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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo principal a predicao do Preco de Liquidagao das
Diferengas (PLD) para o submercado sudeste, em um intervalo crescente de 1 a 7 dias, por
meio de modelos preditores disponiveis em bibliotecas de codigo aberto, a partir de dados
ptblicos. O PLD é o preco spot (a vista, de curto prazo) da energia elétrica no Ambiente
de Contratagao Livre (ACL), ou mercado livre brasileiro de energia elétrica, onde os
agentes do mercado (geradores, comercializadores e consumidores) podem firmar contratos
particulares de compra e venda de energia elétrica. Para a predicao do PLD, foram
selecionadas inicialmente como variaveis preditoras: a propria série do PLD, proveniente
da Camara de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE), além das séries de Energia
Natural Afluente (ENA), Energia Armazenada (EAR) e carga, provenientes do Operador
Nacional do Sistema (ONS). Com a revisao da literatura, observou-se a maior ocorréncia
e melhores resultados dos modelos ARIMA e Redes Neurais LSTM, para a predi¢ao de
séries temporais em aplicacoes a sistemas elétricos. Como modelo comparativo referencial
foi utilizado o método Naive, dado pela replicacao do ultimo valor conhecido da série
para as predi¢oes. As métricas de avalia¢ao utilizadas foram Erro Absoluto Médio (MAE),
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e Raiz Quadrada dos Erros Quadraticos Médios
(RMSE). Nao foi possivel utilizar o modelo ARIMA para predigdo do PLD devido a nao
estacionariedade da série, em contraponto, foi demonstrada a boa capacidade preditiva
deste modelo para uma série em que é possivel obter estacionariedade como a série de
EAR. A partir da analise das correlagoes entre as séries e da Analise de Componente
Principal (PCA) houve a suspeita de que a série de carga pudesse ser elimida sem perda da
capacidade preditiva do modelo Rede Neural LSTM. Esta hipotese foi confirmada ao testar
a predicao de um dia a frente com e sem a variavel de carga para entrada dos modelos:
o teste em que a série de carga foi retirada obteve melhores resultados. Uma terceira
tentativa de refino foi a correta eliminacao dos periodos de saturacao da série do PLD
para o treinamento da rede, porém nao houve melhoras dos resultados, indicando que este
nao ¢ um tratamento necessario para o modelo. Nenhum destes trés testes de predicao
de um dia a frente com Redes Neurais LSTM obteve melhores resultados que o método
Naive. Ja para a predicao de mais de um dia a frente, foram implementados modelos
em dois métodos distintos, single-step e multi-step. O melhor método foi o multi-step
que apesar de apresentar uma dindmica crescente dos MAPEs em funcao do ntmero de
passos preditos, para mais de um dia a frente de predi¢ao obteve resultados melhores que
o método Naive. Ao término do trabalho, os objetivos foram atingidos.

Palavras-Chave — Mercado Livre de Energia Elétrica, Predicao de Preco, Redes
Neurais LSTM



ABSTRACT

The main objective of this project is the forecasting of the Settlement Price of
Differences (PLD) for the Southeast submarket, in an increasing forecasting range of 1 to 7
days, through models available in open source libraries, using public data. The PLD is the
spot price (short-term price) of electricity in the Environment of Free Contracting (ACL),
or Brazilian free market of electric energy (also known as deregulated market), where the
market agents (generators, traders and consumers) can sign power purchase agreements.
For the PLD forecasting, it was initially selected as variables, the time series of the PLD,
extracted from the Chamber of Electric Energy Commercialization (CCEE), the time
series of the Natural Affluent Energy (ENA), the time series of Stored Energy (EAR), and
the time series of the power consumption, extracted from the National System Operator
(ONS). Through the literature review, it was observed the highest occurrence and better
results of ARIMA models and LSTM Neural Networks, for the forecasting applications
in electrical systems. The Naive forecasting method was used as a comparative model,
it is given by replicating the last known value of the time series as forecasted values.
The evaluation measures selected were the Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) and Root Mean Square Error (RMSE). It was not possible to
use the ARIMA model for PLD forecasting due to the non-stationarity of the series, in
contrast, the forecasting capacity of this model demonstrated by the EAR forecasting,
with some transformation of this time series it was possible to obtain stationarity. From
the analysis of correlations and the Principal Component Analysis (PCA), there was a
hypothesis that the power consumption time series could be eliminated without loss of
forecasting capability of the LSTM Neural Network model. This hypothesis was confirmed
by testing the one-day-ahead forecast with and without the power consumption variable
as input: the test without the power consumption as variable obtained better results. A
third refinement attempt was the correct elimination of saturation periods from the PLD
time series for training, but there were no improvements in the results, indicating that
this is not a necessary treatment for the model. None of these three prediction tests of
a day ahead with LSTM Neural Networks performed better than the Naive forecasting
method. For the forecast of more than one day ahead, models were implemented in two
different methods, single-step and multi-step. The best method was the multi-step method,
which, despite of the MAPEs increasing trend while increasing number of forecasted steps,
for more than one day ahead, obtained better results then the Naive forecasting method.
Finally, at the end of the work, the objectives were achieved.

Keywords — Deregulated Electricity Market, Price Forecasting, LSTM Neural Networks
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1 INTRODUCAO

A definicao do preco da energia elétrica é uma tarefa complexa no sistema elétrico
brasileiro. Apesar da matriz elétrica brasileira estar em transformacao, com o crescimento
de novas fontes de energia renovaveis, como a energia solar e edlica, predominantemente a
geragao elétrica brasileira ainda é hidraulica [1]. Esta é uma particularidade da matriz
brasileira quando comparada com as matrizes dos demais paises, como pode ser observado

na Figura 1.

Figura 1: Matrizes elétricas mundial e brasileira

Matriz elétrica mundial Matriz elétrica brasileira
2.50%

2.40%

8.20% ® Hidroelétricas m Hidroelétricas

® Termoelétricas
combustiveis fosseis

10.20% [ TermoeI?trl_cas’ -
combustiveis fosseis

Usinas nucleares Termoelétricas

biomassas
Termoelétricas
biomassa

® Usinas eodlicas

Usinas fotovoltaicas,
edlicas, e outros

Usinas fotovoltaicas

Fonte: adaptado de Empresa de Pesquisa Energética (EPE) [1].

