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RESUMO

O Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD) é o preco de curto prazo divulgado
semanalmente pela Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE), sendo ele uma
variavel relevante para o mercado livre de energia elétrica. Acompanha-lo e entender seu
funcionamento permite que os participantes do mercado consigam definir suas estratégias de
maneira assertiva, resultando em contratacdes energeticas bem-sucedidas, com 0s montantes
adequados, no momento certo e com menores precos. O PLD sofre influéncia de diversos
fatores, ligados principalmente a incerteza da demanda e a hidrologia, fazendo com que o
mesmo sofra uma excessiva variabilidade, adquirindo caracteristicas de sistemas dindmicos. O
presente trabalho propde a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais visando auxiliar o processo
de decisdo da compra de energia no Mercado Livre de Energia. O modelo proposto se trata de
uma rede neural artificial recorrente, treinada por meio do algoritmo resilient-backpropagation,
aplicada ao mercado brasileiro de energia. A rede mostrou desempenho satisfatério, sendo
capaz de realizar uma predicdo de 24 semanas a frente para o submercado Sudeste/Centro-
Oeste, com nivel de acerto relevante. Por conseguinte, 0 modelo se torna uma ferramenta

atrativa no que concerne a atenuag&o de riscos da comercializacdo de energia.

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



ABSTRACT

The Settlement Price of Differences (PLD) is a weekly short-term price published by
the Brazilian Electric Energy Trading Chamber (CCEE), being a relevant variable for the Free
Electricity Market. Accompanying and understanding its operation allows market participants
to define optimal strategies, resulting in a successful energy contract, with the right amounts, at
the right time, and at lower prices. Several factors influence the PLD, as the uncertainty of
demand and hydrology, causing excessive variability and configuring characteristics of
dynamical systems for the PLD. The present work proposes an Artificial Neural Network for
the decision process of the energy purchase in the Free Energy Market. The proposed model is
a recurrent artificial neural network, trained through the resilient-backpropagation algorithm,
applied to the Brazilian energy market. The network showed satisfactory performance, being
able to predict 24 weeks ahead for the Southeast/Center-West submarket, with a relevant
success level. Therefore, the model becomes an attractive tool for the risk mitigation of the

commercialization of energy in the free market.

Keywords: Artificial Neural Networks, Settlement Price of Differences, Free Energy Market,

Energy Price Prediction.
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1. INTRODUCAO

A energia elétrica é um fator determinante para que um pais cres¢a e desenvolva sua
indUstria e comércio para criar oportunidades para seus cidaddos. Para algumas empresas, a
energia ocupa um papel tdo essencial quanto ao da matéria-prima, tecnologia ou méo de obra.
Por se tratar de um insumo fundamental para a economia de uma nagdo e para seu parque
industrial e comercial, a comercializacdo da energia elétrica sera objeto de estudo do presente
trabalho.

A comercializacdo de energia elétrica no Brasil est4d segmentada em dois ambientes de
contratacdo a saber: O Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR), onde o consumidor €
denominado cativo pois adquire a energia das concessionarias de distribui¢do as quais estdo
conectados via ponto de entrega do ramal de entrada; e o Ambiente de Contratagcdo Livre
(ACL), formado pelos consumidores denominados livres e especiais, pois estes podem comprar
a energia diretamente dos entes geradores, como as hidrelétricas, ou via entidades
comercializadoras de energia, empresas que compram e negociam energia [1].

O Mercado livre de energia é um ambiente competitivo de negociacdo, atraves do qual
se realizam operagdes de compra e venda de energia elétrica. Os contratos sdo bilaterais,
livremente negociados entre o vendedor e o consumidor, que ndo é obrigado a comprar da
concessionaria local. Este ambiente de negociacdo gera muitos beneficios para as empresas
consumidoras, como a possibilidade de conseguir custos menores que aqueles que pagariam no
mercado regulado. Outra vantagem € que ele propicia ao comprador uma maior gestdo sobre a
energia por ele demandada [1].

A flexibilidade dos contratos no Mercado Livre permite ao consumidor uma compra de
acordo com o seu perfil de consumo, que melhor atenda suas expectativas na relacao custo-
beneficio. Por se tratarem de contratos livremente negociados, as contratagdes podem ser de
curto, médio ou longo prazo. O gréafico da Figura 1.1 ilustra a duracéo dos contratos de compra
por consumidores livres e especiais no Ambiente de Contratacéo Livre.

Dessa maneira, os fatores preco, indices de correcdo pré-estabelecidos e a flexibilidade
dos contratos possibilitam que a empresa aproveite todas as oportunidades para planejar,
economizar e racionalizar sua demanda energética.

Os Artigos 15 e 16 da Lei do Setor Elétrico, Lei n° 9.074/95, definem que todos 0s
consumidores, que possuem uma demanda igual ou superior a 3.000 kW, atendidos em tensao
maior ou igual a 69kV, se conectados a rede elétrica antes de 08/07/1995, ou, atendidos em
qualquer tenséo, se conectados a rede elétrica apos 08/07/1995, podem optar por contratar seu
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Figura 1.1 — Duragéo dos contratos
Fonte: INFOMERCADO MENSAL CCEE, agosto de 2017 [2]

fornecimento, no todo ou em parte, com qualquer concessionario, permissionario ou autorizado
de energia elétrica do mesmo sistema interligado [3]. Além desses, existe o consumidor livre
especial, que tem uma demanda média entre 500 kW e 3.000 kW e pode comprar energia apenas
de fontes alternativas, como hidrelétricas, usinas eolicas ou termelétricas de pequeno porte.

Para os casos de clientes que consumirem uma quantidade diferente da que foi
previamente contratada, a eles é possivel realizar contratos no mercado de curto prazo até o
nono dia atil do més subsequente ao consumo de forma a quitar essas diferencas, que sao
valoradas por meio do Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD) [4]. O PLD é publicado
semanalmente pela CCEE (Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica) [5] e a maneira
como ele é calculado esté intrinsicamente conectada com as caracteristicas operativas do setor
elétrico brasileiro.

O sistema elétrico brasileiro é predominantemente hidrelétrico [6]. Um aspecto
importante da operacdo diz respeito ao fato que é impossivel prever com exatidao as afluéncias,
isto é, a quantidade de agua que chega aos reservatérios. Consequentemente, dado que as
condigdes de suprimento dependem de quando, quanto e onde chove, agrega-se assim um
carater probabilistico ao processo de geracéo.

A limitacdo da geracdo de energia nas usinas hidrelétricas, causada pela capacidade dos

reservatorios, adicionado a incerteza das afluéncias, introduz uma relagéo entre uma deciséo



operativa tomada no presente e as consequéncias futuras desta decisdo. Por exemplo, se os
reservatorios forem utilizados no presente e ocorrer um periodo com baixas afluéncias sera
necessario um elevado nivel de utilizacdo termelétrica. Em contrapartida, se 0s reservatorios
sdo pouco utilizados no presente e ainda, um elevado nivel de afluéncias vir a ocorrer sera
preciso abrir as comportas do vertedouro para liberar as aguas do reservatorio.

Por sua natureza estocastica, existe uma excessiva variabilidade do PLD. Sendo assim,
esta deve ser uma variavel a ser considerada no processo de migracéo para o Mercado Livre de
Energia. Se o consumidor possuir um conhecimento prévio da tendéncia de variacdo do PLD,
é possivel definir estratégias de contratacdo de energia que podem refletir em um generoso
aumento no lucro final da empresa, quando bem empregadas.

Como o problema probabilistico relatado leva a um modelo de predi¢do de resultados
futuros, se faz necessario estudar técnicas que atendam a esta especificacdo. As Redes Neurais
Artificiais (RNA) tém grande aplicabilidade & predicdo de séries temporais. Sdo redes
desenvolvidas com base em modelos de sistemas de neurénios bioldgicos. O modelo de RNA
empregado ao trabalho proposto obteve resultados baseados na entrada de dados histéricos do
PLD, que possibilitaram o célculo de valores futuros (problema de predicdo de dados) de
maneira dindmica e acurada.

A organizagdo do presente trabalho se da em cinco capitulos. O primeiro capitulo trata-
se desta introducdo, apresentando o tema proposto. O segundo capitulo trata de uma revisao
bibliografica dos temas abordados no trabalho. O terceito capitulo descrevera a modelagem
matematica da técnica utilizada na resolucdo do problema. O quarto capitulo mostra 0s
resultados e suas implicagdes no tema proposto. O quinto capitulo conclui os resultados e
aponta trabalhos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo faz uma revisdo técnica acerca dos assuntos que serdo tratados neste
trabalho. Segue uma descri¢do do setor elétrico brasileiro, o foco de aplicacdo do trabalho, e

também uma descricdo das técnicas utilizadas para a analise.

