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Impacto potencial desta pesquisa

A estrutura preditiva apresentada neste estudo possui potencial para apoiar
decisdes estratégicas dos agentes do setor elétrico, otimizar a gestado operacional dos
sistemas por parte do operador nacional, e contribuir para a formulagéo de politicas
publicas direcionadas ao segmento energético. Esses avangos podem trazer ganhos
econdmicos relevantes, como maior eficiéncia no uso da energia, redugcéo dos custos

operacionais e fomento ao desenvolvimento sustentavel no pais.

Potential impact of this research

The predictive framework presented in this study has the potential to support
strategic decision-making by electricity market agents, enhance the operational
management of power systems by the national system operator, and contribute to the
development of public policies aimed at the energy sector. These advancements may
lead to significant economic benefits, such as greater energy efficiency, lower

operational costs, and promotion of sustainable development in the country.

Impacto potencial de esta investigacion

La estructura predictiva presentada en este estudio tiene el potencial de apoyar
la toma de decisiones estratégicas por parte de los agentes del mercado eléctrico,
mejorar la gestion operativa de los sistemas por parte del operador nacional, y
contribuir al desarrollo de politicas publicas orientadas al sector energético. Estos
avances pueden generar beneficios econdmicos significativos, como una mayor
eficiencia en el uso de la energia, reduccién de los costos operativos y el fomento del

desarrollo sostenible en el pais.



AGRADECIMENTOS

Agradeco, com sinceridade, a todos que contribuiram para a realizagdo deste
trabalho.

Ao Prof. Dr. Leonardo Brain Gracia Fernandez, pela orientagdo atenciosa,
pelas criticas construtivas, pela paciéncia e dedicagdo em todas as etapas deste
trabalho.

Aos meus pais Marilene e Jodo pelo amor incondicional, apoio e tudo que
fizeram por mim durante a trajetéria da minha vida. Sem eles eu nao chegaria onde
estou.

A minha republica, que considero como minha segunda familia, onde cresci e
aprendi muito e fiz amizades inesqueciveis.

As pessoas incriveis que conheci durante a trajetoria da graduacdo, que
carrego no coragao.

A Universidade Estadual Paulista — UNESP, campus de llha Solteira, pelo
ensino de exceléncia e pela formacédo académica que levarei por toda a vida.

Encerro com gratiddo a todos os colegas que, direta ou indiretamente,
contribuiram com sugestdes, revisbes, trocas de ideias ou mesmo pelo

companheirismo durante essa jornada.



RESUMO

A previsdo do comportamento dos pregos de energia elétrica em mercados de curto
prazo € um desafio enfrentado por operadores e agentes do setor energético. Com a
crescente disponibilidade de dados e 0 avango das tecnologias computacionais, o uso
de técnicas de Machine Learning tem ganhado espago como alternativa as
abordagens tradicionais de modelagem. Neste trabalho, foram aplicados trés modelos
distintos de ML: Support Vector Machine (SVM), Long Short-Term Memory (LSTM) e
ARTMAP Fuzzy Modificada, com o objetivo de prever os pregcos de energia do
mercado elétrico peruano. A base de dados utilizada foi extraida do site do operador
do sistema peruano: Comité de Operacion Econémica del Sistema (COES), contendo
registros de precos, carga e geragao hidrica com resolugdo de 30 minutos entre
agosto de 2022 e setembro de 2024. Apds o pré-processamento e segmentagao da
base, os modelos foram treinados e avaliados em dois horizontes: previsdo de 1 dia e
1 semana. Os resultados mostraram que a SVM obteve melhor desempenho para
horizontes curtos, enquanto a rede ARTMAP demonstrou maior robustez nas
previsdes semanais, refletindo corretamente padrdes tipicos como os baixos precgos
durante a madrugada. Ja a LSTM apresentou desempenho inferior, com previsdes

excessivamente suavizadas e correlagao negativa em horizontes longos.

Palavras-chave: previsdo de pregos; energia elétrica; machine learning; SVM; LSTM,;
ARTMAP Fuzzy.



ABSTRACT

The forecasting of electricity prices in short-term markets is a challenge faced by
operators and stakeholders in the energy sector. With the increasing availability of data
and the advancement of computational technologies, the use of Machine Learning
techniques has emerged as a promising alternative to traditional modeling approaches.
In this study, three distinct ML models were applied: Support Vector Machine (SVM),
Long Short-Term Memory (LSTM), and Modified Fuzzy ARTMAP, with the goal of
forecasting electricity prices in the Peruvian electricity market. The dataset was
obtained from the Comité de Operacion Econémica del Sistema (COES), the operator
of the Peruvian electric system, and included records of prices, load, and hydroelectric
generation at 30-minute intervals from August 2022 to September 2024. After
preprocessing and dataset segmentation, the models were trained and evaluated over
two forecasting horizons: one day and one week. The results showed that SVM
performed better for short-term forecasts, while the ARTMAP network demonstrated
greater robustness in weekly forecasts, correctly capturing typical patterns such as low
prices during nighttime hours. LSTM showed inferior performance, producing overly

smoothed forecasts and negative correlation over longer horizons.

Keywords: price forecasting; electric energy; machine learning; SVM; LSTM; Fuzzy
ARTMAP
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1. INTRODUGAO
1.1 MOTIVACOES

O setor elétrico desempenha papel estratégico no desenvolvimento econémico
e social das nagdes, sendo responsavel por garantir o fornecimento continuo de
energia a centros urbanos, zonas industriais e regides rurais, segundo estudos
realizados por Maciejowska et al. (2022). Contudo, a operagdo dos sistemas
interligados enfrenta desafios crescentes para equilibrar oferta e demanda em tempo
real, especialmente devido a volatilidade dos pregos de energia elétrica, que variam
diariamente em fungao de multiplos fatores, exemplificando, disponibilidade de fontes
de geragao, capacidade de geragao térmica, manutencgao ou falha técnica. Segundo
estudos realizados, esse equilibrio delicado depende nao apenas da producao e do
consumo, mas também de variaveis externas, como condigdes meteoroldgicas e
atividade comercial.

A acuracia da previsao dos pregcos desempenha um papel central, no ambito
do setor elétrico, uma vez que permite antecipar oscilagcbes de mercado, tomar
decisbes operacionais mais eficientes e reduzir riscos financeiros para todos os
agentes do setor, mais precisamente geradores que otimizam o despacho das usinas,
comercializadores ajustam seus portfélios de contratos, consumidores industriais
minimizam custos, e reguladores preservam a estabilidade sistémica. Conforme
estudos realizados por Granger (2022) previsdes acuradas contribuem para alocag¢des
de recursos mais eficazes, decisdes de investimento sustentaveis e mitigacado de
desequilibrios operacionais.

De acordo com Jahangir et al. (2020). os precos da eletricidade apresentam
comportamentos estocasticos, apresentando picos e vales abruptos, multiplas
sazonalidades e relacbes complexas entre variaveis. Fatores como feriados,
variacoes de temperatura, sazonalidade e eventos nao programados também afetam
significativamente a formagédo dos pregos, tornando os modelos tradicionais de
previsédo frequentemente insuficientes (Chang et al., 2019).

A selecdo de um modelo adequado requer uma avaliagao criteriosa, uma vez
que a metodologia apresenta limitacbes e pontos fortes que variam conforme a
granularidade dos dados, o horizonte de previsao e as caracteristicas do mercado em

analise. Dada a diversidade da matriz peruana, essa analise € particularmente
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desafiadora: sua matriz energética diversificada, a forte dependéncia da geragao
hidrelétrica, a crescente insergao de variaveis renovaveis e uma estrutura regulatoria
em constante evolugdo geram condigdes altamente volateis que dificultam a previséo
precisa de pregos. Segundo o COES (2024), 6rgao responsavel pela coordenagéo,
operacgao e planejamento da geracao e transmissao elétrica no sistema interligado

peruano (SEIN), essas caracteristicas tornam o cenario ainda mais desafiador.

Figura 1 - Poténcia instalada no SEIN 2024.
Hidroeléctrica
5249.1 MW
37%

Total: 14258.4 MW

Solar Termoeléctrica
397.8 MW 7596.1 MW
3% 53%

Fonte: Coes (2024).

A auséncia de estudos comparativos abrangentes aplicados especificamente
ao mercado peruano representa uma lacuna critica na literatura, limitando a
capacidade dos agentes locais de identificar e adotar as técnicas de Machine Learning
(ML) mais eficazes.

Diante desse panorama, este trabalho € motivado pela necessidade de
preencher essa lacuna, avaliando de forma sistematica o desempenho de diferentes
algoritmos de ML na previsao de precos de energia elétrica no Peru. Espera-se que
os resultados obtidos subsidiem a formulacdo de estratégias operacionais mais
robustas, contribuindo para a transparéncia, estabilidade e eficiéncia do setor elétrico
peruano.

A falta de estudos comparativos abrangentes voltados especificamente para o
mercado peruano constitui uma lacuna significativa na literatura, dificultando que os
agentes locais identifiquem e adotem as técnicas de aprendizado de maquina mais

eficazes.
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OBJETIVOS
Objetivo geral

Realizar uma analise comparativa entre trés técnicas de ML aplicado a previséo

de pregcos de energia do mercado elétrico peruano visando a procura do melhor

desempenho desde uma perspectiva metodoldgica das seguintes técnicas:

1.2.2

Support Vector Machine
Long short-term Memory
ARTMAP Fuzzy

Objetivos especificos

Estudar e aprender sobre a composig¢ao estrutural das técnicas de Machine
Learning e seu impacto decorrente desde uma perspectiva metodoldgica na
modelagem do problema;

Estudar a situagao atual do mercado elétrico peruano e compreender como sao
definidos os preg¢os no mercado de curto prazo;

Adquirir, analisar e organizar um banco de dados de pregos de energia elétrica
do mercado peruano;

Implementar uma metodologia na modelagem dos pre¢os da energia utilizando
as técnicas de ML na procura do melhor desempenho;

Avaliar o desempenho das técnicas e seus erros percentuais buscando uma

previsao assertiva dos pregos de energia elétrica do mercado.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A precisao na previsao de precos de energia € intrinsecamente ligada tanto a
escolha do modelo preditivo quanto a metodologia de sua aplicagao (Weron, 2014).
Nesse contexto, a literatura tem explorado extensivamente o uso de diversas técnicas
de ML. Esta revisao aborda estudos recentes que aplicam as técnicas Support Vector
Machine (SVM), Long Short-Term Memory (LSTM) e ARTMAP Fuzzy para a previsao
de precos, analisando suas propostas, conjuntos de dados, horizontes de previsao e
principais contribuicdes.

Em Chang et al. (2019) aplicam um modelo hibrido denominado WT-Adam-
LSTM, combinando transformada wavelet e redes neurais LSTM otimizadas com o
algoritmo Adam, com o objetivo de melhorar a acuracia na previsdao de precos de
eletricidade. A aplicagédo da transformada wavelet permite decompor a série original
em componentes com variancia mais estavel, favorecendo o aprendizado da rede
neural. O modelo foi validado em quatro estudos de caso, utilizando bases de dados
dos mercados de energia de New South Wales (Australia) e da Franga. Foram
realizados testes comparativos com diferentes otimizadores (SGD, RMSProp e
Adam), bem como com modelos hibridos ja existentes, como AutoRegressive Moving
Average (ARMA), Differential Evolution Long Short-Term Memory (DE-LSTM) e
AutoRegressive Integrated Moving Average Artificial Neural Network (ARIMA-ANN).
Em todos os casos, o WT-Adam-LSTM apresentou os menores valores de erro, com
destaque para o MAPE, superando consistentemente os modelos de referéncia. A
performance superior foi atribuida tanto a estabilidade conferida pela decomposicao
wavelet quanto a eficiéncia do otimizador Adam em encontrar melhores minimos
locais no treinamento da LSTM. O artigo se destaca por apresentar uma abordagem
robusta e eficaz para tratar a variabilidade de dados de precos em curto prazo,
especialmente em mercados com comportamento irregular. No entanto, os autores
reconhecem que o modelo ainda nao incorpora explicitamente fatores fundamentais
como demanda, clima ou variaveis econémicas externas.