No Brasil, o planejamento do despacho de energia deve levar em consideragao as
diferentes usinas do sistema, para tentar otimizar o uso dos recursos hidricos e térmicos.
Para isso, diversas varidveis sao importantes, como a interconexao de diferentes usinas
hidrelétricas na mesma bacia (fazendo com que o despacho de uma usina, afete o reservatorio
de outra usina a jusante da primeira), a demanda (carga) do sistema, a vazao afluente, a

disponibilidade dos reservatorios, entre outras variaveis [2|.

A responsabilidade pelo planejamento e administragao do Sistema Integrado Nacional

(SIN), como é nomeado o sistema interligado de geracao e transmissiao de energia elétrica
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brasileiro, ¢ do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). O operador diariamente
deve tomar a decisao entre deplecionar os reservatorios hidricos, ou poupa-los para o

futuro [3], como ilustra a Figura 2.

Figura 2: Decisao sob incerteza da operacao centralizada de um sistema majoritariamente
hidrotérmico

PRESENTE FUTURO
'l ™y
onA t1 Operacao
Equilibrada
Deplecionar - _ ~
reservatérios Necessidade de
g despacho das
QNA +¥ L térmicas )
Operador - 4
QNA ‘H_L Vertimento dos
reservatorios
o Armazenar agua > 4
QNA — Vazao o -
Natural Afluente : peracdo
QNA H, Equilibrada
. v,

Fonte: adaptado de Yasmin Monteiro Cyrillo [3].

Apesar de haver uma operagao centralizada do SIN, efetivamente a gerac¢ao, transmissao,
comercializagao e consumo da energia ocorre por meio de diversos agentes. Ao tratar do
setor elétrico, a ideia mais comum é pensar no consumo residencial, que se da por meio das
distribuidoras, com pregos e tarifas reguladas pelo Estado. Porém hé também o mercado

livre de energia elétrica, que sera apresentado a seguir.

1.1 Mercado livre brasileiro

Abordando brevemente o histérico do setor elétrico nacional, no inicio do século XX, a
demanda por energia elétrica no pais ainda era inexpressiva, e concentrava-se nas capitais
e cidades-polo atreladas a economia do café. Esse inicio do setor elétrico nacional, deu-se
com a iniciativa privada, pela instalacao da companhia canadense Light e da companhia

norte-americana Amforp [4].

No final da década de 20, com a crise gerada pela quebra da bolsa de Nova York, a
demanda por energia elétrica diminuiu, e o investimento no setor, realizado pelas empresas
estrangeiras, perdeu a atratividade. Com isso, os governos estaduais e federal passaram

a atuar expressivamente no setor, por meio de regulagoes e investimento direto, com a
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criacao de empresas estatais. Este modelo teve sucesso até a década de 70, com a crise
do petroleo ocasionando a regulagao das tarifas elétricas como politica de contencao da

inflacdo, e a desvalorizagdo da moeda, a satde financeira das empresas foi deteriorada [5].

Na década de 90, em vista da crise do setor elétrico, e da falta de capacidade de
investimento do Estado, iniciou-se programas de privatizagoes, concessoes e permissoes
no setor. Este processo foi iniciado antes mesmo da criacao de 6rgaos governamentais
para regulacao e operacao do sistema. Até o inicio dos anos 2000, nao houve investimento
suficiente para garantir o suprimento integral da demanda, somado a auséncia de um
operador centralizado, resultou em crises de oferta no inicio do milénio, o que levou o
sistema elétrico nacional a uma nova reforma no final de 2003 [5]. Finalmente, apos esta
reforma e as evolugoes regulatorias ao longo dos tltimos anos, o mercado chegou ao estagio

vigente.

Atualmente, hd uma divisao do mercado de energia elétrica em Ambiente de Contrata-
¢ao Regulado (ACR) e Ambiente de Contratagao Livres (ACL). No ACR (ou mercado
cativo), os consumidores compram energia elétrica da distribuidora de sua regido, sem
liberdade de escolha ou poder de negociacgao, visto que a tarifa é regulada pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). No ACL (ou mercado livre), os consumidores
de médio e grande porte, com uma demanda elétrica superior a 500 kW, que optaram
por deixar o ACL e aderiram ao ACL, firmam contratos bilaterais com geradores para
a compra direta de energia elétrica. Os precos e termos dos contratos sao definidos com

flexibilidade, de maneira particular.

Intuitivamente, por comparagao a outros mercados, tende-se a pensar que o comprador
consome fisicamente a energia que é gerada pelo proprio vendedor. Porém, devido a
caracteristica de integracao e interligagao do SIN, o que ocorre na pratica é que o vendedor
deve entregar o montante de energia vendido no ponto de transmissao ou distribuicao
definido pela ANEEL, e o consumidor passa a ter o direito de retirar de outro ponto

(usualmente, distante do ponto de entrega do gerador) o montante de energia contratado.

Quando ha diferencas entre os montantes contratados, e o que de fato foi consumido
ou gerado, ha a possibilidade de firmar um novo contrato, ou deixar esta diferenca ser
liquidada ao valor do Pre¢o de Liquidac¢ao das Diferengas (PLD), que é tido como o
preco a vista (spot) da energia elétrica no mercado livre. A determinagao do PLD ¢ de

responsabilidade da Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE).

H4 uma divisdo vigente em quatro submercados (Norte, Nordeste, Sudeste e Sul),

eles sao interligados com a possibilidade de transmissao elétrica de um submercado para
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outro. Cada submercado tem seu proprio PLD, mas frequentemente coincidem no valor.
A metodologia que determina o PLD é baseada em trés modelos computacionais de
otimizacgao, em cadeia. Sao eles, NEWAVE, DECOMP e DESSEM, que sao usados para o

planejamento elétrico nacional [6].

Além da funcao pratica de preco de liquidacao das diferencas entre o contratado e o
consumido ou gerado, o PLD é também um forte balizador dos contratos particulares de
compra e venda de energia. No curto prazo, todo agente do ACL (gerador, comercializador,
ou consumidor), tem a op¢ao de comprar ou vender energia elétrica ao valor do PLD, e por
este motivo serve como referencial para os contratos de curto prazo. Para o longo prazo,
por segurancga e confiabilidade energética, é exigido que os agentes do ACL tenham lastro,
isto é, parte da compra de energia deve vir de um contrato com um agente com garantia
fisica da geragao [7], ndo podendo utilizar somente o mecanismo de liquidagao a PLD.
Porém ainda assim, no geral o nivel de PLD atual também ¢é referéncia para contratos
de longo prazo, por representar uma expectativa futura dos perfis de oferta e demanda

energética.

