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RESUMO

Apbs a liberagdo do mercado elétrico boliviano, tornou-se crucial, para as empresas
concorrentes no setor elétrico, tentar prever o prego da energia num horizonte de curto prazo,
dado que, a partir dessas estimativas, as companhias geradoras podem otimizar suas
estratégias de oferta e assim mesmo maximizar seu lucro. Neste estudo, serd abordado o
problema de previsao usando técnicas de inteligéncia artificial, especificamente utilizando
redes neurais artificiais para prever o preco num horizonte de 24 horas; se utilizara uma rede
ndo-linear autorregressiva com entradas exogenas (NARX) e uma rede neural de
reconhecimento de padrdes, com o fim de identificar qual destas apresenta melhores

resultados de predigdo.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Mercados de energia. Preco spot. Previsdo do
preco.



ABSTRACT

With the improvement of the Bolivian electricity market, it becomes important for all the
participants of the electricity sector the prediction of the energy price in a short time horizon,
giving with this the opportunity to the generating companies to optimize their supply
strategies and maximize their profit. In this work, the problem of prediction will be
approached using artificial intelligence techniques, specifically the use of an artificial neural
network to price prediction for a 24 hours horizon, using a nonlinear autoregressive network
with exogenous inputs (NARX) and a pattern recognition network in order to identify the best

results of the prediction.

Keywords: Artificial neural networks. Energy markets. Spot price. Price forecast.
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1 INTRODUCAO

O mundo vive em constante crescimento, o qual o faz cada vez mais dependente da
energia elétrica para satisfazer todas as necessidades, e assegurar o crescimento industrial.
Sendo assim, ¢ necessario energia de baixo custo constantemente, mas este ndo ¢ sempre o
caso. Deve haver sempre um equilibrio entre preco e eficiéncia energética para garantir o
fornecimento de eletricidade e garantir a expansdo do sistema. Desde inicio dos anos 90,
varias reformas nos mercados de energia vém sendo executadas, com o fim de cumprir com
os objetivos de qualidade, eficiéncia e economia, caracterizando-se como uma mudanga para
o setor. (VOROPAI et al., 2001).

Com o anterior modelo monopolista dos mercados de energia, a geragdo ndo estava
sujeita a concorréncia, por tanto era uma tarefa relativamente facil (ANGELUS, 2001). No
entanto, este modelo de mercado comegou a mudar no final da década dos anos 80 e principio
de 90, onde muitos sistemas energéticos no mundo e, em especial, nos paises latino-
americanos tiveram reformas muito relevantes, as quais tém mostrado muita diversidade
quanto a sua profundidade, alcance e velocidade de execucdo (OLADE, 2003). Entre as
principais razdes para esta reestruturacdo, € possivel destacar a busca de: eficiéncia, livre
concorréncia num sector tradicionalmente estadual e transparéncia no processo de formagao
dos pregos. (MILLAN et al., 2003).

A introdugdo da concorréncia na geragdo de eletricidade contribuiu para que os precos
comecgassem a refletir o custo real da producdo da energia e a responder a variagcdes dos
determinantes deste preg¢o. Por exemplo, mudancas na disponibilidade da agua, precos
internacionais dos hidrocarbonetos, ciclos econdomicos e condi¢des particulares do mercado e
do sistema como as restrigdoes na rede elétrica, posicdo dominante, entre outras.

O principal efeito esperado apds da liberalizacdo do mercado da eletricidade foi
principalmente a queda nos precos da energia, considerando que os comercializadores
estariam livres para escolher seus fornecedores. (BASTIAN et al., 1999). No entanto, a
desregulamentacdo dos mercados da energia e a introdugdo da concorréncia levaram a
mudancgas que afetam a precisdo nas previsdes. Portanto, ndo se podem garantir os beneficios
aos participantes do mercado. O risco de mercado nas negociagdes ¢ significativo por causa

da alta volatilidade do prego.
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Todas estas reformas aumentaram o risco associado a contratagcdo da energia elétrica,
considerando-se que os precos de energia no curto prazo sdo muito flutuantes, entendendo-se
como curto prazo um horizonte de 24 horas. Portanto, a quantidade de energia a contratar no
médio prazo com os comercializadores converteu-se em uma decisdo importantissima para as
companhias, considerando que podem por em risco o estado financeiro destas. Este tipo de
decisdes depende do preco de energia spot, por tanto uma decis@o mal tomada podem trazer
consigo perdidas milionarias. (MEDEIROS, 2003).

Levando em conta o exposto, as concessiondrias de energia, que possuem grandes
quantidades de consumidores, e as companhias com elevado consumo de energia elétrica, que
permitam realizar contratos bilaterais, devem contar com ferramentas de apoio que
possibilitem tomar decisdes acertadas e criar politicas de contratos para participar com um
menor risco no mercado competitivo, o que requer modelos para prever os precos no mercado
spot, assim como os pregos nas diferentes negociagdes nas vendas e compra de energia a
médio prazo.

Viarios autores tém proposto diferentes modelos para prever os precos da energia
elétrica a curto prazo. (CONTRERAS et al., 2003; NOGALES et al., 2002). Utilizam modelos
de séries temporais € modelos Autorregressivos , para predizer o prego da eletricidade do dia
seguinte. Sua aplicagdo aos mercados de Califérnia e da Espanha mostrou erros médios
inferiores a 10%. Ante o comportamento ndo-linear deste tipo de variaveis econdmicas,
propuseram-se novos métodos baseados em diferentes estruturas de redes neurais artificiais
(AMJADY et al., 2009) assim como métodos hibridos mesclando as redes neurais e os
algoritmos genéticos. As caracteristicas das redes neurais tem feito possivel mostrar sua
aplicabilidade em mercados de alta volatilidade em diversas areas da engenharia e as finangas.

Szkuta et al. (1999) treinou uma rede neural multicamadas para prever o preco da
energia elétrica para o proximo periodo no mercado australiano, os dados de entrada
utilizados foram o preco de dias anteriores, as reservas do sistema e a demanda potencial. Os
resultados mostraram a superioridade das redes neurais, em compara¢cdo com as técnicas de
regressao lineares convencionais utilizadas pela empresa.

A formacdo dos mercados de energia elétrica tem como objetivo terminar com os
monopdlios, com o fim de criar um ambiente de concorréncia nas transacdes de energia, onde
o consumidor ¢ livre para escolher o seu fornecedor de energia elétrica. O mercado Boliviano

¢ um mercado liberalizado onde os precos adquirem caracteristicas volateis e incertas,
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considerando as ofertas de precos e demanda de energia variam hora a hora. A andlise deste
ambiente competitivo entre oferta e demanda, serd realizada com maior detalhe no capitulo 3.
Considerando a importancia que tem os modelos de previsao para o processo decisorio
da comercializagdo de energia e para as estratégias de contratacdo, o principal objetivo da
dissertacdo ¢ propor um modelo de previsao do pre¢o no curto prazo (um dia a frente, para as
24 horas do dia) no mercado elétrico Boliviano, utilizando um modelo de rede neural

artificial, avaliar-se-a seu desempenho no progndstico de um dia completo.

1.1 Objetivo

A previsdo dos precos da eletricidade nos mercados da energia ¢ um tema de pesquisa
interessante, pois, de acordo com Hong et al. (2005), todos os participantes de funcionamento
e as decisOes estratégicas de mercado baseiam-se nas previsdes destes pregos. Por exemplo,
(SOUZA et al., 2007) afirmam que os produtores precisam de previsoes de curto prazo para a
formulagdo de estratégias de marketing e otimizar seu programa de geracdo, a médio prazo,
para negociar contratos bilaterais favoraveis. Enquanto que em longo prazo considera-se que a
previsdo € uma ferramenta que facilita a tomada de decisOes relacionadas com a carteira de
ativos de geracdo e a aquisi¢ao de novas plantas (VILLA, 2010).

Tal como foi exposto, a realizacdo deste estudo tem como principal objetivo o
desenvolvimento de modelos de previsdao do preco da energia elétrica em curto prazo, com o
fim de predizer os pregos para o dia seguinte prévio a que os ofertantes realizem as ofertas no
mercado de curto prazo.

Se desenvolvidos varios modelos de previsdo de preco utilizando redes neurais
artificiais, usando o software Matlab e usando informa¢do de comportamentos historicos de

precos e outras variaveis que influem no comportamento do prego.

1.2 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo ¢ composta por seis capitulos, conforme descrito a seguir:
Capitulo 2: Mercados de energia

No capitulo 2 descreve-se o funcionamento do mercado elétrico majoritario boliviano,
detalhando todos os fatores que influenciam na formac¢ado do prego da energia elétrica.
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O banco de dados ou informacao historica de geracdao, demanda e pregos foram descarregados
do web site (http://www.cndc.bo/home/index.php) do Centro Nacional de Despacho de Carga -
CNDC, esta informagao ¢ publica e com ajuda do engenheiro de programacgdao do CNDC Igor

Jaldin foram analisados e interpretados.

Capitulo 3: Modelos de predicio

Apresenta todo o suporte tedrico deste estudo, associado aos modelos de predigao.

Capitulo 4: Metodologia
Este capitulo tem por objetivo, apresentar a analise das varidveis que serdo utilizadas para a
entrada a rede, bem como apresentar o detalhamento diferentes estruturas usadas nesta

pesquisa.

Capitulo 5: Resultados

Apresenta os resultados para a cada rede usada.

Capitulo 6: Conclusao

Encontram-se as conclusdes desta pesquisa e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 MERCADOS DE ENERGIA

2.1 Funcionamento do Mercado Elétrico Majoritario da Bolivia (MEM)

Com a promulgagdo da Lei de Eletricidade 1604, em 1994, deu-se um passo a
desintegracao vertical da industria elétrica no pais. A separacdo e a capitalizagdo, no mesmo
ano, foram realizadas com o propdsito de incrementar os investimentos, introduzir eficiéncia e
concorréncia em todas as etapas e simular concorréncia nas etapas que ndo aceitassem
concorréncia direta. O sistema ficou dividido em trés atividades independentes: geracao,
transmissdo e distribuicdo. Trata-se de uma concorréncia perfeita para evitar, assim, a
existéncia de operadores dominantes. Estas atividades ficaram a cargo do Comité Nacional de
Despacho de Carga (CNDC), o qual ¢ o responsavel pela coordenacdo da geragdo,
transmissdo e despacho de carga ao menor custo e também da administragio do Mercado
Elétrico Majoritario (MEM) da Bolivia.

Em consequéncia do tipo de regulagdo, os pregos da remuneragdo para concessionarias
e ao transportador sdo relativamente estaveis. Pelo contrario, os precos no mercado elétrico de
geracdo tendem a variar constantemente, por causa de que variam em relagdo a oferta.

Enquanto o setor de distribuicdo e o setor de transmissdo de eletricidade enfrentam
condi¢gdes financeiras estaveis, o setor de geragdo esta sujeito a incerteza quanto as suas
rentabilidades.

Existem dois tipos de transagdes no MEM: (1) por contrato e (2) no mercado spot. As
vendas por contrato assumem precos € quantidades combinadas entre os agentes, enquanto
que as operacdes spot realizam-se em relacdo ao prego vigente no mercado no momento da
transacdo e o consumo ¢ variavel de acordo com a hora do dia e da época do ano. Vale

ressaltar que quase todas as transacdes do MEM sdo feitas no mercado spot.