Zahid et al. (2019) é feito uma abordagem de dois modelos distintos para
previsao de curto prazo da carga e do preco da eletricidade, com foco em melhorar a
acuracia e estabilidade das previsdes por meio de técnicas avangadas de aprendizado
profundo e mineragdo de dados. O modelo de previsdo de carga utiliza Enhanced

Convolutional Neural Network (ECNN), enquanto o modelo de previsdo de pregos
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emprega Enhanced Support Vector Regression (ESVR), ambos combinados com
estratégias robustas de selegao e extragcado de atributos. O estudo utilizou técnicas
como XGBoost (XGB), Random Forest (RF), Decision Trees (DT) e Recursive Feature
Elimination (RFE) para selecionar as variaveis mais relevantes, de modo a reduzir
redundancias e a dimensionalidade dos dados. Além disso, os parametros dos
classificadores foram ajustados via Grid Search com validagao cruzada, a fim de evitar
ovelfitting e otimizar o desempenho. A avaliagdo dos modelos foi realizada com base
em meétricas como MSE, RMSE, MAE e MAPE, e os resultados demonstraram que o
ECNN superou o CNN em 2% de acuracia na previsao de carga, enquanto o ESVR
foi 1% mais preciso do que o SVR tradicional na previsdo de pregos. O artigo se
destaca pela aplicagao de um pipeline completo de pré-processamento, otimizacao e
validagédo para aprimorar modelos preditivos em sistemas elétricos. Além disso, os
autores realizaram analises de estabilidade dos modelos utilizando diferentes
tamanhos de conjunto de dados, reforcando a robustez das solugdes propostas

Em Zhou et al. (2019) desenvolveram um modelo hibrido para previsdo de
precos de eletricidade no mercado Pennsylvania - New Jersey — Maryland (PJM) nos
Estados Unidos. O modelo propde a decomposi¢ao dos dados via Ensemble Empirical
Mode Decomposition (EEMD), segregando os componentes de alta e baixa
frequéncia. Para cada componente, foi projetada uma arquitetura LSTM diferente,
mais profunda para séries altamente nao lineares e mais simples para séries com
baixa nao linearidade. Além disso, a sele¢ao de hiperparametros foi realizada por meio
do algoritmo Sequence Model-Based Optimization (SMBO), evitando o ajuste empirico
comum em outros estudos. A base de dados utilizada incluiu séries horarias do
mercado PJM entre fevereiro e abril de 2018, com foco em previsdes 1 hora e 24 horas
a frente. O modelo foi comparado com Support Vector Regression (SVR), redes
Backpropagation Neural Networks Gradient Boosting Regressor (BPNN), Decision
tree regressor (DTR), Gradient boosting regressor (GTB) e variantes LSTM (shallow,
stacked e EEMD-LSTM sem otimizagao). Os resultados indicaram que a abordagem
proposta (EEMD-LSTM-SMBO) superou significativamente os demais modelos em
termos de MAPE e RMSE, com reducdo média superior a 30% em relagcao as
arquiteturas LSTM simples e melhoria de estabilidade mesmo em cenarios de alta
volatilidade.

Jahangir et al. (2020) propuseram uma abordagem hibrida para previsdo de

precos de eletricidade de curto prazo, combinando técnicas de mineragcdo de dados,
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redes neurais profundas e reducédo de dimensionalidade. O estudo se destaca por
aplicar o método de Grey Correlation Analysis (GCA) para selegcao de variaveis
relevantes, seguido por Stacked Denoising Auto-Encoders (SDAEs) para remocgao de
ruido e reducédo de dimensao para detectar as principais caracteristicas de entradas
e separar caracteristicas desnecessarias. Apds esse pré-processamento, os autores
implementaram uma rede neural artificial com estrutura fuzzy (Rough ANN), utilizando
neurénios com pesos intervalares para lidar com a incerteza inerente aos dados do
mercado. A base de dados utilizada refere-se ao mercado canadense de Ontario
(IESO), com historico horario entre 2016 e 2018, incluindo variaveis como geragao por
fonte (gas, edlica, solar, biocombustivel), temperatura, umidade, demanda total, e
precos previstos para uma hora a trés horas. Os resultados indicam que a combinacao
da selecao de variaveis com GCA, remocédo de ruido via SDAE e previsdo com
neurdnios intervalares é eficaz na previsao de precgos, especialmente em dias com
picos acentuados. O modelo proposto apresentou reducéo de erro entre 6% e 12%
em relagdo aos dados de referéncia do operador (IESO).

Zhang et al. (2020) foi desenvolvido uma estrutura hibrida baseada em deep
learning para previsdo do prego de energia elétrica com horizonte de 24 horas,
composta por quatro modulos principais: pré-processamento de variaveis, previsao
pontual com redes neurais profundas, compensacgao de erro e previsao probabilistica.
O mddulo inicial aplica técnicas de deteccao de outliers, como Isolation Forest e
selegdo de variaveis (Lasso) para refinar os dados de entrada. Em seguida, trés
modelos de Deep Learning, sao estes Deep Belief Network (DBN), Long Short-Term
Memory (LSTM) e Convolutional Neural Network (CNN) que sao utilizados para extrair
padrdes nao lineares complexos. Um modulo de compensacgao de erro € empregado
para ajustar as previsdes a partir dos residuos gerados na validacédo. Por fim, a
previsdo probabilistica é realizada via regressdo quantilica, permitindo representar
incertezas relevantes para estratégias de lance no mercado. O estudo foi aplicado ao
mercado PJM dos EUA, com dados horarios entre 2018 e 2019. Os modelos foram
avaliados usando métricas como MAPE, MAE, RMSE, além de Average Coverage
Probability (ACP) e Interval Sharpness (IS) para as previsdes probabilisticas. Os
resultados indicam que o modelo CNN obteve o melhor desempenho preditivo entre
os modelos testados, superando técnicas tradicionais como SVR, BPNN e KNN, além
de outras redes profundas como DBN e LSTM. Destacam-se que o uso combinado de

extracdo de caracteristicas, ajuste de residuos e analise probabilistica melhorou tanto
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a acuracia quanto a robustez do modelo. A principal contribui¢do do artigo reside na
integracado das quatro etapas de processamento em uma unica estrutura modular, o
que permite lidar simultaneamente com ruidos nos dados, ndo linearidades,
instabilidades na previsdo e incertezas inerentes aos mercados de energia.

Li e Becker (2021) é abordado um conjunto de modelos hibridos baseados em
redes neurais recorrentes do tipo LSTM para previsdo de pregos de energia no
mercado do dia seguinte (day-ahead) no sistema Nord Pool, incorporando variaveis
de acoplamento de mercado entre paises europeus. O estudo utilizou dados de
mercado do Nord Pool e de mercados acoplados como o aleméo e o belga,
abrangendo fatores como geracdo, carga, radiagdo solar, temperatura, fluxo de
energia, além de atributos externos de paises vizinhos. A previsdo foi avaliada com
as métricas RMSE e MAPE, e os autores compararam diferentes arquiteturas
baseadas em LSTM, com selegcdo de atributos via Recursive Feature Elimination
combinado com Support Vector Regression (RFE-SVR), codificador automatico
(autoencoders) e regressao Lasso, obtendo ganhos expressivos em acuracia. O
modelo com dois estagios de seleg¢do apresentou o melhor desempenho, com MAPE
inferior a 8% na maioria dos casos. O artigo se destaca por integrar técnicas de
aprendizado profundo com estratégias robustas de selegao de atributos e por avaliar
explicitamente o impacto do acoplamento de mercado na previsao de pregos. Essa
abordagem é particularmente relevante em sistemas interligados como o europeu.
Contudo, o modelo assume a existéncia de integracao energética e dados de alta
qualidade entre mercados vizinhos sendo uma limitagao importante ao se considerar
sistemas sul-americanos com menor grau de interconectividade, como o peruano.

Memarzadeh e Keynia (2021) propuseram um modelo hibrido para previséo de
curto prazo da carga e do preco da eletricidade, combinando trés técnicas principais:
decomposicao por transformada wavelet (WT), selegdo de atributos via entropia e
informagcao mutua Feature selection (FS), e redes neurais profundas do tipo LSTM. A
abordagem visa contornar a natureza nao linear e altamente volatil das séries
temporais de precos e cargas, eliminando ruidos via WT, reduzindo redundéancias e
destacando variaveis relevantes via FS, e utilizando a memdéria de longo prazo do
LSTM para capturar padrdes temporais persistentes. O modelo foi avaliado em trés
mercados: PJM (EUA), operador de mercado eléctrico designado (OMIE) na Espanha
e a provincia de Hormozgan (Ird), demonstrando acuracia superior a de métodos

anteriores. No caso do PJM em 2006, o modelo alcangou um MAPE médio de 0,4%
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para carga e 0,93% para preco, com coeficiente de determinacéo (R?) superior a 0,99
em todas as estacdes. Em 2018, mesmo com alta volatilidade, o modelo manteve boa
performance resultando um MAPE médio de 4,37%. Na Espanha (2002), o MAPE
meédio foi de 2,20%, e no Ira, apesar de eventos extremos (chuvas intensas), 0 modelo
mostrou resiliéncia, com erros aceitaveis, especialmente nas estagbes menos
afetadas. O destaque do artigo esta na integracédo eficiente de técnicas de pré-
processamento, selecdo de atributos e redes neurais profundas, o que resulta em
previsdes robustas e com baixa variancia. Contudo, uma limitagdo importante é a
auséncia de variaveis exdgenas como temperatura, eventos regulatérios ou
indicadores econdémicos.

Nogueira e Lima (2021) propuseram um modelo baseado em redes neurais
recorrentes (RNN) para previsdo de pregos no mercado livre de energia brasileiro. O
estudo utilizou uma base de dados histérica da CCEE entre 2015 e 2020,
considerando variaveis como carga, geragao hidrica e PLD anterior. A métrica de
desempenho adotada foi o RMSE, e os autores compararam seu modelo com
regressao linear e redes neurais tradicionais, obtendo uma redugdo média de erro de
18%. O artigo se destaca pela aplicagdo de uma abordagem moderna de aprendizado
profundo em um contexto brasileiro, embora nao tenha explorado variagbes sazonais
ou a influéncia de fatores regulatérios. Além disso, os bons resultados do modelo
LSTM indicam que técnicas baseadas em séries temporais com memaoria podem ser
apropriadas para o escopo deste trabalho.

Tschora et al. (2022) investigaram a aplicacao de técnicas de Machine Learning
para prever precos de eletricidade no mercado europeu de curto prazo para o dia
seqguinte (day-ahead). O estudo introduz uma abordagem multivariada que incorpora
variaveis anteriormente negligenciadas, como histéricos de pregos de paises vizinhos,
visando aprimorar a precisdo das previsdes. O modelo proposto foi aplicado a
conjuntos de dados da Franca, Alemanha e Bélgica, abrangendo dois periodos
distintos. As técnicas avaliadas incluiram Random Forest (RF), Convolutional Neural
Networks (CNN), Deep Neural Networks (DNN) e Support Vector Regression (SVR).
Os resultados indicaram que DNN e SVR foram os métodos mais eficazes,
conseguindo identificar padrdes significativos e se adaptar a mudancas abruptas no
mercado, como a elevagao dos precos no segundo semestre de 2021. Por outro lado,
RF e CNN apresentaram desempenho inferior, falhando na extracédo de contribuicdes

significativas. Um dos destaques do estudo € o uso da técnica SHapley Additive
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exPlanations (SHAP) para analise da importancia das variaveis, proporcionando maior
transparéncia na interpretacdo dos modelos. O estudo demonstra que variaveis de
paises vizinhos, especialmente os pregos sui¢cos e do gas, desempenham um papel
determinante na acuracia da previsao. No entanto, o estudo ndo incorporou variaveis
relacionadas a capacidade de transferéncia entre paises ou precos de commodities
como carvao ou carbono, elementos apontados como promissores para pesquisas
futuras.

Esta revisao salienta a crescente relevancia das técnicas de ML para a previsao
de pregos de energia elétrica, especialmente em mercados volateis como o peruano.
Embora diversos modelos sofisticados tenham sido desenvolvidos e testados
globalmente, as caracteristicas unicas do setor elétrico do Peru, como sua matriz
energética diversificada, a forte dependéncia da geracdo hidrelétrica e o cenario
regulatorio em constante evolugéo, exigem uma analise comparativa focada.