2.1 0 SETOR ELETRICO BRASILEIRO

No final do século XX, ocorreram importantes transformacdes no setor elétrico
brasileiro. A primeira modificacdo institucional na estrutura do setor elétrico ocorreu no
governo de Itamar Franco, quando foi promulgada a Lei n° 8.631/93, que extinguiu a
equalizacdo tarifaria vigente e criou contratos de suprimento de energia entre geradores e
distribuidores [7] e [8]. Esta Lei foi responsavel por abrir caminho para a reestruturacao da
industria de energia elétrica. Em 07 de julho de 1995, a Lei n° 9.074 estabeleceu a criacdo do
Produtor Independente de Energia e do Consumidor Livre de Energia, estabelecendo uma nova
formatacdo da comercializagdo de energia elétrica no pais [3].

De acordo com o autor de [7], consultores nacionais e internacionais, liderados pela
Coopers&Lybrand [9] foram contratados em 1996 para a conducdo do programa de reforma do
setor elétrico. Os resultados deste trabalho foram consolidados no Projeto Reestruturagdo do
Setor Elétrico Brasileiro (RE-SEB), que previa a separacdo das empresas de energia em areas
especificas: geracdo, transmissdo, distribuicdo e comercializacdo de energia e incentivar a
competicdo nos segmentos de geracdo e comercializacdo, mantendo sob regulacdo do Estado
0s setores de distribuicdo e transmissdo de energia elétrica [10].

O Projeto RE-SEB apresentou a necessidade da criacdo de uma estrutura regulatéria
composta pelo 6rgdo regulador e fiscalizador, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), o Operador Nacional do Sistema (ONS) que cria e aplica regras e normas para o
gerenciamento harménico da producdo e transmissdo de eletricidade e 0 Mercado Atacadista
de Energia Elétrica, um ambiente para a realizacao das transagdes de compra e venda de energia
elétrica. Contudo, a grave crise de abastecimento sofrida em 2001 pelo setor elétrico resultou
na implementacdo de um plano de racionamento de energia elétrica bem como em propostas de
alteracbes no modelo proposto, criadas pelo Comité de Revitalizacdo do Modelo do Setor
Elétrico.

Segundo o autor de [10] o novo modelo do setor elétrico consolidou-se entre os anos de

2003 e 2004, sendo definida a criagdo de uma entidade responsavel pelo planejamento do setor



elétrico a longo prazo, a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), o Comité de Monitoramento
do Setor Elétrico (CMSE), responsavel por avaliar permanentemente a seguranga do suprimento
de energia elétrica e uma instituicdo para a comercializacdo de energia elétrica no sistema
interligado, dando continuidade as atividades do MAE, a Camara de Comercializacdo de
Energia Elétrica (CCEE).

O novo modelo do setor elétrico brasileiro tem como bases institucionais e legais, as
Leis n® 10.847 e 10.848, ambas de 2004. A ultima dispGe sobre a comercializacdo de energia
elétrica, estabelecendo regras para a comercializacdo de energia entre concessionarios,
permissionarios e autorizados de servigos e instalagdes de energia elétrica, bem como destes
com seus consumidores. Em relacdo a comercializagdo, foram criados dois ambientes para a
celebracdo de contratos de compra e venda de energia, com logicas e estruturagdes distintas: O
Ambiente de Contratacdo Livre (ACL) e o0 Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR) [11].

A CCEE define que no Ambiente de Contratacdo Regulada os participantes sédo
geradoras, distribuidoras e comercializadoras, visando atender as demandas dos consumidores
denominados cativos, que engloba os consumidores residenciais e industrias com nivel de
consumo menores. Neste ambiente a contratacao € realizada por meio de leildes de energia que
sdo promovidos pela CCEE, sob delegacdo da ANEEL. Os contratos também sao regulados
pela ANEEL e o preco da energia é estabelecido em leilGes de compra e venda de energia
elétrica.

Ja no Ambiente de Contratacdo Livre, além das geradoras e comercializadoras,
participam os consumidores livres e especiais, caracterizados por empresas com um consumo
mais elevado. Os consumidores livres tradicionais s&o grandes consumidores, com contratos de
energia acima de 3000 kW j& os consumidores livres especiais tém contratos entre 500 kW e
3000 kW sendo empresas de pequeno e médio portes, de acordo com a Lei n® 9.074/95. Para
este grupo, a energia contratada é advinda de fontes limpas, como solar, edlica e pequenas
centrais hidrelétricas. No ACL, os contratos sdo livremente negociados entre compradores e

vendedores por meio de contratos bilaterais, definindo-se precos, volumes e prazos.

2.2 0 MERCADO DE CURTO PRAZO E A VOLATILIDADE DO PLD

O Mercado de Curto Prazo ¢ um segmento da CCEE onde sdo contabilizadas as
diferengas entre os montantes de energia elétrica contratados pelos agentes e 0os montantes de
geracgdo e de consumo efetivamente verificados e atribuidos aos respectivos agentes. Todos 0s

contratos de compra e venda de energia celebrados no mercado, tanto no Ambiente de



Contratacdo Regulado como no Ambiente de Contratagdo Livre devem ser registrados na
CCEE, que realiza a medi¢do dos montantes efetivamente produzidos/consumidos por cada
agente. As diferencas apuradas, positivas ou negativas, sdo contabilizadas para posterior
liquidacdo financeira no Mercado de Curto Prazo e valoradas ao Preco de Liquidacdo das
Diferencas (PLD) [5].

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é o sistema de producgéo e transmissao de energia
elétrica do Brasil. Ele é constituido por quatro submercados: Sul (S), Sudeste/Centro-Oeste
(SE/CO), Nordeste (NE) e a maior parte da regido Norte (N), conforme mostrado na Figura 2.1.
A capacidade instalada de geracdo do SIN é composta, principalmente, por usinas hidrelétricas.
A interconexao dos sistemas elétricos permite a transferéncia de energia entre os submercados.
A integracdo dos recursos de geracdo e transmissao permite o atendimento ao mercado com

seguranca e economicidade [12].

Norte

\ Nordeste

Sudeste/Centro-Oeste

Figura 2.1 — Regides do Sistema Interligado Nacional
Fonte: CCEE [5]

O Preco de Liquidacéo das Diferencas (PLD) é calculado individualmente para cada um
dos quatro submercados e em trés patamares de carga: leve, médio e pesado. Esses patamares
de carga representam horarios de baixo, médio e alto consumo, respectivamente. A CCEE
realiza mensalmente o calculo da média mensal do Preco de Liquidacdo das Diferencas por
submercado. O célculo considera os precos semanais por patamar de carga, ponderado pelo

numero de horas em cada patamar e em cada semana do més.



Conforme os autores de [13] a energia elétrica no Brasil possui caracteristicas
singulares, as quais pode-se citar:

e NA&o é possivel armazena-la ou estoca-la no atacado para futuro uso;
e Incerteza da demanda;
e Dependente da hidrologia;

e Expansdo da geracao exige longo prazo.

Caracteristicas estas que contribuem para varia¢oes do pre¢o no mercado de curto prazo
de energia. A seguir, as Figuras 2.2, 2.3, 2.4 e 2.5 representam a média mensal do PLD para 0s
submercados SE/CO, S, NE e N respectivamente, no periodo de maio/13 a maio/17, onde é
possivel verificar a elevada variacdo citada. Nota-se, por inspecdo visual, que, para todas as

regides do pais, as caracteristicas de variagdo do PLD sdo qualitativamente equivalentes.
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Figura 2.2 — Média mensal do PLD — submercado SE/CO

Devido a predominancia hidraulica do parque gerador brasileiro, o PLD tem como
objetivo encontrar a solucdo 6tima entre a utilizacdo da energia provida das hidrelétricas, ou 0
armazenamento de agua para utilizacdo futura. Sendo assim, toda decisdo tomada na etapa de
planejamento em sistemas com base hidraulica agrega consequéncias futuras, pois a afluéncia

futura € incerta e existe uma limitacéo da geracdo causada pela capacidade de armazenamento
dos reservatorios.
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Figura 2.3 — Média mensal do PLD — submercado S
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Figura 2.4 — Meédia mensal do PLD — submercado NE

A decisdo de utilizar as usinas hidrelétricas prioritariamente implica em menores custos,
uma vez que se trata de uma fonte barata. Estas podem ser caracterizadas como usinas a fio
d'agua ou usinas com reservatorio, onde a primeira ndo possui a capacidade de armazenar agua
para uma geracdo futura, ou seja, o que nao for gerado serd vertido. Nas usinas com reservatorio,
ao optar pela utilizacdo da &gua armazenada, o sistema fica suscetivel as caracteristicas

hidrolégicas que, caso seja seguido por um periodo de baixas afluéncias, sera necessario
recorrer as usinas termelétricas, encarecendo o preco da energia.
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Figura 2.5 — Média mensal do PLD — submercado N

Por outro lado, se os reservatérios sdo pouco utilizados no presente e as previsdes
climaticas sdo favoraveis, ou seja, um elevado nivel de afluéncias vir a ocorrer tem-se
vertimento, isto é, abertura das comportas do vertedouro para liberacdo de agua, indicando
desperdicio de energia. Em contrapartida, se a previsao de chuvas é desfavoravel, tém-se
operacgdes econdmicas. A Figura 2.6 mostra este processo de decisdo e planejamento.

