelecidos dois novos limites para o PLD
maximo: o limite maximo estrutural; ¢ o limite maximo horario, calculado com base média ponderada,
pela poténcia instalada, dos Custos Variaveis Unitarios das usinas termelétricas a 6leo diesel. Os limites
maximos do PLD serdo atualizados pela ANEEL anualmente pela variagio do Indice Nacional de Pregos
ao Consumidor Amplo (IPCA) em dezembro de cada ano para utilizagdo em janeiro do ano seguinte a
partir do valor de R$ 556,58/MWh, ¢ de R$ 1.141,85/MWh, para o PLD maximo estrutural, sendo esses
pregos de setembro de 2019. Se a média diaria dos PLDs horarios for superior ao PLD maximo estrutural,

8 Periodo que inicia as Oh de sabado e termina &s 24h da sexta-feira da semana subsequente.
"Custo Variavel Unitario, valor expresso em Reais por Megawatt-hora (R$/MWh), necessario para cobrir todos os
custos operacionais do empreendimento termoelétrico.
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a CCEE deve ajustar a série de PLDs horarios até que a média de seus valores seja igual ao PLD maximo
estrutural. Por sua vez, o valor minimo do PLD ¢ calculado como base no maior valor entre a Tarifa de
Energia de Otimizagio (TEO®) da UHE Itaipu ¢ TEO das outras usinas hidrelétricas do Sistema
Interligado Nacional — SIN.

2.2 Métodos de Previsio

Os métodos de previsdo podem ser classificados como qualitativos e quantitativos. Os métodos
qualitativos sdo subjetivos e dependem da experiéncia acumulada de especialistas ou grupo de pessoas
para predizer as probabilidades dos resultados de eventos. No presente trabalho serdo abordados métodos
quantitativos, que sdo estruturados e podem ser aplicados por outros analistas. Eles sdo classificados em
métodos causais, ou seja, baseados na analise estatistica de realizagdes passadas que se correlacionam
com a variavel de interesse, e de séries temporais, que envolvem apenas analises estatisticas dos dados
passados da variavel a ser prevista. Dentre os métodos causais estdo os métodos de analise de regressdo
(ARCHER, 1980; ARMSTRONG, 1993).

2.2.1 Analise de Regressao

Este método estatistico estuda a relagdo das variaveis independentes, também chamadas de
preditoras ou variaveis de entrada, com a variavel dependente, também chamada de variavel de saida ou
de interesse. Essa relacdo € representada por uma equagao que associa essas variaveis, a chamada equacao
de regressdo. O modelo pode ser de regressdo simples, com uma Unica variavel independente, ou
regressdo multipla, quando incorpora mais variaveis independentes. A determinagdo dos coeficientes das
equagdes pode ser feita pelo método dos minimos quadrados, entre outros (ARCHER, 1980).

2.2.2 Analise de Séries Temporais

Uma série temporal ¢ um conjunto de observagdes ordenadas no tempo, sendo a sequéncia dos
dados fundamental para o estudo. A abordagem utiliza o comportamento passado da variavel de interesse
para fazer previsdes sobre o seu futuro. As séries temporais podem ser decompostas em até quatro
elementos: tendéncia, sazonalidade, variagdes ciclicas e variagdes irregulares. A tendéncia é o
comportamento da série no longo prazo. A sazonalidade representa variagdes que ocorrem com
periodicidade constante, tipicamente em funcgdo das estagdes do ano. As variagoes ciclicas sdo variagdes
com duragdo superior a um ano que se repetem com certa periodicidade, usualmente resultado de
expansdo ou recessdo da economia, enquanto a variacdo irregular representa as oscilagdes aleatdrias
(MORETTIN e TOLOI, 2006).

A técnica de analise de séries temporais por decomposi¢do ndo é recomendada quando a série de
dados a ser analisada n3o apresenta comportamento bem definido. PadrGes ¢ tendéncias ndo sazonais
podem ser extrapolados usando um modelo de média mével ou de suavizagdo. A suposicao basica por tras
dos métodos de média movel e suavizagdo ¢ que a série temporal ¢ localmente estaciondria com uma
média que varia lentamente (NAU, 2020).

A média movel simples (MMS) e o método de suaviza¢do exponencial simples (SES) calculam
uma média local de dados no final da série, supondo que essa seja a melhor estimativa do valor médio
atual em torno do qual os dados estdo flutuando. Esses métodos assumem que a média da série varia lenta
e aleatoriamente sem tendéncias persistentes. Normalmente ¢é preferivel a utilizagdo da suavizacdo
exponencial simples ao invés da média movel simples, porque sua média ponderada exponencialmente
faz um trabalho mais cuidadoso de descontar os dados mais antigos, € porque o parametro de suavizacao
(a) é continuo e pode ser facilmente otimizado (NAU, 2020).

Os métodos MMS e SES assumem que ndo ha tendéncia de qualquer tipo nos dados, o que ¢
geralmente bom para previsdes com um passo a frente de dados que possuem muita aleatoriedade. Porém,
para gerar previsoes de curto prazo, quando os dados apresentam alguma tendéncia e ndo possuem uma
componente sazonal, ¢ indicada a utilizagdo do método de suavizagdo exponencial dupla (SED), também
chamado de suavizagdo exponencial linear de Holt. O método SED calcula estimativas locais de nivel e
tendéncia suavizando os dados recentes, incluindo duas constantes de suavizagdo, uma para o nivel () e

¥ Tarifa de Energia de Otimizagdo (TEO), destinada a cobertura dos custos incrementais de operagio e manutengdo
(O&M) das usinas hidrelétricas e ao pagamento da Compensagao Financeira pelo Uso dos Recursos Hidricos (CFURH).
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outra para a tendéncia (). A qualquer momento i, existe uma estimativa L; do nivel local e uma
estimativa T; da tendéncia local. Os valores das previsdes um passo a frente (Yi;;) sdo computados
recursivamente, a partir do valor de Y; (valor da série original observado no tempo i), e das estimativas
anteriores do nivel e tendéncia, por duas equac¢des que aplicam suavizagdo exponencial a eles
separadamente (MINITAB, 2020; NAU, 2020).

Na Tabela 2.2 estdo listadas as equagdes empregadas no desenvolvimento da andlise de séries
temporais utilizados nesse trabalho.

Tabela 2.2: Métodos de analise de séries temporais e suas respectivas equagoes.