Os capitulos subsequentes detalhardo a fundamentagcdo tedrica, que
sustentam os conceitos das diferentes técnicas empregadas neste trabalho. Em
seguida, a metodologia empregada para avaliar o desempenho das técnicas Support
Vector Machine (SVM), Long Short-Term Memory (LSTM) e ARTMAP Fuzzy neste
contexto especifico, buscando preencher a lacuna de pesquisa existente e contribuir
para estratégias operacionais mais robustas e para a formulagdo de politicas no

mercado de energia peruano.



22

3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secdo é apresentada toda fundamentagao tedrica necessaria para a

compreensao do estudo apresentado neste trabalho.
3.1 MACHINE LEARNING

Segundo Alpaydin (2020), nas ultimas décadas, o ML se tornou um dos pilares
da tecnologia da informagdo embora geralmente oculta das nossas vidas, mas se
apresenta de diversas formas grande parte delas estd em reduzir a variedade de
problemas muito diferentes em conjuntos de protétipos restritos tendo alta precisao
na previsao. Algumas de suas vastas aplicagcdes incluem finangas, analise bancaria
de dados histéricos para aplicagbes de crédito, deteccao de fraude e previsdo de
estoque de mercado. Além disso, no ramo da medicina, programas de aprendizado
para diagnostico médico. No ramo da telecomunicagéo, o reconhecimento de padrées
€ utilizado para otimizagao da rede, a fim de maximizar a qualidade do servico. Na
ciéncia, grandes volumes de dados em fisica, astronomia e biologia podem ser
analisados rapidamente por computadores. Adicionalmente, a rede mundial de
computadores apresenta escala global e esta em constante crescimento; desse modo,
a busca por informagdes requer novos métodos, pois ndao podem ser feitos
manualmente. Contudo, ndo se trata apenas de um problema de base de dados, mas
€ parte da inteligéncia artificial, que aprende e se modela com as mudancgas do
ambiente, ndo sendo necessario ao desenvolvedor de sistemas prever todos os
cenarios provaveis.

Em outras palavras, o ML pode ser descrito como um ramo da Inteligéncia
artificial que propde a implementacao de aprendizado eficiente a partir de algoritmos
de dados para modelos de previsdo. Houve um aumento do uso desta ferramenta
devido a abundancia de dados disponiveis e ao crescente poder computacional para
processa-los (Tschora et al., 2022). Adicionalmente, o ML utiliza recursos
computacionais para reconhecer automaticamente padrbes por meio de processos
inteligentes de tomada de decisGes que se baseiam em um processo de treinamento.
Portanto, permite automatizar tarefas por meio de um modelo capaz de analisar e

executar em ordem cognitiva (Dua; Du, 2016).
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A fim de alcangar o efetivo aprendizado de maquina efetivo, existem diferentes
métodos que sdo comumente classificados como supervisionado, ndo supervisionado

e por reforgo.
3.1.1 Aprendizado supervisionado

De acordo com Haykin (2009), o aprendizado supervisionado, também
conhecido como aprendizado com professor, pode ser imaginado da seguinte forma:
o professor possui conhecimento sobre 0 ambiente em que a rede sera aplicada. Esse
conhecimento € representado como um conjunto de exemplos de entradas e saidas.
Durante o processo de ajuste, o professor fornece a resposta esperada para o vetor
de entrada, e os parametros sado ajustados pela influéncia tanto do vetor de
treinamento quanto do sinal de erro, que é a diferenga entre a resposta desejada e a
real da rede. Esse processo € feito de forma iterativa e repetida até que a rede neural
emule o professor. Assim, o conhecimento do professor é transferido para a maquina,

permitindo que ela aprenda a lidar com o ambiente de forma auténoma.
3.1.2 Aprendizado nao supervisionado

Em relagdo ao aprendizado ndo supervisionado, 0os pesos e desvios sdo
alterados em resposta apenas as entradas da rede. Nao ha saidas de destino
disponiveis para comparagao, como descrito no topico anterior. A maioria desses
algoritmos executa um tipo de operacdo de agrupamento. Eles aprendem a
categorizar os padrdes de entrada em um numero finito de classes. Haykin (2009)
afirma que, para este tipo de treinamento, apenas o ajuste de pesos é considerado

em conformidade com os padrdes de entrada.
3.1.3 Aprendizado por reforgo

O aprendizado por reforco € utilizado em diferentes aplicagdes para alcancar a
melhor solugéo e escolher o melhor caminho para ser adotado em cada caso. No
aprendizado supervisionado, os dados de treinamento possuem a saida esperada, e
o algoritmo utiliza essas “chaves de resposta” no processo de treinamento. Entretanto,
o aprendizado por reforco ndo possui essas chaves de resposta. Dado isso, ndo ha
escolha de algoritmo para o aprendizado, exceto a experiéncia conforme descrito por
Haykin (2009).
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Portanto, no aprendizado por reforgo, um problema é definido e o algoritmo

tenta soluciona-lo por tentativa e erro.
3.2 SUPPORT VECTOR MACHINE

Em Haykin (2009) a principal ideia por tras desta maquina é:

Dada uma amostra de treinamento, a maquina de vetores de suporte constroi
um hiperplano como superficie de decisdo de tal forma que a margem de
separacao entre exemplos positivos e negativos seja maximizada (Haykin,
2009, p. 269)

E uma maquina de aprendizado para problemas de classificacdo de dois
grupos, que conceitualmente implementa a ideia de vetores de entrada mapeados
para um espaco de caracteristicas de alta dimensao, onde é construida uma superficie
de decisao linear garantindo uma alta capacidade de generalizagdo. Essa concepgao
foi originalmente proposta por Cortes e Vapnik (1995), no contexto em que os dados
de treinamento sdo linearmente separaveis, e posteriormente estendida para tratar
casos nao separaveis, considerando transformacgdes de entrada polinomiais.

Dados pontos de X em um espago dimensional n, o0 SVM separa estes pontos
com um plano dimensional n — 1. O principal objetivo é classificar esses dados com
um hiperplano que tenha a maxima distancia ao ponto mais proximo do outro lado,
sendo consequentemente também chamado de classificador linear de maxima

margem (Dua; Du, 2016).

Figura 2 — Classificagdo do SVM

Classe 1 wix+b=0
4 wix+b=0 N
Classe 2
wix+bh<0
®
®
[ J
>
(a) Hiperplano em SVM (b) Vetor de suporte em SVM

Fonte: Adaptado de Dua e Du (2016)
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Qualquer hiperplano pode ser escrito com um conjunto de pontos X que

satisfazem:
wlix+b=0 (1)

Onde w € um vetor normal perpendicular ao hiperplano e b € a constante de
deslocamento do ponto de origem do hiperplano ao longo do vetor normal, conforme
ilustrado na Figura 2a. Rotulando os pontos dos dados de X em duas classes, dado o
par de (w”, b) pode-se classificar os dados de X como o sinal da fungdo (positivos e
negativos). Adicionalmente, a distancia dos pontos de separagdo é dada pela razédo
entre o hiperplano definido pela equagéo (1) e o vetor w. Os pontos mais proximos ao
hiperplano sdo chamados de vetores de suporte e a distancia entre os vetores de
suporte é chamada de margem de separagao conforme mostrado na Figura 2b (Dua;
Du, 2016).

3.2.1 Hiperplano de separagao 6timo

Considera-se a amostra de treinamento sendo o par de entradas e saidas
{(x;,d)}L,, onde x; sdo as entradas e d; a correspondente desejada resposta
partindo que se pode assumir que os padrdes sao representados por d; = +1ed; =
—1 sao linearmente separaveis a equacgao do plano de decisdo na forma de hiperplano
representado pela Equacdo 1 em que w € um vetor de peso ajustavel, podemos

escrever as seguintes equacoes:

{WTxi +b>=0parad; = +1
wlix;+b < 0parad; = -1

(2)

O objetivo do SVM é encontrar o hiperplano particular para o qual a margem de
separagao € maximizada, sobre essa condicdo o plano de decisdo € tido como
hiperplano 6timo (Haykin, 2009).
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Figura 3 - llustragcao do hiperplano 6timo para padrdes linearmente separaveis.

= <) _ Hiperplano Otimo
(?0 o

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Reescrevendo a Equacgao 1 tem-se a funcao discriminante:
g(x) = wg + by 3)

A partir da equagao acima € possivel obter uma medida algébrica da distancia

de x ao hiperplano 6timo, sendo expressa como:
Wo

X=X, +1r— 4
P T ol (4)

Em que x, € a projegado normal de x para o hiperplano 6timo e r € a distancia
algébrica desejada (Haykin, 2009). O valor r é positivo se x esta no lado positivo do
hiperplano 6timo se negativo se estiver do lado negativo. Uma vez que, por definigao,

9(x,) = 0, obtém-se as seguintes expressoes:

g(x) = wg + by = rllwoll
g(x) ()

llwoll

Equivalentemente r =
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Em termos conceituais, os vetores de suporte sdo os pontos de dados que
ficam mais proximos do hiperplano 6timo e sado, portanto, os mais dificeis de
classificar. Como tal, eles tém uma relacdo direta com a localizagdo 6tima da
superficie de decisao (Haykin, 2009). A partir da Equacao 5 a distancia algébrica do

vetor de suporte x) ao hiperplano 6timo é:

! sed® = +1
_9(x®) _ ) liwell )
lwoll _L sed® = —1
llwoll

Denotando p o valor 6timo da margem de separagao entre duas classes da

amostra de treinamento.

2

llwoll

p=2r= (7)

Entdo maximizar a margem de separagao entre classes binarias € equivalente

a minimizar a norma euclidiana do vetor de peso w (Haykin, 2009).
3.2.2 Hiperplano de separagao 6timo pra padroes nao separaveis

Considerando que ha casos em que nao é possivel construir um hiperplano de
separagao sem ocorrer erros de classificacdo, ou seja, onde os dados nao podem ser
linearmente separaveis, entdo devemos minimizar a probabilidade de erros de
classificagao (Alpaydin, 2020; Haykin, 2009).

A margem de separagao entre as classes € considerada suave se um ponto de
dados infringe a seguinte condicdo que parte da Equacédo 2 para o exemplo de

treinamento T = {(x;, d)}Y,:

di(wtx; +b) = 1parai=12,..,N (8)

Esta violagao pode ocorrer de duas maneiras: o primeiro caso € quando o ponto

de dado (x;, d;) esta dentro da regido de separagao, mas no lado correto da area de
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decisdo. O segundo caso ocorre quando o ponto de dado (x;,d;) esta do lado errado

da area de decisao (Haykin, 2009). Conforme Figura 4:

Figura 4 - Hiperplano de margem suave.