2.1.1 Descrigao do setor

As trés principais atividades do setor elétrico na Bolivia (geracdo, transmissdo e
distribuicao) desenvolvem suas atividades no Sistema Interligado Nacional (SIN) que
prové energia elétrica de maneira simultanea as principais cidades do pais e que, de

acordo a estrutura apresentada pela lei 1604 no Art. 15 (Lei N°1604), as empresas
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pertencentes as atividades mencionadas, deverdo estar desagregadas e dedicadas a uma
destas atividades. Cada uma estara sujeita as limitagdes expostas na lei. O objetivo é o
funcionamento de um mercado elétrico majoritario competitivo em relacdo a geragao, no
qual a oferta estd constituida pelos geradores e a demanda pelas concessiondrias de
distribuicdo de energia e os consumidores nao-regulamentados. Atualmente, o SIN conta
com 10 unidades geradoras, trés concessionarias de transmissdo e seis concessionarias de
distribuicdo. Além disso, fazem parte do SIN quatro consumidores ndo-regulamentados. A
estrutura do MEM ¢ descrita na Figura 1. Na Figura 2, apresenta-se o sistema interligado
da Bolivia.

Figura 1 - Empresas e estrutura do MEM.

Geracdo Transmissdo [l Distribuicio [ Consumidores

EPZ Néo
COBEE SYNERGIA O in Regulados
CORANI ERESA
bl ISA EIFEQ IAS SA
TESA CRE COBECE
SDB  HB CESSA EMIRSA
EG3A  GBE EIFEC MSC
EMVINTO

Fonte: Elaboragdo do autor.

Figura 2 - Sistema Interligado da Bolivia.

Fonte: Rodriguez (2007)
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O outro sistema, existente na Bolivia ¢ o sistema isolado, o qual prové energia as
cidades menores do pais. De acordo com o Artigo 20 da lei de eletricidade, as atividades de
geracdo, transmissdo e distribuicdo poderdo estar integradas verticalmente (Lei N°/604). Este
sistema cobre as regides que ndo se encontram interligadas. Este setor ¢ composto por
sistemas isolados menores e autogeradores, cuja capacidade instalada ¢ menor que 1 MW,

representando uma pequena parte da industria do setor.

2.1.2  Descricao das atividades do setor

2.1.2.1 Geragdo

De acordo com a defini¢do exposta na lei 1604, a geracdo ¢ o processo de producdo de
eletricidade em centrais de qualquer tipo. Para efeitos de lei, a geragdo no sistema interligado

nacional e a destinada a exportacdo, constituem producdo e venda de um bem privado

intangivel (Lei N°1604).

Como ¢ mostrado na figura 3, o conjunto das empresas que compdem o setor da geragao
de eletricidade na Bolivia se divide em dois grupos, basicamente: termelétricos e
hidrelétricos. Por causa dos baixos pregos do gas natural, a matriz energética boliviana ¢é

composta em maior parte por geradores térmicos.

Figura 3 - Matriz energética da Bolivia.

Matriz Energética da Bolivia
ano2012

Nota: Utilizada informagao publicada no site do CNDC.
Fonte: Elaboragéo do autor.
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O preco da geracdo define-se a custos marginais, ¢ as geradoras entram por ordem de
mérito, isto é, primeiro as de menores custos marginais. Geralmente, as de menor custo
marginal sdo as hidroelétricas. A medida que aumenta a demanda, nas horas pico, entram em
operagdo as geradoras termelétricas a gas natural e, por tltimo, as de 6leo diesel.

Na figura 4 ¢ ilustrado o mecanismo de determinacdo do preco em geracdo. Este

mecanismo faz uma diferenciagdo entre o custo variavel (custos operativos e o custo do

combustivel) como fator determinante do preco da energia.

Figura 4 - Esquema de precos na geracio.

Geragio »Atividade Competitiva | L » Custo Marginal

Preco da Energia

Custo do Combustivel

Custo vanavel operagio, manutengao

e administracido

Fonte: Elaboragio do autor.

2.1.2.2 Transmissdo

Transmissao ¢ a atividade de transformacgdo da tensdo da eletricidade e seu transporte
desde o ponto de entrega por um gerador, autoprodutor ou outro transmissor, até o ponto de
recepcao de um comercializador, consumidor nao-regulado, ou outro transmissor. Para efeitos
da lei, a atividade de transmissdo constitui transformagdo e transporte de um bem privado
intangivel, sujeita a regulacao (Lei N°1604).

O Sistema Principal Interligado (STI) ¢ uma parte constituinte do SIN. O STI ¢
composto pelas linhas de alta tensdo, incluindo suas respectivas subestagdes. Os componentes
do STI devem operar em tensodes iguais ou superiores a 69 kV, sendo de propriedade de um
agente transmissor, dimensionado como um Sistema de Transmissdao Economicamente

Adaptado (STEA), de acesso aberto, estar operado pelo Comité Nacional de Despacho de
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Carga (CNDC) e ser utilizados pelo MEM em seu conjunto. Além disso, em condigdes

normais de operacdo, deve existir a possibilidade de fluxo de corrente bidirecional.

2.1.2.3 Distribuigdo

Segundo a lei de eletricidade, define-se a distribui¢do como a atividade de fornecimento
de eletricidade para oss consumidores regulados e/ou consumidores ndo-regulados, mediante
instalacdes de distribuicdo primarias e secundarias. Para efeitos da lei, a atividade de

distribui¢do constitui um servigo publico (Lei N°1604).

As concessionarias participam no mercado elétrico majoritario, no qual compram
energia dos geradores em grandes quantidades, em niveis altos de tensdo e utilizam o sistema
de transmissdo para levar esta energia até seus pontos de conexao. Nesse mercado, a demanda
de energia encontra-se condicionada fundamentalmente pelas caracteristicas de demanda das
empresas concessiondrias (87% do mercado de energia). Os outros agentes econdmicos
importantes no SIN s3o os consumidores ndo-regulados, que se definem como aqueles que
demandam acima de 1 MW de poténcia. Segundo informagdo publicada pelo CNDC
atualmente, existem quatro consumidores nao-regulados na Bolivia: Vinto, COBOCE, Inti

Raymi (EMIRSA) e a Mina San Cristobal (MSC).

2.1.2.4 O mercado elétrico majoritario (MEM)

O funcionamento do mercado, de acordo ao regulamento de precos e tarifas, ¢ definido
como sendo as “operagdes de compra, venda e transporte de eletricidade no SIN, mais as
transacOes internacionais com mercados e sistemas de outros paises (DS 26094)”. As
transagdes de venda e compra, podem-se realizar por meio do mercado de contratos bilaterais
cujos pregos sdo definidos entre ambas as partes com contratos de fornecimento. A outra
op¢ao ¢ por meio do mercado Spot, onde as transagdes se realizam em curto prazo e onde seus

pregos sdo atualizados a cada hora.
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Figura S - formacio do preco horario.
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Fonte: Rodriguez (2007).

O CNDC além de operar o SIN também ¢ o encarregado de administrar o MEM com o
objetivo de evitar agentes dominantes no setor. Previamente a venda de energia, as empresas
de geracdo realizam ofertas a diferentes custos marginais. O CNDC ¢ quem decide, em fungao
da demanda projetada dentro de um bloco horério, qual empresa injetard primeiro a energia. A
empresa com custo marginal mais baixo ¢ a primeira a injetar energia para um nivel de
demanda dado. O preco da energia no MEM ¢ o custo marginal de curto prazo. Deste modo,
em todo momento encontram-se operando as geradoras com menores custos marginais € na
medida em que aumenta a demanda (nas horas pico), entram em operagdo as geradoras com
maiores custos marginais, tal como se observa na figura 5. E importante mencionar que a
demanda no MEM (figura 6) estd dada pelos requerimentos individuais de todas as
concessionarias de distribui¢do de energia no SIN, que por sua vez retransmite ao SIN a
demanda dos consumidores finais, acrescida de um percentual de perdas no transporte de

energia.
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Figura 6 - Funcionamento do MEM.
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Fonte: Rodriguez (2007)

2.2 Fatores que afetam o preco da energia

Gao (2000) expressam que ao construir os modelos de previsio de energia, ¢é
necessario identificar as varidveis que tém maior participagdo na previsdo do preco,
considerando que o prego da energia é sensivel a diferentes varidveis. E muito importante
realizar a sensibilidade para identificar aqueles que tém o maior impacto. No entanto, existem
muitas que sao faceis de identificar, por exemplo, a demanda e o clima, que possuem uma
relacdo direta com as variagdes na demanda.

Entre todas as varidveis as que tém maior impacto para a formacdo dos pregos e,

consequentemente, para a criagdo de uma rede neural sdo:

2.2.1 Previsdo da demanda

r

A demanda ¢ uma das varidveis mais relacionadas com o pre¢o que tera a energia
(RODRIGUEZ et al, 03).
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A previsdao da demanda de poténcia ¢ fundamental em qualquer problema de tomada de
decisdes sobre um sistema elétrico. Portanto, ¢ uma das atividades bésicas no planejamento.
Para estudos de planejamento de longo, médio e curto prazo, para a previsao de demanda
deve-se considerar uma base de dados robusta, apropriada segundo o horizonte de tempo que
se deseja predizer. A determinagdo da area geografica depende do requerimento de
planejamento nos diferentes setores de geragdo, transmissdo ou distribuigio (GARCIA;
CABRERA, 2003).

Nesta investigacdo, a demanda de poténcia de curto prazo refere-se a curva de carga
diaria ou demanda de poténcia horaria, por meio da qual se pretende realizar projegdes a nivel
nacional. A previsdo da demanda no curto prazo ¢ muito importante para o manejo eficiente
do sistema elétrico e assegurar uma adequada operacao e, ainda, realizar o despacho horario
mais econdmico possivel.

Quanto maior for a demanda, maior serd o preco. No entanto, a relagdo entre ambas
variaveis ndo ¢ linear, porque dependem de outros fatores, tais como: o tipo de tecnologia
utilizada para a geragdo, fatores especulativos (situacdes de ordem publica, ambientais, etc.).

Na figura 7 observa-se a relagdo que existe entre o preco e a demanda.

Figura 7 - Comportamento da demanda x precgo.

Demanda vs Preco
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Demanda Sexta-feira Preco da energia

Nota: Utilizada informacgao publicada no site do CNDC.
Fonte: Elaboragéo do autor.

A demanda tem um comportamento diferente todos os dias. Na Figura 8,

observa-se o comportamento da demanda para cada dia da semana. Nos dias com tendéncia
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normal (segunda-feira a sexta-feira) a demanda tem um comportamento similar. No entanto,
sadbados, domingos e feriados tém comportamentos totalmente diferentes e apresentam spikes
menores em comparacao com dias com tendéncia normal. Assim, hé necessidade de realizar

esta diferenciacdo no momento de executar o treinamento da rede neural.

Figura 8 - Comportamento da demanda tipica em fun¢io dos dias da semana e feriado.
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Nota: Utilizada informagdo publicada no site do CNDC.
Fonte: Elaboragio do autor.