Meétodos Sigla Equagdes
Y _ }Il + }Ii—l + Yi—m+1 (2 1)
Média Mével Simples MMS 1 m ’
Li=aY;+(1—-a)L;_4 (2.2)
Suavizagdo Exponencial SES
Simples Vo1 =1; (2.3)
Li=aYi+ (1 —a)(Lli—y +Ti-y) (2.4)
Suavizagdo Exponencial T, =B(L; —Li_) +(1—B)T;i_, (2.5)
SED
Dupla
Viek =Li +kXT; (2.6)

Fonte: Adaptado de (MINITAB, 2020; NAU, 2020).

Com Y; o valor previsto no instante i, ¥; o valor real da série observado no instante i, m o
tamanho da média mdvel simples, L; a estimativa de nivel no tempo i, @ a constante de suavizacdo de
nivel, T; a estimativa de tendéncia, f a constante de suavizacdo de tendéncia e k o ntimero de periodos a
frente de i em que se deseja fazer a previsao.

Quanto maior o valor de @ mais rapida ¢ a resposta do modelo em assumir mudangas no
comportamento da série, ¢ de forma oposta, quanto menor for seu valor, maior a demora do modelo a
assumir mudangas. A interpretagdo da constante de suavizagdo de tendéncia /5 ¢ analoga a da constante de
suavizacdo de nivel o. Modelos com valores pequenos de S assumem que a tendéncia muda muito
lentamente com o tempo, enquanto modelos com S maior assumem que ela estd mudando mais
rapidamente (MINITAB, 2020; NAU, 2020).

2.2.3 Coeficientes de Determinacao

O coeficiente de determinagio, R* mede o ajuste de um modelo estatistico linear generalizado,
como a regressio linear, em relagdo aos valores observados. O R? representa a porcentagem de variagio
na resposta que ¢ explicada pelo modelo, ou seja, quanto mais proximo de 100%, melhor o modelo ajusta
os dados utilizadas para fazer a regressao. (MAIA, 2017; MINITAB, 2020).

O valor de R% sempre aumenta conforme novas variaveis preditoras sdo adicionadas ao modelo,
mesmo quando ndo existe uma verdadeira melhoria estatistica. Assim, para comparar modelos com
diferente niimero de varidveis de entrada, usa-se o RZ?ajustado, denotado por R? (aj), que é a
porcentagem de variagdo na resposta que ¢ explicada pelo modelo, ajustada para o nimero de preditoras
do modelo em relagdo ao nlimero de observagdes. Com a incorporagcdo do numero de variaveis utilizadas
no modelo, o R* (aj) subsidia a escolha do modelo mais adequado entre modelos com quantidades
diferentes de preditoras (MAIA, 2017; MINITAB, 2020). Na Tabela 2.3 estdo representas das equagdes
para R? e R? (aj).



Tabela 2.3: Coeficientes de determinacao.

Significado Equagdo
- R
Coeficiente de determinagdo R* = (1 - %) % 100% 2.7)
izl(Yi - Y)

Cocficiente de determinagéo

2(ai) = _n——l _ p2
ajustado R*(aj) = <1 n—(k+ 1D x (1 —=R?) | x100% (2.8)

Fonte: Elaborado pelo Autor com base em (MAIA, 2017).

Com Y; o valor original da série no periodo i, ¥; o valor estimado pelo modelo no periodo i, ¥ o
valor médio das amostras da série original, k ¢ o niimero de varidveis independentes utilizadas no modelo
de regressdo e n é o nimero de periodos considerados pelo calculo da medida de erro.

O parametro R? predito, R? (pred), estima o quio bem o modelo de regressdo prediz as respostas
para novas observagdes. Para o calculo de R?(pred) sio removidas de forma sistematica cada
observagdo do conjunto de dados, estimada a equacdo de regressdo e entdo determinando o quido bem o
modelo prediz a resposta para a observagdo removida. Se o valor de R? (pred) for significativamente
inferior ao valor de R? isso pode significar que o modelo estid com excesso de ajuste (MINITAB, 2020).
Assim como para R?, os valores de R? (aj) e R? (pred) variam entre 0 a 100 %.

2.2.4 Erros

Medidas de erro sdo utilizadas para identificar a exatiddo de um método de previsdo ou como
critério de selegdo de métodos de previsdo. A Tabela 2.4 apresenta as medidas de erros selecionadas nesse
trabalho, entre aqueles disponiveis na literatura (LEMOS, 2006).

Tabela 2.4: Medidas de erro para os modelos de previsdo.

Sigla Significado Equacdo
n
1 o
MAE’ Erro absoluto médio MAE == x ) [¥, - 9 2.9)
i=1
£di 1 -
MAPE" Meédia dos erros MAPE = = x Z ) « 100% (2.10)
percentuais absolutos n ;
i=1
n
1 o
MSE" Erro quadratico médio MSE = - X Z(Yl - Yi)z (2.11)

i=1

Fonte: Adaptado de Lemos (2006).

As medidas de erro MAE ¢ MAPE s3o medidas importantes para analisar a acuracia média das
previsdes em termos absolutos. O MSE ¢é uma medida importante para identificar se ha valores que
destoam dos erros absolutos médios das previsdes.

3 METODOLOGIA DESENVOLVIDA

O presente trabalho usa como hipdtese a existéncia de um sistema causal que exerce influéncia
sobre os valores futuros do PLD. A metodologia de sete etapas apresentadas na Figura 3.1 foi empregada
para avaliar as projecdes dos valores do PLD para o patamar de carga pesado no submercado Sul. A sigla

° Do inglés Mean Absolute Error.
Do inglés Mean Absolute Percentage Error.
"' Do ingles Mean Squared Error.
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PLD foi usada aqui para referenciar o patamar de carga pesado no submercado Sul com periodicidade
semanal.

Figura 3.1: Fluxograma simplificado da metodologia desenvolvida.

1. Definicéo das Variaveis Utilizadas |

2. Obtencdo e Tratamento dos Dados |
Jd. L

3. Desenvolvimento dos Modelos |

AV

4. Avaliacdo dos Erros e Tendéncias |

5. Ajustes de Previsdo |

6. Avaliacdo dos Erros e Tendéncias |

L7

7. Resultados

Fonte: Autor.

Passo 1 - As variaveis utilizadas pelos programas NEWAVE ¢ DECOMP sdo escolhidas e
analisadas para o desenvolvimento dos modelos. E dada prioridade aos dados disponiveis de maneira
publica e que sejam facilmente extraidos para uso, buscando praticidade para a utilizagdo nos modelos
desenvolvidos.