1.2 Motivacao

O mercado livre de energia brasileiro esta em crescimento. Em 2021, o niimero de
agentes (geradores, distribuidores, comercializadores e consumidores) cresceu 14%, em
comparacao a 2020. Ao término de 2021, participavam do mercado 1.801 geradores
produtores independentes, 456 comercializadores, 9.930 consumidores, além de outros
agentes (geradores autoprodutores, geradores a titulo de servigo publico e distribuidores),

totalizando 12.240 agentes [8|.

A predigao do prego da energia é importante para todos os agentes. Os geradores
precisam de estimativas de prego a longo prazo para avaliar investimentos, e de estimativas
a curto prazo, para o caso de haver diferencas entre a energia contratualmente vendida,
e a de fato gerada, podendo assim estruturar melhor sua decisao. Da mesma forma, os
consumidores também precisam de estimativas a curto prazo, para caso haja diferencas
entre a energia contratualmente comprada, e a de fato consumida. E também, para o
proprio planejamento financeiro e de produgao, especialmente no caso de consumidores em
que a energia elétrica representa parte significativa dos custos varidveis de seu ramo de
atividade. E para as comercializadoras, evidentemente, a predi¢cao do preco é fundamental.

A sua atividade pode ser resumida em negociar a compra e a venda de energia elétrica.
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Além disso, com o Projeto de Lei n® 414 de 2021 (PL414/2021), o crescimento do
mercado livre de energia elétrica pode ser acelerado. Discute-se no Congresso Nacional
a possibilidade da abertura do mercado cativo, para que mesmo consumidores de baixa
tensao (e com demanda inferior a 500kW) possam aderir ao mercado livre, o que traria
mais liberdade e concorréncia ao setor. Este modelo ja é adotado em muitos dos paises
integrantes da Organizagao para a Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE) [9].
Possiveis mudangas apresentadas pelo PL414/2021 trariam implicagoes tarifarias ao setor
elétrico brasileiro, e portanto ainda devem ser objeto de estudo e discussoes, mas caso o
pequeno consumidor possa comprar energia elétrica com regras semelhantes as vigentes no

ACL, serd também extremamente ttil a previsibilidade do preco para este consumidor.

1.3 Objetivos gerais

Pretende-se predizer o valor do PLD para o submercado Sudeste (o maior e mais
expressivo submercado do SIN) em intervalos crescentes de 1 a 7 dias, por meio de modelos
computacionais, utilizando dados publicos relevantes para o sistema elétrico brasileiro.
Como objetivos secundarios, pretende-se estudar as influéncias de diferentes variaveis, e

diferentes métodos na capacidade preditiva dos modelos a serem utilizados.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A revisao da literatura foi divida nas se¢oes a seguir. Para demonstrar a relevancia
do tema, iniciou-se por meio de uma pesquisa do nimero de publicagoes por ano no
portal Scopus, em seguida ¢é feita uma breve contextualizagao do histérico dos primeiros
trabalhos de predigao no setor elétrico com diferentes métodos e modelos, depois trabalhos
atuais sobre o tema, e por fim, trabalhos de predicao de séries temporais no setor elétrico

brasileiro.

2.1 Frequéncia de publicacoes sobre o tema

Com o desenvolvimento dos mercados livres de energia elétrica em diversos paises
(também chamados de mercados desregulados, ou mercados reestruturados), a predigao dos
precos de energia elétrica tém sido tema cada vez mais frequente em publicagoes. A Figura
3 mostra o nimero de documentos por ano, disponiveis no portal Scopus, relacionados a

busca pelos termos "electricity price forecasting".

Figura 3: Numero de documentos por ano relacionados a pesquisa "Electricity price forecas-
ting"no portal Scopus
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Fonte: adaptado de Scopus [10].
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2.2 Primeiros trabalhos

O comportamento dos precos no setor energético é tema de estudo e pesquisa desde
o século passado. Até a década de 1970, a maioria das publica¢oes relacionadas ao
tema tratavam de analisar os sistemas energéticos, e estimar a oferta e a demanda de
combustiveis (como petroleo, gas natural, carvao mineral) e energia elétrica com base em
modelos de planejamento energético e modelos econométricos [11]. Para o setor elétrico,
como ¢ sugerido pela Figura 3, e os autores observam em [12] e [13], o desenvolvimento da

literatura de predicao dos precos se da a partir dos anos 2000.

Até a década de 1980, a maioria dos paises adotava sistemas de geragao, transmissao e
distribuicao monopolistas e altamente regulados, com pouca competicao e liberdade de
escolha para o consumidor [14], portanto a predi¢ao dos pregos tinha uma aplicabilidade
mais limitada em relacao aos dias atuais, com mercados competitivos. Eram mais frequentes,
publicagbes que focavam em estimar a demanda do consumo de energia elétrica, uma vez
que esta variavel é 1til para o planejamento do crescimento dos sistemas elétricos nacionais

e regionais, ainda em desenvolvimento.

Com base na publicagao de Taylor de 1975 [15], que se propoe a revisar a literatura
para artigos de demanda de energia elétrica, observa-se que a abordagem mais comum era
modelar a demanda a partir da funcao demanda, classica em estudos de econometria, em
que a demanda de um bem, é fun¢ao do preco deste bem, dos precos de demais bens, e da
renda do consumidor. O autor consolida em uma tabela as estimativas de elasticidade

preco da demanda e renda da demanda dos artigos revisados.

Em 2001, Hisao e Hong [16] publicaram um dos artigos pioneiros na aplicacdo de
redes neurais a predicao do preco da energia elétrica. O objetivo era predizer os Precos
Marginais Locais (Locational Marginal Prices, LMP) da PJM, uma organizagao regional
de transmissao, responséavel por coordenar a comercializagao institucional (atacado) de
energia elétrica em alguns estados do leste dos Estados Unidos. Vale esclarecer que nos
Estados Unidos, diferentemente do Brasil, ha mais de uma organizacao que coordena a
comercializagao de energia elétrica. Ainda assim, é possivel considerar o LMP semelhante

ao PLD no contexto do mercado brasileiro.