O despacho econdmico de carga ¢ uma das atividades técnicas mais importantes dentro
do sistema do Mercado Elétrico Majoritario, o qual deve garantir o fornecimento de energia,
maximizar a seguranca do Sistema Interligado Nacional, € minimizar os pre¢os majoritarios
no mercado hordrio de energia. Para isso o CNDC elabora um plano de despacho,
determinando a atribuicdo de producdo dos geradores mais econdmicos, segundo a declaracao
de custos que estes realizam a mencionada instituicdo. Além disso, dado que a natureza da
energia elétrica, esta deve ser produzida no preciso momento que ¢ requerida. Para tanto,
deve-se ser realizado um rastreamento continuo chamado operacdo em tempo real, que tem
como finalidade verificar o cumprimento do programa de despacho e tomar de maneira
imediata as acdes necessarias para enfrentar os desvios que surgem respeito do mesmo, tais

como: o aumento ou diminui¢do da demanda de energia. (NARDO G et al., 2010).
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2.2.2  Matriz energética

A matriz energética corresponde ao conjunto de tecnologias usadas em cada periodo do dia
para abastecer a demanda. Segundo a informag¢do mais recente, publicada pelo CNDC no ano
2013, a matriz energética boliviana é constituida em maior parte por recurso térmico (67%) e

hidraulico (33%), como mostra a figura 9.

Figura 9 - Matriz energética da Bolivia, ano 2013.

W Hidraulica ™ Térmica

Nota: Utilizada informagédo fornecidas pelo CNDC.
Fonte: Elaboragdo do autor.

Os custos fixos de geragdo variam segundo o tipo de tecnologia, sendo a hidraulica
muito mais barata que a energia térmica. A energia térmica varia muito com os precos dos
combustiveis. Portanto, em cada periodo do dia gera-se energia com uma percentagem
diferente para cada tipo de tecnologia. O custo por MWh produzido sera também diferente.
Assim, conhecendo-se a matriz energética de geracdo, pode-se ser prognosticado o preco da

energia com maior precisao.

2.2.3  Valores passados do preco

De acordo com Muiiiz (2010) a outra série de dados considerada contém os precos
marginais spot do mercado elétrico majoritario. Esta ¢ uma variavel absolutamente necessaria,
sera usada na rede neural de forma horéria, isto ¢ um dia terd 24 dados. Na Figura 10 observa-
se que o pre¢o ao longo da semana tem um componente ciclico, isto €, os dias sdo similares

entre si, pelo que o preco de uma segunda-feira na hora /4, sera similar ao preco a mesma hora
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do dia terga-feira. No entanto, esta relacdo nao ¢é tdo direita entre dias feriado ¢ dias de

trabalho. Isto se deve a relacdo direita que existe entre o preco e a demanda.

Figura 10 - Comportamento do preco entre duas semanas consecutivas.
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Nota: Utilizada informagéo fornecidas pelo CNDC.
Fonte: Elaboragdo do autor.

Na figura 11, observa-se a evolu¢do da demanda e o prego dos primeiros quinze dias do més

de janeiro do ano 2012.

Figura 11 - Evolucdo da demanda e o preco dos primeiros quinze dias do més de janeiro
do ano 2012.
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Portanto, para construir a rede neural terd de partir de todas as varidveis endogenas e
exdgenas e identificar quais sdo as mais significativas e as que produzem melhores predigoes.

(MUNIZ, 2010).
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3 MODELOS DE PREDICAO

A volatilidade extrema do preco da energia, em alguns mercados elétricos
internacionais, que pode chegar a ser de até duas ordens de magnitude maior que para outros
ativos, tem forcado as companhias a investir no desenvolvimento e investigagdo de novos
modelos e métodos de predicdo do preco (MUNIZ J, 2010). Por causa disso, tem surgido um
grande nimero de modelos de predicao, alguns utilizando métodos classicos econométricos e

outros utilizando técnicas de inteligéncia artificial.

3.1 Modelos estatisticos

Para predizer, com precisdo, o preco ¢ necessdrio selecionar uma metodologia que
consiga capturar os padroes dindmicos dos valores passados da série de precos. Para este
propdsito, sdo usados os modelos ARIMA e os modelos de Regressdo Dinamica. O modelo de
Regressao Dinamica ¢ mais robusto que o modelo ARIMA, e com ele se obtém melhores
resultados. O modelo ARIMA ¢ muito influenciado pela volatilidade da série; ndo obstante,
em trechos estdveis da série, este modelo prediz bem. As séries de precos dos mercados
estudados sdao muito volateis e, portanto, 0 modelo ARIMA pode ndo proporcionar bons
resultados. A obtencdo dos modelos ARIMA e de Regressdao Dindmica realiza-se por meio de
um estudo detalhado das principais caracteristicas da série horéria de pregos, e da série de
demandas, para o caso do modelo de Regressao Dinamica. (ESPINOLA, 2004).

Na literatura, foram propostas diversas técnicas para realizar a predicao de séries de
tempo. Das disponiveis, as redes neurais artificiais tém se mostrado serem mais robustas em
comparagdo com outras técnicas tradicionais como ARIMA, especialmente na representacao
de relagcdes complexas que exibem comportamentos nao-lineares. Segundo (MASTERS,
1993), existem varias razdes pelas quais deveriam ser utilizados uma RNA em vez de alguma
técnica tradicional. Entre estas, destacam-se: as RNA possuem uma ampla capacidade para
aprender relagdes desconhecidas a partir de um conjunto de exemplos; possuem boa
tolerancia a padrdes estranhos presentes na série; e sdao suficientemente robustas para

processaram informag¢do incompleta, inexata ou contaminada.
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3.2 Modelos de inteligéncia artificial

Os modelos de inteligéncia artificial sao flexiveis e podem resolver problemas de maior
complexidade com relagdes ndo-lineares. Estes modelos sdo especialmente adequados para
realizar predigdes de curto prazo. Entre todos os métodos existentes, as redes neurais
artificiais sdo, provavelmente, as que maior aten¢ao tém recebido.

Em mercados de energia realizaram-se contribui¢cdes importantes, entre elas Velasquez
et al. (2005) analisam as dificuldades encontradas pelos pesquisadores e profissionais quando
tentam prognosticar os precos da eletricidade, com o objetivo de contribuir a identificar as
barreiras para tal fim. Gareta et al. (2004) mostra que as redes neurais sdo uma ferramenta
adequada para predizer os precos horarios com base no mercado majoritario da eletricidade do
mercado elétrico Europeu. Segundo Velasquez (2005) as experiéncias reportadas na literatura
mostram que a dinamica da maioria das séries de pregos da eletricidade ¢ ndo-linear,
invariante no tempo e possui uma quantidade significativa de varidveis. A predicdo destas
séries exige o uso de técnicas robustas que permitam capturar € conhecer o comportamento
complexo de estas séries. Portanto, os modelos inteligentes tém grande capacidade de

adaptacao.

3.2.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais tém sido usadas para resolver muitos problemas, entre eles,
econdmicos e financeiros, ressaltando fortemente sua aplicagdo na previsdo de séries
temporais e sua capacidade de detectar e explodir a ndo-linearidade existente nos dados,
mesmo em condi¢des onde existem dados incompletos ou a presenga de ruido; também se
destacam por seu desempenho na solugdo de problemas complexos, onde o reconhecimento
de modelos ¢ importante; por causa do bom comportamento que possuem as redes neurais na
predicao de séries de tempo tem motivado a realizacdo da presente investigagdo onde serd
utilizado um modelo de rede neural para predizer pregos marginais da energia elétrica (spot)

no mercado majoritario de energia de Bolivia.

Segundo Flores (2011) as redes neurais podem ser definidas como:
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e Um modelo matematico composto por um numero de elementos que processam
informacao e a0 mesmo tempo estdo organizados em niveis.

e Um sistema de computagdo composto por um numero de elementos simples,
elementos de processos interligados, os quais processam informacgao por médio de seu

estado dindmico como resposta a entradas externas.

A figura 12 mostra uma forma simples de conexao de um neurdnio.

Figura 12 - Ligac6es neurais.

Fonte: Flores (2011)

As redes neuronais artificiais s3o0 mecanismos de processamento de informagao inspirados
no funcionamento das redes neurais bioldgicas (ROMERO, 2008). As redes neurais sdo uma
ferramenta poderosa, as quais, por suas caracteristicas, sdo utilizadas em diferentes campos de
aplicagdo tais como: telecomunicagdes, aplicacdes médicas, reconhecimento do fala, finangas,
biologia, analise de mercados, industrias de semicondutores, predi¢dao, falhas em motores
elétricos, aplicagdes biomédicas, controle de processos e refinaria de petrdleo. Também, sdo
utilizadas em aplicagdes militares como: guia automdatico de misseis € combate aéreo

(FLORES, 2011).

3.2.1.1 Modelo padrdo de um neurénio

Na figura 13 mostra-se o modelo regular de um neurdnio artificial. Como pode ser

observado, consistem num conjunto de entradas, pesos sinapticos, uma fungdo de ativacao e

uma saida. (BONIFACIO, 2007).
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Figura 13 - Componentes de um neurénio artificial.
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Fonte: Santos (2013).

O neurdnio ¢ tratado, ao conjunto de valores, primeiramente como se fosse um sé. Os
valores de entrada, primeiramente, sdo multiplicados pelos pesos sindpticos. A fungdo de
ativacdo ¢ modifica a saida de um neurdnio, cujo valor normalmente vai de (0 a 1) oude (-1 a
1). Isto ¢ assim, porque um neurdnio pode estar totalmente inativo (0 ou —1) ou ativo (1).
(FLORES, 2011) Existem diferentes tipos de fun¢des de ativagdo. As mais comuns mostram-

se na tabela 1.



Tabela 1 - Algumas func¢oes de ativaciao
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Funcao Expressao Matematica Intervalo Grafico
Linear f(x) =x [—oo, 0] by
+1+
+1
11
Relé f(x) = sign(x) (-1, +1] jx]
+1
-1
Linear por partes —-1,sex< —1 (-1, +1] +1f(_X)
fxX)=| xse—1<x < +1
+1,sex > +1
+1
R
Sigmoide 1—e™* [—1,+1] +1f(X)
X)= ——
A 1+ e7*
+1
RES
Gaussiana — 4 o Br? 0, +1 flx)
fy=4e 10l +1
0
Senoidal f(x) = Asen(wx + Q) (-1, +1] R
+
I\ q
-1+
Etc. - - -

Fonte: Flores (2011).
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Matematicamente, a saida do neurdnio regular (mostrado na Figura 13) ¢ definida por:

Si = Y "WiiXi (D)
Segundo WASERMAN,1989) o processo de treinamento de um neurdnio artificial é:

¢ Um conjunto de entra X;.

e Peso associado, Vn a qual multiplica cada sinal de X;

e Apds a entrada ser multiplicada por um peso associado ¢ aplicados ao um bloco
somatorio Y, denominado soma, que corresponde ao corpo celular bioldgico, cuja
funcdo ¢ adicionar todos os sinais de entrada que foram ponderados a fim de produzir
um valor de potencial de ativagdo (JARDIM, 2015).

e Sec a soma ponderada das entradas for maior que o valor do “bias” o neurénio ¢
ativado provocando um pulso na saida. Caso contrario, o neurdénio nao ¢ ativado
(JARDIM, 2015).

e A funcao de ativacdo ativa o neurdnio artificial e limita a saida do neuronio.
Na atualidade, ¢ possivel encontrar muita informacdo de redes neurais e de diversas

aplicacdes. Além disso, existem varios modelos de neurdnios artificiais, os quais sdo

concebidos para tentar simular o comportamento de um neurdnio real (NELLES, 2001).