X X5
Hiperplano 6timo Hiperplano 6timo
m; B o U
O m]
o m]
a (o} (0] (0]
// 0 X / o) X
© lo © lo
a) Ponto dentro da regido correta b) Ponto dentro da regido errada

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).
Introduzindo um novo conjunto de variaveis escalares nio negativas {£;}\,, a
fim de preparar um tratamento formal aos pontos nao separaveis, sendo assim

complementando a Equacé&o 8 da seguinte forma (Alpaydin, 2020):
di(thi + b) >1- fi'i = 1,2, ,N (9)

Definindo &; como variavel de folga, qual mede o desvio do ponto em relagéo a
condigdo ideal de separagao: 0 < &; < 1 significa que o ponto esta no lado correto da
regido de separacao, conforme a Figura 4a, entretanto, quando &; > 1, o ponto esta
dado contrario da regido de separagao, de acordo com a Figura 4b). Note que, se um
exemplo com &; > 0 ndo for considerado nos exemplos de treinamento, a superficie
de decisao irda mudar. Sendo assim, os vetores de suporte sao definidos exatamente
da mesma maneira para ambos os casos: linearmente e n&o linearmente separaveis.
Logo o objetivo € encontrar um hiperplano de separagdo para que o erro de
classificagdo incorreta seja minimizado em ralagéo a amostra de treinamento, desse

modo, é minimizado a fungéo (Haykin, 2009).
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N
Minimizar 1

e Iwlz+c( > g (10)

i=1

A constante C impde um peso a minimizagao dos erros, pois € um termo de
regularizagdo no conjunto de treinamento em relagdo a minimizagado da complexidade
do modelo. O termo YV, ¢ também pode ser visto como uma minimizagéo dos erros
marginais no problema de otimizag&o, pois um valor de ¢; maior que zero (até um)
indica um dado representado entre as margens (Lorena; De Carvalho, 2007). O
problema de otimizacdo gerado é quadratico, e sua solugdo envolve passos
matematicos semelhantes aos apresentados anteriormente. Contudo, com a adicéo
de uma fungao Lagrangiana, suas derivadas parciais tornam-se nulas, resultando no

seguinte problema dual:

N N
1
maximizar Q(a) = Z a3 z a;a;d;dix] . x; (11)
i=1

i,j=1
Com as seguintes restrigdes:

0<aq <C, Vi=1,..,N
N

Y e =0 (12)

i=1

Observa-se que nem as variaveis de folga &; nem os proprios multiplicadores
de Lagrange aparecem no problema dual representado acima. Sendo assim, o
problema dual para casos nao separaveis € semelhante ao caso de padrbes
linearmente separaveis, porém com uma pequena, mas importante, diferenca: a
restricdo a; = 0 €& substituida por uma restricdo mais rigorosa 0 <a; <C. A
otimizagao restrita para o caso nao separavel e os calculos dos valores 6timos do
vetor de pesos w e da constante b procedem da mesma forma que no caso
linearmente separavel. Note que os vetores de suporte sdo definidos da mesma

maneira que anteriormente (Haykin, 2009).
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3.2.3 SVM visto como um Kernel Machine

Inicialmente, para um kernel de produto interno, x sera denotado como um
vetor extraido do espago de entrada de dimensao m,. Além disso, tem-se {¢(x)};Z,
definido como um conjunto de fungdes nao lineares que transformam o espago de
entrada de dimensdo m, em um espago de caracteristicas de dimensionalidade
infinita. Sendo assim, pode-se definir um hiperplano que age como uma superficie de

decisao, conforme visto a seguir:
> w0 =0 (13)
j=1

Onde {wj}]tl representa um conjunto infinitamente grande de pesos que

transforma o espaco de caracteristicas em espaco de saida. A decisdo sobre se o
vetor de entrada pertence ao lado negativo ou positivo das classes é feita nesse
espaco (Haykin, 2009).

A fim de simplificar a representagdo, define-se o bias igual a zero.
Considerando ¢(x) o vetor de caracteristicas e Ny 0 numero de vetores de suporte, a

area de decisao no espaco de saidas como:

N

> aidig” @)p(x) = 0 (14)

=1

Formalmente definido por Shawe-Taylor (2004 ):

“O kernel k(x, x;) € uma funcéo que comuta o produto interno de imagens feitas
no espago de caracteristicas sobre o ¢ anexado a dois pontos de dados no

espaco de entradas (Shawe-Taylor, 2004).”

Sendo assim, o multiplicador escalar de ¢ (x)¢(x) como kernel de produto

interno, e a Equacéao 14 pode ser rearranjada da seguinte forma:

N

Z ad; k(x,x;) = 0 (15)

i=1
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Continuamente, estabelece-se que o kernel k(x,x;) € uma fungdo que tem
duas propriedades basicas: a primeira € que a fungao kernel é simétrica sobre o centro
de pontos x;, ou seja, k(x, x;) = k(x;, x) para todo x; e atinge o ponto maximo em x =
x;; a segunda propriedade é que o volume sob a superficie da fungdo k(x,x;) € uma
contante. Com relagao a segunda propriedade, se for apropriadamente dimensionado
para ser igual a unidade, entdo tera propriedades similares as de uma fungdo de

densidade probabilistica de uma variavel aleatoria (Haykin, 2009).
3.3 LONG SHORT TERM MEMORY

O Long Short Term Memory (LSTM) é uma rede neural recorrente cujo principal
objetivo é solucionar o problema de desaparecimento de gradiente, que pode causar
atrasos no treinamento de uma rede neural. Este método busca criar uma memoaria
de curto prazo para redes neurais com capacidade de dura por um tempo indefinido.
A estrutura da rede neural recorrente imita o padrdo de pensamento de que a
compreensdo humana é baseada na experiéncia e na memoéria. E principalmente
usada para processar dados sequenciais relevantes em contexto; além das
informacdes de entrada atuais, também sao consideradas as informacdes de entrada
anteriores, que sdo mantidas através da funcao de “memdria”. Adicionalmente, a
estrutura de rede conectada em série € apropriada para processar dados com
informagdes contextuais (Yu et al., 2019).

Uma rede LSTM, dependendo do numero de resultados a serem obtidos, pode
ser estruturada de diferentes maneiras. Pode ser estruturado com uma entrada e uma
saida (um para um), muitas entradas e uma saida (muitas para uma), uma entrada e
muitas saidas (uma para muitas) ou muitas entradas e muitas saidas (muitos para
muitos). Considerando que o objetivo fundamental deste trabalho €& prever os
préximos valores de h com base em um conjunto de dados histéricos, deparamo-nos

com um problema “muitos para muitos”, conforme Figura 5.
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Figura 5 - Rede LSTM "muitos para muitos".
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Fonte: (Torres; Martinez-Alvarez; Troncoso, 2022).

Cada uma das células LSTM recebe a modificagao de informagdes modeladas
das células anteriores, sendo estas C;_; e h;_;, bem como dados no instante de
tempo atual x,. Dependendo de um conjunto de portas logicas, é determinado o grau
de influéncia que os dados em instantes de tempo anteriores tém sobre os dados no
instante de tempo a ser previsto, modelando, desse modo, o comportamento da rede
(Hochreiter; Schmidhuber, 1997).

O desenho esquematico de uma célula LSTM pode ser visto a seguir (Figura
6), em que f; é a porta de esquecimento, i; € a porta de entrada e o, € a porta de
saida. Em seguida, ft que decide quais informac¢dées devem ser descartadas ou
salvas. Um valor préximo de zero significa que a informagao passada sera esquecida,
enquanto um valor préximo de um significa que ela permanece. i; decide qual nova
informacgéao o, usar para atualizar o estado da memdaria c;. Portanto, c¢; € atualizado
usando ambos f; e i;. Por fim, o, decide qual € o valor de saida que sera utilizado

como a entrada da préxima camada oculta.
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Figura 6 - Célula LSTM.

Ci1

Fonte: (Torres; Martinez-Alvarez; Troncoso, 2022).

As informagdes da camada oculta anterior h;_; e a informag¢ao da entrada atual
x; sdo combinadas e processadas por meio da fungdo de ativagdo sigmoide (o, com
saida entre 0 e 1), a fim de gerar os valores das portas de entrada, esquecimento e
saida. Ja a fungao de ativagao tangente hiperbdlica (tanh, com saida entre -1 e 1), é
aplicada para calcular o vetor de nova informagéao o;, atualizando h;. A saida final da
célula LSTM resulta da combinagao dessas operagdes, como mostrado nas seguintes

equacoes:

¢, = tanh(W,[a,_1, ;] + b,) (16)
i = o(Wylae—1, x¢] + by) (17)
fr = o(Wslag—q, x¢] + by) (18)
oy = o(W,[ae_q, x¢] + by) (19)

Ce = ip *Cp + fr ¥ Cp—q (20)

a; = o, * tanh(c;) (21)
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Onde W, , Wy e W, sédo os pesos e b, , by € b, sdao o0s bias que,
respectivamente, governam o comportamento das portas i;, f; e o;. Além disso, W, e
b. sao, respectivamente, os pesos e bias da célula de memdria o,. Para uma analise
mais detalhada sobre a rede LSTM, suas portas légicas e operagédo detalhada pode

ser encontrada em (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).
3.4 ARTMAP FUZZY

A fim de introduzir a rede neural ARTMAP Fuzzy, é necessario explicar um
pouco sobre a Teoria da Ressonéncia Adaptativa (Adaptive Resonance Theory -

ART), a qual sustenta toda a fundamentacao teérica proposta e desenvolvida.
3.4.1 Teoria da ressonancia adaptativa e rede neural ART

A Teoria da Ressonancia Adaptativa (Adaptive Resonance Theory — ART) foi
desenvolvida por Carpenter e Grossberg (1988) para solucionar o dilema entre
plasticidade e estabilidade nos sistemas de aprendizado. A plasticidade significa a
capacidade da rede neural de aprender novos padroes, agrupando entradas em
categorias especificas sem comprometer o conhecimento adquirido anteriormente. Ja
a estabilidade assegura que os novos padrées aprendidos sejam corretamente
diferenciados dos ja existentes, garantindo, desse modo, um estado consistente na
rede a medida que os pesos sao ajustados.

As redes ART foram projetadas para realizar reconhecimento estavel em tempo
real, pois utiliza-se de mecanismos de auto-organizagao para responder a padroes
arbitrarios. Entre os principios adotados para lidar com o dilema da plasticidade e
estabilidade, evidenciam-se o aprendizado por correspondéncia, o aprendizado
baseado em erro e o aprendizado rapido e estavel. Além disso, na formulagao
matematica das redes ART, a notacao vetorial é tradicionalmente representada por
linhas em vez de colunas, pois proporciona maior clareza nas operagoes matematicas

envolvidas, de acordo com os autores Carpenter e Grossberg (1988).
3.4.2 Rede neural ARTMAP Fuzzy

O modelo modificado Fuzzy ARTMAP foi projetado para otimizar o processo de
treinamento de forma racional e eficiente pois € uma extensdo das redes neurais

baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART). O modelo é inspirado no
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funcionamento do cérebro, visto que ativa neurbnios inativos a medida que novos
conhecimentos sao adquiridos, consequentemente mantendo a propriedade
fundamental das redes ART, que é a solucdo do problema da plasticidade e
estabilidade. Isso é feito por meio de trés mddulos internos supervisionados: os
modulos Fuzzy ARTa e ARTh processam os vetores de entrada e saida esperados,
respectivamente, criando categorias de reconhecimento estaveis. O terceiro médulo,
Inter-ART (Fab), atua como um regulador, garantindo a correspondéncia entre ARTa
e ARTb por meio de um mecanismo de rastreamento adaptativo (match-tracking),
ajustando dinamicamente os parametros para manter a coeréncia do aprendizado
(Carpenter; Grossberg; Rosen, 1991).

Inicialmente, o treinamento comega com um unico cluster, que se expande
dinamicamente para acomodar novos dados, otimizando assim o processo de
aprendizado com base em um critério de vigilancia predefinido. Trata-se de um
mecanismo que reduz a quantidade de calculos necessarios para a fungdo de
ativagao. A estrutura do ARTMAP Fuzzy inclui diversos parametros que influenciam
diretamente a velocidade, eficiéncia e eficacia do aprendizado. Sao eles: o parametro
a, que controla a busca entre os nés da camada F, e deve ser positivo (@« > 0); a
taxa de aprendizado £, no intervalo maior que zero a um, que tem a funcao de regular
a adaptacao dos pesos - valores menores resultam em aprendizado mais lento; por
fim, o parametro de vigilancia p, também no intervalo maior que zero a um, que define
a granularidade das categorias criadas: valores mais altos aumentam a
especificidade, enquanto valores menores favorecem a generalizacdo da rede. Esse
critério de vigilancia é aplicado aos modulos ARTa (p,), ARTb (pp,) € Inter-ART (pgp)-

O treinamento do Fuzzy ARTMAP envolve dois modulos Fuzzy ART
interconectados por um maodulo regulador Inter-ART (F,;,), responsavel por garantir a
correspondéncia entre as categorias formadas. A dindmica desse processo pode ser

representada na Figura 7 a seguir (Carpenter et al., 1992).
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Figura 7 - Arquitetura ARTMAP Fuzzy
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Fonte: Adaptado de Carpenter et al (1991).

3.4.3 Algoritmo de treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy - Modificada

O algoritmo da ARTMAP Fuzzy Modificada propde um comportamento mais
racional inspirado na ativagdo progressiva de neurdnios biologicos, otimizando o
treinamento da rede (Carpenter et al., 1992; Moreno, 2010). Inicialmente, apenas um
cluster é ativado com os dados de entrada, e novos padrées sao incorporados
conforme necessario, reduzindo o numero de calculos de ativagdo e testes de
vigilancia (Moreno, 2010).