Passo 2 — As variaveis sdo obtidas a partir dos bancos de dados do ONS ¢ da CCEE e é conduzido
um pré-processamento dos dados, visando compensar dados faltantes e realizar um ajuste de base
temporal. E importante que todas as séries de dados historicos estejam na mesma base temporal e com o
mesmo numero de elementos, para que ndo haja erros nas previsdes devido a algum eventual
descompasso temporal entre as variaveis.

Passo 3 - S@o desenvolvidos modelos de previsdo dos precos a partir das técnicas de regressao
linear multipla e modelos para os métodos de séries temporais apresentados na Tabela 2.2.

Passo 4 - Para cada modelo sdo calculados os erros apresentados na Tabela 2.4, comparando os
valores previstos com os precos divulgados pela CCEE, e o nivel de acerto de tendéncias do modelo. A
analise de tendéncias também ¢ usada por ser um indicador antecipado da dire¢do em que 0s pregos
tendem a seguir e assim subsidiar a tomada de decisdo e os processos de negociagdo. O algoritmo de
analise de tendéncia esta representado na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo de andlise do acerto de tendéncia.

h 4

Classifica o resultado em: Classificao resultado em:
« Positivo « Positivo
* Negativo * Negativo
* Zero * Fero

Possuema
mesma
classificagdo?

=1

Modelo Modelo
errou acertou
tendéncia tendéncia

Fonte: Autor.

Primeiramente calculam-se as diferencas dos valores da série original do PLD da semana i + 1
com o valor da semana i, ou seja, ¢ calculado Y;,; — Y;j. O resultado dessa diferenga ira indicar se o valor
do PLD aumentou, diminui ou se manteve constante de uma semana para a outra. Esse resultado ¢ entdo
classificado em positivo, negativo ou zero, para aumento (Yj,q — Y; > 0), diminuicao (Yj 1 — Y; < 0), ou
estagnacdo (Yj+1 — Y; = 0) dos valores do PLD de uma semana para outra, respectivamente.

Em paralelo ¢ realizado o mesmo calculo para a diferenga entre os valores previstos pelos
modelos para o PLD para a semana i + 1 com o valor real do PLD da semana i, ou seja, ¢ calculado
Y41 — Y;. A mesma classificagdo em positivo, negativo ou zero, é feita para esse calculo.

As classificagdes dos calculos das diferencas ¥;,; — Y; e Yj;; — Y;, para uma mesma semana sio
entdo comparadas. Caso possuam a mesma classificacdo, o modelo desenvolvido para a previsdo acertou
a tendéncia. Caso contrario, considera-se que o modelo errou a tendéncia de precos. Essa mesma métrica
¢ realizada para todos os resultados da previsdo de cada modelo, com i variando de 1 até n. Apos realizar
essa analise para todos os valores estimados pelo modelo, calcula-se o percentual de acertos.

Passo 5 - As previsdes obtidas no Passo 3 sdo ajustadas para que os valores previstos do PLD néo
extrapolem os valores teto e piso definidos anualmente pela ANEEL.

Passo 6 - Repete-se o Passo 4 para os modelos ajustados obtidos no Passo 5.

Passo 7 - A partir das medidas de erro, identifica-se qual dentre os modelos desenvolvidos foi o
mais eficiente para previsdo do PLD no submercado Sul em um horizonte de uma semana.

4 ESTUDO DE CASO E RESULTADOS

Para desenvolver os modelos de previsdo dos pregos e tendéncias do PLD foram utilizados dados
a partir da segunda semana operativa de 2015 até a ultima semana operativa de janeiro de 2020. O
intervalo de tempo utilizado no presente trabalho é fungdo da mudanga significativa na metodologia ¢ nos
valores dos limites maximos e minimos do PLD estipulados anualmente pela ANEEL, conforme a
Resolucdo Normativa 663 de 2014 da ANEEL. Houve nova alteragdo nesses limites do PLD, que entrou
em vigor em 2020, entretanto, os valores dos limites em vigor em 2020 apresentaram menos de 9% de
diferenca absoluta relativa aos limites praticados em 2019. Devido a pandemia da COVID-19, que
resultou em uma reducgdo significativa da carga e, por consequéncia, em valores atipicos e extremamente
baixos do PLD, optou-se por nao incluir na analise os dados a partir de fevereiro de 2020, que poderiam
mascarar a identificagdo de alguma caracteristica sazonal, ciclica ou até mesmo de tendéncia nas séries
historicas. A série de dados tratados do PLD usada no presente trabalho esta representada na Figura 4.1,
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bem como os valores de piso e teto estipulados pela ANEEL, onde as datas representadas no eixo das
abscissas representam o tltimo dia da semana operativa na qual vigoraram os valores representados.

Figura 4.1: Série historica do PLD para o patamar de carga pesado no submercado Sul.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pode-se observar que o PLD ndo possui um comportamento bem definido, apresentando grande
volatilidade. Em alguns periodos da série os valores acabam apresentando valores iguais de uma semana
para a outra devido aos limites inferior e superior definidos pela ANEEL.

As varidveis de entrada selecionadas para o presente estudo de caso foram a Energia Natural
Afluente (ENA), Energia Armazenada (EAR), Geragdo Hidroelétrica (GH), Geracdo Termelétrica (GT),
Geracao Eolica (GE), Intercambio de Energia entre os submercados Sul e Sudeste (IE) e Demanda de
Energia (D), obtidas por meio do ONS'?, ¢ as proprias séries historicas dos valores do PLD, obtidas por
meio da CCEE". A influéncia do Indice Geral de Pregos do Mercado (IGPM) na composi¢do do PLD foi
investigada por se tratar de um indicador macroeconomico, calculado mensalmente pelo Instituto
Brasileiro de Economia da Fundagio Getulio Vargas (FGV IBRE)'!. Adotou-se o uso do IGPM visto que
ele ¢é utilizado para ajustar as tarifas da energia elétrica, além de acompanhar as mudangas tanto de valor
da moeda quanto da alteracao nos precos no cenario nacional.

Conforme o Passo 2 da metodologia, as varidveis de entradas foram compiladas em um mesmo
arquivo, em base semanal. O indice economico IGPM ¢ disponibilizado com frequéncia mensal, portanto,
no presente trabalho foi considerado que para cada semana operativa, dentro de um mesmo més e ano,
esse indice ¢ igual. Também foram feitas exclusdes de dados semanais que estavam duplicados ou com a
base temporal diferente da semanal. Dados faltantes foram adotados como sendo a média simples entre o
dado imediatamente anterior ¢ o dado imediatamente posterior da série em ordem cronoldgica.