3.2.1.1.1 Estrutura da rede

Como foi mencionado anteriormente (Subse¢do 3.2.1.1), as redes neurais sdo compostas
por unidades de processamento simples chamadas neurdnios. Estas unidades se interligam
entre si para dar lugar a uma rede. Estas conexdes podem ir desde uma entrada de um
neurdnio, de um neurdnio a uma camada e de uma camada a uma saida; existem modelos
mais desenvolvidos, que estdo compostos por retroalimentacdes onde a informagdo se
propaga por meio da rede e volta aos nds iniciais como uma entrada adicional. Uma rede

simples consta, basicamente, de trés tipos de camadas de neurdnios (MUNIZ, 2010):
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e Camada de entrada: E a camada que recebe a informagdo inicial, processa-a e
transfere-a para os neurdnios das camadas seguintes por meio das diferentes conexdes.

e Camada de saida: Esta camada reune toda a informacdo calculada pelos neurdnios
precedentes. Essa camada tera tantos neurdnios quanto for o nimero do componentes
da saidas.

e Camadas ocultas: S3o as camadas que existem entre as camadas de entrada e as
camadas de saida. Nos neurdnios das camadas ocultas reside o maior potencial da rede
neural, j& que sdo as encarregadas de estabelecer as conexdes entre as varidveis de

entrada e de saida.

3.2.1.1.1.1 Tipos de redes

Muiiiz (2010) menciona em seu estudo que existem quatro modelos basicos de redes

neurais, a partir dos quais, desenvolvem-se modelos mais especificos:

e Redes de propagacdo adiante (feedforward);
e Redes recorrentes;
e Redes estocasticas;

e Redes modulares.

a) Redes de propagagdo adiante (feedforward).

E o tipo de rede mais simples e foi o primeiro modelo proposto na literatura, esta se
observa na figura 14. Neste tipo de redes, a informagao transmite-se por meios das conexdes
entre neuronios, desde a camada de entrada até a camada de saida. Pode conter uma camada
oculta (perceptron simples) ou por varias camadas ocultas como na rede neural perceptron
multicamada. Segundo Krose (1996), qualquer funcdo que tome um conjunto de numeros
reais e devolva outro conjunto de numeros reais pode ser aproximada, com uma boa precisao,
por uma rede perceptron multicamada com uma Unica camada oculta. Por isso, € um tipo de

rede adequado para a previsao de séries temporarias.
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Figura 14 - Rede feedforward
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Fonte: Muiiiz (2010)

Adicionalmente a rede neural perceptron multicamada, existe o modelo ADALINE
(Rede linear adaptativa), a qual consiste em uma rede que adapta seus parametros em fungao
das entradas mais recentes, utilizando um sinal de polarizagdo, um peso ¢ uma fungdo
“somatério” (MUNIZ, 2010). A RBF (Rede com Funcio de Base Radial) é um tipo de
interpolador multidimensional que usa funcdes de base radial em cada neurdnio. Utilizando

um sinal de polarizacdo, um peso e uma fungdo somatoério.

b) Redes Recorrentes

Na figura 15 mostra-se uma rede recorrente. A saida fornecida pela rede neural depende
das variaveis de entrada e, também, do estado da rede de fases anteriores (MUNIZ, 2010). Ha

uma variedade de redes recorrentes, como de Elman, NARX e de Hopfield entre outras.
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Figura 15 - Rede Recorrente.
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Fonte: Muiiiz (2010)
c) Redes estocasticas

As redes estocasticas constituem uma alternativa as anteriores RNA descrita, ao utilizar
neurdnios com fungdes de ativagdo ndo deterministicas, cujas saidas se obtém de forma
probabilistica e mediante mecanismos de aprendizagem estocasticos. (FLOREZ et al., 2008).

Igualmente a maioria de sistemas neurais, as redes estocasticas tratam de minimizar uma
funcdo de erro, recorrendo ao simil termodindmico da mecanica estatistica para sortear os

minimos locais e tratar de atingir o minimo global da funcao. (FLOREZ et al, 2008).

d) Redes modulares

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo em si mesmas estruturas matematicologicas de
inspiracao biologica. Sua utilidade tem sido provada em diferentes campos. No entanto, a
complexidade de alguns problemas junto com a necessidade de construir modelos para
estruturas bioldgicas vinculadas a Consciéncia (de maior nivel de abstragdo), tem levado a
que recentemente alguns pesquisadores tenham focado sua aten¢do em criar Sistemas de

RNA, chamados RNAM para a resolugdo desses problemas. (MARTINEZ, 2006).
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Segundo Flores (2011), um perceptrén multicamada ou MLP (Multi-Layer Perceptron) os

neurdnios sao ordenados em uma ou mais capa ocultas e conectadas a uma capa de saida; esta

arquitetura ¢ treinada mediante o algoritmo de propagacdo de erros ou back-propagation,

considerando que ¢ o mais utilizado e comum para este tipo de rede.

Na figura 16, observa-se uma arquitetura multicamada de quatro capas, onde a

primeira camada sé alimenta a primeira camada oculta, a qual junto com a segunda camada

oculta realizam opera¢des modificando os sinais de entrada e por Ultimo a camada de saida

que s6 entrega o sinal estimado ao exterior (FLORES, 2011).

Figura 16 - Rede neural perceptron multicamada.
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A equacdo de entrada - saida ¢ mostrada na equagao 2 (FLORES, 211):

Ysar = P3[Ws3 * §02[Wz * @q [Wy * u]]]

Onde:

Vsai E @ saida da rede neural.

u = [uy, Uy ..., Uy] , vetor de entrada na rede.

¢ Operador conhecido como funcdo de ativacao.

w1, W, W3 Pesos sinapticos.

2



W, Matriz de pesos sinapticos da camada de entrada.
W, Matriz de pesos sinapticos da primeira camada oculta.

W5 Matriz de pesos sinapticos da segunda camada oculta.
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O algoritmo de aprendizagem ¢ usado visando o ajuste dos pesos sindpticos de um perceptron

multicamada ¢ conhecido como retro-propagagao do erro (FLORES, 2011). O erro da saida é:

e = y(k) — Ysal

Onde:
y(k) E a saida do sistema no instante k.

Ysa1 E a saida da rede neural.

A funcgio objetivo esta dada por:

E(k) =3 (e(k))?

Usando o gradiente descendente, o ajuste dos pesos ¢ realizado da seguinte forma:

AE (k)

Ay = wji(k +1) = w;(k) = —n 57700

AE (k)
awj,i(k)

O termino Awj ;(k) € conhecido como a regra delta. O termino

O0E (k) _E)E(k) de(k) 0ygsqi(k) ov(k)
dwji(k)  de(k) dysqi(k) Ov(k) dw;;(k)

As derivadas parciais estdo dadas por:

IE(k) de(k)
2~ Y By
et = g/ (0010) com g () = 57
ov(k)
m—}’saz(k)

Por tanto, a regra delta pode se escrever como:

calcula-se como:

3)

“4)

)

(6)

(7
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Awj (k) =nd (k) ®)
com:

_ _9EQ) Oysa1(k)
80k = a9(k) (k) ©)

Por ultimo, usualmente a func¢do de ativagdo ¢ uma funcdo nao linear. E uma funcao

sigmoidal definida como:

1
1+e(=X)

f(x) = ¢(x) = tanh(x) = (10)

3.2.1.1.2 Processo de aprendizagem

Durante a operacao de uma rede neural podem-se distinguir claramente duas fases ou
modos de operagdo: a fase de aprendizagem ou treinamento, ¢ a fase de operagdo ou
execugao.

Na fase de aprendizagem, a rede ¢ treinada para realizar um determinado tipo de
processamento. Uma vez atingido um nivel de treinamento adequado, passa a fase de

operacdo, onde a rede ¢ utilizada realizar a tarefa para a qual foi treinada (BERTONA, 2005).

32.1.1.2.1 Fase de treinamento

Segundo Bertona (2005) Uma vez selecionada o tipo de topologia da rede neural, ¢
necessario a treind-la para que a rede possa ser utilizada. Partindo de um conjunto de pesos
sinapticos aleatorio, o processo de aprendizagem procura um conjunto de pesos que permitam
a rede desenvolver corretamente uma determinada tarefa. Durante o processo de
aprendizagem vai-se refinando, iterativamente, a solucao até atingir um nivel suficientemente

adequado.
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O processo de aprendizagem pode ser dividido em trés grandes grupos de acordo com

suas caracteristicas (ISASI et al, 2004):

Aprendizagem supervisionada: Apresenta-se, a rede neural, um conjunto de padrdes
de entrada junto com a saida esperada. Os pesos vao se modificando de maneira

proporcional ao erro que se produz entre a saida real da rede e a saida desejada.

Aprendizagem nao-supervisionada: Apresenta-se, a rede neural, um conjunto de
padrdes primeiramente, mas ndo ha informagao disponivel sobre a saida desejada. O
processo de treinamento, neste caso, devera ajustar seus pesos com base a correlagao

existente entre os dados de entrada.

Aprendizagem por reforco: Este tipo de aprendizagem localiza-se entre os dois tipos
de treinamentos (supervisionado / ndo-supervisionado). Apresenta-se a rede um
conjunto de padrdes de entrada e indica-se, a rede neural, se a saida obtida ¢ ou ndo
correta. No entanto, ndo ¢ informado o valor da saida desejada. Este tipo de
aprendizagem ¢ muito Util nos casos em que se desconhece qual ¢ a saida exata que

deve proporcionar a rede.

Algoritmo de treinamento

No treinamento de uma rede, procura-se usar um método que, a partir de um vetor de
parametros iniciais € uma série de exemplos, consegue-se encontrar o conjunto de
parametros 6timo que minimize o erro de predi¢do. Estes métodos se denominam
fungdes de treinamento e ha uma variedade deles e com diferentes caracteristicas e
propriedades. As caracteristicas mais importantes sdo: a capacidade de encontrar
minimos globais (ndo permanecer em minimos locais) e tempo de execucdo reduzido

(MUNIZ, 2010).

Ja que o processo de aprendizagem tem como objetivo fazer com que a diferenca entre
a saida obtida e a saida desejada seja a menor possivel, o algoritmo de aprendizagem

tem de resolver um problema de minimizagdo (MUNIZ,2010):

Min,, (E) (11)
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Sendo: W ¢ o conjunto de parametros da rede e E ¢ uma funcdo que avalia o erro
obtido na predicdo das saidas. Em muitas ocasides, a func¢do erro ¢ definida da

seguinte forma (MUNIZ, 2010)

E=-
N

Yn-1e(m) (12)
Com N representando o numero de padrdes e e(n) o erro na predi¢do do padrao, sendo

n (MUNIZ,2010):

en = 3 X141 (Si(n) — yi(n))? (13)

Sendo: y(n) = [y1(n) y2(n) ... ypc(M]" € S(M) = [s1(n) 52:(n) ... Spc(W)]"sd0 o0s

vetores de saidas obtidas e desejadas, respectivamente, para o padrao .