A seguir, é descrito o algoritmo de treinamento da Rede Neural Atrtificial
ARTMAP Fuzzy Modificada, conforme proposto por (Moreno, 2010). Além disso, a
Figura 8 ilustra o fluxograma correspondente ao processo de treinamento, composto
por dois médulos ART Fuzzy interligados por um médulo Inter-ART.

Os sistemas Fuzzy sdo compostos por trés campos: F,, que representa o vetor
de entrada; F;, que recebe sinais bottom — up de F, e sinais top —down de F,; F,,
qual é responsavel por representar a categoria ativa. A camada de entrada (F,) &
responsavel por receber os vetores de entrada, realizando a normalizacédo e a

codificacdo de complemento dos dados.
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I (22)

|al

Em que a é o vetor de entrada e |a| é a fungdo norma para o vetor de entrada,

definidos por:

a=[a;a,..ayl (23)

M

la| = Zai (24)

i=1

A fim de preservar a amplitude da informacéo recebida, é feita a codificacdo do
complemento af. Desse modo, o vetor de entrada de dimensdo M terd em F;uma

dimenséo 2M, devido as equagdes a seguir:
ai =1—q (25)
I=[aa‘] (26)
O vetor de ativacdo da camada F, é representado da seguinte forma:

y=[Y1Y2 - Yn] (27)

Sendo N o numero de categorias criadas em F,, ou seja, indicando o numero

de clusters ativos, obtém-se a seguinte relagao:

1,seondjdeF, éativo
= ., o) ; (28)
0,se nao é ativo

Yj
Logo apds, é feita a inicializacdo dos pesos, onde apenas um cluster possui
dados do primeiro vetor de entrada. Sendo assim, apenas um cluster fica ativo com

os dados do primeiro padrao:
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wi1(0) = I11; wip(0) = Ihp; ... WjM(O) = Il1iom; (29)

Visto que a fungéo escolha é definida tendo um vetor I em F; para cada n6 em

F,, obtém-se a seguinte equacgéo:

Ay

Ca+ |w;] (30)

J

Em que o operador A atua similar a porta légica AND.
Para fins de escolha do cluster, seleciona-se a que possuir menor indice e a
categoria escolhida sendo o né J ativo. E possivel encontrar mais de uma categoria

ativa, sendo assim, a equagao a seguir € utilizada:

] = argmax{Tj} (31)
Paraj=1,2,..N.
Na sequéncia, tem-se o critério da vigilancia, que, se for satisfeito, verifica-se a

atividade em F,.

[IA wj| > (32)
I
Caso contrario, € verificado se todos os clusters foram testados para assim criar
um novo cluster, pois significa que nenhum dos clusters existentes comporta a entrada
atual.
Caso o critério de vigilancia seja satisfeito (ressonancia), ocorre a atualizagao

dos pesos de acordo com as equagdes a seguir:
W]novo — ﬁ(l/\wjvelho) + (1 _ ﬁ)W]velho (33)
A segquir, o vetor de atividade no no F, é feito, sendo assim:

1,sej=]
y =1y e wbparay; ={g et 2 (34)



39

Onde N é o numero de clusters criadas em F,. A Figura 8 apresenta o

fluxograma do algoritmo de treinamento da ARTMAP Fuzzy Modificada, adaptado de

Moreno (2010), o qual sistematiza essas etapas de forma visual e sequencial.

Figura 8 — Fluxograma da RNA ARTMAP Fuzzy Modificada
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4, METODOLOGIA

Neste capitulo, sdo apresentadas as metodologias utilizadas para cada um dos
sistemas previsores empregados neste trabalho: SVM, LSTM e ARTMAP Fuzzy. Para
tal, foi utilizada uma base de dados extraida do site do COES, entidade que coordena
a operacao do Sistema Elétrico Interligado Nacional (SEIN) e atua como operador e
administrador do mercado elétrico do Peru. O COES disponibiliza dados diarios e
publicos de toda a operagéo do sistema elétrico peruano, desde geragédo, demanda,
precos, taxas, comissoes, além de analises diarias e relatérios mensais e anuais sobre
toda a operagcdo do pais. A partir disto, foram extraidos dados diarios de carga,
geracao hidrica e pregcos de meia em meia hora, do periodo de 01/08/2022 00:30 até
01/10/2024 00:00, do barramento Santa Rosa 220kV, para serem utilizados como
entradas para treinamento dos modelos previsores. Além disso, os dados para

treinamento e previsdo foram separados, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Separacao de dados.

Periodo Tamanho Conjunto de dados
01/08/2022 até 30/09/2024 38016 Total
01/08/2022 até 31/01/2024 26384 Treino
01/02/2024 até 23/09/2024 11296 Validagéo
24/09/2024 até 30/09/2024 336 Previsao

Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico apresentado na Figura 9 representa a evolugao do preco da energia
elétrica (Sol/MWh) no barramento Santa Rosa 220kV entre julho de 2022 e outubro
de 2024. Observa-se uma série de flutuacdes acentuadas nos precos, com picos
significativos que ultrapassam os 1400 Sol/MWh, especialmente entre o final de 2022
e meados de 2023. Posteriormente, verifica-se uma reducao na volatilidade, ainda que

com ocorréncias pontuais de aumentos abruptos.
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Figura 9 — Variagao de precgos de energia da base de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Esse comportamento pode estar associado a fatores climaticos, operacionais e
de mercado, como apontado por Bello et al. (2021), que destacam a influéncia do
regime hidroldégico e da oferta térmica no comportamento dos pregos horarios na
América Latina. Além disso, segundo Weron (2014), sistemas isolados ou regides com
restricdes de transmissao podem apresentar variagdes mais acentuadas nos pregos
devido a limitagao de alternativas de geracao.

Verifica-se uma correspondéncia nas oscilagdes sazonais do mercado
peruano, atribuidas principalmente a disponibilidade hidrica e ao despacho térmico.
No entanto, o barramento Santa Rosa 220 kV parece ter sido mais sensivel a eventos
extremos de mercado, como periodos de seca ou picos de demanda nao previstos, o

que justifica os valores acima da média.
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Figura 10 — Variac&do da carga da base de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Variagdo da geracéo hidrica da base de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme apresentado na Figura 9, é possivel conferir a evolugéo do prego da
energia elétrica no barramento Santa Rosa 220kV (em Sol/MWh), entre julho de 2022
e outubro de 2024. Nota-se um comportamento altamente instavel, especialmente

entre o inicio de 2023 e setembro do mesmo ano, periodo em que se verificam
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sucessivos picos acima de 1000 Sol/MWh. Apds esse intervalo, o prego médio tende
a estabilidade, embora ainda haja episddios pontuais de elevagao.

A volatilidade dos precos pode estar associada a combinacdo de fatores
estruturais e conjunturais do setor elétrico. De acordo com Owolabi et al. (2023), o
aumento da utilizagao de fontes renovaveis influencia a estrutura de precos, pois ha
maior variabilidade na oferta. Entretanto, a volatilidade tende a ser mitigada em
mercados com reservas regulatérias bem definidas ou maior interligagéo.

Logo, o comportamento dos pregos observado no barramento Santa Rosa
220kV é um reflexo da transicdo energética marcada por incertezas, flutuacbes
sazonais, variagbes abruptas e ajustes de mercado, fatores que reforcam a
importancia de politicas publicas e mecanismos de mercado de energia capazes de
mitigar os riscos de volatilidade excessiva.

Utilizou-se a Ultima semana da base de dados, a qual foi reservada
exclusivamente para comparagao entre os valores previstos e os dados reais
observados. A previsao referente a esse periodo foi realizada com base nas variaveis
data (periodo do ano), geracdo hidrica e carga. Para realizar este estudo e
simulacdes, foram utilizados a versao 24.2.0.2923080 do MATLAB (2024b) contendo
as bibliotecas Deep Learning Toolbox, Statistics and Machine Learning Toolbox, além
disso, um computador com processador Intel® Core™ i5-10400F CPU @3,98 GHz 16
GB de RAM e placa de video Nvidia RTX 3060 12GB.

Para avaliar a eficacia dos modelos desenvolvidos adotaram-se as métricas
classicas de erro absoluto médio (MAE), raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE) e erro percentual absoluto médio (MAPE), amplamente utilizadas em estudos

sobre previsdo de séries temporais e precos de energia.

n i — .
MAE = W (35)
RMSE = \/Z?_l(y.:l_ xi)z (36)

1 n C— X
MAPE = —Z e = il (37)
Néai=1 X



44

_cov(xy, ;)
Ox; 0y,

Pcc (38)

Onde:

y; = previsao
x; = real
n = n°de pontos

41 REDE SVM
4.1.1 Pré-processamento

Para a preparagao dos dados para a rede SVM, realizou-se a importagao dos
dados brutos do arquivo Excel extraido do site COES utilizado como base de dados,
contendo variaveis de carga, geragao hidrelétrica e pre¢o horario de energia do
barramento Santa Rosa 220kV. A limpeza dos dados consistiu na remoc¢ao de todas
as linhas que apresentavam valores faltantes (NaN) apds a criagdo das variaveis
atrasadas (/lags semanais: prego, carga e geracao hidrelétrica, para uma a quatro
semanas anteriores), assegurando a integridade total dos dados de entrada. Em
seguida, o formato textual dos precos, que utilizavam virgulas como separador
decimal, foi convertido para o formato numérico do MATLAB utilizando
directimportOptions. As datas foram, entdo, convertidas ao formato datetime para
viabilizar a extracdo de caracteristicas de data, como hora, dia da semana e més, no
MATLAB, garantindo a integridade total dos dados utilizados (Fan et al., 2016; Tschora
etal., 2022).

Posteriormente, aplicou-se a técnica de winsorizagdo, com substituicdo dos
valores extremos pelos percentis 1 € 99, a fim de evitar distorcdes no aprendizado
causadas por outliers. Adicionalmente, foi realizada a normalizagdo pelo método Z-
score, utilizando média e desvio padrao do treino calculados exclusivamente com
dados do conjunto de treino. Isso visou a aplicagao a validagcao para evitar vazamento
de dados futuros, ou data leakage, como € conhecido mundialmente (Alpaydin, 2020).
Em seguida, dividiu-se sequencialmente os dados em conjuntos de treino e validagao,
com 70% e 30%, respectivamente (Zhang et al., 2023). Sendo assim, garantiu-se o
rigor metodoldgico e uma simulacao realista de previsao futura, a fim de que o modelo

seja aplicavel a outros dados e possua previsoes reais (Liu et al., 2022).
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4.1.2 Configuragao e treinamento

A fim de obter uma boa configuragdo do modelo SVM, ou seja, encontrar uma
funcdo de regressdo que minimiza erros dentro de uma margem de tolerancia
(Epsilon) através da maximizagdo da margem entre vetores chamados vetores de
suporte (o0 que da origem ao nome do modelo) para garantir uma boa capacidade de
generalizagdo do modelo, optou-se por permitir que o tipo de kernel fosse escolhido
automaticamente por otimizacdo bayesiana. Desse modo, o algoritmo testou
diferentes fungdes como linear, polinomial, gaussiano, selecionando a que melhor se
adapta a relacao entre as variaveis de entrada, pois ha melhor flexibilidade em
capturar relagdes complexas presentes nos dados de precos para os horarios de
energia elétrica (Alpaydin, 2020; Haykin, 2009).

Os principais hiperparametros configurados foram a Regularizagao (C), que
controla o equilibrio entre minimizar erros de treinamento e evitar sobreajuste
(overfitting). Adicionalmente, foram configurados o kernel escolhido pela fungao
KernelFunction, o parametro do préprio kernel selecionado e o Epsilon. Estes
hiperparametros foram otimizados automaticamente pela busca bayesiana. Isso
permitiu ao algoritmo testar diferentes combinagdes e tipos de kernel (linear,
polinomial, gaussiano), possibilitando selecionar aqueles que oferecem melhor
desempenho para o conjunto de dados analisado.

A escolha e o ajuste de cada parametro sdo dinadmicos e dependem do kernel
selecionado durante o processo de otimizagao, tornando o modelo mais flexivel e
adequado a complexidade dos dados energéticos analisados. No MATLAB, a
utilizacao da “Statistics and Machine Learning Toolbox” permitiu uma busca eficiente
dos hiperparametros citados anteriormente, melhorando significativamente o
desempenho preditivo final. Contudo, isso resultou em um custo de processamento
computacional mais elevado e, consequentemente, em maior tempo de treinamento
(Alpaydin, 2020; Cortes; Vapnik, 1995).