Decisio Afluéncias Futuras Consequeéncias Operativas

Operagdes
- Econdmicas
Utilizar os
Reservatorios
Baixas Déficit

Manter os Vertimento
reservatorios
cheios (utilizar

térmicas) Baixas

Operagdes
Econdmicas

L U S Y

Figura 2.6 — Cronograma de decisdo para um sistema hidrotérmico



O Preco de Liquidacdo das Diferencas € uma variavel relevante para o0 Mercado Livre
de Energia a Curto Prazo. Acompanha-lo e entender seu funcionamento se torna essencial para
uma contratacdo bem-sucedida: dos montantes adequados, no momento certo e com menores
precos. Sendo assim, faz-se necessaria a utilizacdo de ferramentas adequadas que possam

auxiliar no processo de decisdo da compra de energia no Mercado Livre.

2.3 PREDICAO DO PLD

A predicdo do Preco de Liquidacdo das Diferencas € um ponto importante para 0s
consumidores que contratam seu fornecimento, no todo ou em parte, no Mercado Livre de
Energia. Conhecer os valores futuros do PLD auxiliam na decisdo das estratégias mais
adequadas, estabelecendo assim, contratos que visam maximizar os lucros e minimizar os
riscos. Diversas pesquisas tém sido desenvolvidas visando a predi¢do de precos de energia no
mercado de curto prazo. Segundo [14], os modelos de predicdo dos precos de eletricidade
podem ser classificados principalmente em trés grupos: teoria dos jogos, modelos fundamentais
e modelos de séries temporais.

A teoria dos jogos, primeiro grupo, consiste em analisar o0 comportamento estratégico
dos agentes e seu impacto nos precos de eletricidade, considerando-se como chave os modelos
de equilibrio do mercado de eletricidade. Os autores de [15] apresentaram em seu trabalho um
método que permite obter os pre¢os de liquidacdo do mercado chileno, utilizando a teoria dos
jogos. Ja os autores de [16] desenvolveram um modelo computacional baseado na Teoria dos
Jogos para auxiliar os agentes do setor elétrico brasileiro nos leildes de energia elétrica de
contratos bilaterais que ocorrem no Brasil.

O segundo grupo € fundamentado em modelos que simulam sistemas de poténcia
capazes de satisfazer as demandas a um custo minimo. Nesta abordagem, os precos da energia
sdo modelados com base nos custos de geracdo, considerando congestionamento de
transmisséo, perdas, e outras solicitagdes de servicos auxiliares em mercado de energia [14].

Por fim, tem-se o terceiro grupo que é baseado em modelos de séries temporais. Sao
modelos focados principalmente na andlise de dados, dos quais vale citar: modelos
autorregressivos (AR, ARMAX, ARIMA), Redes Neurais Artificiais, Sistemas Fuzzy, dentre
outros. As Redes Neurais Artificiais sdo uma alternativa com grande capacidade de
aprendizado, com possibilidades de aprender as dindmicas e nuancias dos problemas, é
generalista e, depois de bem calibrada, possui complexidade computacional bastante reduzida,

sendo entdo uma excelente escolha para o problema.



Reston Filho [14] desenvolveu em seu trabalho uma coletanea de técnicas para o
problema de predigdo de dados PLD no mercado brasileiro de energia elétrica, dentre as quais
constam modelos autorregressivos, modelos de médias moveis e Redes Neurais Artificiais. O
autor desenvolveu uma técnica hibrida, mesclando um modelo autorregressivo integrado de
médias moveis com redes neurais artificiais, com capacidade de predicdo em até doze passos
(semanas) a frente, aproximadamente trés meses. Os resultados sdo bons para os doze passos a

frente, mostrando resultados de validacdo coerentes com os prec¢os futuros reais.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial € um modelo computacional inspirado no sistema nervoso
de seres vivos. Redes Neurais sdo atrativas devido a reconhecida capacidade de aprender através
de exemplos e de generalizar o conhecimento aprendido, fornecendo respostas adequadas para
dados que n&o estdo no conjunto de exemplos [17].

Os primeiros estudos envolvendo Redes Neurais Artificiais (RNAS) surgiram no ano de
1943, em um artigo publicado por McCulloch e Pitts [18]. Os autores foram os primeiros a
descrever um modelo artificial para um neurdnio bioldgico. Em 1949, o psicélogo Donald Hebb
demonstrou o que ocorre durante o processo de aprendizado no cérebro, a nivel celular [19].
Esta teoria deu origem a “Regra de Hebb”, que ¢ a base do aprendizado das Redes Neurais
Artificiais, sendo utilizada em varios algoritmos de treinamento [17].

Desde entdo, diversos pesquisadores voltaram-se para esta linha de pesquisa. Na década
de 50, uma topologia de rede foi proposta por Frank Rosenblatt, denominada Perceptron [20].
Bernard Widrow foi responsavel pelo desenvolvimento de um modelo novo de processamento
de redes neurais, evidenciado por sua poderosa lei de aprendizado, a qual ficou conhecida como
Adaline (acrénimo do inglés, ADAptive Linear NEuron) [21]. Minsky e Papert [22], publicaram
em 1969 um livro no qual apresentaram limitagdes do uso das redes neurais citadas, como o
problema “ou-exclusivo”, que revelou a falta de capacidade dos neurdnios artificiais na solugéo
de problemas que ndo fossem linearmente separaveis.

Com isso, gerou-se um retraimento na evolucgao das pesquisas sobre as RNAs e somente
a partir de 1986, com a proposta de treinamento de redes alimentadas adiante (feedforward)
com multiplas camadas, por Rumelhart e McClelland [23], foi despertado o interesse em
estudos sobre RNAs novamente. Deste ponto, até os dias atuais as Redes Neurais Artificiais

vém sendo aplicadas em diversas areas do conhecimento humano.



2.4.1 Neuronio Bioldgico

Conforme descrito pelos autores de [24], as RNAs foram desenvolvidas a partir de
modelos conhecidos de sistemas biologicos e do cérebro humano. A célula elementar do sistema
nervoso cerebral € o neurdnio, que conduz estimulos elétricos advindos de reacGes fisico-
quimicas sob determinadas condi¢des de operacdo [25]. Sendo assim, este serve de modelo
computacional. O neurdnio bioldgico pode ser dividido em trés partes principais: os dendritos,

o0 corpo celular e 0 axdnio, como esta representado na Figura 2.7.
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Figura 2.7 — Neur6nio biol6gico

Os dendritos formam uma regido onde os sinais de entrada sdo recebidos, sendo,
portanto, os receptores dos sinais de entradas. O corpo celular é responsavel por coletar e
combinar informagdes vindas de outros neurénios, sendo o fator agregador de informacoes
advindas das entradas. Os axdnios séo as vias através das quais o sinal é transportado até a outra
extremidade do neurénio [26], sendo os transmissores das saidas do neurénio. Em relacéo a
organizacdo anatdmica do cérebro, as sinapses sdo fundamentais, pois viabilizam a
transferéncia de impulsos elétricos do axénio de um neurdnio para os dendritos de outros, sendo
a via de comunicacao entre 0s neurdnios.

Apesar de se mostrarem bastante simples, os neur6nios, atuando em conjunto sdo
responsaveis por todos os processamentos executados e gerenciados pelo cérebro humano,
sendo uma poderosa forma de aprendizado e processamento de informacg6es. Estima-se que
haja, aproximadamente, 10 bilhdes de neurdnios no cortex humano e 60 trilhdes de sinapses ou

conexoes [27].