Assim, se W* ¢ um conjunto de parametros da rede que proporciona um minimo da
funcdo do erro E, e se, neste ponto, o erro ¢ proximo de zero, entdo, a saida obtida
encontra-se proxima a saida desejada. Neste caso, considera-se que se atingiu o
objetivo da aprendizagem. A aprendizagem ¢é equivalente a encontrar um ponto
minimo global. No obstante, como as funcdes de transferéncia dos neurdnios sdo nao-
lineares, a relacdo entre os parametros da rede e da saida obtida serd também ndo-
linear. Assim, o processo de aprendizagem transforma-se num problema de otimizagao

ndo-linear o qual requer o uso técnicas especiais para sua resolucao.

3.2.1.1.3 Fase de operacao

Uma vez finalizada a fase de aprendizagem, a rede pode ser utilizada para realizar a
tarefa para a qual foi treinada. Uma das principais vantagens que possui este modelo ¢ que a
rede aprende a relacdo existente entre os dados, adquirindo a capacidade de generalizar
conceitos. Desta maneira, uma rede neural pode trabalhar com informagao que nao lhe foi

apresentada durante da fase de treinamento.
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Procurando um complemento entre os bons resultados dos modelos econométricos e
os resultados de uma rede neural, numa parte da investigagdo, sera utilizada a rede neural tipo
NARX (rede neural ndo-linear autorregressiva com entrada exdgena). Trata-se de uma rede
neural dindmica recorrente, com conexdes de retroalimentagdo que encerram varias camadas

da rede.

3.2.1.2  Rede neuronal tipo NARX

A rede utilizada ¢ do tipo NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXternal inputs, em
inglés), ¢ uma rede dindmica com conexdes de realimentagdo, formando um lago onde a
informagdo propaga da frente para trds como se vé na Figural7. O modelo NARX esta

baseado no modelo linear ARX que ¢ muito utilizado para a predi¢ao de séries temporais.

O modelo NARX ¢ a generalizagdo ndo-linear do modelo bem conhecido ARX, o qual
constitui uma ferramenta regular na identificagdo de sistemas lineares tipo caixa preta. Um
modelo NARX formula-se como uma equagdo entrada-saida de tempo discreto como se
observa na Equacdo (14), de maneira que a saida y e o tempo t dependem dos valores

anteriores da entrada e saida.

y(t)=f(u(t—nu),...,u(l—l),u(t),y(t—ny),...,y(l—l)) (14)
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Figura 17 - Estrutura da rede NARX.
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Fonte: Muiiiz (2010)

Sendo y(t) o valor da série temporal de interesse de prever; u(t) ¢ o conjunto de
variaveis de entrada exdgenas no tempo t. Os termos u(t), .., u(t-Du) e y(t), .., y (t-Dy)
representam os retardos das varidveis exdgenas e endogenas entre o instante ¢ e os instastes
Du e Dy, respectivamente . A fun¢do f ¢ uma fun¢@o nao-linear (LENNART LJUNG, 2010).
O laco de realimentacdo que esta rede possui permite criar uma memoria interna onde sao
guardados os valores passados da saida e os reintroduzirem apds um niimero determinado de
retardos na rede como uma variavel de entrada adicional. Neste estudo serdo comparados os
resultados obtidos com esta rede NARX, versus os resultados obtidos com uma rede neural
com reconhecimento de padrdes.

Este tipo de rede neural tem sido usado, com sucesso, para varios modelamentos e
diferentes processos altamente ndo-lineares como aqueles associados com modelos
oscilatorios para descrever os movimentos dos sistemas bioldgicos com miultiplas
extremidades (SIEGELMANN et al., 97). Além disso, também se comparou as redes NARX
versus outras redes neurais recorrentes com problemas como inferéncia gramatica e sistemas
de identificacdo nao-lineares e, desta maneira, chegou-se a conclusdao que as redes NARX
tipicamente convergem bem mais rapido e geralmente oferecem bons resultados (GILES,

1994; HORNE, 1997).
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3.2.1.3 Rede Neural com reconhecimento de padroes

Esta rede tem por objetivo classificar dados (padrdes) num niimero de categorias ou
classes. Um padrio pode ser qualquer entidade na qual se tem um interesse de
reconhecimento e/ou identificagdio (WATANABE, 1985). Existem muitos exemplos de
padrdes, tais como: um pixel em uma imagem em 2D ou 3D, um gesto, uma impressao
digital, um rosto humano, a voz de um individuo, séries de tempo, a forma de um animal,
entre muitos outros exemplos (KPALMA; RONSIN, 2007).

O sistema de reconhecimento de padrdes ¢ um sistema automatico que se destina em
classificar padrdoes primeiramente em classes especificas. Neste, tém-se duas tarefas
sucessivas:

e A andlise (ou descrigdo) no qual se extraem as caracteristicas do padrdo a ser
estudado.
e A classificacdo (ou reconhecimento) na qual se permite reconhecer um objeto (ou

padrao) usando algumas caracteristicas derivadas do primeiro passo.

O tipo de rede mais usada para o reconhecimento de padrdes sdao as do tipo
Feedforward, nas quais como se comeca com a apresentagdo de um vetor de entrada que ¢
equivalente, em magnitude, ao nimero de neuronios da primeira camada da rede, as quais
processam o vetor elemento por elemento em paralelo. A informagdo, modificada pelos
fatores multiplicativos dos pesos em cada neurdnio, ¢ transmitida para diante pela rede
passando pelas camadas ocultas para, finalmente, ser processada pela camada de saida. E por
1sso que estes tipos de redes recebem esse nome (CLAVEL, 2008).

Na Figura 18 ilustra-se uma rede feedforward, onde todos os neuroénios de uma camada
estdo interligados com os neurdnios da seguinte camada, iniciando com a camada principal
(camada de entrada) onde sdo aplicados os elementos do vetor Xk, que produzirdo as saidas
Smn (t+1)). O vetor de pesos Wk € atualizado conforme as épocas passam, enquanto o
treinamento prossegue, € ao final do mesmo os pesos individuais Wyq *=* Wyp, == Waq =" Wop,
etc. assumem seus valores finais para iniciar o trabalho da rede com dados de entrada novos

uma vez que se chegou a uma ou vdrias saidas globais s,, (t + 1) (CLAVEL, 2007).



Figura 18 - Rede neural feedforward com funcio de ativa¢do sigmoidal
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Fonte: Clavel (2007).

3.2.2  Andlise de parametros da rede neural
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» Saida
(U

Um dos pontos mais importantes a considerar nesta investigacdo consiste da

determinagdo de quais sdo parametros criticos para o desenvolvimento da rede neural.

Neste sentido, com a finalidade de ter um suporte solido que apoie a configuracao final,

usou-se o seguinte procedimento:

e Projeto experimento fatorial de: Em general por experimento fatorial entende-se que

em cada ensaio ou réplica completa do experimento, estudam-se todas as combinagdes

possiveis dos niveis dos fatores. Ou seja, se o fator A possui a niveis, ¢ o fator B

possui b niveis, cada réplica terd todas as ab combinagdes dos tratamentos. Em alguns

experimentos pode ser encontrado tal que a diferenca na resposta entre os niveis de um

fator ndo ¢ a mesma para todos os niveis dos outros fatores, pelo que se diz que no

efeito de os dois fatores existem uma interagdo. Assim, entre as razdes que se tem para

usar um desenho fatorial, pode ser mencionado:
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a) Encontrar um modelo que descreva o comportamento geral do fendmeno em
estudo.

b) Otimizar a resposta ou variavel dependente, isto ¢, encontrar a combinacao de
niveis que otimizam a variavel dependente.

c) A caracteristica geral e essencial, faz-se necessario o estudo conjunto de fatores e

usas interagoes.

Além do mencionado, tém-se como vantagens, a economia no material experimental ja
que se obtém informagdo sobre varios fatores sem incrementar o tamanho do experimento e
permite o estudo da interacdo, ou seja, determinar o grau e a forma na qual se modifica o
efeito de um fator pelos niveis de outro fator (MENDOZA, 2015; MONTGOMERY, 1997).

Uma vez obtidos os dados do experimento fatorial, ¢ necessario realizar processar tais
dados. Este procedimento denomina-se analise de varidncia (ANOVA, em inglés). Esta
analise ¢ uma técnica estatistica usada em medidas que dependem de vérias classes de efeitos
que operam simultaneamente. Permite estimar os efeitos e para decidir quais efeitos sdo
importantes. A base tedrica da andlise de variancia foi desenvolvida e publicada por Fisher et
al. (1925).

Assim, a ANOVA ¢ um conjunto de procedimentos que se ajustam as caracteristicas do
projeto experimental usado na obtencao dos dados. Ndo ¢ um método fixo, pelo contrario este
se adapta a cada projeto e pode ser classificado de diferentes formas. Neste sentido, se o
projeto € unifatorial, pode ser aplicado a analise de uma via. No caso multifatorial, a anélise
serd de duas vias quando se tém dois fatores, de trés vias para trés fatores e assim
sucessivamente. Por outro lado, de acordo ao ntimero de repeticdes tem-se ANOVA com
grupos iguais para projetos balancados, isto €, igual numero de repeti¢cdes por tratamento, ou
ANOVA com grupos desiguais para desenhos desbalanceados.

O objetivo central da ANOVA ¢ a comparagao de dois ou mais tratamentos, a cada um
dos quais representa uma popula¢do, como é usual nos experimentos comparativos (DIAZ,

2009).
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4 METODOLOGIA

As redes neurais artificiais t€ém sido usadas para resolver muitos problemas, entre eles,
econdmicos e financeiros, ressaltando fortemente sua aplicagdo na previsdo de séries
temporais e sua capacidade de detectar e explorar a ndo-linearidade existente nos dados,
mesmo em condi¢des onde existem dados incompletos ou a presenga de ruido. Também se
destacam por seu desempenho na solugdo de problemas complexos, onde o reconhecimento
de modelos ¢ importante. Como consequéncia do bom comportamento que as redes neuronais
tém na predi¢do de séries de tempo, tém motivado a realizagdo a presente investigagdo onde
sera utilizado um modelo de rede neural para predizer os pregos marginais da energia elétrica

no mercado majoritario de energia de Bolivia.

Um dos aspectos fundamentais, quando se vai enfrentar um projeto com redes
neuronais, ¢ dispor de um banco de dados historico da varidvel de interesse (e.g., séries
temporais), para garantir que o processo de treinamento seja confidvel. Para isso, a série de
dados utilizada corresponde a dados histdricos em resolugdo horaria do ano 2012 até setembro
de 2013. Esta base de dados foi fornecida pela Comissdao Nacional de Despacho de Carga
(CNDC) que ¢ o operador da rede de energia da Bolivia e responsavel pela gestdo do sistema

elétrico nacional.

A rede utilizada na primeira fase do projeto ¢ a tipo NARX (Nonlinear AutoRegressive
with external inputs, em inglés) e na segunda fase do projeto, a previsdo foi feita utilizando

uma rede neural de reconhecimento de padroes.