Na sequéncia, foram feitos o treinamento e a validagao. Foi utilizada validacao
cruzada (k-fold = 5) do tipo walk-forward, a fim de validar os modelos e garantir a
generalizagdo. Os dados de treino foram divididos em cinco subconjuntos iguais que
se alternam entre treinamento e validagdo, com a finalidade de assegurar a robustez

do modelo (Alpaydin, 2020). Durante o treinamento, adotou-se como critério de parada
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a convergéncia do processo de otimizagdo bayesiana, com limite maximo de 30
iteracbes, a fim de reduzir o tempo de processamento da rede, prevenindo
treinamentos extensos e ineficientes (Snoek et al. 2012).

Com o modelo SVM treinado, a previsao foi realizada para um horizonte de sete
dias utilizando uma abordagem multi-step direta, na qual cada ponto futuro foi
estimado de forma independente com base em variaveis sazonais (hora, dia da

semana e més) e lags semanais historicos de carga, gerac¢ao hidraulica e precos.
42 REDELSTM
4.2.1 Pré-processamento dos Dados

Com o modelo SVM treinado, a previsao foi realizada para um horizonte de sete
dias utilizando uma abordagem multi-step direta, na qual cada ponto futuro foi
estimado de forma independente com base em variaveis sazonais (hora, dia da
semana e més) e lags semanais historicos de carga, geragao hidraulica e precos. Foi
realizada a conversao de formatos: a coluna de data foi transformada para datetime e
as demais colunas para double, ajustadas para casos de numeros em formato de texto
no Excel para melhor leitura no MATLAB. Em seguida, foi feita a remogao dos registros
com valores ausentes (missing), especialmente aqueles nao aplicaveis apds a criagao
de defasagens temporais (lags), por meio de rmmissing. Adicionalmente, foi realizada
a ordenacgao cronoldégica a fim de garantir a sequéncia temporal correta (Memarzadeh;
Keynia, 2021).

Aplicou-se, previamente, a técnica de winsorizagdo, com substituicdo dos
valores extremos pelos percentis 1 e 99, para evitar distor¢cdes no aprendizado
causadas por outliers. Também foi aplicada Engenharia de Variaveis Exdégenas, que
geraram atributos sazonais como hora do dia, dia da semana e indicagao de fim de
semana, além de /lags de prego anteriores (30min, 1h, 2h, 24h, 48h e 168h) para
capturar dependéncias temporais de curto e médio prazo (Zhou et al., 2019). Além
disso, foi feita a Normalizagdo Z-score, na qual se calculou a média (1) e o desvio-
padrao (o) exclusivamente sobre o conjunto de treino e normalizou-se todo o conjunto
de dados (treino, validagao e teste), desse modo evitando vazamento de informagao
(data leakage) (Goodfellow et al., 2016). Por fim, foi feito o particionamento temporal

para a preparagao dos dados, no qual se dividiu a base de dados em treino (70%),
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validagcédo (30%) e teste para uma semana apds a base de dados, simulando um

cenario real de previsao futura.
4.2.2 Configuragao e treinamento

Para transformar os dados tabulares em sequéncias temporais compativeis
com a rede LSTM, adotou-se a técnica de janelas deslizantes (sliding window). Sendo
assim, definiu-se um parémetro de lookback (olhar para tras) e o horizonte de
previsdo, correspondentes ao numero de passos a serem previstos, pois a rede LSTM
utiliza o método direct forecast, realizando a previséo direta para o numero de passos
desejados (Zhang et al., 2020).

No trabalho, sdo apresentados dois horizontes de previsao: tanto para um dia
(ou seja, 24h ou 48 pontos), quanto para uma semana (168h ou 336 pontos). Por
exemplo, foram adotados Lookback e Horizon igual a 48 para previsdo de um dia e
igual a 336 para a previsdo de uma semana. Para cada instante t, construiu-se um
vetor de entrada contendo as caracteristicas de carga, geragao hidrica, hora do dia,
dia da semana e defasagens de precos, assim como mencionado anteriormente,
representando o comportamento histérico até t. A saida correspondente a entrada é
uma sequéncia futura de precos de energia de comprimento igual ao horizonte
definido (Memarzadeh; Keynia, 2021; Zhou et al., 2019).

Logo apds, foi feita a etapa de configuragao e treinamento do modelo LSTM,
que adotou uma arquitetura composta por uma camada de entrada capaz de receber
sequéncias de multiplas variaveis ao longo do tempo, seguida por duas camadas de
memoria sequencial que aprendem padrdes temporais em diferentes niveis de
abstracao, ou seja, contém 200 camadas ocultas (hidden layers). Essas camadas sao
intercaladas por mecanismos de “dropout” com taxa de 20%, a fim de evitar que o
modelo se ajuste em excesso aos dados de treinamento. Ao final da arquitetura LSTM,
ha uma camada densa que converte as representacdes extraidas em previsdes
pontuais, € uma camada de regressdo compara essas saidas aos valores reais para
guiar o aprendizado (Zhou et al., 2019).

Para otimizar os pesos, utilizou-se um algoritmo de adaptagdo de taxa de
aprendizado, chamado otimizador Adam, que ajusta automaticamente o ritmo das
atualizagbes conforme a convergéncia, complementado por uma estratégia de

reducao gradual dessa taxa a intervalos predefinidos para refinar o ajuste. A taxa
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inicial foi de 0,005, dividida pela metade a cada 50 épocas (Li; Becker, 2021). Note
que o treinamento foi conduzido em ciclos suficientes para capturar a dinamica dos
dados (MaxEpochs=250, MiniBatchSize=128 e Shuffle="never’), mantendo a ordem
cronoldgica das amostras, requisito essencial para redes temporais. Parte dos dados
foi reservada para validacao periddica durante o treinamento, o que permite monitorar
a performance e prevenir o sobreajuste (Zhang et al., 2020). Fez-se uso de
processamento grafico para acelerar o fluxo de calculos, pois a rede LSTM tem um
grande custo computacional, assim garantindo resultados mais rapidos sem
comprometer a robustez do modelo e um processamento eficiente (Torres et al.,
2022).

Apos o treinamento, inicia-se a etapa de previsdo propriamente dita, na qual é
utilizada a ultima sequéncia de observagdes conhecidas do conjunto de treino —
correspondente aos pontos mais recentes normalizados — como entrada da rede
LSTM. Diferentemente de abordagens autoregressivas (open-loop), em que cada
saida prevista realimenta a entrada do préximo passo, aqui adotou-se a estratégia
direct multi-step, na qual a rede é treinada para prever simultaneamente todos os 336
passos futuros (7 dias) a partir de uma unica sequéncia de entrada, sem utilizar como
entrada suas préprias previsdes. Essa abordagem evita o acumulo de erro ao longo
da série prevista, proporcionando maior estabilidade e consisténcia para horizontes
longos (Weron, 2014). Simulando, assim, o avango do tempo dentro da prépria rede
e permitindo que ela projete o comportamento futuro do prego de energia a partir dos
padroes que aprendeu. A previsdo gerada pela rede € inicialmente obtida em escala
normalizada e, portanto, € necessario realizar a desnormalizagado para retornar a
escala original dos pregos. Essa operacao é feita utilizando a média (1) e o desvio

padrao (o) calculados a partir do conjunto de treino.
4.3 REDE ARTMAP FUZZY MODIFICADA
4.3.1 Pré-processamento dos Dados

Inicialmente, os dados brutos foram submetidos a um processo de pré-
processamento que incluiu a verificagao de valores faltantes, corre¢do de formatos e
normalizagéo. Os valores de entrada e saida foram normalizados no intervalo de 0 a
1, a fim de ter compatibilidade com o modelo ARTMAP-Fuzzy, utilizando a técnica de

reescala min-max. Adicionalmente, aplicou-se previamente a técnica de winsorizagéo,
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com substituicdo dos valores extremos pelos percentis 1 e 99, a fim de evitar
distorgbes no aprendizado causadas por outliers, conforme descrito por Mdller et al.
(2020), visando evitar a proliferagcdo de categorias na rede devido a variagdes
abruptas de escalas.

O conjunto de dados foi entdo dividido em dois subconjuntos: dados para
treinamento do modelo e dados para validagéo e teste. A separagao seguiu critérios
temporais, garantindo que os dados de validagdo correspondessem a periodos
posteriores aos dados de treinamento, evitando assim data leakage. A definicdo dos
vetores de entrada e saida da rede seguiu uma abordagem baseada em defasagens
temporais (lags), conforme aplicado por (Fernandez et al., 2023). Foram adotadas
como entradas variaveis de atraso do tipo semanais (de uma a quatro semanas),
representando o preco da energia, carga e geragao hidrica, com o objetivo de capturar
a influéncia sazonal de curto prazo. Ou seja, a saida desejada para cada padrao de
entrada corresponde ao prego sazonal da energia na hora correspondente ao instante
considerado. Tal configuragdo caracteriza um modelo de previsdo direta
supervisionada (direct mapping), no qual o valor da variavel-alvo no instante atual é
estimado a partir de multiplas defasagens temporais. Essa abordagem é tipica em
tarefas de previsdo de curto prazo (short-term load/price forecasting) e permite
capturar padrées sazonais e comportamentais complexos na série temporal.

Além disso, conforme proposto por (Fernandez et al., 2023), todos os vetores
foram codificados utilizando o complement coding, dobrando a dimensionalidade de
entrada e garantindo a preservacao da granularidade informacional dos dados apos

normalizagao.
4.3.2 Configuragao e treinamento

Para a previsao do prego de energia, foi utilizada uma rede neural baseada na
arquitetura ARTMAP-Fuzzy Modificada (FAM). A configuragdo do modelo considerou
uma abordagem supervisionada direta (direct mapping), na qual o valor atual do prego
de energia foi previsto a partir de variaveis histéricas defasadas.

O vetor de entrada da rede foi composto por multiplas variaveis defasadas
temporalmente. Foram utilizados os valores de quatro semanas anteriores (/lags de
336, 672, 1008 e 1344 intervalos de 30 minutos) das variaveis de pregos, carga e
geragao hidrica. Além disso, o instante atual foi representado por uma codificagao

binaria composta pelas informagdes de data e hora (dia do ano, més, ano, hora e
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minuto), convertidas em vetores binarios para representar caracteristicas sazonais e
horarios de forma categérica. O vetor de saida foi definido como o valor normalizado
do preco de energia correspondente ao mesmo instante dos dados de entrada,
caracterizando uma previsao direta no tempo atual.

A separacao dos dados foi realizada com base temporal: os primeiros 70% da
base foram utilizados para treinamento, e os 30% finais para validagao, garantindo
que os dados de teste pertencessem a periodos posteriores aos dados de treino,
evitando assim o data leakage. Posteriormente, a rede foi treinada com os seguintes
hiperparametros: parametro de escolha (a) igual a 0,1; e critérios de vigilancia
(pa Pp» Pap) iguais a 0,98; 1 e 1, respectivamente. Esses valores foram definidos com
base em experimentacdo empirica e referéncias da literatura que aplicaram
configuragbes semelhantes ao contexto de previsdo energética (Abreu et al., 2019;
Fernandez et al., 2023). Ap0ds isto foi feita previsdo aplicando a rede ARTMAP-Fuzzy,
previamente treinada, sobre novos dados de entrada organizados com a mesma

estrutura utilizada no treinamento.
4.4 CRITERIOS DE COMPARACAO

Com o objetivo de obter uma comparagao metodologicamente coerente e justa
entre as técnicas de ML utilizadas neste estudo, foram adotadas metodologias
uniformes tanto de pré-processamento quanto de selecao de variaveis e avaliagao de
desempenho. Isso visou assegurar que as diferencas de desempenho observadas nos
diferentes modelos estivessem relacionadas exclusivamente as caracteristicas
intrinsecas dos algoritmos. Além disso, a divisdo do conjunto em treino e validagéo &
mantida para os trés modelos, garantindo equivaléncia temporal e, assim, evitando
qualquer forma de vazamento de informacao (data leakage).