4.1 Modelos de Regressao para o PLD

No Passo 3, os modelos de regressao linear multipla para realizar previsdes dos valores do PLD
foram gerados com o auxilio do sofiware Minitab®.Antes de desenvolver os modelos de regressdo foram
analisados os melhores subconjuntos dentre as variaveis de entrada escolhidas. Na Tabela 4.1 estdo as
siglas e unidades de cada variavel utilizada nas regressoes.

Phttp://www.ons.org.br/, acessado em abril de 2020.
Bhttps://www.ccee.org.br/, acessado em abril de 2020.
Yhttps:/portalibre.fov.br/, acessado em maio de 2020.
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Tabela 4.1: Varidveis utilizadas nas ferramentas de regressao e suas respectivas siglas e unidades.

Variavel Sigla Unidade
Demanda de Energia Elétrica D MW, eq
Energia Armazenada EA GWh
Energia Natural Afluente ENA MW e
Geracdo Eolica GE MW 4
Geracdo Hidrelétrica GH MW 4
Geracdo Térmica GT MW e
Indice Geral de Precos do Mercado Ligpm Indice acumulado
IntercAmbio de Energia IE MW, eq
Preco de Liquidagdo das Diferengas PLD R$/MWh

Fonte: Autor.

O indicador economico IGPM foi utilizado como varidvel de entrada, considerando que este
indice era 100 em janeiro de 1993.

O coeficiente de determinagio de predicio R*(pred) foi adotado para determinar quais
subconjuntos de variaveis possuem maior efeito explicativo sobre o preco da energia elétrica no mercado
spot e que resultam no modelo de regressao com melhor efeito preditivo.

Na Tabela 4.2 estao representados os dez melhores subconjuntos de variaveis preditoras, dentre as
variaveis analisadas, para o modelo de regressdo linear multipla para o PLD pesado Sul.

Tabela 4.2: Melhores subconjuntos de regressao para o PLD pesado Sul.

Variaveis de Entrada N° de variaveis .

D EA ENA GE GH GT Igpy IE uilizadas K @red) R (@) R
X X X X X X 6 53,0 % 545%  55,5%
X X X X X X 6 53,0 % 545%  55,5%
X X X X X 5 53,0 % 543% 552 %
X X X X X X X 7 52,8 % 54,5 % 55,7 %
X X X X X X X 7 52,8 % 54,5 % 55,7 %
X X X X X X X X 8 52,5% 54,4 % 55,8 %
X X X X X 5 50,3 % 51,5%  52,4%
X X X X 4 50,3 % 51,L5% 52,3 %

X X X X 4 46,5 % 47,6 % 48,4 %
X X X 3 43,3 % 445%  451%

Fonte: Autor.

Em cada linha esta representado um subconjunto. Quando a coluna correspondente a determinada
variavel de entrada estiver marcada com um X significa que a variavel foi utilizada no subconjunto. Os
subconjuntos estio representados em ordem decrescente de R*(pred), ou seja, os conjuntos das linhas
superiores possuem melhor capacidade de predigdo para novas observa¢des com relagcdo aos conjuntos
que estdo representados nas linhas inferiores. Também estdo representados os valores de R?(aj), que
determina o ajuste dos modelos independente do numero de variaveis utilizadas, bem como os valores de
R? e do numero de variaveis utilizadas em cada subconjunto.

O maior R? (pred) obtido foi de 53%, sendo que trés subconjuntos apresentaram esse mesmo
valor para o coeficiente em questdo, sendo dois subconjuntos com seis variaveis € um subconjunto com
cinco variaveis preditoras. Entretanto, esse valor de R? (pred)de 53% nio representa um bom efeito de
predigdo para o modelo, assim como os valores de R* (aj) na faixa de 54% também ndo representam um
bom efeito explicativo sobre a amostra de dados.

Para compreender os motivos de baixos coeficientes de correlagdo para os modelos de regressao
foram analisadas as varidveis de entrada. Na Figura 4.2 estdo representados os graficos do PLD pesado
Sul no eixo das ordenadas e as respectivas variaveis preditoras nos eixos das abscissas.
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Figura 4.2: Gréficos de dispersdo do PLD pesado Sul versus varidveis de entradas.

Demanda Energia Armazenada Energia Natural Afluente

R WERRNT T 3 ok

»
.‘q.. o | TEOOgPe e ® sqe,
oe ©®

ofem s g¥® %
A LY Ay o 2% .
200 ® ® . gl ] e° 3 °,
° e H %
[ ] \d L ]
il 9 P * S HWabAt®es e e ®
T T T T T TT T T
10000 12000 14000 5000 10000 15000 20000 40000
Geracao Edlica Geracao Hidrelétrica Geragao Térmica
- _& i)
s e
RS o 3 .~b o %2% . s
--...} 0008 B0 o OED o g @ | 400
[ o® .:. .. 8 ® ® ...f.,. s g ‘
oo o $ . «_’.
» es® |® - 200
L ]
.1. [
]
T T T T T T T T T T 0
a 500 1000 5000 10000 15000 600 1200 1800
Indice IGPM Intercambio de Energia
SI. !1 w7l
400+ - ) @ . _ e o
e® [
. K, e

] 8 =
®
200 |
(I |
'.’. .
1400 1600 1800-5000 0 5000
Fonte: Elaborado pelo Autor.

e’

Observa-se uma correlagdo entre geracdo hidrelétrica (GH) e geragdo térmica (GT) com o PLD,
sendo a GH uma curva decrescente (valor do PLD diminui com uma maior geragdo hidrelétrica) e a GT
com uma curva crescente (valor do PLD aumenta com o aumento de despacho térmico). As demais
variaveis ndo apresentam uma consideravel correlagio, pois ha dispersdo significativa. Todas as variaveis
foram representadas na Figura 4.2 com as suas respectivas unidades, conforme indicado na Tabela 4.1.

Na Tabela 4.3 estdo representadas as equagdes de regressdo linear multipla dos trés modelos que
apresentaram o maior valor de R?(pred), conforme da Tabela 4.2.

Tabela 4.3: Equagdes de regressao que correlacionam os melhores subconjuntos de varidveis de entrada com o PLD.