4.1 Arquitetura RNA NARX para calcular o preco Spot

4.1.1 Dados de entrada da RNA

Utilizou-se a demanda total do Sistema Interligado Nacional (SIN) da Bolivia. A
demanda ¢ uma das variaveis mais relacionadas com o prego da energia (RODRIGUEZ,
2003). Quanto maior for a demanda, maior serd o preco da eletricidade, tal como se evidencia

na Figura 19.
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Figura 19 - Comportamento da demanda x preco.
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Nota: Utilizada informacdo fornecidas pelo CNDC.
Fonte: Elaboragio do autor.

A demanda possui um comportamento diferente todos os dias. Na Figura 21, observa-se
o comportamento da demanda para cada dia da semana. Nos dias com tendéncia normal
(segunda-feira a sexta-feira) a demanda possui um comportamento similar. No entanto,
sadbados, domingos e feriados tém comportamentos totalmente diferentes e apresentam spikes
menores em comparacdo com dias com tendéncia normal. Assim, h4 necessidade de realizar

esta diferenciacdo no momento de executar o treinamento da rede neural.
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Figura 20 - Comportamento da demanda tipica em funcio dos dias da semana e feriado.
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Nota: Utilizada informagédo fornecidas pelo CNDC.
Fonte: Elaboragio do autor.

A outra série de dados considerada contém os pregos marginais spot do mercado
elétrico majoritario. Esta ¢ uma varidvel absolutamente necessaria, porque ¢ a que se vai
predizer no tempo. Sera introduzida na rede neural de forma horéria. Na Figura 21, observa-se
que o precgo, ao longo da semana, possui um componente ciclico, isto €, os dias sdo similares
entre si. O preco correspondente de uma segunda-feira na hora 4, sera similar ao preco a
mesma hora do dia terga-feira. No entanto, esta relacdo nao ¢ tao direita entre dias feriados e

dias de trabalho. Isto se deve a relagdo direita que existe entre o prego € a demanda.
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Figura 21 - Comportamento do preco entre duas semanas consecutivas.
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Nota: Utilizada informagéo fornecidas pelo CNDC.
Fonte: Elaboragdo do autor.

A seguir (Figura 22) observa-se a evolugdo da demanda e o preco dos primeiros

quinze dias do més de janeiro do ano 2012.

Figura 22 - Evolucio da demanda e o preco dos primeiros quinze dias do més de janeiro
do ano 2012.
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Nota: Utilizada informagdo fornecidas pelo CNDC.
Fonte: Elaboragao do autor.

Portanto, para construir a rede neural € preciso comecar por todas as varidveis
endogenas e exdgenas, bem como identificar quais sdo as mais significativas e as que
produzem melhores predigoes.

As variaveis econdmicas podem ser classificados em Jimenez (2012):
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Exdgenas: Sdo variaveis independentes e cujo valor ndo se determina dentro de um
modelo econdomico, mas que influi na determinacdo das variaveis endogenas.

Endogenas: Sao variaveis cujos valores sao determinados ou explicados pelas relagdes
existentes dentro de um modelo economico a partir de um conjunto de dados conhecidos
como variaveis exogenas.

Para o treinamento sdo utilizados 366 dias, os quais correspondem ao ano 2012 em sua
totalidade e para a validagdao se utilizam 273 dias, os quais correspondem ao periodo de
janeiro a setembro de 2013.

No entanto, além das varidveis anteriormente mencionadas, existem outras varidveis que
possuem sensibilidades significativas para predizer o preco. Entre as que se utilizam no
presente estudo, encontram-se a geracao por tipo de tecnologia, isto ¢, geracdo hidraulica e

geracdo térmica.

4.1.2 Processo de aprendizagem e treinamento

O objetivo da aprendizagem ou treinamento da rede neural € ajustar os parametros,
pesos etc., com a finalidade de que as entradas apresentadas produzam as saidas desejadas,
isto ¢ com a finalidade de minimizar a fun¢do de erro. Quanto ao niimero de camadas
escondidas e os neurénios por camada, ndo existe nenhum método ou regra para determinar o
numero 6timo. Geralmente, esse nimero ¢ determinado por tentativa e erro, ou seja, partindo
de uma arquitetura ja treinada, realizam-se mudangas aumentando e diminuindo o niimero de
neurdnios ocultos e o nimero de capas até conseguir a arquitetura que se ajuste a solucdo do
problema. A selecao da melhor estrutura, nesta pesquisa, foi realizada por meio das medidas
tradicionais de avaliagdo do progndstico dentro e fora da mostra.

Antes da execucdo do processo de treinamento, foi necessario realizar um estudo
detalhado das varidveis de entrada, identificando os dados correspondentes ao dia da semana,
os meses do ano e os feriados, os quais sdo variaveis qualitativas. Portanto, foi necessaria a

seguinte codificacao para converter esses dados em valores quantitativos (Tabela 2).
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Tabela 2 - Codificac¢ao

Variavel Valores Qualitativos | Representa¢ao Binaria
Domingo 001
Segunda-feira 010
Terca-feira 011
Dia da semana Quarta-feira 100
Quinta-feira 101
Sexta-feira 110
Sabado 111
Janeiro 0001
Fevereiro 0010
Marco 0011
Abril 0100
Maio 0101
N Junho 0110
Mes do ano Julho 0111
Agosto 1000
Setembro 1001
Outubro 1010
Novembro 1011
Dezembro 1100
. Nao 0
Feriado Sim 1

Fonte: Elaboragdo do autor.

A fase de concepgao ou construcao da arquitetura da rede implica na determinacao do
numero de camadas, numero neur6nios nas camadas ocultas, as fungdes de ativacao, bem
como a determinacdo da conectividade entre todos os neurdnios da rede neural. Esta etapa ¢
critica no processo de projeto de uma rede neural, pois isto determinard a capacidade de
aprendizagem da rede.

O problema nesta fase ¢ que ndo existe uma técnica que realize este processo. A
determinagdo da topologia da rede ¢ feita mediante a experiéncia ou por meio de um processo
heuristico.

Quanto ao algoritmo de treinamento, foram utilizados dois algoritmos para
configuragdes diferentes e avaliar seu comportamento. Estes foram o algoritmo Levenberg-
Marquardt e o algoritmo Bayesiano.

O algoritmo normalmente utilizado para o treinamento de redes neurais usadas para a
previsdao do preco ¢ baseado em Levenberg-Marquardt, por causa, principalmente, da sua

rapidez de convergéncia com erros suficientemente pequenos conformes as necessidades do
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problema. No entanto, atingir erros pequenos ndo garante a capacidade de generaliza¢do do
modelo neural, produzindo, neste caso, um problema de sobre-treinamento, o qual significa
que a rede apresenta um erro muito baixo com os padrdes de treinamento, mas o erro aumenta
com os padrdes de validagao (RODRIGUEZ et al., 2009).

Entre as diferentes alternativas para evitar o sobre-treinamento destaca-se o algoritmo
de regularizacdo automatica ou aprendizagem Bayesiano. Em aplicagdes de identificagcdo de
sistemas, isto se explorou tendo em conta como resultado que a qualidade dos modelos
neuronais melhora quando se usa a aprendizagem Bayesiano em vez da aprendizagem

convencional como Levenberg Marquardt (LOPEZ, 2007).
4.1.3 Validacéo

A precisao geral de qualquer modelo de previsdo ¢ determinada por meio da
comparac¢do dos valores previstos com os valores reais ou observados. Frdenota a previsao no
tempo t e A: denota a demanda real correspondente ao t. O erro de previsdo ou desvio €

definido como (HEIZER, 2004):

Erro do Prognéstico = prego real — valor previsto

= At_Ft (15)

Existem véarias medidas de uso comum na pratica para calcular o erro global do prognostico.
Estas medidas servem para comparar diferentes modelos de prognostico, bem como para

monitorar os progndsticos e garantir o seu bom desempenho (HEIZER, 2004).

A medida mais comuns €:

a) MAPE; Erro Percentual Absoluto Médio:

Real—Pred.

MAPE ==y,
n Real

x 100 (16)

O MAPE ¢ a média das diferengas absolutas entre os valores prognosticados e os reais,

expresso como percentagem dos valores reais.
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4.1.4 Configurac6es utilizadas para o célculo do preco Spot

Tal como foi mencionado anteriormente, foram realizados previsdes com diferentes

configurac¢des da rede neural. Portanto, revisar-se-a cada uma por separado.

4.1.4.1 Rede I: Rede neural NARX, considerando entradas individuais para cada uma das

variaveis usadas.

Dados de entrada da RNA

As séries de dados de entrada foram fornecidas pelo CNDC constituido pora dados
de demanda e de pregos marginais correspondentes ao ano 2012. A Bolivia,
atualmente, ndo tem intercAmbios internacionais de energia elétrica. Portanto, so ¢

considerada a demanda nacional. A figura 23 representa o desenho desta rede.

Figura 23 - Rede 1: Relaciio de entrada - saida da rede neural.

Dados do dia
\ Demanda

\ Hora

\ Dia

Rede
Neural

Prego previsto para o
dia seguinte

\ Més

\ Feriado

| Prego ultimos 7 dias

Fonte: Elaboragao do autor.

A configurag@o dos pardmetros € relacionada na Tabela 3:
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Tabela 3 - Rede 1: parametros configurados.

Parametros configurados
% Dados para treinamento 70
% Dados para teste 15
% Dados para validagdo 15
Numero de neurdnios da camada escondida | 10
Numero de retardos (delays) utilizados 7

Fonte: Elaboragdo do autor.

Treinamento

Nesta rede, durante o processo de treinamento, foram utilizadas as seguintes

configuragdes:

- Algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquardt, fungdo Trainlm do Toolbox

de redes neurais do aplicativo de simulagdo MATLAB.

*)
- Funcio de transferéncia utilizada: Tan-Sigmoid “~— na primeira camada, na
==

(L)

segunda camada escondida Purelin “~—" e Purelin na camada de saida.

- Numero de camadas ocultas: Uma camada oculta, con 10 neuro6nios.

4142 Rede 2: Rede neural com entrada individual para demanda, pregcos e um conjunto

concatenado das variaveis hora, dia, més e feriados.

Dados de entrada da RNA

Os dados de entrada desta rede correspondem aos mesmos usados na rede anterior.
A diferenca se refere a concatenacdo da informacao das variaveis “hora”, “dia”,
“més” e “feriados”. A finalidade desta concatenagdo ¢ obter um melhor uso
computacional, por causa de ndao se ter melhor recurso computacional como

detalhado na figura 24.
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Figura 24 - Rede 2: Relacio de entrada - saida da rede neural.

Dados do dia
\ Demanda >

Red e Preco previst.o para o dia
Neu raI seguinte

_ varidveis concatenadas>

. Prego ultimos 7 dias >

Fonte: Elaboragdo do autor.

A configurac¢do dos parametros encontra-se descrita na tabela 4:

Tabela 4 - Rede 2: Parametros configurados

Parametros configurados
% Dados para treinamento 70
% Dados para teste 15
% Dados para validagdo 15
Numero de neuronios da camada escondida 20
Numero de retardos (delays) usados 7

Fonte: Elaboragao do autor.

Treinamento

Nesta rede, durante o processo de treinamento foram utilizadas as seguintes
configuragdes:

- Algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquardt, fungdo Trainlm do Toolbox
de redes neuronais do aplicativo de simulacio MATLAB;

*)
- Fungdes de transferéncia utilizadas: Tan-Sigmoid “~— na primeira camada,
-‘H\\

D
na segunda camada oculta Purelin “~—" e Purelin na camada de saida.