Além disso, aplicou-se a mesma técnica de winsorizagdo (percentis 1% e 99%)
para atenuar o efeito de outliers extremos, seguido de normalizagdo Z-score ou Min-
Max, conforme exigéncia da arquitetura algoritmica de cada modelo. O processo de
geragao de variaveis de entrada (features) seguiu um padrao equivalente, com o uso
de lags temporais multiplos para as variaveis de preco, carga e geragao hidrica.
Informagdes sazonais como hora, dia da semana e més, e codificacbes especiais,
como complement coding para ARTMAP e vetores de sequéncia para LSTM, foram

ajustadas para cada modelo, porém com equivaléncia informacional.
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Com relagao ao horizonte de previsao, todos os modelos foram avaliados para
dois cenarios distintos:
e Curto prazo (1 dia = 48 passos de 30 minutos)

e Meédio prazo (1 semana = 336 passos de 30 minutos)

A abordagem de previsdo foi mantida como direct forecast para os trés
modelos, com o0s modelos treinados para prever todos os pontos futuros
simultaneamente, evitando a propagacgado de erros acumulativos que ocorrem em
estratégias autorregressivas.

Por fim, a avaliacdo do desempenho preditivo foi realizada utilizando as
mesmas quatro métricas mencionadas anteriormente (MAE, MAPE, RMSE e PCC),
pois essa padronizagao metodoldgica garante que os resultados obtidos e analisados
nos capitulos seguintes representem uma comparagdo robusta, transparente e
reprodutivel, conforme sugerido por (Lago et al., 2018; Tschora et al., 2022) em

estudos de benchmarking entre modelos preditivos no setor energético.
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5. RESULTADOS

Nesta sec¢ao, sdo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos a
partir da aplicacdo das técnicas de ML selecionadas para a previsao de precos de
energia elétrica no mercado peruano. Os modelos foram treinados e testados com
dados histéricos do mercado, considerando variaveis relevantes que influenciam o

comportamento dos precgos, conforme definido na metodologia (Zhang et al., 2020).
5.1 PREVISAO SVM

Apo6s o treinamento do modelo SVM ¢é feito a validagao utilizando as métricas
sugeridas na metodologia. Os dados reais sao representados pela linha preta e os
dados previstos pelo modelo sao representados pela linha vermelha, conforme a

Figura 12.
5.1.1 Validagao do treinamento

Figura 12 — Validagao do treino SVM.

Validagdo SVM

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Métricas de validagao do treino SVM.

MAE MAPE RMSE PCC
28,20 137,28 82,20 0,215

Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se que o modelo conseguiu seguir relativamente o comportamento

geral dos dados reais, exceto em alguns pontos especificos onde ocorreram grandes
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picos os quais o modelo apresentou dificuldades significativas, sugerindo
sensibilidade a valores extremos ou eventos atipicos que sdo comuns para pregos de
energia (Muller, 2018).

As métricas quantitativas mostram um MAE moderado, porém um MAPE alto
indicando dificuldades do modelo em lidar com valores extremos pontuais sendo
reforcado pelo RMSE representando as discrepancias pontuais entre valores reais e
previstos. Além disso, o PCC é baixo, sugerindo que o modelo ndo € eficaz em
capturar tendéncias gerais dos pregos, devido a altas variagdes dos pregos (Amorim,
2019).

5.1.2 Previsao de um dia

Assim feito a simulagéo de previsdo de pregos de energia para um dia apds na
Figura 13, isto significa que s&o 24 horas a frente, logo 48 pontos em passos de 30

minutos.

Figura 13 — Previsao para um dia SVM.

Previsdo de 1 dia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Métricas da previsao 1 dia SVM.

MAE MAPE RMSE PCC
21,22 18,03 24,66 0.001

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Observa-se que a previsdo € consideravelmente mais suave e menos
responsiva em relagdo as oscilagdes reais dos dados, indicando uma dificuldade do
modelo em captar a variabilidade da série de pregos de energia.

Essa limitacao é reforgada pelas métricas quantitativas apresentadas na Tabela
3 que apesar de o erro absoluto médio e o erro percentual médio absoluto estarem
numericamente aceitaveis, o erro quadratico médio ainda evidencia a existéncia de
discrepancias relevantes em pontos especificos da série o que fica evidente quanto
ao indicador mais critico que é o coeficiente de correlagdo de Pearson (PCC).

Este comportamento é tipico de undeffitting (suavizagéo), que ocorre quando o
modelo € demasiadamente simples para representar os padroes subjacentes aos
dados (Tschora et al., 2022; Zahid et al., 2019).

5.1.3 Previsao de uma semana

Figura 14 — Previsao para a semana SVM.

Previsdo para 1 semana
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 - Métricas da previsao 1 semana SVM

MAE MAPE RMSE PCC
27,36 26,35 30,72 0,240

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que a curva de previsdo apresenta um padrdo durante a previsao
devido a fungao de regressao utilizada durante o treinamento que busca minimizar os

erros dentro de uma margem de tolerdncia ao redor da série real favorecendo
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comportamento suavizado e continuo. Como a entrada do modelo é composta por
defasagens semanais, ele é guiado por padrées médios recorrentes semanais. Isso
gera uma predigao com ritmo proprio, semelhante a um ciclo, resultando em uma onda
continua com periodicidade aproximada ao histérico observado (Tschora et al., 2022;
Zhou et al., 2019).

O modelo SVM utiliza previsao multistep direct, desse modo, cada valor futuro
ao longo do horizonte de uma semana foi estimado de forma independente, com base
exclusivamente em variaveis exdégenas (hora, dia, més) e em /ags historicos reais de
carga, geracao hidraulica e pregcos defasados em multiplas semanas. especialmente
em horizontes mais longos assim como de uma semana, logo, como nao ha
reutilizagdo das saidas previstas é evitado a propagacédo de erros, entretanto a
auséncia de realimentagcdo também impede o modelo de ajustar dinamicamente sua
trajetdria de previsdo em fungdo de desvios sequenciais, 0 que contribui para um
padrao suavizado nas estimativas. Embora tenha sido aplicada normalizacdo dos
dados e otimizagdo bayesiana dos hiperparametros com validagdo cruzada do tipo
walk-forward, o modelo ainda apresentou indicios de underfitting, especialmente
visiveis na baixa correlagdo entre as séries real e prevista e na incapacidade de
capturar picos e quedas abruptas. Essa limitacdo pode ser associada a prépria
estrutura do SVM, que, sem mecanismos de memoria ou estrutura dindmica, pode
nao ser o ideal para capturar padrées temporais de longo prazo, como também
apontado por (Tschora et al., 2022; Zhou et al., 2019)

Esse comportamento também é apontado em diversos estudos que destacam
as limitagdes de modelos de aprendizado de maquina ao lidar com a volatilidade do

mercado de energia elétrica, principalmente de precos.
5.2 PREVISAO LSTM

Assim como € mencionado anteriormente, é feito a validagao do treino tanto

para o horizonte de previsdo de 24 horas quanto para uma semana (168 horas).
5.2.1 Validagao do treinamento

Figura 15 — Validagao do treino LSTM para previsdo de um dia.
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Validagdo 1 dia LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 - Métricas de validagao do treino LSTM para um dia.

MAE MAPE RMSE PCC

28,68 105,77 84,42 0,386

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16 - Validagao do treino LSTM para previsdo de uma semana.

Validag8o 1 semana LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Métricas de validagao do treino LSTM para uma semana.

MAE MAPE RMSE PCC
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36,55 148,35 95,73 0,110

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que o0 modelo conseguiu acompanhar parcialmente o
comportamento geral da série temporal de precos, especialmente em periodos de
relativa estabilidade. Porém nos momentos em que ocorreram picos acentuados de
precos, o modelo apresentou grande dificuldade em capturar a amplitude e o instante
exato dessas variagdes, o que é consistente com a literatura sobre o comportamento
suavizado das redes neurais recorrentes como a LSTM em séries altamente volateis
(Lago; et al., 2018; Weron, 2014).

As métricas de validagao indicam que, apesar do MAE moderado, o modelo
apresentou alto MAPE e RMSE elevado, evidenciando dificuldade em prever
variagoes extremas de preco. Além disso, o baixo PCC revela fraca correlagao entre
os valores previstos e reais, sugerindo que a LSTM nao conseguiu capturar bem a
tendéncia dos dados em cenarios com forte volatilidade.

Tais resultados séo esperados em aplicagdes que utilizam apenas variaveis
histéricas diretas e ndo incorporam variaveis exdégenas mais explicativas, como
condi¢des hidrolégicas, meteorologia ou politicas operacionais (Zhang et al., 2020).
Portanto, ainda que o modelo LSTM represente uma abordagem robusta para séries
temporais, sua efetividade depende diretamente da qualidade e riqueza informacional

das variaveis de entrada.

5.2.2 Previsao de um dia
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Figura 17 - Previsao para um dia LSTM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7 - Métricas da previsdo 1 dia LSTM.
MAE MAPE RMSE PCC
25,23 19,81 36,66 0,050

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que a previsao gerada pela LSTM para um horizonte de 24 horas
apresenta um comportamento suavizado, com tendéncia senoidal e baixa
responsividade as oscilagdes reais dos precos de energia. Embora o modelo consiga
seguir parcialmente a tendéncia geral da série, ele demonstra limitagcdo em capturar
as variacdes abruptas e os patamares reais dos valores, comportamento este tipico
de modelos que sofrem de underfitting, nos quais a rede tende a suavizar
excessivamente a previsao (Tschora et al., 2022; Zahid et al., 2019).

Esse padrao é confirmado pelas métricas apresentadas na Tabela 7. As
métricas MAE e MAPE sao relativamente baixos, sugerindo que o modelo é capaz de
fornecer estimativas razoaveis em termos de magnitude média. No entanto, o RMSE
ainda indica discrepancias pontuais e, principalmente, o coeficiente de correlagao
mostra baixa aderéncia entre as formas da curva prevista e da curva real, reforcando
a dificuldade do modelo em reproduzir o comportamento dindmico dos pre¢gos mesmo

em horizontes de curtissimo prazo.
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Essa limitacdo pode estar relacionada ao fato de a LSTM ser sensivel a
auséncia de variaveis exdgenas explicativas e a elevada suavidade do modelo em
tarefas com janelas curtas de previsédo, especialmente quando o comportamento da
série é altamente volatil e ndo linear — caracteristicas comuns no contexto dos precos

de energia elétrica (Tschora et al., 2022).
5.2.3 Previsao de uma semana

Figura 18 - Previsao para a semana LSTM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 8 - Métricas da previsao 1 semana LSTM.

MAE MAPE RMSE PCC
37,13 37,85 44,33 -0,456

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que a curva de previsdo exibe um padrao fortemente ciclico e
suavizado, com forma senoidal e frequéncia quase constante. Esse comportamento
indica que o modelo nao foi capaz de capturar as variagdes reais dos precos de
energia durante esse periodo, adotando uma estratégia de média temporal em que o
sinal previsto oscila de maneira regular, ignorando eventos abruptos, patamares reais

e descontinuidades da série historica.
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As métricas quantitativas reforcam essa observacao. O MAE e MAPE mostram
que o modelo possui erros significativos em termos médios, mesmo em um horizonte
mais amplo. O RMSE confirma a presenca de discrepancias entre os valores reais e
previstos, principalmente nos periodos em que ocorrem mudangas bruscas de regime.
O indicador mais preocupante, porém, € o PCC, que foi negativo, sinalizando que ha
inversao de tendéncia entre os dados reais e as previsdes em alguns momentos — o
que compromete fortemente a confiabilidade da previsdo gerada (Weron, 2014).

Esse tipo de comportamento pode estar associado a auséncia de variaveis
exogenas relevantes no modelo e a dificuldade da LSTM em generalizar para longos
horizontes de tempo. Além disso, redes LSTM podem induzir suavizagdes excessivas
quando o horizonte de previsao extrapola a capacidade de memodria util da rede (Lago
et al.,2018; Zhang et al., 2020).