2.4.2 Modelagem do Neurénio Artificial

Assim como o neurdnio biologico, o neurdnio artificial funciona recebendo e
transmitindo informacg6es. O modelo mais simples e que integra as caracteristicas principais de
uma rede neural biologica, foi proposto por McCulloch e Pitts [18]. O modelo do neurénio
artificial é mostrado na Figura 2.8. Os diversos sinais de entrada {x;,x,,:,x,} sdo
equivalentes aos impulsos elétricos captados pelos dendritos no neurénio bioldgico. Os pesos
sinapticos {w;,, w,q,+, w1} SA0 propriedades de grande importancia, pois representam a

relevancia que determinada entrada possui.

Entrada
X1

Fungdo de Ativacdo

Somador

Figura 2.8 — Neuronio Artificial

Os pesos sinapticos tém seus valores alterados em func¢éo da relevancia de cada uma das
entradas {x;} do neurdnio, e este processo de alteragdo € denominado como processo de
aprendizagem. Quanto maior o grau de importancia de uma entrada, mais estimulado seré o
peso equivalente. Desta forma, mais significantes este peso sera para o resultado da saida {y}
do neurdnio. O sinal de ativagdo do neuronio {u} é decorrente do somatorio do produto dos
sinais de entrada pelos pesos sinapticos.

Por meio da funcdo de ativacdo {g(.)} é que o neurbnio pode decidir se o resultado da
soma ponderada das entradas serd ativado ou ndo. A escolha adequada da funcéo de ativacéao e
de suas propriedades contribuem para melhorar o processo de convergéncia da rede durante seu
treinamento. Como exemplos de fungéo de ativacdo, pode-se citar fun¢des degrau, sinal, rampa
simétrica, logistica e tangente hiperbolica. A fungédo degrau esta ilustrada na Figura 2.9 e ¢
definida pela Equacéo 2.1.



_(1,seu=0
g() = {0,seu <0 (2.1)
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Figura 2.9 — Funcéo de ativacdo degrau

O resultado produzido pela aplicacdo desta funcdo assumira valores unitarios positivos
guando o potencial de ativacdo do neurénio for maior ou igual a zero, caso contrario, o resultado
assumird valores nulos.

A funcdo sinal esta representada na Figura 2.10, Equacdo 2.2. O resultado produzido
pela aplicacdo da funcdo sinal assumird valores positivos quando o potencial de ativacdo do
neurdnio for maior que zero; valor nulo quando o potencial for nulo; e valores unitarios

negativos quando o potencial for menor que zero, ou seja:

1,seu>0
guw)=10,seu=0 (2.2)
—1,seu<0

Na fungé@o rampa simétrica, os valores retornados s@o iguais aos proprios valores dos
potenciais de ativagdo quando estes estdo definidos no intervalo [—a, a], restringindo-se aos
valores limites em caso contrario, conforme a Equacdo 2.3. A Figura 2.11 representa uma rampa

simétrica para a = 2. Matematicamente, tem-se:
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Figura 2.10 — Funcéo de ativacao sinal
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Figura 2.11 — Fung&o de ativagdo rampa simétrica

A funcdo logistica, ilustrada na Figura 2.12, tem em sua saida valores reais entre zero
e 1, tendo-se sua expressdo matematica dada pela Equacéo 2.4. Tem-se que € uma constante

real que esta associada ao nivel de inclinacdo da funcdo em relacdo ao seu ponto de inflexéo.



g) = m (2.4)
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Figura 2.12 — Funcéo de ativacao logistica

Diferentemente da funcdo logistica, a funcdo tangente hiperbdlica sempre assumira
valores reais entre -1 e 1. A representacao grafica desta funcéo é ilustrada na Figura 2.13.
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Figura 2.13 — Funcéo de ativacdo tangente hiperbolica



A expressdo matematica da tangente hiperbolica esta representada na Equacdo 2.5, em

que P esté associado ao nivel de inclinacdo da fungdo em relacéo ao seu ponto de inflexdo.

1— e Pu
gu) = T (2.5)

Complementarmente, o bias {—x,} permite aumentar os graus de liberdade fazendo com
que a rede neural tenha uma melhor adaptacdo ao conhecimento fornecido a ela. Por fim, como
definido por McCulloch e Pitts [18] o resultado produzido por um neurénio pode ser resumido

por meio das Equacdes 2.6 e 2.7:

n

U= wixq + WyXo + -+ (Unxn - (onO = 2 (Uixi - (l)oxO (26)
i=1

y =g 2.7)

2.4.3 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

A definicdo da arquitetura de uma Rede Neural Artificial é de grande importancia, pois
0 seu arranjo esta intimamente ligado ao tipo do problema a ser resolvido e ao algoritmo de
aprendizado que sera utilizado na fase de treinamento. As principais arquiteturas, considerando
a disposicdo dos neurdnios, as formas que 0s mesmos sdo interligados e ainda a constituicdo de
suas camadas, sdo: redes feedforward de camada simples, de camadas mdltiplas e redes
recorrentes.

A arquitetura feedforward de camada simples possui apenas uma camada de entrada e
uma unica camada de neur6nios, que se trata da camada de saida. Esta rede tem aplicabilidade
em problemas que envolvem classificacdo de padrdes e filtragem linear. O Perceptron e o
Adaline sdo tipos de redes com essa arquitetura. Um exemplo desta arquitetura esta

representado na Figura 2.14.



Camada de Entrada Camada de Saida

Figura 2.14 — Exemplo de rede feedforward de camada simples

Ja as redes feedforward de camadas mdultiplas, como mostra a Figura 2.15, séo
constituidas de uma ou mais camadas escondidas de neurdnios. Devido ao conjunto extra de
conexdes sinapticas e da riqueza de interacGes neurais, as camadas ocultas sdo capazes de
extrair caracteristicas complexas dos dados sobre os quais atuam [27]. Estas redes sdo
tipicamente empregadas em problemas relacionados a aproximacdo de funcdes, classificacdo

de padrdes, otimizacdo, roboética, dentre muitos outros.

Y1

Camada de Entrada

1° Camada Escondida

2° Camada Escondida

Figura 2.15 — Exemplo de rede feedforward de camada multiplas



As redes recorrentes possuem as saidas dos neurdnios realimentadas como sinais de
entrada para outros neurdnios. A presenca da realimentacdo torna este tipo de arquitetura
adequado para processamento dinamico de informacoes, isto €, em sistemas variantes no tempo,
como a predicdo de séries temporais, que é o caso do presente trabalho. Um exemplo deste tipo

de arquitetura esta representado na Figura 2.16.
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Figura 2.16 — Exemplo de rede recorrente

Vale ressaltar ainda que a topologia de uma Rede Neural, considerando determinada
arquitetura, pode ser definida como sendo as diferentes formas de composi¢des estruturais que
esta podera assumir [25], variando o nimero de neurdnios, o nimero de camadas e a funcédo de
ativacdo, sendo que todos esses parametros influenciardo no resultado alcancado pela rede.

Em contrapartida, o treinamento de uma determinada arquitetura consiste na aplicacéo
de um conjunto de passos com o objetivo de fazer o ajuste dos pesos sinapticos dos neurénios,
tendo em vista sintonizar a rede para que as respostas produzidas por ela estejam proximas dos
valores desejados. Este treinamento pode se tornar mais complexo com o crescimento da rede,
e diferentes metodos de treinamento deverdo ser empregados para acelerar a convergéncia e

desprender-se de possiveis minimos locais que venham a existir.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados os detalhes da RNA implementada para a predi¢édo do
Prego de Liquidagdo das Diferencas. Por se tratarem de dados dindmicos, a Rede Neural
Artificial tipo EIman, uma rede que realimenta as prdprias saidas passadas como entradas, €
melhor adaptada para lidar com o problema. Nesta topologia, os resultados produzidos pelos
neurdnios de saida da rede sdo realimentados as suas entradas por meio de atrasos temporais.
Como apresentado anteriormente, tal rede pertente a classe de arquiteturas recorrentes.

A base de dados utilizada no presente trabalho foi obtida na Camara de Comercializagéo
de Energia Elétrica. Os dados abrangem o periodo de 21/03/2015 a 08/09/2017, totalizando 132
semanas. Os dados que estdo contidos na base se tratam do PLD médio referente ao submercado
Sudeste/Centro-Oeste. Escolheu-se a regido Sudeste/Centro-Oeste por conta da localizacdo da
Universidade Federal de Juiz de Fora, no entanto, a mesma arquitetura de rede poderia ter sido
utilizada para quaisquer outras regides.

A primeira etapa se trata da normalizacdo dos dados, que implica em escalonar as
amostras para a faixa de variacdo dindmica da funcdo de ativacdo. Esta etapa é importante, pois
mantém os valores das entradas proporcionais aos limites da funcdo de ativacdo utilizada na
rede, evitando que a saida do neur6nio seja saturada nos valores limites da funcdo, quando os
potenciais de ativacdo possuirem valores elevados.