-  Numero de camadas ocultas: Uma camada oculta, com 20 neurdnios.
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4.1.43 Rede 3: Rede neural com entrada individual para demanda, precos, geracdo térmica,

geragdo hidraulica e um conjunto concatenado da variaveis hora, dia, més e feriados.

Dados de entrada da RNA

Embora seja verdade que a demanda desempenha um papel importante na
determinagdo do preco da energia, ¢ importante considerar o conjunto de
tecnologias utilizadas em um momento ¢ para a producdo de eletricidade. A
Bolivia possui seis (6) usinas hidraulicas e dezessete (17) usinas térmicas, o que
demonstra que a matriz energética do pais depende principalmente da energia

térmica gerada por combustiveis fosseis (gas, petroleo e biomassa).

A energia hidraulica ¢ mais barata que a energia térmica. No despacho realizado
diariamente, as unidades geradoras sdo despachadas por ordem de mérito, gerando
sempre na base a energia mais barata e a mais cara cobrem o resto da demanda do

dia.

Assim, para cada periodo do dia a eletricidade ¢ gerada com diferentes percentuais
de cada tecnologia e o pregco do MWh também seré diferente tal como se observa
na figura 26. E por isso que estas variaveis sdo incluidas neste modelo de rede

neural, a fim de alcangar uma maior precisdao na previsao.

Figura 25 - Rede 3: Relacio de entrada - saida da rede neural.

Dados do dia
\ Demanda >

_ varidveis concatenadas>

Rede
Neural

Precgo previsto para o dia
seguinte

\ Geracdo térmica >

| Geragdo hidraulica >

| Prego dltimos 7 dias >

Fonte: Elabora¢do do autor.
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A configuracao dos parametros ¢ mostrada na tabela 5:

Tabela 5 - Rede 3: Parametros configurados

Parametros configurados
% Dados para treinamento 70
% Dados para teste 15
% Dados para validagdo 15
Numero de neurdnios da camada escondida | 8
Numero de retardos (delays) usados 35

Fonte: Elaboragdo do autor.

Treinamento

Nesta rede neural, durante o processo de treinamento, foram utilizadas as seguintes

configuragdes:

- Algoritmo de treinamento: Bayesian-Regulation, fungdo trainbr do Toolbox de
redes neurais do aplicativo de simulagdo Matlab; nesta configuragdo escolheu-se
este algoritmo por ter maior quantidade de dados e, portanto, trata-se de evitar o
sobretreinamento da rede.

e

- Fungdes de transferéncia utilizadas: Tan-Sigmoid “~—' na primeira camada,
-‘H\\

na segunda camada oculta Purelin “~—" e Purelin na camada de saida.

- Numero de camadas ocultas: Uma camada oculta com oito neuronios.

4.1.4.4 Rede 4: Rede neural com entrada individual para demanda, precos, geragcdo térmica,

geragdo hidraulica e um conjunto concatenado da variaveis hora, dia, més e feriados.

Como se mencionou anteriormente, antes de introduzir os dados a rede neural é

recomendavel realizar o tratamento dos mesmos.

As redes neurais sdo muito sensiveis a média e a varidncia que tenham as
diferentes variaveis de entrada. Desta forma, se uma variavel tem uma média e
uma variancia muito pequenas com respeito a outras variaveis, ¢ possivel que a

rede neuronal ndo consiga estabelecer umas relacdes adequadas entre elas. Se for
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aplicado um tratamento para estas varidveis de tal forma que tenham uma

distribuicdo estatistica comparavel ¢ possivel que a predi¢do melhore.

Para realizar este tratamento utilizou-se a funcdo chamada “mapstd” da Toolbox

de Redes Neurais do MATLAB. Esta fungao toma as variaveis de entrada da rede

e as transforma em outras equivalentes com média nula e varidncia unitaria. Desta

forma, as predi¢des deveriam ser mais precisas.

Dados de entrada da RNA

Igualmente a rede anterior, deve-se levar em as seguintes variaveis de entrada, ver
figura 28:

Demanda;

Geragao Térmica;
Geragao Hidraulica;
Preco ha 30 dias.

Figura 26 - Rede 4: Relaciio de entrada - saida da rede neural.

Dados do dia

Demanda

_ varidveis concatenadas>

Rede

\ Geracdo térmica >

Neural

| Geraggo hidrdulica >

| Prego Ultimos 7 dias >

Preco previsto para o dia
seguinte

Fonte: Elaboragao do autor.

A configuracdo dos parametros usada neste experimento encontra-se relacionada
na Tabela 6:
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Tabela 6 - Rede 4: Parametros configurados

Parametros configurados
% Dados para treinamento 70
% Dados para teste 15
% Dados para validagdo 15
Numero de neurdnios da camada escondida | 4
Numero de retardos (delays) usados 30

Fonte: Elaboragdo do autor.

Treinamento

Durante o processo de treinamento foram utilizadas as seguintes configuragoes:

Algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquardt, esta configuracio ¢ escolhida,

principalmente, por causa de sua rapida convergéncia e produzir pequenos erros.

*)

~ A . oge . . s . .

Funcdes de transferéncia utilizadas: Tan—Sigmoid “~——" na primeira camada,
~

(T)

na segunda camada oculta Purelin “~—" e Purelin na camada de saida.

Numero de camadas ocultas: Uma camada oculta com oito neuronios.

4.2 Rede neural reconhecimento de padroes

Neste caso, realizar a previsdo de pre¢os mediante o reconhecimento de padrdes foi possivel

tratando os dados conforme mostrado a seguir.

Primeiramente definiram-se as seguintes varidveis com as que se treinard a rede.

1.

A o

Geracao hidraulica;

Geracgdo térmica;

Precos anteriores

Dia da semana;

Més do ano;

Dia feriado;

Demanda.
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Considerando o desenvolvimento anterior, a estrutura da rede ficou da seguinte forma descrita

na figura 30:

Figura 27 - Estrutura da rede por reconhecimento de padroes

‘ Geracdo de energia hidrelétrica
‘ (Vetor 24x1)

‘ 5 Geragdo de energia hidrelétrica
(Vetor 24x1)

‘ Geragdo de energia térmica
‘ (Vetor 24x1)

‘ 5 Geragdo de energia térmica
(Vetor 24x1)

Demanda Electropaz

‘ (Vetor 24x1)
( Demanda Electropaz Dados 0_'"- entrada Dados de saida para | Precos d+1
142 (Vetor 24x1) P _ para tremarla rede treinar a rede neural | (Vetor 24x1)
neura
r (Vetor 200x1)
a1 Pregos anteriores
(Vetor 24x1)

\ § Pregos anteriores
<‘ 2 (Vetor 24x1)
J d+1 Dia para prever
| (Vetor 3x1)
J 441 Més para prever
| (Vetor 4x1)

4 . . ?
J d+1 E feriado do dia de prever?

‘ (Escalar 1x1)

Fonte: Elabora¢ao do autor.

Na Figura 30 mostram-se os dados de entrada, os quais sdo introduzidos na rede com
dois “delays”, obtendo como saida tnica, um dia a frente considerando-se um periodo de 24
horas.

Assim, se tem um vetor de entradas de 200 linhas com uma coluna, € um vetor de

saida com 24 linhas e uma coluna. Desta forma, este vetor deve ser construido para cada um
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dos dias. Além disso, deve ser criada uma matriz para a entrada com 200 linhas e D colunas
onde D ¢ o numero de dias usados para realizar a previsdo. Igualmente para a saida deve ser
construida uma matriz com 24 linhas e D colunas.

E importante mencionar que a codifica¢io para os dias da semana, nos meses do ano, ¢

realizada utilizando-se codificagdo bindria, tal como se apresentada na Tabela 1 e na Tabela 2.

Tabela 7 - Codificacio para os dias da semana.

Dia Codificacio
Domingo 001
Segunda-feira 010
Terca-feira 011
Quarta-feira 100
Quinta-feira 101
Sexta-feira 110
Sabado 111

Fonte: Elaboragdo do autor.

Tabela 8 - Codificacdo para dos meses do ano

Meés Codificacio
Janeiro 0001
Fevereiro 0010
Marco 0011
Abril 0100
Maio 0101
Junho 0110
Julho 0111
Agosto 1000
Setembro 1001
Outubro 1010
Novembro 1011
Dezembro 1100

Fonte: Elaboragéo do autor.

Depois de se dispor os dados para treinar, devem-se especificar os seguintes pardmetros

para proceder com o treinamento.

1. Numero de camadas internas (escondida);

2. Numero de delays;



3. Porcentagem dos dados usados para o treinamento;

4. Tipo de algoritmo de treinamento.
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Para ter uma boa aproximagdo dos valores que cada um destes pardmetros deve ter,

. - . . k , . .
procedeu-se a realizagdo de um experimento fatorial 2%, com os niveis mostrados na seguinte

Tabela 9, usando, como variavel de resposta, o valor MSE (Mean Squared Error) dos valores

de prova (Teste de avali¢ao) usados pelo algoritmo de treinamento.

Tabela 9 - Experimento fatorial

Nuimero de . Porcentagem de dados . .
. Numero Tipo de algoritmo de
Nivel camadas usados para o .
. de delays . treinamento
internas treinamento
Baixo 5 ) 50 Levenberg-Marquardt
(trainlm)
Bayesian regulation
Alto 15 7 80 backpropagation
(trainbr)
Fonte: Elaboragdo do autor.
Deste jeito obtiveram-se os resultados apresentados a continuagao:
Tabela 10 - Resultados
0 Numero de , Porcentagem de . .
N" de Nimero Tipo de algoritmo Valor
camadas dados usados para .
prova . de delays . de treinamento MSE
internas 0 treinamento
1 5 2 50 trainlm 0.020108
2 5 2 50 trainbr 0.006444
3 5 2 80 trainlm 0.024614
4 5 2 80 trainbr 0.007611
5 5 7 50 trainlm 0.011765
6 5 7 50 trainbr 0.007207
7 5 7 80 trainlm 0.013110
8 5 7 80 trainbr 0.005549
9 15 2 50 trainlm 0.005139
10 15 2 50 trainbr 0.004649
11 15 2 80 trainlm 0.011741
12 15 2 80 trainbr 0.005734
13 15 7 50 trainlm 0.010350
14 15 7 50 trainbr 0.005276
15 15 7 80 trainlm 0.012771
16 15 7 80 trainbr 0.005883

Fonte: Elabora¢do do autor.
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Por meio destes resultados, obteve-se a Tabela 11 com a analise de varidncia dos
resultados.



Tabela 11 - Resultados analises de variancia.
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Valor de Significancia
Fonte de Soma de Grau de | Quadrado distribuicio |Probabilidade com 95%
varia¢ao Quadrados |Liberdade Médio F (Valores <
0.05)
Numero de
camadas 7.59739E-05 1 7.59739E-05 5.37 0.0408 Significativo
internas
Nomerode ) »47676505| 1 |124767E-05|  0.88 0.368 Mo
delays Significativo
Porcentagem
dedados ) 6148k 05| 1 |1.61488E-05| 1.14 03084 | O
usados para o Significativo
treinamento
Tipo de
algoritmo de [0.000234444 1 0.000234444| 16.56 0.0019 Significativo
treinamento
Residuo 0.000155759 11 1.41599E-05
TOTAL 0.000494803 15

Fonte: Elaboragdo do autor.