A baixa qualidade das previsbes da LSTM para horizontes longos esta
relacionada a sua limitagdo em reter padroes temporais por muitos passos a frente,
especialmente quando ndo ha variaveis exdgenas futuras disponiveis no conjunto de
entrada. Esse efeito é agravado pelo acumulo de incertezas ao longo da janela de
previsdo e pela tendéncia de suavizacdo do modelo (underfitting), resultando em
estimativas genéricas e ciclicas que se afastam dos padrdes reais observados nos
dados (Goodfellow et al., 2016; Zhang et al., 2020).

5.3 ARTMAP FUZZY MODIFICADA

Assim, como mencionado na metodologia, é feita a validagédo do treino para o
modelo ARTMAP FUZZY.

5.3.1 Validacao do treinamento
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Figura 19 — Validagao do treino ARTMAP Fuzzy.
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Tabela 9 - Métricas de validacdo do treino ARTMAP Fuzzy.

MAE MAPE RMSE PCC
112,91 229,43 228,48 0,071

Fonte: Elaborado pelo autor.

Durante a etapa de validacéo é possivel notar que a rede seguir relativamente
o comportamento nos periodos com padrdoes similares aos do treinamento, sendo
assim confirma a capacidade de reconhecimento, entretanto em momentos em que
os dados de entrada sdo bem diferentes dos aprendidos, por exemplo variagdes
abruptas devido a alta volatilidade dos precos, nota-se valores préximo de zero,
devido ao aprendizado de precos conter valores proximos de zero. As métricas de
desempenho evidenciam e reforca limitacbes do modelo com altos valores para MAE,

MAPE e RMSE, além disso baixissima correlagao.
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5.3.2 Previsao de um dia

Figura 20 - Previsdo para um dia ARTMAP Fuzzy
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Tabela 10 - Métricas da previsao 1 dia ARTMAP Fuzzy.

MAE MAPE RMSE PCC
23,17 18,45 31,49 0,071

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo apresentou uma significante melhora para a previsdo de um dia em
relagédo a validagao geral obtendo métricas mais consistentes para os erros, obtendo
um MAE e MAPE que indicam boa aderéncia aos valores reais na maior parte do dia,
entretanto o RMSE indica que discrepancias pontuais foram acentuadas o que é
visivel na Figura 20 onde a rede falhou em reconhecer o padrao de entrada. O
coeficiente de correlagdo (PCC) é baixo, mas reflete uma correlagéo linear limitada
pela rigidez do critério de vigilancia, ainda assim, o resultado mostra que a rede
consegue capturar padrdes locais com maior precisdo quando submetida a horizontes
curtos de previsdo, estando de acordo com a literatura (FERNANDEZ et al., 2023;
MORENO, 2010; MULLER, 2018)
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5.3.3 Previsao de uma semana

Figura 21 — Previsao para a semana ARTMAP Fuzzy.
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Tabela 11 - Métricas da previsdo 1 semana ARTMAP Fuzzy.
MAE MAPE RMSE PCC
43,71 41,34 55,19 0,161

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se, pela Figura 21, que o modelo apresentou desempenho mais limitado
frente ao aumento do horizonte temporal, agora para uma semana, embora o MAE e
o MAPE indiquem um resultado intermediario, a métrica RMSE confirma que houve
discrepancias pontuais relevantes que pode ser notada pelos vales proximos de zero,
ainda sim obteve um coeficiente de correlagao superior ao observado na previsao de
um dia, sugerindo que houve melhora ao captar tendéncias sazonais.

Também ¢é possivel notar um padrdao de valores em zero durante as
madrugadas, isto ocorre devido ao aprendizado do modelo com parametros da alta
vigilancia que aprende valores préximos de zero nestes periodos, isto ocorre devido
ao contexto do sistema elétrico peruano, em que € comum o desligamento das usinas
termelétricas flexiveis por despacho econémico, isto ocorre devido a reducdo da
demanda de energia e a priorizagédo de fontes mais econémicas, como a hidrelétrica
ou renovaveis, portanto resulta em pregos de energia mais baixos, em momentos

préximo de zero para o barramento Santa Rosa 220 kV que é comum o desligamento
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das usinas termelétricas no periodo da madrugada, principalmente em periodos
chuvosos que as hidrelétricas conseguem entregar mais geracgao hidrelétrica (Vicente,
2024).

54 COMPARACAO DOS MODELOS DE PREVISAO E DISCUSSAO

Apos a implementagao dos modelos propostos é possivel detectar importantes
particularidades em cada um deles, a tabela a seguir resume as métricas de avaliagao

para cada modelo em diferentes horizontes.

Tabela 12 — Comparacao dos modelos de previsao

Modelo Horizonte MAE MAPE RMSE PCC

SVM 1 dia 21,22 18,03 24,66 0.001

1 semana 27,36 26,35 30,72 0,240

LSTM 1 dia 2523 19,81 36,66 0,050

1 semana 37,13 37,85 44,33 -0,456

ARTMAP Fuzzy 1 dia 23,17 1845 31,49 0,071

1 semana 43,71 41,34 55,19 0,161

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo SVM obteve melhor desempenho em termos numéricos para
previsdo de curto prazo, entretanto houve baixissima correlagdo indicando a
incapacidade significativa em acompanhar corretamente os padrbes volateis dos
precos de energia elétrica, ja para o horizonte semanal obteve um bom equilibrio entre
as métricas de erros, mas ainda apresenta limitacbes importantes na captura das
variagdes pois ha suavizagdo excessiva da previsdo. Isto ocorre devido a auséncia

temporal, mesmo que utilizando /ags, pois trabalha exclusivamente com hiperplanos
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lineares ou nao-lineares que limita a capacidade em lidar com a natureza sequencial
e altamente variavel dos dados da série temporal.

Em seguida, para a rede LSTM é possivel notar dificuldades importantes em
ambos os horizontes, especialmente no semanal que apresenta correlagdo negativa,
isto ocorre devido a estrutura ineficiente e entradas limitadas que geram uma
suavizagdo extrema dos padrbes temporais complexos. Estes resultados
insatisfatorios sugerem a necessidade do modelo para inclusdo de variaveis
explicativas como precipitagdo, temperatura, despacho térmico entre outros.

Enfim, para o modelo ARTMAP Fuzzy, apresenta um comportamento misto,
apesar de nao alcangar os menores erros absolutos, obteve uma correlagéao
ligeiramente superior para o horizonte de curto prazo, embora apresente graves
limitacbes pela ocorréncia frequente de valores da previsdo proximos a zero,
principalmente na previsdo semanal. Isto ocorre devido a sua estrutura altamente
vigilante que aprende valores proximos a zero durante a madrugada devido ao
despacho econdmico onde as termelétricas sdo desligadas devido a baixa demanda
neste periodo do dia durante épocas chuvosas que se tem maior geragao hidrica.

Apesar do rigor metodoldégico empregado, os resultados obtidos ndao sao
plenamente eficazes na previsao de pregos de energia elétrica do mercado peruano,
isto ocorre devido a complexidade ao compor os precos de energia, sendo as
principais limitagdes a alta variabilidade devido a volatilidade dos pre¢os horarios que
sdo fortemente influenciadas por fatores ndo lineares e exdgenos, como chuvas,
temperatura e irradiagao solar (Fernandez et al., 2023), consequentemente a auséncia
dessas variaveis dificultam a modelagem precisa de oscilagdes abruptas, além disso,
fatores operacionais e estruturais como intercambios energéticos entre regides e
barramentos do sistema interligado, capacidade de transmissdo, bem como eventos
sazonais (Mendling; Mouratidis, 2018; Tschora et al., 2022). Portanto, embora os
modelos capturem certos padrdes de comportamento tipicos do mercado a limitagao
na incorporagao de variaveis exdégenas criticas devido ao alto custo computacional foi
um fator determinante para a qualidade limitada das previsdes, assim é reforcado a
recomendacgao da literatura para uso de abordagens multivariadas e integradas a fim
de obter maior riqueza contextual e operacional do sistema energético (Li; Becker,
2021; Memarzadeh; Keynia, 2021; Wood et al., 2013).
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6 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS
6.1 CONCLUSAO

Este trabalho de graduagcdo tem como objetivo realizar uma analise
comparativa entre trés técnicas distintas de ML aplicadas a previsao de precos de
energia elétrica no mercado peruano, sendo estas Support Vector Machine (SVM),
Long Short-term Memory (LSTM) e ARTMAP Fuzzy Modificada. Utilizando dados reais
do mercado peruano que foram extraidos pelo site do COES aplicados as estruturas
metodoldgicas de cada modelo, os resultados obtidos indicam que cada modelo
possui caracteristicas unicas que influenciam diretamente o desempenho da previsao,
tanto para um dia quanto para uma semana.

O SVM apresenta resultados razoaveis para previsdes de curtissimo prazo, ou
seja, até 24 horas, porém a baixa correlagdo com os dados reais evidencia limitagao
significativa em acompanhar oscilagoes bruscas e capturar tendéncias complexas. Ja
para o modelo LSTM, apesar de possuir arquitetura especializada em capturar
padroes temporais, apresentou limitagdes relevantes relacionadas a suavizagao
excessiva das previsbes e dificuldades em lidar com a volatilidade elevada,
especialmente para horizonte de uma semana, onde gera correlagéo negativa, desse
modo pode-se destacar a importancia critica da selegao apropriada das variaveis
explicativas e selegdao de dados contendo padrbes anuais de variacbes além da
arquitetura do modelo para esse tipo especifico de aplicacdo. Por fim, o modelo
ARTMAP Fuzzy Modificado demonstrou capacidade intermediaria, mantendo
correlagao positiva tanto em curto quanto em médio prazo e erros moderados, porém
ha ocorréncia recorrente de previsdes com valores proximos a zero, especialmente
durante as madrugadas, note que isto ndo representa uma falha do modelo, mas sim
um reflexo do seu aprendizado adequado em relacdo ao padrao real observado no
mercado em que 0s pregos se aproximam de zero nestes horarios devido ao despacho
econdmico e ao desligamento das usinas termelétricas, entretanto repete este
comportamento mesmo em periodos anuais em que nao ocorre o desligamento e ndo
ha quedas no precgo, indicando dificuldades em interpretar padrdes anuais ou
necessidade de treinamento com periodos maiores de tempo.

Portanto pode se concluir que nenhum dos modelos utilizados apresentou bons
desempenhos para previsdo de pregos de energia do mercado peruano ou confiavel

para aplicagcdes de previsdo operacional em mercados com volatilidade devido a
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complexidade para composi¢cao dos pregos que envolvem a necessidade de mais

variaveis, como condi¢des climaticas, hidroldgicas, alteragdes regulatorias e variaveis

sociais e sazonais.

6.2

SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

Diante das limitagdes identificadas neste estudo, recomenda-se a exploragao

das seguintes abordagens para extensdo metodolégica em trabalhos futuros voltados

a previsao de precos de energia elétrica. Algumas dessas melhorias sao:

Inclusdo de variaveis exdégenas no modelo: climaticas e ambientais como
precipitacdo, temperatura, radiacdo solar e velocidade do vento que afetam
tanto a geragdo quanto o consumo de energia elétrica. Hidrologicas e
operacionais como niveis dos reservatorios, vazdes naturais e despacho
térmico. Econémicas e regulatérias como custo de combustiveis (gas natural,
carvao, oleo), taxa de cambio, inflacdo e alteragbes regulatdrias. Variaveis
relacionadas ao mercado interligado como dados de mercados vizinhos,
intercambios energéticos e capacidade de transmissdo. Sociais e sazonais
como feriados nacionais, eventos esportivos ou culturais.

Desenvolvimento de modelos hibridos ou multivariados: estudar abordagens
que combinem diferentes arquiteturas de ML, como LSTM com ARTMAP ou
SVM com redes profundas, por exemplo EEMD-LSTM descrito em Zhou et al.
(2019). Meétodos multimodais permitindo capturar tanto dependéncias
temporais quanto relagbes espaciais e categoricas.

Analise de interpretabilidade: estudar e avaliar a contribuigado de cada variavel
exdgena a fim de obter melhor previsdo dos pregos de energia com menor
custo computacional.

Expansao da base de dados e estudo de granulidade: utilizar janelas historicas
de maior magnitude, por exemplo 5 ou 10 anos e abranger multiplos
barramentos para verificar a generalizagdo do modelo, adicionalmente avaliar
o desempenho para diferentes frequéncias temporais dos dados, como 15
minutos, uma hora ou um dia observando como impacta no resultado da

previsao.
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