No caso deste trabalho, utilizou-se a funcao de ativacdo tangente hiperbdlica, com uma
inclinacdo obtida de maneira empirica no valor de 0,26. Por se tratar de uma funcdo impar, a
tangente hiperbdlica contribui para melhorar o processo de convergéncia da rede durante o
treinamento [25]. De forma a evitar as regifes de saturacdo da funcdo tangente hiperbolica,
optou-se por normalizar os dados no intervalo de 0 a 0,5. A Equacdo 3.1 demonstra como é

feita a normalizacdo dos dados, por meio de uma relacéo linear:

S = Smax — (Smax - Smin)(fmax - ft) (31)

fmax - fmin

Na Equacéo 3.1, t € o tempo; f é a fungdo de treinamento, no caso, os valores de PLD
disponibilizados pela CCEE de 21/03/2015 a 08/09/2017, os quais se deseja aprender com a
rede, sendo entdo uma série temporal; s é a funcdo de treinamento normalizada; s, € 0 valor
maximo permitido para a normalizacao e s,,;, é 0 respectivo valor minimo permitido, e entdo
s esta contido no intervalo [Spin, Smax]; de Mesma maneira, f,q, € 0 valor maximo permitido

para a série temporal e f,,;, 0 respectivo valor minimo, conforme Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Normalizagédo dos dados a serem aprendidos

Para o treinamento, dividiu-se o conjunto de dados normalizados s, sendo os 108
primeiros para treinamento (81,82%) e os 24 ultimos para validacao (18,18%), uma vez que se
deseja prever até 24 semanas no futuro com a rede neural, aproximadamente seis meses. O
conjunto de treinamento é responsavel pelo aprendizado da rede e ajuste dos pesos sinapticos.
O segundo conjunto € utilizado para avaliar o desempenho de generalizagdo da rede.

O conjunto de treinamento, composto pelas entradas e saidas desejadas é obtido a partir
do conjunto de dados normalizados. Considerando a topologia representada na Figura 2.16,
pagina 33, no primeiro instante a rede recorrente utilizara os sinais de entrada atrasadas no
tempo em conjunto com as saidas realimentadas iguais a zero, uma vez que as mesmas
inexistem no momento. No instante posterior, o primeiro valor produzido pela saida da rede
estara disponivel e pode realimentar uma entrada da rede, enquanto as outras ainda séo zero.
Sucessivamente, 0s proximos instantes das saidas estardo disponiveis e serdo introduzidas nas
entradas. Este processo é repetido para todos os instantes posteriores de forma a construir o
conjunto de treinamento.

O treinamento de uma rede neural, normalmente segue 0 seguinte encadeamento:
calculam-se as saidas da rede por meio dos pesos sinapticos da mesma em uma fase denominada
forward, as quais sdo comparadas com os resultados desejados por meio de uma equacgéo de
erro quadratico. Caso a amplitude do erro seja alta, significa que as saidas da rede sdo muito
diferentes dos resultados desejados, e entdo se faz necessario ajustar os pesos sinapticos em
uma fase denominada backward, pois 0s pesos sao ajustados de tras para frente. O algoritmo
mais comum de treinamento é o Backpropagation [17], [25] e [27].

O método de treinamento utilizado no presente trabalho € o Resilient Backpropagation
[17], [25] e [27]. Este método é uma variacdo computacionalmente mais eficiente do classico
Backpropagation. Nele, iniciam-se os primeiros vetores de pesos sinapticos com valores

aleatdrios e assim é possivel calcular as primeiras saidas da na fase forward. A saida gerada é



comparada com a saida desejada e o erro obtido é comparado com um erro quadratico medio
pré-estabelecido, o qual define se a rede convergiu ou n&o.

Se, por ventura, o erro quadratico medio for menor que um limiar pré-estabelecido, tem-
se que a resposta da rede € satisfatoria e generaliza bem os dados que se deseja aprender, sendo
o algoritmo encerrado. No entanto, caso a resposta seja negativa € preciso fazer o ajuste dos
pesos sindpticos na fase backward e o processo se repete até que a condi¢do de erro minimo
(limiar) seja alcangada. Neste trabalho sera utilizada uma camada escondida para a rede neural
pois, usualmente, uma camada escondida € suficiente para a aproximacao universal de funcoes,
sendo este o caso do trabalho.

Na fase forward, obtém-se a saida da rede por meio do equacionamento a seguir:

u1 = (Dlx + (,()leo (32)

y1 = tanh(B uy) (33)

Na Equacdo 3.2, w; S40 0S pesos sinapticos atuais; x € o conjunto de entradas, sendo
elas os valores da funcdo s com m valores atrasados no tempo, a média e o desvio padrdo desses
valores atuais de entrada s, e 0s valores atrasados das saidas da rede; w,; € 0 bias da rede; x, é
um vetor de valores iguais a 1; Na equacdo 3.3, 8 é a inclinacao da funcdo tangente hiperbdlica,
a saida y; da camada de entrada. A saida y; é utilizada como entrada da préxima camada e
assim, obter a saida da mesma, como mostram as Equacdes 3.4 e 3.5. E preciso realizar estes

calculos até que se atinja a ultima camada da rede.

uz = wzyl + wozxo (34)

y, = tanh(Bu,) (3.5)

Os simbolos das Equacdes 3.4 e 3.5 sdo analogos aos das Equacdes 3.2 e 3.3 e, para 0
caso de uma rede neural artificial com uma Unica camada escondida, como € o caso do presente
trabalho, a Equacéo 3.5 é a saida final da rede. A rede em questdo possui apenas uma camada
escondida em decorréncia do Teorema da Aproximacdo Universal, derivado do Teorema de
Andrey Kolmogorov (1957), também verificado por George Cybenko (1989) e Kurt Hornik
(1991), que estabelece a capacidade de aproximacao universal de funcdes para redes neurais

artificiais com apenas uma camada escondida e nimero finito de neurdnios [25] e [27].



O erro entre a saida da rede (y,) e o sinal desejado (d, aquele que se deseja aprender, e
no caso do presente trabalho ¢ a série temporal do PLD), é calculado a partir da diferenca entre
ambos. Como funcéo objetivo desta comparacédo utiliza-se o Erro Quadratico Médio (EQM),
dado pela Equacdo 3.6, pois, por ser uma fungdo quadratica possui um Unico ponto 6timo. A
otimizacdo dos pesos sinapticos e bias da rede (w;, wg1, w4, wyz) que, em Ultima analise, sdo
os detentores do conhecimento dos dados, é feito por meio do Resilient Backpropagation, que

é uma versdo elaborada do método Gradiente Descendente [17], [25] e [27].

EQM = Z%(d — )2 (3.6)

O gradiente € um vetor que aponta na direcdo de maximo crescimento da funcéo. Logo,
é possivel obter a regido de minimo crescimento através da dire¢cdo oposta do gradiente e assim
garantir que 0s pesos obtidos ajustem o erro em seu menor valor.

A fase backward € realizada de tras para frente, ou seja, 0 ajuste dos pesos se inicia na
ultima camada da rede. Para ajustar os pesos da ultima camada, € necessario calcular o gradiente
de EQM com relacdo a w, e wy, que sdo 0s pesos relativos a Ultima camada. As derivadas

calculadas s&o mostradas a seguir:

OEQM _ QEQM 3y, du,

3.7
dw-, dy, 0du, dw, 37)
OEQM
=—(d- 3.8
3y, ( y2) (3.8)
9y, /
o, =9 (u2) (3.9)
oy _ (3.10)
awz - yl .

Associa-se as Equac0es 3.7 e 3.8, de forma a evitar esforco computacional, uma vez que

este calculo sera utilizado posteriormente.



8, = —(d—y;) *g'(uy) (3.11)

Em que .x denota a multiplicagdo matricial elemento a elemento. Por fim, a Equacéo
3.12 representa a derivada do erro EQM em relagio a w,. E importante atentar-se as dimensdes

das matrizes, de forma que as operacdes sejam possiveis.

OEQM
Jdw,

=&y (3.12)

Os mesmos calculos sdo realizados em relacdo a wg,, obtendo-se o resultado

representado pela Equacéo 3.13:

J0EQM
any;

= 5, x," (3.13)

De posse destes dados, é possivel fazer o ajuste dos pesos:

dEQM,
o = o —q, 70, (3.14)
dEQM,
Wl = ol — T (3.15)

Em que 7, € 14,, S840 as matrizes das taxas de aprendizado do algoritmo, de mesma
dimensao dos pesos que ajustam. Estas constantes tém relacdo com a ponderagédo das mudangas
realizadas nos pesos sindpticos, influenciando na trajetoria percorrida pelo gradiente
descendente no espago de busca. A escolha correta desta taxa tem um efeito importante no
treinamento da rede, uma vez que um valor baixo causa demora no aprendizado e um valor
elevado pode levar a oscilagéo.