Pelos resultados obtidos, observa-se que os pardmetros que mais possuem importancia

para o treinamento deste tipo de rede neural, com estes dados fornecidos sao:

e Numero de camadas internas;

e Tipo de algoritmo de treinamento.

Como a probabilidade ¢ menor que 0,05 e, de acordo com comparacao de médias

obteve-se uma média, dada pelo algoritmo de treinamento trainbr, de 0.00604391, a qual ¢
menor que o dado por trainlm que foi de 0.0136997. Portanto, deduz-se que, neste caso, o
algoritmo trainbr apresenta melhor desempenho.

Neste sentido, analisando o nimero de camadas internas tem-se que para um numero de
15 obteve-se um menor valor do MSE. No obstante, ndo se tem a certeza que o valor de 15
seja o melhor. Portanto, realizaram-se outra série de experimentos variando este fator desde
10 camadas internas até 35, com variagcdes entre niveis de cinco. Quanto aos outros

parametros fixaram-se da seguinte maneira



e Numero de delays: dois, Escolheu-se este valor ja que seu efeito ndo ¢é

estatisticamente significativo. Portanto, poucos delays ndo precisam de uma grande

capacidade de célculo.

e Percentagem de dados usados para o treinamento: Fixou-se o valor em 80 para que
o algoritmo tenha uma maior quantidade de dados para se treinar.

e Tipo de algoritmo de treinamento: Como se mencionou anteriormente, utilizar-se-a

0 trainbr.

Na tabela 12 mostram-se os resultados para a nova série de experimentos.

Tabela 12 - Resultados.

Camadas

Internas MSE
10 0,005118946
15 0,004564346
20 0,004093173
25 0,004579743
30 0,004692081
35 0,005052804

Fonte: Elaboragao do autor.

Tragando os dados anteriores tem-se, entdo, a Figura 28. Observa-se na Tabela 12 que o
valor do MSE diminui até ao redor de um valor de 20 camadas internas. Depois deste ponto,
os valores aumentam ligeiramente com o aumente do nimero de camadas internas e requer
uma maior capacidade computacional, pelo que este foi o ponto escolhido.

A rede definitiva a ser usada incluird 20 camadas internas, dois delays, 80% de dados

usados para o treinamento e se utilizard o algoritmo Bayesian regulation backpropagation

(trainbr).
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Figura 28 - Resultados N fatorial.

v = SE-D6x<- 0,0002x + 0,0068
R*=0,8187

0006

0.004 | *

w
E 0.003

0001

D T T T 1

(4] 10 20 30 40
Mumero de camadas internas
Fonte: Elaboragdo do autor.
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S RESULTADOS

A seguir, apresentam-se os resultados para a cada uma das topologias mencionadas
anteriormente. Para cada uma das redes, foram calculados os erros, utilizando o indice

MAPE.

5.1 Resultados rede NARX

5.1.1 Rede 1- NARX

Idealmente, a principio tinha-se a inten¢do de usar uma maior quantidade tanto de
neurdnios escondidos, bem como de dados para o treinamento da rede neural. Nao obstante
em consequéncia das limitacdes computacionais, s6 foi possivel usar a configuragdo descrita
anteriormente.

Desta maneira, procedeu-se a predi¢do de alguns dos dados apresentados no ano 2013.

Esta comparagdo entre a predigdao e os dados reais € mostrada na Figura 29. O MAPE

obtido encontra-se indicado na tabela 12.
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Figura 29 - Previsoes para alguns dias do ano de 2013 realizadas pela primeira rede
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Tabela 13 - Resultado MAPE rede 1.

Erro

Resultado

MAPE (%)

13,2721

Rede 2 - NARX

Fonte: Elaboragdo do autor.
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A previsdo foi comparada com o més de janeiro de 2013. Foram obtidos os seguintes

dados e erros, figura 30 e o resultado do MAPE se amostra na tabela 14:

Figura 30 - Previsoes para alguns dias do ano de 2013 realizadas pela segunda rede
neural treinada.
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Fonte: Elaboragio do autor.

Tabela 14 - Resultado MAPE rede 2.

27 de Janeiro, 2013
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MAPE: 8.1382
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Resultado

MAPE (%)

9,1775

Fonte: Elaboragao do autor.
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5.1.3 Rede 3 - NARX
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Os resultados obtidos para esta rede sdo os seguintes, presentados na figura 31 e a tabela

15:
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Prego Normalizado

Figura 31 - Previsoes para alguns dias do ano de 2013 realizadas pela terceira rede
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Fonte: Elaboragio do autor.

27 de Janeiro, 2013
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Tabela 15 - Resultado MAPE rede 3.

Erro

Resultado

MAPE (%)

7,88

Fonte:

Elaboragao do autor.
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5.1.4 Rede 4 - NARX
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Nesta rede foi realizado um tratamento prévio aos dados primeiramente ¢ obtiveram-se

os seguintes resultados, apresentados na figura 32 e na Tabela 16:

Figura 32 - Previsoes para alguns dias do ano de 2013 realizadas pela quarta rede neural
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26 de Janeiro, 2013

27 de Janeiro, 2013
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Tabela 16 - Resultado MAPE rede 4.
Erro Resultado
o0
MAPE (%) 8,0736

Fonte: Elaboragdo do autor.

Na tabela 17, observam-se os resultados obtidos para a cada topologia:

Tabela 17 - Resultados para cada topologia.

Configuracio Rede MAPE
Rede 1 13,2721
Rede 2 9,1775
Rede 3 7,8821
Rede 4 8,0736

Fonte: Elaboragao do autor.

De acordo com os resultados dos erros calculados, evidencia-se que a rede que

apresentou o melhor resultado apresenta ¢ a rede neural 3, isto ¢, pela inclusdo das variaveis

suficientemente significativas o qual evidentemente influi num melhor resultado.
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5.2 Resultados rede, reconhecimento de padroes.

A seguir mostram-se os resultados obtidos para o més de janeiro do ano 2013. O valor

de MAPE foi calculado de acordo com a seguinte equacao.

Real — Pred.
MAPE = — Z|

x 100
Real |

Tomou-se como exemplo no dia segunda-feira 07 de janeiro de 2013 se obtivendo os

seguintes resultados, apresentados na tabela 18:

Tabela 18 - Resultados.

% Desvio
Previsdo Real Real — Previsto
100
Real

0,66553502 | 0,63457696 4,87853387
0,64750528 | 0,63309018 2,27694175
0,63607261 | 0,63309018 0,47109112
0,62850355 | 0,63309018 0,72448305
0,62739892 | 0,63309018 0,89896615
0,62693488 | 0,63309018 0,97226389
0,61696422 | 0,63309018 2,54718287
0,64535289 | 0,67420899 4,27999333
0,68280019 | 0,77349812 11,72568189
0,71199396 | 0,81280491 12,40284632
0,72722718 | 0,78474190 7,32912675
0,73517394 | 0,81601078 9,90634513
0,69716329 | 0,75784045 8,00658802
0,69168374 | 0,74394833 7,02529953
0,72358908 | 0,81382707 11,08810423
0,73792328 | 0,83821958 11,96539679
0,73004582 | 0,83821958 12,90518162
0,70733997 | 0,79064257 10,53606280
0,70447352 | 0,67383729 4,54653187
0,84461357 | 0,89871300 6,01965589
0,87720380 | 0,94768387 7,43708665
0,85070527 | 0,93560377 9,07419392
0,76878631 | 0,83710449 8,16124960
0,69410926 | 0,72081030 3,70430899

Soma 158,883116

Fonte: Elabora¢do do autor.



Portanto:

MAPE =

24

Os dados podem ser observados na figura 33:
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Figura 33 - Previsao Segunda-Feira.
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Para ter certeza que o método estava funcionando com outros dias, se obtiveram-se os

seguintes resultados, mostrados na figura 34:
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Figura 34 - Previsao Terca-feira
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Quarta-feira:
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Figura 35 - Previsiao Quarta-Feira
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Fonte: Elaboragdo do autor.

Figura 36 - Previsao Quinta-Feira.
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Sexta-feira:
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Figura 38 - Previsao Sabado
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Domingo:
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Figura 39 - Previsdo Domingo
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6 CONCLUSAO

Ao realizar as predigdes, demonstrou-se que € muito benéfico para as redes neurais
aplicar um tratamento prévio aos dados a serem utilizados. Faz-se especialmente indicada a
transformagdo das varidveis de entrada a rede de tal forma que todas tenham média nula e
variancia unitaria. Ademais, a eliminagdo da tendéncia do precgo da eletricidade para que tenha
uma média estaciondria melhora substancialmente as predigdes. Também ¢ conveniente
eliminar, na fase de treinamento, os valores extremos que, as vezes, apresenta o preco da
eletricidade, conhecidos como spikes.

Por conseguinte, isto explica porque os erros MSE sdo muito elevados nas primeiras
configuracdes.

Na terceira configuragdo utilizou-se o algoritmo de treinamento bayesiano, por causa a
que, nesta configuracao, incluiram-se muitos mais dados e o objetivo principal foi reduzir o
erro e evitar um possivel excesso de treinamento. Porém, o custo computacional foi muito
alto, mas mesmo assim o erro MSE melhora substancialmente em comparagdo com as duas
redes anteriores; além disso, o nimero de delays utilizado foi muito alto.

E importante anotar que as predi¢des melhoraram quando se incluiu a informagio do
mix energético utilizado nos dias analisados na series de dados, confirmando que esta ¢ uma
das varidveis que proporciona maior impacto tém na formag¢ao do preco de spot.

Devem-se realizar a andlise estatistica de sensibilidade, para determinar se existem
outras variaveis significativas que possam ajudar a melhorar a resposta da rede e melhorar o
erro. Além, deve-se realizar outras configuracdes de rede neural.

Com o fim de obter melhores resultados, foi projetada desenhou-se uma rede neuronal
com a estrutura de reconhecimento de padrdes. Nesta rede foram utilizadas as mesmas
variaveis das redes trés e quatro, criando um vetor de entrada a rede; para criar a estrutura da
rede realizou-se um experimento fatorial 2k com o qual se identificou que os parametros que
mais possuem importancia sdo o nimero de camadas e o tipo de algoritmo de treinamento.

Assim, realizou-se um experimento de sensibilidade para identificar qual seria o melhor
valor de camadas internas, obtendo que ou valor do MSE diminui atei um valor de 20
camadas internas. Depois deste ponto, os valores aumentam ligeiramente com ou aumente do
numero de camadas internas e requer uma maior capacidade computacional, pelo que este foi
o ponto escolhido e o algoritmo escolhido foi o Bayesian regulation backpropagation

(trainbr).



74

Finalmente, o resultado, obtido com esta rede neural, melhorou em comparagdo com os
resultados das redes anteriores.

Para trabalhos futuros sugere-se incluir informagdo de outras varidveis que influem na
formagdo do preco spot da energia, tal como os precos dos combustiveis e topologia da rede
de transmissdo, tendo em conta que esta Gltima pode impactar significativamente no despacho

de geragdo, mas cara para o mercado.
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