Modelo Equagao

' PLD = 619 + 0,1946 X D + 0,0097 X EA — 0,0527 x GE — 0,2079 X GH
: — 04309 X I;cpyy — 0,1795 X IE (5.1

B PLD =598 + 0,1624 x D + 0,01009 x EA — 0,1738 x GH + 0,0453 x GT
n — 0,4438 X I,gpyy — 0,1460 X IE (5.2)

PLD = 652 + 0,1886 X D + 0,00946 X EA — 0,1999 X GH — 0,4728 X L;gpy
iii — 0,1708 x IE (5:3)

Fonte: Elaborado pelo autor através do software Minitab.

Foram utilizados 80% dos dados das séries histéricas para montar o modelo de regressao e 20% dos
dados visando obter valores de forma nao-tendenciosa. Para avaliar as previsdes foram usados os valores
historicos das variaveis de entrada e entdo foram comparados os valores obtidos pela regressdo com os
valores reais do PLD, divulgados pela CCEE. O presente trabalho ndo tem como objetivo realizar a
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previsdo das variaveis de entrada utilizadas nas regressoes, sendo o foco do trabalho desenvolver um
modelo com potencial de aplicabilidade para realizar previsoes.

Os modelos de regressdo linear multipla da Tabela 4.3 foram usados para estimar valores do PLD
e compara-los com os valores originais disponibilizados pela CCEE, conforme o Passo 4 da metodologia.
A Tabela 4.4 apresenta as métricas de erro dos modelos de regressdao empregados.

Tabela 4.4: Erros e acertos de tendéncia para os modelos de regressao.

Erros das previsdes dos modelos

Modelo Tipo MAE MAPE MSE éflzrgzc(iiz
i Regressao 79,79 58,28 % 9705,20 56,06 %
ii Regressao 79,62 57,94 % 9704,20 55,68 %
il Regressdo 79,63 58,63 % 9773,06 56,44 %

Fonte: Autor.

Dentre os modelos de regressdo, o modelo ii apresentou os menores erros para as previsdes dos
valores futuros do PLD, enquanto o modelo iii apresentou melhor acuracia para o acerto de tendéncias.
No entanto, os trés modelos apresentaram valores proximos para todos os parametros analisados, com
erros calculados elevados e acertos de tendéncia baixos.

Assim, no Passo 5, foram aplicados limitadores superiores ¢ inferiores, baseados nos valores
maximos e minimos estipulados anualmente pela ANEEL, aos resultados dos modelos. Se o valor
previsto pelo modelo para a semana i do ano a estava acima do teto estabelecido pela ANEEL para esse
mesmo ano a, entdo esse valor previsto pelo modelo foi corrigido para o valor teto estipulado para o PLD
no ano a, ¢ analogamente para o caso de valor inferior ao piso. Essa correcdo fez com que os modelos
finais tenham todos os seus valores previstos situados entre os limites maximos ¢ minimos estipulados
anualmente pela ANEEL.

Os erros de previsdo e percentuais de acerto de tendéncia para os trés modelos de regressao com a
aplicac@o de limites inferior e superior aos resultados previstos estdo indicados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Erros e tendéncias para os modelos de regressdo com aplicacdo de limites superior e inferior.

Erros das previsdes dos modelos

Modelo Tipo MAE MAPE MSE 23?12?10?;
i Regressao 75,20 56,58 % 9277,70 60,98 %
ii Regressao 75,06 56,28 % 9278,82 60,61 %
il Regressdo 75,53 56,98 % 9411,94 61,36 %

Fonte: Autor.

Apos a aplicagdo dos limites 0 modelo ii novamente apresentou os menores erros (MAE ¢ MAPE)
para as previsoes dos valores futuros do PLD, assim como o modelo iii apresentou 61,36% de acerto de
tendéncias, sendo este o maior percentual de acerto entre os trés modelos. Outra vez os trés modelos
apresentaram valores proximos para todos os parametros analisados, sendo que o percentual de acerto das
tendéncias aumentou em torno de 5%, devido ao fato de que em determinadas semanas valores que
eventualmente se mantinham constantes e iguais ao limite maximo ou minimo do PLD estavam sendo
estimados pelas regressdes de forma a extrapolar esses limites, o que acabava causando erro nas
tendéncias quando comparado com a série original. Os erros percentuais diminuiram um pouco menos de
2% com a aplicacdo dos limites. Os erros quadraticos médios continuaram com uma ordem de grandeza
significativa, o que indica que alguns resultados das previsdes diferem de forma significativa dos valores
reais.
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4.2 Modelos de Séries Temporais para o PLD

O Passo 3 da metodologia foi novamente aplicado a analise de séries temporais. A primeira etapa
consistiu em identificar padrdes ndo-aleatorios nos dados historicos do PLD, tais como tendéncia global,
sazonalidade ou flutuagdes de periodo variaveis, chamadas de ciclicidade. Para o periodo analisado, antes
da pandemia do COVID-19 e da consequente baixa dos pregos do PLD, a tendéncia global dos precos era
levemente crescente, como ¢ possivel observar na Figura 4.3.

Figura 4.3: Série historica do PLD pesado Sul e ajuste considerando sazonalidade e de tendéncia da série.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ademais, pode ser observada na Figura 4.3 a importante oscilacdo dos valores do PLD, nao
apresentando uma caracteristica sazonal importante. Na figura estdo apresentados em vermelho os ajustes
da série temporal, somando as decomposicdes de tendéncia global e de sazonalidade, onde ¢ possivel
observar que o modelo classico de séries temporais por decomposi¢do possui diferencas significativas
entre os ajustes ¢ os valores reais da série. A sazonalidade foi estimada para um periodo de 52 semanas, o
que representa aproximadamente um ano. Os residuos entre os valores reais da série e os ajustes por
decomposicdo estdo representados no grafico da Figura 4.4, em R$/MWh por semana operativa do
periodo analisado em ordem cronologica.
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Figura 4.4: Série historica do PLD pesado Sul e ajuste considerando sazonalidade e de tendéncia da série.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pode-se observar um comportamento aleatorio dos residuos ao longo do tempo, o que dificulta uma
nova decomposi¢do com base nos residuos.

Como a série do PLD néo apresenta um comportamento bem definido, isso faz com que um método
de analise de séries temporais por decomposi¢do ndo seja indicado para elaborar um modelo de previsao.
Desta forma, buscaram-se métodos de analise de séries temporais em que as componentes sazonais ¢ de
tendéncia ndo tenham pesos importantes no desenvolvimento dos modelos.