Assim como o PLD, o LMP tem discretizagao horaria, a proposta de Hisao e Hong
foi predizer os 24 valores do LMP no dia seguinte ao dia utilizado como base. Para isso,
utilizaram o modelo de rede neural recorrente, dando como entradas valores histéricos

do LMP, as cargas do sistema (demanda de energia), o nivel de congestao do sistema
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(categoricamente, o quao perto do limite de transmissao o sistema se encontra), e o fluxo
de energia que entra e sai do sistema. Além disso, os autores perceberam que a série seguia
determinado padrao em dias tteis, e outro padrao no sabado e no domingo, portanto os

dados foram segregados em dias tteis, sibado e domingo.

Foram utilizados os dados horarios disponiveis de abril a maio de 1999 (logo 1464
pontos), divididos em conjunto de treinamento, conjunto de teste e conjunto de validagao.
A principal métrica de avaliagao dos modelos foi o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE), e os valores do MAPE foram 11,1% para dias uteis, 13,6% para sabados, e 16,2%
para domingos. Os autores concluem que o novo método apresentado é eficiente para

predizer o prego da energia elétrica neste horizonte de dois dias a frente [16].

2.3 Anos recentes

Ghoddusi, Creamer, Rafizadeh (2019) [12] fazem uma revisao de aplica¢oes de Machine
Learning no mercado de energia. E especificamente para o setor de energia elétrica, as
aplicagoes mais comuns sao predicao do prego e da demanda. Para a primeira aplicacao,
que ¢é objetivo deste trabalho, os métodos mais usados sao redes neurais, deep learning e

métodos ensemble, que unem mais de um método em um tnico algoritmo.

Rajan, Chandrakala (2021) [17] propoe a predi¢ao do prego de energia elétrica no
mercado indiano, para a regiao sul, por meio dos modelos estatisticos autorregressivo
integrado de médias moveis (ARIMA) e autorregressivo generalizado condicional heteroce-
dastico (GARCH). Os dados tem discretizagao diaria, e para o conjunto de treinamento
foi considerado os dados disponiveis de janeiro de 2019 a setembro de 2019, e as predicoes
foram feitas em um horizonte de 3 meses. O MAPE do modelo ARIMA foi de 4,59% e do
modelo GARCH de 63,67%.

Ugurlo, Oksus, Tas (2018) [13] aplicam 4 tipos de redes neurais para predigao do
preco horario de energia elétrica no mercado livre de energia da Turquia. Os modelos
escolhidos forram redes multilayer perceptron, redes convolucionais, Long Short Term
Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), além destes, para efeito de comparagao
foram também aplicados modelos estatisticos como o ARIMA. As varidveis de entrada dos
modelos foram 4 valores historicos do prego (atrasado 1, 23, 24, 48, 72, 168, 336 horas),
predi¢ao da demanda de energia, demanda realizada atrasada 24 horas, temperatura e
preco de balanceamento do mercado. Os dados de treinamento foram do periodo de janeiro

de 2013 a dezembro de 2015, e foi feita a predigdo no horizonte de um dia (24 pontos),
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para o ano de 2016. Os modelos foram aplicados recebendo 7 configuracoes diferentes
de ntmero de varidveis de entrada, desde somente 2 variaveis, até as 11 citadas. Para 4
variaveis, o modelo estatistico ARIMA obteve menor Erro Absoluto Médio (MAE) que a
rede multilayer perceptron e a rede convolucional, mas LSTM e GRU obtiveram menores
MAE. O menor MAE foi obtido pelo modelo GRU, com 11 variaveis de entrada. Vale
destacar que com o aumento do ntimero de variaveis de entrada, aumentaram os valores de

MAE das redes multilayer perceptron e convolucionais, e diminuiram os valores de MAE
das redes LSTM e GRU.

Tschora et al. (2022) [18] estudaram a aplica¢ao de diferentes modelos de machine
learning para a predi¢ao de um dia a frente, do preco da energia elétrica com discretizacao
horaria nos mercados da Franca, Alemanha e Bélgica. Os modelos testados foram Random
Forrest, Support Vector Machine (SVM), redes neurais convolucionais, e redes neurais
profundas. As varidveis preditoras utilizadas foram os pregos de energia dos 3 paises,
além dos precos de outros paises como Espanha e Suica ao considerar as diferentes
correlagoes, além de predicoes de carga e geracao intermitente, e dos precos de gas natural
da Franca. Para cada pais houve dois conjuntos distintos de selecao de variaveis preditoras.
As principais conclusées dos autores sao a respeito das influéncias de cada variavel na
capacidade preditiva dos modelos, para cada mercado ha variaveis mais ou menos relevantes,
e a respeito das desigualdades de desempenho dos modelos preditivos, Random Forrest e
redes neurais convolucionais poderiam ser descartadas para esta aplicacao, as redes neurais

profundas e SVM obtiveram os melhores desempenhos.

Miletic et al. (2022) [19] desenvolveram um trabalho cujo objetivo era a predigao do
preco para um dia & frente no mercado acoplado europeu (SDAC), composto por 27 paises.
Foram utilizadas redes neurais LSTM como principal modelo, e as variaveis de entrada
foram somente a propria série historica dos pregos, e séries decorrentes da original (como
médias moveis, maximos e minimos). Os testes foram realizados para mais de uma divisao
da amostra de treinamento e teste. Os autores concluem que as caracteristicas da série de
precos estd em mudanca apoés o periodo pandémico, e que isso prejudicou a acuracia dos
modelos a depender da amostra de treinamento selecionada, além disso, que os modelos
se beneficiam de determinadas variaveis endégenas, como maximo e minimo de semanas
anteriores. E por fim, indicam que os modelos poderiam ser refinados com o acréscimo de

variaveis exégenas, como outras séries temporais relacionadas ao mercado elétrico europeu.
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2.4 Aplicacoes ao sistema elétrico brasileiro

Nesta subsecgao, foram selecionados somente artigos que propoe predig¢oes com base

em dados do sistema brasileiro de energia elétrica.