O algoritmo Resilient Backpropagation ajusta as taxas de aprendizado 7, a cada
interacdo, conforme a inclinagdo dos gradientes. Quando a derivada parcial do peso w, muda
de sinal, a taxa € decrementada, pois esta mudanca no sinal do gradiente significa que a ultima

atualizacao do peso foi muito grande fazendo com que a busca pulasse uma regido de minimo



local ou entdo fosse transladada para outra regido da fungéo objetivo. A Equagdo 3.16 mostra
como se da a atualizacdo dos pesos sinapticos.

(4 . 0EQMy._, OEQM;,
N 1,0, ), se E 50 > 0

-  QEQM,_,dEQM,
wll])=+4n" 3.16
Nw (@) N~ Ny (i, ), se Em % <0 (3.16)

i) 0EQMy_, OEQM), 0
R P oo

A mesma anélise é valida para todos 0s pesos w. E esta abordagem que permite ao
Resilient Backpropagation lidar melhor que outros métodos com possiveis minimos locais
durante o treinamento, fazendo com que a convergéncia seja bastante acelerada quando
comparada com outros métodos baseados em Backpropagation.

Uma vez que 0s pesos sinapticos w, e w,, forem atualizados, séo realizados os calculos
para a atualizacdo dos pesos da camada anterior: w4 € wy,. Todo 0 processo aplicado na camada
anterior € repetido, iniciando com o calculo da derivada parcial de EQM com relacdo a w, e
wo1, POr meio da regra da cadeia aplicada anteriormente, seguido da atualizacéo dos pesos. Este

processo pode ser acompanhado nas Equacdes a seguit:

0EQM  0EQM 0y, du, 0y, 0wy

3.17
dw; dy, Jdu, 0y; 0uy dwq (3.17)
9uz _ 3.18
ayl - wz ( . )
oy,

— =g 3.19
aul g (ul) ( )

ouy
— =X (3.20)

dw;

Associa-se as Equacdes 3.11, 3.18 e 3.19 de forma a evitar esforgo computacional, uma

vez que este calculo serd utilizado posteriormente.

61 = wy" (82 * g'(wy)) (3.21)



Por fim, tem-se na Equacéo 3.22 a derivada do erro EQM com relacédo a w;,.

=6, xT (3.22)
Os mesmos célculos sdo realizados em relacdo a wgy,, obtendo-se o resultado
representado pela Equacgéo 3.23.

JEQM
Q = 61 XOT (323)

Jdwy,

Por fim, é possivel fazer o ajuste dos pesos:

dEQM
wi”l} = wit} — N, der : (3.24)
dEQM
t+1 t t
(I)({)l J = 31} - wo1 60)01 (325)

Tém-se que 71,, € 71y, S€guem 0s mesmos critérios apresentados para 0s Pesos

anteriores. O treinamento se da conforme a Figura 3.2.

Fase Forward

média x,,, X, L1~

Xup O @ saida da rede

d_ padrﬁo X|;np G]:np D

vz oy O

— y Z—nq ynq D

-1
Z

Fase Backward
Resilient Backpropagation

Figura 3.2 — Treinamento da Rede Neural Artificial recorrente



O critério de parada € estabelecido em funcdo do erro quadratico médio, conforme
calculado na Equacéo 3.6. O algoritmo converge quando este erro for suficientemente pequeno,
respeitando uma precisdo requerida para o processo de convergéncia. Em conjunto com o erro,
pode-se utilizar a variavel época como critério de parada. Esta variavel contabiliza 0 nimero
de épocas necessérias para a efetivacdo do treinamento da rede. Em situa¢Ges onde a precisdo
se torna inatingivel, o nimero de épocas limita o processo de treinamento.

Ap0s o treinamento da rede, é possivel realizar a predicdo dos valores futuros. A
predicdo é efetuada utilizando a mesma configuracdo de entradas que foram assumidas no
aprendizado. Dessa forma, considerando quaisquer instantes futuros, a predi¢éo de seus valores
sempre levara em conta as Gltimas entradas atrasadas no tempo, bem como as ultimas saidas
produzidas pela rede.

Por trabalhar com os dados normalizados, os resultados obtidos também serdo
normalizados. Para encontrar o valor real previsto pela rede, é preciso executar a fungdo inversa

da normalizacéo, representada na Equacéo 3.26.

fpredito _ fmax _ (fmax - fmin) (imax - Spredito) (3.26)
Smax Smin

Em que fpreaito € 0 Valor desnormalizado predito para a série temporal a partir de
Spreaito. 0 qual € 0 valor normalizado obtido a partir da rede neural.

Como descrito anteriormente, s, € 0 intervalo méximo da normalizagéo (no presente
trabalho € igual a 0,5), s,,;, € 0 intervalo minimo da normalizacdo (igual a 0), ft (funcdo de
treinamento) é o valor da entrada, f;,,4, € 0 valor maximo das varidveis de entrada € fy,;, O
valor minimo das variaveis de entrada, considerando toda a série temporal. A Figura 3.3 mostra

0 processo descrito ao longo do capitulo, de treinamento e predi¢do dos dados desejados.
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4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos através da aplicacdo da metodologia
proposta no capitulo anterior nos dados reais de PLD obtidos da Camara de Comercializa¢do
de Energia Elétrica (CCEE) e demonstra a eficacia do método utilizado. Serdo aplicadas duas
metodologias para explorar as capacidades da rede recorrente: predicdo de apenas um passo
(semana) no futuro e; predigdo de varios passos no futuro, no caso, até vinte e quatro semanas,

equivalente a aproximadamente seis meses.

4.1 DEFINICAO DA TOPOLOGIA

Para avaliar a performance de uma RNA, utiliza-se um conjunto de dados que ndo esta
presente no processo de treinamento. Apos treinar a rede, estes dados sdo comparados com 0s
dados previstos pela rede, permitindo obter os erros de predicdo através da Equacéo 4.1, a raiz

quadrada do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error, RMSE):

n
1
RMSE = EZm —Q;? (4.1)
i=1

Em que n é a quantidade de amostras no conjunto, P; e Q; sao o i-ésimo valor desejado
e obtido pela rede, respectivamente. O RMSE é um parametro que permite a avaliacdo da
configuracdo da rede neural, possibilitando a escolha da melhor configuracéo.

De acordo com a topologia representada na Figura 2.16, pagina 33, definiu-se n,= 22
de maneira empirica ap6s diversos testes, 0 nimero de entradas da rede advindos da série
temporal. Deste quantitativo, 20 sdo obtidos através da base de dados e 2 se tratam da média e
do desvio padréo das entradas atuais. O valor n,, que representa a quantidade de saidas passadas
que serdo utilizadas na predicdo foi variado em experimentos distintos, de forma a obter uma
analise quantitativa para os melhores resultados. O numero de neurbnios na camada
intermediéria também sofreu variacBes. A Tabela 4.1 representa as topologias das RNAs

utilizadas, objetivando a predigéo do PLD para 24 semanas.



Tabela 4.1 — Topologias das RNAs aplicadas a solugdo do problema
Configuragdo 1 | Configuragéo 2 | Configuragdo 3

Niimero de atrasos na entrada (n,) | 22 | 22 | 22 | 22 | 22 | 22 | 22 | 22 | 22
NUmero de atrasos na saida (ng) | 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Neurdnios na camada intermediaria (N;)| 25 | 25 | 25 | 40 | 40 | 40 | 70 | 70 | 70
Neurdnios na camada de saida (N;) | 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Conforme citado previamente, para gerar os resultados serdo consideradas duas
abordagens. A primeira, a abordagem cléssica, é a utilizacdo da rede neural recorrente para a
predi¢do do futuro a um passo, ou seja, a rede prevera apenas o valor do PLD uma semana a
frente. A segunda abordagem é a adaptacéo da rede recorrente para a predicdo de quantos passos
se queiram no futuro, e, no caso, serdo preditos até 24 passos (semanas) no futuro. A

comparacao de ambas as estratégias serd objeto de discussao.

4.2 TREINAMENTO E VALIDACAO PARA UM PASSO NO FUTURO

A utilizacdo classica de redes recorrentes se da para a predi¢do de um passo no futuro.
As redes neurais artificiais possuem muitos parametros que podem influenciar o treinamento e
a convergéncia da rede, podendo causar, inclusive, a divergéncia da mesma. Assim, definir as
topologias que melhor generalizam os dados é de fundamental importancia para o sucesso da
rede frente a aplicacéo.