Os primeiros modelos de séries temporais desenvolvidos foram modelos de média movel para
suavizar a série e gerar previsdes uma semana a frente (k = 1). Foram desenvolvidos trés modelos
usando média movel: modelo de média movel simples de tamanho 4 (MMS4), que faz a previsdo do valor
do PLD para a semana i ser igual a média aritmética das quatro semanas imediatamente anteriores;
modelo de média movel simples de tamanho 3 (MMS3), que faz a previsdo do valor do PLD para a
semana i ser igual a média aritmética das trés semanas imediatamenteanteriores; ¢ média movel simples
de tamanho 2 (MMS2), que faz a previsdo do valor do PLD para a semana i ser igual a média aritmética
das duas semanas imediatamente anteriores.

Apesar de médias moveis mais longas filtrarem de forma mais satisfatoria os ruidos, elas sdo menos
sensiveis a mudangas e mais indicadas para séries com bom comportamento sazonal (NAU, 2020). No
presente trabalho foram empregadas médias moveis curtas, que ddo mais importancia ao nivel recente da
série e menos importancia ao fator sazonal, tendo em vista que a série historica do PLD possui mudangas
abruptas sem um comportamento bem definido.

Na Tabela 4.6 estdo os erros de previsdo e percentuais de acerto de tendéncia para os trés modelos de
média movel.

Tabela 4.6: Erros e acertos de tendéncias para os modelos de média movel.

Erros das previsdes dos modelos

Modelo Tipe MAE MAPE MSE é’izrétzc(iiz
iv MMS4 47,88 33,34 % 5943,29 49,81 %
v MMS3 41,39 28,85 % 4732,63 50,00 %
vi MMS2 34,60 23,95 % 3570,35 50,19 %

Fonte: Autor.
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Conforme o Passo 5 da metodologia, os resultados obtidos com a aplicagdo de limites inferior e
superior do PLD aos resultados previstos sdo iguais aos resultados sem aplicagdo dos limites, o que ja era
esperado, visto que as médias moveis fazem a média aritmética de resultados da propria série. Eventuais
diferengas poderiam ocorrer nos periodos proximos a mudanga de ano operativo, momento em que ¢ feito
o ajuste dos limites do PLD.

Os menores erros de previsdo foram do modelo vi que usa média movel de tamanho 2. Para as
estimativas de tendéncia os trés modelos de média mdvel apresentaram resultado em torno de 50 % de
acertos, o que ndo pode ser considerado um resultado satisfatorio.

Na sequéncia foi desenvolvido um modelo usando suaviza¢do exponencial simples (SES), que
suaviza os dados calculando as médias exponencialmente ponderadas das semanas anteriores para realizar
a previsao dos valores uma semana a frente. Esse método foi utilizado por ser ideal para obter previsdes
de curto prazo com dados que ndo possuem tendéncia ou comportamento sazonal (NAU, 2020). Para
aplicar o algoritmo da suavizagdo exponencial simples foi necessario escolher o valor da constante de
suavizacao de nivel, denotada a. O nivel ¢ semelhante a uma média movel das observagdes. A magnitude
da constante o determina a velocidade de resposta do modelo frente a mudangas dos valores da série
historica.

O software Minitab possui uma ferramenta que calcula o valor 6timo de a. O valor de a é obtido de
forma iterativa, buscando minimizar os erros quadraticos médios ao rodar o modelo para cada valor
diferente de a, e, ao final, ¢ obtido um valor 6timo de a, com o qual se estabelece o modelo final. Para a
série historica do PLD pesado Sul o valor 6timo de a obtido foi de 1,12211.

O ultimo modelo desenvolvido usou a técnica de suavizacdo exponencial dupla (SED), que ¢
indicada para dados que possuem uma tendéncia, mesmo que ela seja pouco significativa, mas que nao
possuem sazonalidade. Esse modelo leva em conta duas constantes de suavizac¢do, a constante de nivel
(a) e a constante de tendéncia (), sendo uma independente da outra. Nesse contexto a tendéncia €
semelhante a uma diferenga movel entre observagdes consecutivas. Valores mais baixos de f ddo menos
peso aos dados recentes, de modo que as previsdes seguem a tendéncia geral dos dados, enquanto que
valores maiores de [ dao mais peso a dados recentes, de modo que as previsdes sigam a tendéncia dos
dados mais recente. Foi utilizado o software Minitab para rodar esse modelo, o qual calcula os pesos das
constantes de maneira iterativa, de forma a minimizar o erro quadratico médio das previsoes. Para a série
historica do PLD pesado Sul os pesos 6timos para o modelo de SED foram a = 1,20731¢ 8 = 0,01109.

Os erros de predigdo e os percentuais de acerto de tendéncia para os modelos de suavizagdo
exponencial simples e de suavizagdo exponencial dupla estdo indicados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Erros e acertos de tendéncia para os modelos de suavizagao exponencial.

Erros das previsdes dos modelos Acerto de

Modelo Tipo N
MAE MAPE MSE tendéncia

vii SES 28,30 18,30 % 252403 54,54 %
Viii SED 29,85 19,44 % 257497 41,67 %

Fonte: Autor.

Os dois modelos de suavizagdo exponencial apresentaram erros de previsdes relativamente
proximos, tendo o modelo vii apresentado erros ligeiramente menores. Com relagdo as tendéncias houve
uma diferenca de 12,87% entre eles, sendo novamente o modelo vii o que apresentou melhor resultado.

De acordo com o Passo 5 da metodologia, os valores previstos pelos modelos de suavizagdo
exponencial foram entdo limitados pelos valores maximos e minimos anuais do PLD. Os resultados da
aplicag@o dos limites aos modelos podem ser conferidos na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8: Erros e tendéncias para os modelos de suavizacido exponencial com aplicacao de limites superiores e

inferiores.
Erros das previsdes dos modelos Acerto de
Modelo Tipo A
MAE MAPE MSE tendéncia
vii SES 28,01 17,91 % 2510,15 59,85 %
Viii SED 29,01 18,13 % 2536,74 50,38 %

Fonte: Autor.

Os erros de previsdo diminuiram levemente para os dois modelos com essa limitagdo. O acerto de
tendéncias do modelo vii aumentou em 5,31% e o acerto de tendéncias do modelo viii aumentou 8,71%.
Apoés aplicagdo dos limites o modelo vii continuou apresentando resultados com maior acuracia em
comparagdo ao modelo viii.