Aguiar, Oliveira, Souza (2021) [20] em seu artigo expoem os resultados das predigoes
da série temporal de carga horaria do SIN. Os modelos escolhidos para o trabalho foram
as variagoes de Holt-Winters (aditivo, Multiplicativo e Sazonal Duplo) e ARIMA. Especifi-
camente, o Holt-Winters Sazonal Duplo foi desenvolvido para ser capaz de modelar tanto
a sazonalidade diaria quanto a sazonalidade semanal, caracteristicas dos dados de carga.
A amostra de treinamento foram os dados de carga horaria de janeiro a junho de 2019, e
a predicao foi feita no horizonte de 24 horas. Duas das métricas usadas para avaliar os
desempenhos foram o0 MAPE e o Erro Médio Absoluto Simétrico Percentual (SMAPE), os

valores sao expostos na Tabela 1.

Tabela 1: MAPE e SMAPE para as predigdes de Aguiar, Oliveira e Souza

Modelo MAPE | SMAPE
Holt- Winters Aditivo 10,22% | 10,86%
Holt- Winters Multiplicativo | 9,57% 10,12%
Holt- Winters Sazonal Duplo | 5,94% 6,17%

ARIMA 13,2% 14,4%
Fonte: adptado de Aguiar, Oliveira, Souza |20].

Gontijo, Costa, Santis (2021) [21] fazem um estudo comparativo entre o método
Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF, implementado na linguagem R inicialmente para
a predi¢ao de energia edlica) e outros diversos modelos estatisticos de séries temporais,
para predizer o PLD. A amostra escolhida foi o PLD semanal de janeiro de 2006 a maio

de 2019 para o submercado sudeste, em patamar de carga pesada. O modelo que obteve o

menor SMAPE foi o DTSF, com 20,72%.

Nascimento, Olivi, Lima (2018) [22] propoem-se a predizer o PLD semanal exclusi-
vamente a partir do histérico da propria série temporal. Para isso, utilizam o modelo
de Rede Neural Autorregressiva, que recebe n, entradas atrasada da proépria série e n,
entradas referentes as saidas temporais, além das médias e desvios padroes destes dados.
Selecionaram os dados do PLD de 132 semanas de 2017, e utilizaram as primeiras 120
semanas para treinamento e as demais para validagao. Foram preditos os valores em um
intervalo temporal de 4, 8 e 12 semanas. A principal métrica de avaliagao do modelo foi

o MAE, o que impede a comparacao do erro com demais artigos revisados. Porém, os
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autores concluem que o modelo é capaz de generalizar o comportamento da série temporal
do PLD, e que pode basear tomadas de decisoes a respeito da contratacao de energia a

curto prazo.

Santos (2019) [23] em seu trabalho prediz o PLD semanal para cada um dos 4
submercados e cada um dos patamares de carga (leve, média, pesada). Para isso, utiliza o
modelo de rede neural Long Short Term Memory (LSTM), capaz de considerar memoria
de longo prazo ao tratar uma série temporal. De todos os artigos revisados para predigao
do PLD, este é o que leva o maior nimero de variaveis de entradas: sao consideradas
as séries historicas do PLD, da caraga de energia ativa (demanda em MW meédios), da
demanda méaxima, da Energia Natural Afluente (ENA), da Energia Armazenada (EAR),
da geracao de energia hidroelétrica, da geracao de energia termoelétrica, dos intercambios
de energia (entre os subsistemas), e dos intercambios de energia internacionais. A amostra
de treinamento foram os dados de junho de 2001 a junho de 2015, e a amostra de validacao
de julho 2015 a dezembro de 2018, e as predigoes foram feitas no horizonte de um passo a
frente (uma semana). Os MAPEs obtidos para cada uma das séries estdo expressos na
Tabela 2.

Tabela 2: MAPE das predi¢oes por LSTM de cada uma das séries de Santos

- Patamar de carga

Subsistema | Leve | Média | Pesada
Norte 9,26% | 11,19% | 14,31%
Nordeste | 10,34% | 8,59% | 9,11%
Sudeste 7.73% | 6,21% | 6,18%

Sul 11,04% | 10,97% | 11,00%
Fonte: adaptado de Santos [23].

Lopes (2022) [24] utiliza modelos de Machine Learning para predizer o PLD horario
do submercado Sul pelos proximos 7 dias seguintes a uma data base, a partir dos dados
dos tltimos 7 dias do proprio PLD, da ENA (energia natural afluente por Bacia), da EAR
(energia armazenada por bacia) e da PO (precipitacao observada). Os dados hidrologicos
tém discretizacao diaria, entao ajustou-se os dados para discretizacao horaria, repetindo
os valores diarios 24 vezes. A amostra escolhida foram os dados do inicio de janeiro de
2020 ao final de julho de 2021. Foram escolhidos 4 modelos, regressao linear simples,

random forest, gradient boosting e redes neurais convolucionais. Os MAPESs sao expostos

na Tabela 3.
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Tabela 3: MAPE de cada modelo utilizado por Lopes

Modelo MAPE
Regressao Linear | 38,77%
Random Forest 27,59%
Gradient Boosting | 28,39%
Redes Neurais 24,70%

Fonte: adaptado de Lopes [24].

2.5 Consideragoes

A respeito dos modelos preditivos, observa-se que os trabalhos aplicaram diversos
modelos e métodos, e hé conclusoes especificas para cada aplicacao. Porém, de maneira
geral, as redes neurais, especialmente LSTM, obtiveram bom desempenho. Também
é observada, frequentemente, a aplicacao de modelos estatisticos como ARIMA, para

predicoes de séries temporais no setor elétrico.

Com base na revisao da literatura, é possivel inferir que para o problema de predigao
do prego da energia elétrica é mais adequada uma abordagem multivariavel, isto ¢, com
mais de uma variavel preditiva, além da propria série a ser predita. Aplicando ao sistema
elétrico brasileiro, as principais varidveis a serem analisadas sao a série histérica do PLD,
as séries hidrologicas e de carga. De acordo com o levantamento apresentado na Reuniao
Ampla com Agentes de 2020, coordenada pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE) [25],
as variagoes do PLD sao devidas principalmente & hidrologia,ao nivel de armazenamento

dos reservatorios, e ao patamar de carga do sistema.