Para os subconjuntos de treinamento e validacgéo, calculou-se o RMSE a fim de escolher
a melhor configuracdo de rede neural. Os gréficos das Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 representam o
comportamento do RMSE para cada rede com N1 sendo 25, 40 e 70 neurbnios na camada
intermediaria e np sendo 1, 3 e 6, respectivamente.

Diversas outras configuraces para a topologia da rede foram testadas. No entanto,
notou-se que os trés numeros de neurbnios para as camadas intermediarias supracitados
concentraram em si, em média, 0s comportamentos dominantes da rede com relacdo aos dados

testados, e por isso foram escolhidos como objeto principal de estudo.
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40 neurdnios na camada intermediaria

30 T T T T T T T T T
¥ Validagao
R
: o
==:%:++ Treinamento |
3
25 &
R
K
o
X
0"
0"
K
R
o
K
R
20 R i
R
R
o
K
Q..
Q..
L
R
R
0 *
R
R
15 3 B
Q
=
K
e o
R
R R 4
o o
K .
Q~ tN
R RSN
L 3 + o
10 - R tN -
A A v
. Q .
e, - .
e, o o
. R .
‘e N .
. o .
N R R\
‘o, - %4
., - 3
‘e, Q) +*
R
"l " ﬂ“
e, 4 o i
.,
5%.. v, R
g, *, o
ey, ‘e, R A
o Q .
ey, oot
Tug 0
.:.,"..*‘.\.
“w

saidas realimentadas
Figura 4.2 — Desempenho da rede (RMSE x np) para N1=40 neurénios e 1 passo no futuro



70 neurdnios na camada intermediaria

90 T T T T T T T T T ;

ol Validagdio
g0 - %= Treinamento |

70 b ]

60 [ & T

50 ]

RMSE

40 i

LH
"
"
"
.

saidas realimentadas
Figura 4.3 — Desempenho da rede (RMSE x np) para N1=70 neurénios e 1 passo no futuro

Analisando os graficos é possivel perceber que ao utilizar 3 saidas realimentadas (ng), a
rede apresenta menor RMSE, sendo este considerado o melhor desempenho em termos do erro
produzido pela rede. Em outras palavras, 0 RMSE mostra o quéo bem a rede neural generalizou
a série temporal, pois a diferenca entre os dados da série temporal e os dados produzidos pela
rede produzem um RSME pequeno.

Tendo as configuracbes que produzem o menor erro (RSME), entdo, as mesmas Sao
utilizadas para a predi¢do dos dados. As Figuras 4.4 e 4.5 ilustram respectivamente, as fases de
treinamento e predicédo para a topologia com melhor desempenho, com 40 neurdnios na camada
intermediaria (N1) e 3 realimentacdes das saidas (ng). A rede com 70 neurbnios na camada
intermediaria (N1) e 6 saidas realimentadas (ng) foi a que apresentou piores resultados,
conforme pode ser visto nas Figuras 4.6 e 4.7. Assim, € possivel uma comparacdo entre 0
melhor e o pior resultado para a predi¢gdo de um passo no futuro.

Para interpretar os dados, € necessario, primeiramente, compreender que redes neurais
subdimensionadas ou superdimensionadas em termos de nimeros de neurdnios nas camadas
intermediarias tendem a perder a qualidade de aprendizado e também de predicdo. Este foi o
motivo dos varios testes realizados na Tabela 4.1, a identificagho de um numero de
dimensionamento satisfatorio. A configuracdo 1, apresentada nesta tabela, foi o resultado que

apresentou eficécia intermediéria. Nota-se que mesmo o pior resultado de predigdo, com nq=6,



ainda assim foi capaz de acompanhar a tendéncia dos dados, mostrando que apesar do erro ter

sido 0 menos satisfatdrio, a rede incorporou o conhecimento da variagdo dos dados.
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Assim, é possivel observar, de maneira qualitativa, que os resultados entre ambas as
topologias s&o considerdveis. Para um passo no futuro a topologia com menor quantidade de
neurdnios foi capaz de generalizar tanto o treinamento quanto a predicdo de maneira bastante
satisfatoria, evidenciando o comportamento altamente ndo-linear das redes neurais, em que ndo
necessariamente a rede com maior numero de neurdnios tera melhor desempenho.

Além do RMSE, outros critérios comumente utilizados na avaliagdo da predi¢do da
RNA sdo: MAE (Mean Absolute Error), o desvio padrdo do MAE e o IC (Intervalo de
Confianca). As Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 apresenta os resultados obtidos de RMSE, MAE, Desvio
Padrdo do MAE, IC a 90%, 95% e 99% para a predi¢do do PLD 24 semanas a frente, com um
passo de predi¢do para cada rodada da rede.
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Figura 4.10 — Indicadores para a rede com 25 neur6nios na camada intermediaria x nimero de

saidas realimentadas
Estes gréaficos ilustram que para as diferentes quantidades de neurdnios na camada
intermedidria, ao utilizar 3 neurdnios de saidas realimentas (ng), os indicadores de erros indicam
os melhores resultados, evidenciando a ndo-linearidade das tendéncias dos dados. Ao elevar

este nimero, os indicadores aumentam demasiadamente em fungdo do superdimensionamento



da rede, fazendo-a entrar em uma fase de supertreinamento (overtraining), onde os dados séo
generalizados de forma redundante, gerando anomalias de aprendizado.

A rede apresentada no presente trabalho também foi testada em horizontes temporais
menores. A Tabela 4.2 mostra os valores de indicadores de erros para horizontes de 4, 12 e 24
semanas a frente, considerando a rede com 40 neurdnios na camada intermediéria e 3 saidas

realimentadas.

Tabela 4.2 — Indicadores para horizontes de 4, 12 e 24 semanas com 40 neur6nios e 1 passo a
frente para cada rodada da rede

Indicadores Horizonte Temporal

(R$/MWHh) 4 semanas |12 semanas | 24 semanas
RMSE 0,9783 0,7719 0,5962
MAE 0,9305 0,5895 0,4311
Desvio padrdo MAE 0,3418 0,2945 0,1683
IC a 90% 0,2869 0,2471 0,1413
IC a 95% 0,3418 0,2945 0,1683
IC a99% 0,4492 0,3870 0,2212

Nota-se que os indicadores diminuem com o nimero de amostras preditas no futuro.
Isto se deve a maneira de calcular as estatisticas, uma vez que se os indicadores utilizam a
divisdo pelo nimero de amostras preditas. Naturalmente, quando o nimero de amostras cresce,
o indicador tende a diminuir pela quantidade numérica de elementos em denominadores de

indicadores.

4.3 TREINAMENTO E VALIDACAO PARA VARIOS PASSOS NO FUTURO

A estratégia da secdo anterior mostra a predicdo semanal da rede, em que apenas 0
proximo passo (semana) é predita sem o conhecimento dos dados reais. Alem dos dados de
predicdo, pdde-se analisar a eficacia do método Resilient-Backpropagation na fase de
treinamento da rede, fazendo uma boa aproximacao dos dados, como pode-se evidenciar pelo
RMSE respectivo de cada topologia.

Nota-se que, em particular para a topologia de 40 neurdnios na camada escondida, a

validag&o foi efetiva, conseguindo uma predicdo com erro irrisorio. No entanto, lembra-se que



os dados tratam da predicdo para apenas um passo afrente, evidenciando ainda a ndo-linearidade
de resultados com a variagdo da quantidade de neurdnios da camada escondida.

Nesta secdo, mostram-se os resultados para a predi¢do de varios passos (semanas) no
futuro a cada rodada da rede. Isto significa que o conhecimento do futuro ndo esta disponivel
para a rede durante a predicdo, a qual sera realimentada com suas préprias saidas preditas para
os N passos no futuro. Desta maneira, a rede contaminara suas predi¢cbes com 0s proprios erros
gerados pelo treinamento.

De maneira a expor a diferenca entre ambas as metodologias, tem-se a seguinte situacdo:
a predigdo do dado futuro do tempo t + 1 resulta na saida y;,, cujo resultado verdadeiro é
d;41. Qudo menor é o erro entre y,,, € dy;1, melhor a generalizacéo da rede. Para a topologia
da secédo anterior, que prediz apenas um passo no futuro, a predicdo do resultado do préximo
tempo, t + 2, utilizaria como dado realimentado o dado verdadeiro d; ., para compor a proxima
predicdo, uma vez que este esta disponivel para a rede. Ja a topologia desta secdo realimentara
a propria saida passada da rede, y;,;, para compor a proxima considerando que os dados
verdadeiros ndo estdo disponiveis. E assim sucessivamente, fazendo com que os erros entre 0s
dados preditos e os dados verdadeiros se acumulem ao longo das iteracdes futuras.