5 DISCUSSAO SOBRE OS RESULTADOS OBTIDOS

Conforme os Passos 4 ¢ 6 da metodologia, a avaliagdao de erros foi feita para selecionar o método
mais apropriado de previsdo do valor do PLD uma semana a frente. Foram aplicadas as medidas de
acuracidade MAE, MAPE e MSE para mensurar as diferencas entre as estimativas ¢ os dados originais.
Dentre os modelos desenvolvidos, o modelo vii, que utiliza suavizagdo exponencial simples com
aplica¢do de limites superior e inferior, apresentou os menores erros de previsdo para as trés medidas
avaliadas, com MAE de R$ 28,01/ MWh, MAPE de 17,91 % ¢ MSE de 2510,15. A Figura 5.1 apresenta
as previsdes do modelo vii confrontado com os valores reais do PLD.

Figura 5.1: Valores previstos pelo modelo vii com ajuste de limites sobreposto aos valores reais do PLD.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Mesmo apresentando os menores erros de previsao, o modelo vii ndo apresentou os melhores
acertos de tendéncia. Isso ocorre pois os modelos criados a partir de andlise de séries temporais acabam
sendo mais suscetiveis a errar as tendéncias de uma semana a frente nos momentos em que a curva do
PLD sofre uma mudanga no sinal da sua derivada, ou seja, nos momentos em que os valores do PLD
apresentam minimos ou maximos relativos, ou ainda, quando comecam ou deixam de apresentar



20
resultados constantes nos seus valores ao longo das semanas. Isto se deve ao fato de usarem como entrada
para as projecdes apenas valores passados da propria série do PLD e assim ndo reconhecerem mudangas
de tendéncias dos pregos.

De um modo geral, séries temporais que buscam dar pesos maiores para os valores mais recentes
acabam gerando previsdes que seguem a tendéncia global dos tltimos valores da série real. No caso
analisado nesse trabalho, os modelos de séries historicas apresentaram previsdes com medidas de erros
menores em comparacdo aos modelos de regressdo, porém erros menores ndo necessariamente
correspondem ao acerto da tendéncia. Ao limitar os valores previstos pelos modelos de séries temporais
com os limites superior ¢ inferior do PLD estipulados pela ANEEL (Passo 5 da metodologia) foi possivel
melhorar sutilmente o acerto de tendéncia, devido ao fato de manter constantes eventuais valores que
iriam extrapolar os limites. O melhor nivel de acerto de tendéncia entre os modelos de séries temporais
também foi do modelo vii, com um percentual de 59,85 %.

A tendéncia global dos valores da série historica do PLD ndo foi significativa para previsoes,
visto que o modelo viii, que levou em consideragdo a tendéncia global do periodo, apresentou resultados
com erros médios superiores ao modelo vii, que ndo fez uso da tendéncia global. Deste modo, ¢é refor¢ada
a discussdo feita no capitulo 4.2, de que métodos de previsao a partir da decomposicao da série historica
nao sdo adequados para realizar previsdes do PLD.

Por sua vez, os modelos de regressdo desenvolvidos apresentaram erros superiores aos modelos de
analise de séries temporais para as previsdes uma semana a frente. Regressdes lineares simples ou
multiplas ndo se mostraram eficientes para gerar previsdes dos precos futuros devido a complexidade da
modelagem da operagdo do sistema hidro-termo-edlico nacional, ao grande numero de variaveis de
entrada utilizadas no calculo do PLD, e principalmente aos diferentes graus de importancia e pesos que
sdo atribuidos as varidveis nos programas utilizados pelo CEPEL que dao origem aos valores do PLD.

Dentre os modelos desenvolvidos e analisados, aqueles baseados em regressdo foram os que
obtiveram melhores percentuais de acerto de tendéncias, justamente por considerarem variaveis de
entrada relacionadas a operagdo do SIN. A demanda elétrica do sistema, a geragdo hidrica e o intercambio
de energia foram as varidveis que se encontraram nos modelos de regressdo com maior potencial
preditivo. Dentre os subconjuntos analisados pode-se perceber que mesmo apresentando grandes erros
percentuais e absolutos de previsdes, os modelos de regressdo conseguiram estimar melhor a diregdo
global que os precos devem seguir a partir das variagdes das variaveis de entrada. O modelo com maior
indice de acertos de tendéncia foi o modelo iii com aplicagdo dos limites, com 61,36 % de acerto das
tendéncias. Esse modelo foi formado a partir da regressdo linear multipla com as variaveis demanda de
energia elétrica, energia armazenada, geragdo hidrelétrica, intercdmbio de energia e com o indicador
macroecondmico IGPM. Na Figura 5.2 estd o grafico das previsdes do modelo iii com aplicagdo de
limites, em conjunto com o grafico dos valores reais do PLD.
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Figura 5.2: Gréfico com os valores previstos pelo modelo #ii com ajuste de limites sobreposto aos valores reais do
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Ressalta-se também que todos os modelos apresentaram erros quadraticos médios elevados. Mesmo
que os erros absolutos e percentuais de um modelo possam ser considerados relativamente baixos, valores
de MSE altos ¢ um indicio de que as previsdes possuem valores que distinguem de forma significativa
dos valores originais, principalmente em periodos em que os precos apresentam valores atipicos em
relagdo as semanas anteriores.

Analisando a série historica, percebe-se que os pregos ndo tendem a apresentar mudangas muito
bruscas de uma semana para a outra. A diferenga absoluta dos precos da série real do PLD entre duas
semanas consecutivas possui média de R$ 28,29/MWh e um desvio padrdo de R$ 48,21/MWh. Apesar do
desvio padrao ser grande com relacdo a média absoluta, se em uma determinada semana os valores
estiverem proximos do valor piso, pode-se afirmar que é pouco provavel que na semana seguinte 0s
valores estardo proximos do valor teto do PLD.

Entretanto, ao calcular as medidas de erros estimando que as previsdes dos precos da semana i + 1
sejam iguais aos pregos da semana i, que ¢ o equivalente a calcular uma média movel de tamanho 1,
obtém-se MAE = R$ 28,18/MWh, MAPE = R$ 18,21 % ¢ MSE =2565,06. Observou-se que 0 erro
absoluto médio da proje¢do é muito proximo da média da diferenga absoluta dos pregos de duas semanas
consecutivas da série real (R$ 28,29/MWh), considerando que os precos uma semana a frente sejam
iguais aos precos da semana anterior (R$ 28,18/MWh). As medidas de erro para essa média movel de
tamanho 1 foram préximas as medidas de erro para os modelos de suavizagdo exponencial, que foram os
dois modelos que apresentaram menores erros de previsdo. O modelo desenvolvido a partir de SES com
aplicagdo de limites apresenta erros ligeiramente inferiores do que a simples projecdo dos pregos da
semana seguinte como iguais aos da semana anterior.