24

3 METODOLOGIA

O desenvolvimento pratico do trabalho se da pela elaboragao dos algoritmos baseados
nos modelos de predicao, testes e analise dos resultados. Para todos os modelos considera-
dos, os dados selecionados devem ser divididos em amostra de treinamento e amostra de
teste, além disso, todos terao as mesmas métricas de avaliacao. Os testes serao realizados
com intervalos de predicao crescentes, para que seja possivel observar a dinamica dos
erros de predi¢ao com o aumento do intervalo. Na revisao da literatura realizada, nao foi
possivel encontrar, para esta aplicagdo (PLD), predi¢oes com intervalo maior de 7 dias e
discretizacao diéria, os artigos revisados que utilizaram um intervalo de predicao maior do

que 7 dias, utilizaram discretizagao semanal (intervalos de predi¢ao de 1 a 3 passos).

A definicao dos parametros e hiperparametros dos modelos, inicialmente se da por
meio da revisao da literatura e analise dos dados, e posteriormente por ciclos iterativos de

testes, analise dos resultados, e refinamento dos algoritmos.

3.1 Requisitos

Os requisitos definidos para o projeto sao listados abaixo.

e Os algoritmos devem ser implementados em linguagem que possibilite a importagao
de bibliotecas de cédigo aberto, onde estejam implementados modelos de predigao

para séries temporais;

e Os dados utilizados devem ser publicos, disponibilizados por 6rgaos e institui¢oes

brasileiras;

e Os algoritmos devem receber os dados de maneira parametrizada, de forma que seja

possivel alterar os intervalos temporais de analise, treinamento e predigao;
e Os modelos devem ser avaliados sob as mesmas métricas para efeito comparativo;

e Os resultados das predi¢oes devem ser expressos de maneira grafica.
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3.2 Selecao das variaveis

Para a selecao das variaveis, inicialmente é feito o tratamento dos dados utilizando
a biblioteca Pandas (biblioteca de codigo aberto Python). As variaveis que sao publica-
das originalmente com discretizacao horaria, foram tratadas para serem utilizadas com

discretizacao diaria, visto que a maior parte das variaveis tém esta discretizacao.
A seguir, s@o expostas, na Tabela 4, as variaveis previamente selecionadas para analise.

Tabela 4: Dados publicados pela ONS e CCEE

Dados Descricao Unidade

Pre¢o de Liquidagao das Diferengas | Prego spot da energia elétrica no mer- | R$/MWh
(PLD) cado livre brasileiro (principal objeto
de estudo do trabalho)

Energia Natural Afluente (ENA) Energia produzivel pelas usinas, é calcu- | MW médio
lada pelo produto das vazdes naturais
aos reservatorios com as produtividades

a 65% dos volumes tteis

Energia Armazenada (EAR) Energia associada ao volume de dgua | MW més
disponivel nos reservatorios que pode
ser convertido em geragao na propria
usina e em todas as usinas a jusante na

cascata

Carga de energia Representam o perfil de consumo de | MW médio

energia elétrica com discretizagao diaria
Fonte: adaptado de CCEE [26] ¢ ONS [27].

Os dados, acima descritos, sao publicados para cada um dos 4 submercados em que o
sistema elétrico brasileiro se divide (Norte, Nordeste, Sudeste, Sul), logo sdo ao menos 4
séries temporais (e portanto 4 variaveis) para cada classe. E em vista da caracteristica de
interligacao dos subsistemas, foram também definidas como variaveis as somas de ENA,

EAR e Carga de todos os subsistemas.

3.3 Modelos de predicao

Foram definidos os modelos a serem testados, por meio da revisao da literatura e da

propria fundamentacao tedrica de cada modelo.
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3.3.1 ARIMA

O modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) utiliza a autocorrela-
¢ao da série temporal, ou seja a correlacao dos valores da série com os valores defasados

no tempo (lags) para predizer valores futuros [17].

Sao definidos 3 parametros (p,i,q) para a constru¢do do modelo: p é o namero de
termos autorregressivos, d ¢ o niimero de diferenciacoes, e ¢ o termo para médias moveis.
Estes parametros sao definidos com base na autocorrelagao e autocorrelagao parcial da

série, e também de maneira iterativa de forma a minimizar o erro de predicao.

Este modelo requer que a série temporal seja estacionaria para média e variancia. Para
isto, em alguns casos, é possivel o tratamento por meio de diferenciacao da série e escala

logaritmica.

3.3.2 Redes Neurais LSTM

Redes neurais LSTM sao um caso particular de redes neurais recorrentes com gates
(portas), que controlam a memoria das células da rede através dos passos temporais. Este
tipo de rede foi criado devido ao problema de dissipagao do gradiente (vanishing gradients
problem), que faz com que as redes neurais recorrentes simples, nao sejam capazes de

preservar memoria através dos passos temporais [28].

As redes neurais recorrentes simples sao dadas por:

St = g(St_lws + fL‘tW'I + b)

Yt = S¢.

Em que s; é o vetor estado da célula no instante ¢, e y; é o vetor saida da célula no
instante ¢. A fungao de ativacdo da célula é g (normalmente tangente hiperbélica ou ReLu
(rectified linear activation unit), W* é o peso matricial do estado da célula, W* é o peso
matricial da entrada da célula, e b o viés (bias). O indice subscrito ¢ — 1, indica o valor de

determinado termo no passo temporal anterior.

Observa-se que a formulacao matemaética de redes neurais recorrentes simples nao
trazem nenhuma possibilidade de conservacao dos pesos matriciais ao longo dos avangos

temporais. Como solucao a este problema, as redes neurais LSTM sao dadas por:
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st = [er; hyl
G=fOca+i®z

hy = 0 ® tanh(c;)

i = o(x W™ + he W)
f=o(zW* 4+ b Wh)
0= o(x, W™ + hy_ W")

z = tanh(x,WV* 4 hy_ W"?).