No escopo deste trabalho, escolheu-se predizer até vinte e quatro passos (semanas) no
futuro, aproximadamente entre cinco e seis meses no futuro, utilizando as mesmas topologias
analisadas para verificacdo da efetividade das mesmas a longo prazo, com o objetivo de
verificar se as caracteristicas adquiridas na secdo anterior se mantém na nova modalidade de
utilizacdo dos dados.

A primeira topologia utilizou 40 neurénios na camada intermediaria (escondida) da rede
neural, com trés realimentacfes das saidas (parte recorrente). A Figura 4.11 apresenta 0s
resultados qualitativos e a Tabela 4.3 apresenta os resultados quantitativos para a predigéo de

até 24 passos no futuro.
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Figura 4.11 — Predigdo para N1=40 neurdnios intermediarios e ng= 3 saidas realimentadas

Tabela 4.3 — Indicadores para horizontes de 4, 12 e 24 semanas a frente com N1=40enq =3

3 6 8

10 12

14 16

Tempo (semanas)

Indicadores Horizonte Temporal

(R$/MWh) 4 semanas |12 semanas | 24 semanas
RMSE 5,3645 6,5331 6,1737
MAE 28,7781 42,6819 38,1144
Desvio padrdo MAE 40,8575 44,8616 36,7657
IC a 90% 67,2106 73,7973 60,4796
IC a 95% 80,0808 87,9287 72,0608
IC a 99% 105,2490 | 1155635 | 94,7084

A segunda topologia utilizou 70 neurdnios na camada intermediaria (escondida) da rede

neural, com seis realimentacGes das saidas (parte recorrente). A Figura 4.12 apresenta 0s

resultados qualitativos e a

Tabela 4.4 apresenta os resultados quantitativos para a predicdo de até 24 passos no

futuro.
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Figura 4.12 — Predigdo para N1=70 neurdnios intermediarios e ng= 6 saidas realimentadas

Tabela 4.4 — Indicadores para horizontes de 4, 12 e 24 semanas a frente com N1=70enq =6

Indicadores Horizonte Temporal

(R$/MWHh) 4 semanas |12 semanas | 24 semanas
RMSE 5,0509 5,9160 6,6007
MAE 25,5112 34,9992 43,5693
Desvio padréo MAE 31,0680 29,0322 34,3954
IC a 90% 51,1068 47,7580 56,5805
IC a 95% 60,8932 56,9031 67,4150
IC a 99% 80,0311 74,7870 88,6026

Tém-se que os resultados obtidos para a previsdo de apenas uma semana no futuro
(secéo passada) nédo se repetem, em virtude da grande variabilidade nos dados, do acumulo de
erros na realimentacédo de saidas da rede a longo prazo e, especialmente, da grande quantidade
de minimos locais presentes na funcéo objetivo do treinamento, que, eventualmente sobrepdem
a capacidade de inovacdo nos pesos do metodo Resilient-Backpropagation, levando a

estagnacdo do treinamento.



Ainda assim, é possivel verificar nas Figuras 4.11 e 4.12, de maneira qualitativa, que a
rede recorrente é capaz de generalizar, em média, a tendéncia dos dados, sendo um indicativo
da tendéncia dos dados a longo prazo. Apesar dos dados quantitativos da rede com 70 neurénios
terem se destacado com relacdo a de 40 neurdnios, a vantagem numérica nao foi significativa,
mostrando que ambas tiveram comportamento semelhante. Entretanto, qualitativamente, a rede
de 40 neurdnios teve ligeira vantagem na predi¢éo da tendéncia dos dados, conforme observa-
se por inspecao visual.

Ressalta-se que ambas tém um desempenho inicial semelhante, acompanhando a
tendéncia dos dados, e este resultado vai se deteriorando com o passar das semanas, aumentando
a disparidade entre os dados reais e os dados preditos. Embora os resultados alcan¢ados neste
tipo de metodologia ndo estejam no mesmo patamar alcancado pelos resultados com predicédo
a um passo a frente, considera-se o fato da rede manter a tendéncia dos dados verdadeiros como
um sinal de que é possivel utiliza-la, em conjunto com outras técnicas preditivas, para compor

a estratégia de contratacdo da energia para as empresas participantes do mercado de curto prazo.



5. CONCLUSOES

5.1 CONCLUSOES

Esta monografia teve como objetivo a aplicacdo de técnicas de redes neurais artificias,
na expectativa da predicao do Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD) usando como fonte
de conhecimento sobre os dados o proprio historico (série temporal) de precos do PLD para o
submercado Sudeste/Centro-Oeste.

Primeiramente esta monografia apresentou diversos conceitos técnicos acerca do
assunto de redes neurais artificiais, bem como a modelagem e algoritmos de treinamento de
neurdnios artificiais, conceitos que serviram de suporte para a aplicacdo de redes neurais no
decorrer do trabalho. Em seguida apresentou-se a modelagem da rede especifica utilizada, a
rede realimentada tipo Elman, a qual adquire caracteristicas autorregressivas mais apropriadas
no aprendizado e predicdo de dados provenientes de sistemas dinamicos.

Com relacdo ao desempenho da rede, constatou-se um desempenho elevado para 0s
testes efetuados no modelo de predi¢do de um passo a frente por rodada da rede, permitindo a
predicdo de até 24 semanas, sendo uma predi¢do de aproximadamente seis meses no futuro,
com resultados satisfatérios. Os resultados obtidos foram analisados por meio de indicadores
RMSE, MAE, Desvio Padrdao do MAE e IC a 90%, 95% e 99%. A topologia que concebeu 0s
melhores indicadores foi a rede com 40 neurdnios na camada intermediaria e 25 entradas, sendo
estas 22 realimentacGes atrasadas da série temporal, a média e desvio padrdo dessas
realimentacdes e, finalmente, 3 realimentacOes atrasadas das saidas da propria rede.

Ja a metodologia de utilizacdo da rede com predicdo para diversos passos no futuro para
cada rodada da rede ndo foi capaz de manter o mesmo desempenho da metodologia anterior, no
entanto, foi capaz de manter a tendéncia dos dados, sendo, portanto, uma boa metodologia para
compor, juntamente com outras técnicas preditivas, uma coletanea de indicativos para auxiliar
0s estrategistas a decidirem pela melhor tomada de decisdo na contratagdo de energia no
mercado livre de curto prazo.

O histdrico de precos utilizados compreende o periodo de 21/03/2015 a 08/09/2017,
totalizando 132 semanas, perfazendo um histérico de dados de dois anos para a predicdo dos
préximos seis meses. A escolha desse periodo temporal foi empirica, considerando que os dados
de treinamento ndo poderiam ser grandes demais para ndo incorporar caracteristicas antigas ou
ultrapassadas do sistema, nem pequenos demais que nao propiciassem o aprendizado correto

das tendéncias dos dados prejudicando a predicéo do PLD.



Por ultimo, vale ressaltar que existem momentos nos dados do PLD em que os valores
atingem o teto méximo permitido para o dado no respectivo ano, nos periodos proximos a julho
de 2014 nas Figuras 2.2, 2.3, 2.4 e 2.5, paginas 21 a 23. Nestes momentos especificos, 0s
modelos de identificacdo de sistemas mais usuais, tais como as redes neurais, modelos AR,
ARIMA, dentre outros, perdem a referéncia uma vez que dados constantes ndo permitem aos
modelos o conhecimento da proxima variagdo, e por isso esses momentos foram excluidos do
trabalho.

5.2 PROPOSTAS DE DESENVOLVIMENTOS FUTURQOS

Seguindo a linha de pesquisa desenvolvida nesta monografia e tendo em vista 0s
resultados obtidos, os tdpicos a seguir apresentam perspectivas no desenvolvimento de

trabalhos futuros:

e A fim de criar uma metodologia com maior capacidade de generalizacdo para
periodos mais longos que 24 semanas no futuro, inserir outras varidveis de
entrada na rede, tais como: Energia de entrada em reservatorios, Energia
armazenada em reservatérios e Geracao hidrelétrica total, disponibilizados em
outras fontes, como no Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS);

e Novas maneiras de treinamento que sejam mais robustas a presenca de minimos
locais;

e Utilizar outras técnicas de redes neurais em conjunto com outros métodos de

inteligéncias artificiais, como sistemas fuzzy.
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