Para melhorar o subsidio aos agentes de mercado na avaliacdo das previsdes de tendéncia do PLD
uma semana a frente, foi feita uma nova classificacdo para as tendéncias, similar a classificacdo de
tendéncias apresentada no Passo 4 da metodologia. Na nova classificagdo os resultados da diferencas dos
valores do PLD entre duas semanas consecutivas foram classificados em positivo para Yj;; — Y; = 25,
negativo para Yj 1 — Y; < —25, ou zero para 25 > Yj,1 — Y; > —25. Esses novos limites da classificagdo
também foram aplicados para os valores de Y;.; —Y;. Assim, os valores que variaram entre
R$ 25,00/ MWh e RS - 25,00/MWh entre duas semanas foram considerados com tendéncia constante, de
modo a filtrar, com a analise de tendéncia, apenas grandes variagdes entre duas semanas consecutivas. A
comparagdo entre as classificagdes continuou seguindo a métrica descrita no Passo 4 da metodologia. Os
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resultados estdo apresentados na Tabela 5.1 e foram feitos apenas com os valores dos modelos no qual
foram aplicados os limites inferiores e superiores (apos o Passo 5 da metodologia).

Tabela 5.1: Acertos de tendéncia para os modelos com aplicagdo de limites superiores ¢ inferiores considerando
tendéncia constante para varia¢Ges inferiores ao valor absoluto de R$ 25/MWh.

Modelo Tipo éfliirétﬁc(iiz
i Regressao 50,76 %

ii Regressao 52,27 %

iii Regressao 50,38 %

v Média Mével Simples de Tamanho 4 50,57 %

v Meédia Movel Simples de Tamanho 3 52,67 %

Vi Média Mével Simples de Tamanho 2 59,70 %
vii Suavizagdo Exponencial Simples 64,77 %
Vil Suavizagdo Exponencial Dupla 64,77 %

Fonte: Autor.

Os modelos de séries temporais vii e viii apresentaram sutil melhora nos seus percentuais de acerto
de tendéncia, ambos atingindo 64,77 %, sendo este o melhor percentual entre todos os modelos. Os
modelos de regressdo tiveram os percentuais de acerto de tendéncia reduzidos. Essa redugdo dos
percentuais de acerto foi devida aos significativos erros dos modelos de regressdo, que antes acertavam o
sinal da tendéncia, mas apresentavam grandes erros nas previsoes. Ao restringir uma tendéncia constante
para uma variagdo de mais ou menos R$ 25/MWh as previsdes desses modelos de regressdo acabam nao
estando dentro desses limites e, portanto, valores que esses modelos deveriam agora considerar
constantes, continuam sendo considerados crescentes ou decrescentes.

6 CONCLUSAO

O presente estudo apresentou o desenvolvimento e a comparacdo entre diferentes métodos para a
previsao dos valores e tendéncias do prego de liquidagdo das diferengas semanal para o patamar de carga
pesado no submercado Sul para uma semana a frente, através de métodos de analise de regressao linear
multipla e de analise de séries temporais. Para os modelos de regressdao foram analisadas oito variaveis
independentes: demanda, energia armazenada, energia natural afluente, geracdo eolica, geracdo
hidrelétrica, geracdo térmica, indice macroeconomico IGPM e o intercimbio de energia entre os
submercados Sul e Sudeste.

A seleg@o dos melhores subconjuntos de regressao para o desenvolvimento de modelos foi feita
com base no coeficiente de determinagdo de predigdo. Os modelos de previsao desenvolvidos foram
comparados através das medidas de erro absoluto médio, média dos erros percentuais absolutos e erro
quadratico médio. Dois modelos obtiveram erros absolutos percentuais médios inferiores a 20%. O
modelo de previsdo que obteve os melhores resultados para os valores futuros do PLD foi o modelo
utilizando o método de suavizac¢do exponencial simples com a aplicagdo dos limites maximo e minimo do
PLD definidos anualmente pela ANEEL. Esse modelo apresentou erro médio absoluto de R$ 28,01/MWh
e média dos erros percentuais absolutos de 17,91 % para as previsdes uma semana a frente. Esse resultado
pode dar um subsidio inicial a tomada de decisdo dos agentes de mercado, embora apresente uma margem
de erro que pode ser considerada significativa quando analisados grandes montantes de energia. Esses
erros sao ligeiramente inferiores aos erros obtidos a partir da simples projecao dos precos da semana
futura sendo iguais aos precos da semana anterior.
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A avaliagdo das tendéncias busca compreender o comportamento dos pregos de forma ampla,
compreendendo qual dire¢do eles tendem a seguir na semana seguinte. Quando a tendéncia constante
considera apenas valores iguais de uma semana para outra, os modelos de analise de regressao obtiveram
os melhores resultados, sendo o melhor percentual de acerto de tendéncias de 61,36 %. Isso mostra que,
apesar dos grandes erros de previsdo, modelos causais t€ém potencial para modelar situagdes futuras
baseados no estudo de condi¢des passadas, € podem ser explorados em trabalhos futuros. Ao considerar a
tendéncia constante para uma variagdo compreendida entre mais ou menos R$ 25,00/MWh de uma
semana para a seguinte, os melhores resultados foram para os modelos de suaviza¢do exponencial, ambos
obtendo um percentual de acerto de tendéncias de 64,77 %.

O estudo proposto no presente trabalho comprovou a complexidade de se buscar um modelo
alternativo para calculo do PLD, mostrando que os modelos de séries temporais aqui explorados
apresentam resultados com erros significativos para as previsdes dos pregos uma semana a frente, bem
como os modelos de regressdo linear multipla com as variaveis selecionadas. Assim, para trabalhos
futuros abrem-se portas para explorar modelos causais que utilizem outros métodos de regressdo, que
possuam maior capacidade de aprendizado, ¢ a exploragdo de outros conjuntos de variaveis
independentes. Como sugestdo para trabalhos complementares também fica o emprego de outras bases
temporais, as quais sejam mais intuitivas para a busca de um comportamento sazonal.
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