Em que s; é o estado da célula no instante ¢, dado por dois vetores: componente de
memoria ¢;, e componente de estado oculto h;, também no instante ¢t. O candidato a
atualizacao z, é dado pela combinacao linear do vetor de entrada z; e do vetor componente
de estado oculto do passo temporal anterior h;_;. passados por uma func¢ao de ativacao
tangente hiperbolica. Ha trés gates: entrada i, esquecimento f, e saida 0. Os gates sao
dados também pela combinagao linear de x; e h;_; porém passados por uma funcao de
ativacao sigmoide, com pesos matriciais W* para x, e W" para h,_,, distintintos para
cada gate. A componente de memoria é atualizada por meio da soma dos produtos de
elemento por elemento dos vetores (ou produto de Hadamart, representado por "®") de f,
ci—1 €1, z. E a componente de estado oculto h; é dada pelo produto de Hadamart de o e

a tangente hiperbodlica de ¢;. A célula LSTM é esquematizada na Figura 4.

Figura 4: Representacao de célula neural LSTM
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Fonte: adaptado de Guilehrme Santos [23] e Yaov Goldberg [28].

Efetivamente, a memoria ¢; é atualizada por meio do gate de esquecimento f, que
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controla quanto do estado de memoria anterior permanecera, e do gate de entrada i, que
controla quanto da nova entrada serd adicionada a memoria. E a atualizagao do estado
oculto hy, que é também a saida da célula y;, ocorre por meio do controle do gate de saida

o, aplicado a memoria ¢;.

Uma outra boa representacao esquematica de redes neurais LSTM é adaptada do
livro de Frangois Chollet [29], exposta na Figura 5. De maneira simplificada, é indicado o
funcionamento da rede em uma divisao de duas subcélulas, responsaveis por cada um dos
vetores ¢; e hy, que compoe o estado s;. Uma das subcélulas atualiza o vetor de memoria

¢ e a outra sub célula o estado h;.

Figura 5: Representacao do funcionamento de rede neural LSTM

I h.1 I h, I hi
=1 Atualiza Atualiza Atualiza
Memoria Ct-l Memdoria Ct Memoria Ct+1
ct-1 ct ct+1
Calcula | Ectalccimilt - Calcula
h Estado ht-1 h stado h Estado ht+1
t-2 t-1 t
i 1 1
| Xt-1 | Xt | Xer1

Fonte: adaptado de Frangois Chollet [29].

Por esta capacidade de guardar informacgoes através da evolucao dos passos temporais,
as Redes Neurais LSTM sao vastamente aplicadas para predi¢gao de séries temporais e
apresentam no geral grande vantagem na capacidade preditiva em relagao a outros modelos

de predicao [23], por este motivo sera o modelo principal de predi¢ao do trabalho.

Para a definigao da arquitetura dos modelos de rede neural LSTM a serem utilizados,
nao ha uma regra objetiva. O numero de neurénios e camadas da rede sao definidos
inicialmente baseado na literatura, e em seguida por meio de testes iterativos buscando
o melhor resultado. O mesmo ocorre para definicao de hiperparametros de treinamento.
O batch size, tamanho do lote da amostra de treinamento, e epochs, nimero de ciclos
completos de treinamento, sao definidos em listas de possiveis valores, e passados ao

modelo iterativamente.
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3.3.3 Meétodo Naive

Para efeito comparativo, serao implementadas predi¢oes sob o método Naive. Este
método consiste na ideia de que um preditor referencial, de uma série temporal, para os
valores y;,,, dos n passos sucessivos ao passo t, é o proprio valor y; do passo t. Conforme

enunciado na equacao abaixo.

Yt+n,predito = Yt,realizado

Como indicado por Frangois Chollet [29], este método simples é comumente utilizado
como referencial e em muitas aplicagoes, seu desempenho nao consegue ser superado por

modelos mais complexos.

3.3.4 Meétricas de avaliagao

Para que seja possivel avaliar os resultados obtidos, e compara-los com a literatura e
também realizar a comparagao entre os modelos implementados, sao definidas 3 métricas
de avaliacao frequentemente utilizadas para avaliacao de predigoes de séries temporais:
Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Raiz Quadrada
dos Erros Quadraticos Médios (RMSE). As métricas sao dadas por:

1 n
MAE = E E |yz‘,predito - yi,realizado|
=1

1 - |yz redito — Yi realizado’
MAPE = — 14 ’ -100%

Yi,realizado

n

1
RMSE = ﬁ E(yi,predito - yi,realizadO)Q'

(2
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4 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Para o desenvolvimento do trabalho inicialmente foram analisadas todas as séries
temporais disponiveis relacionadas as varidveis expostas na secao 3.2. Os testes dos
modelos foram realizados com diferentes parametros e métodos, buscando a obtencao
dos melhores resultados em termos das métricas de avaliacao definidas. Os notebooks de

desenvolvimento do projeto estao disponiveis em repositorio GitHub [30].

4.1 Tratamento, analise e selecao das variaveis

Os dados do PLD sao disponibilizados em base horéria no site da CCEE, em formato
"esv". A fim de trabalhar com todos os dados em discretizagao diaria, os dados foram
importados para dataframe e feito a média diaria para cada um dos submercados. A
série de interesse é o PLD do submercado Sudeste. O intervalo disponivel é a partir de

02/05/2018, e foram selecionados os dados até 31/12/2021. A série é exposta na Figura 6.

Figura 6: Média diaria do PLD para o submercado Sudeste
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Fonte: elaborado pelo proprio autor, a partir de dados da CCEE [26].

Ja as variaveis hidrolégicas e de carga sao disponibilizadas pelo ONS, também em
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formato "csv'"para cada um dos subsistemas. As diferentes séries foram analisadas e as
mais relevantes foram selecionadas baseando-se nas correlagoes das séries, e também na
revisao de literatura que indica causalidade das variagoes do PLD em funcao de outras
variaveis [25]. Desta forma, foram selecionadas, a principio, a série da soma de ENA Bruta
e Energia Armazenada para os 4 subsistemas, e a série da soma de carga dos 4 subsistema.
A seguir, estas séries sao plotadas nas Figuras 7a, 7b e 7c.

Figura 7: a) Série da soma da Energia Natural Afluente para os 4 submercados do SIN b) Série

da soma da Energia Armazenada para os 4 submercados do SIN ¢) Série da soma da Carga para
os 4 submercados do SIN
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Fonte: a), b) e ¢) elaborado pelo proprio autor, a partir de dados do ONS [27].

Para a série da soma de carga dos 4 subsistemas, diferentemente das séries das demais
variaveis, é observada sazonalidade semanal. Os niveis de carga seguem padroes distintos

em dias tteis e em dias ndo uteis (finais de semana), conforme ilustrado pela Figura 8a que
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expressa a série no més de margo de 2021. Para mitigar este efeito sazonal, foi utilizada
como variavel a média movel de 7 dias da série da soma de carga dos 4 subsistemas,

expressa na Figura 8b.

Figura 8: a) Série da soma da Carga para os 4 submercados do SIN em marco de 2021 b) Série
da média movel da soma da Carga para os 4 submercados do SIN
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Fonte: a), b) elaborado pelo proprio autor, a partir de dados do ONS [27].

Por fim, foram selecionadas como possiveis variaveis para a predi¢ao da série do PLD, a
série da soma de ENA para os 4 subsistemas, a série da soma de EAR para os 4 subsistemas,
e a série da média movel de 7 dias para a soma de carga dos 4 subsistemas. A matriz de

correlagao entre essas variaveis ¢ exposta na Figura 9.
Figura 9: Matriz de correlacao
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

4.1.1 Analise de Componente Principal (PCA)

A fim de poder analisar a variabilidade da amostra multivariavel, e a interagao entre

as diferentes variaveis, foi realizada a Analise de Componentes Principais (PCA). Esta
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analise consiste na transformacao linear ortogonal do conjunto de dados multivariavel,
em um novo sistema com variaveis nao correlacionadas (componentes principais) [31], de
maneira que a primeira componente principal contenha a maior proporcao da variancia
total da amostra, e a segunda componente, a segunda maior propor¢ao da variancia total,

assim até chegar ao total da varidncia ao somar todas as componentes.

Aplicando PCA aos dados, utilizando 3 componentes principais (CP), a variancia
explicada (porcentagem da variancia total, contida na componente) pela CP 1 foi de 54, 0%,
pela CP2 de 29,7%, e pela CP3 10,6% . As 3 componentes principais sao capazes de
explicar 94,3% da variancia total da amostra. A seguir é expressa graficamente, na Figura
10, a variancia percentual acumulada por componente (isto é, a soma da proporcao de
variancia total contida cumulativamente em cada componente, considerando componentes

anteriores), e os pesos de cada variavel para cada uma das componentes, na Tabela 5.

Figura 10: Variancia percentual acumulada para soma de cada componente principal com as
componentes anteriores
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Tabela 5: Componentes principais da analise para 3 componentes

Variavel CP1|CP2|CP3
PLD -0,70 | -0,37 | 0,62

ENA 0,32 0,54 0,65

EAR 0,60 | -0,50 | 0,42

Média Mével Carga | -0,21 0,57 0,13

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Foi plotado também o grafico da distribuicao dos pontos, rotulados em cores de acordo
com o nivel do PLD em escala (de 0 a 1), em funcdo das componentes principais nos eixo,

exposto na Figura 11.
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Figura 11: Distribuicao dos pontos em funcao das componentes principais
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Observa-se que a Média Movel da Carga é a variavel com menor peso para a componente
principal 1. Além disso, da secao anterior, é notada correlacao relevante entre a série de
EAR e a série de média de carga. Preliminarmente, esta correlacao pode ser explicada
pelo funcionamento do SIN. O aumento da demanda do sistema elétrico brasileiro, faz

com que o ONS tenha que despachar usinas hidroelétricas, deplecionando os reservatorios.

4.1.2 Saturacoes

De acordo com a Resolugao Normativa ANEEL n® 858,/19 o PLD é limitado anualmente
por valores maximos e minimos. Logo, observa-se na série temporal da média diaria do
PLD, saturacoes dos dados. A fim do estudo da influéncia das saturacoes na capacidade

preditiva dos modelos, os 6 periodos em que ocorrem foram identificados e expostos na
Tabela 6.
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Tabela 6: Periodos de saturacao da média diaria do PLD

Data de inicio | Data de término
01/06/2018 01/10/2018
26/01/2019 23/02/2019
01/06,/2019 14/06,/2019
28/03/2020 02/05/2020
06/11,/2020 05/12/2020
24/06/2021 06/10/2021

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

4.2 Predicao com modelo ARIMA

O modelo de predigao ARIMA parte do principio de que a série predita é estacionaria
em variancia e média. E perceptivel que a série do PLD néo é estacionaria. Uma estratégia
comum para o tratamento das séries a serem preditas pelo modelo ARIMA, é a criacao de
uma nova série do logaritmo dos valores, em busca da estacionariedade da variancia, e em
seguida a derivada desta nova série, em busca da estacionariedade da média. Ao realizar

estas transformagcoes na série do PLD, é obtida a nova série abaixo, expressa na Figura 12.

Figura 12: Gréafico da série do PLD logaritmicamente transformada e diferenciada
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Observa-se que mesmo apos as transformagoes, a série nao ¢é estacionaria. H& periodos
de maior variancia, e periodos de menor variancia (como as saturagoes). Desta forma, os
resultados de um modelo ARIMA implementado para esta série, nao tera boa capacidade

preditiva para mudancas de tendéncia. Para confirmar esta incapacidade do modelo
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ARIMA, houve uma tentativa de implementacgao, com os parametros p=7, d=1 e q="7.
Para o teste, foi escolhido a janela de 08/12/2021 a 31/12/2021. O resultado é exposto na

Figura 13.

Figura 13: Grafico da série do PLD transformada realizada e da predicao com modelo ARIMA
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Aplicando as transformagoes inversas, é obtida a série original novamente, e as predicoes,

expressas graficamente na Figura 14.

Figura 14: Grafico da série do PLD realizado e da predicdo com modelo ARIMA
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

As métricas de avaliagao obtidas para predi¢ao de 7 dias a frente foram MAE de R$
15,01, MAPE de 18,70 % e RMSE de 18,56. Conclui-se que em vista da caracteristica de

nao estacionariedade da série do PLD, mesmo apos transformagoes, o modelo ARIMA nao
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¢ um bom preditor para esta aplicagao.

Como contraponto, em vista da aplicagao de ARIMA para outras séries e mercados
de outros paises, é feito o teste da implementacao de um modelo ARIMA, para uma
série que seja possivel obter estacionariedade. Para isso, ¢ implementado um modelo
ARIMA para predicao da série de EAR. Aplicando as mesmas transformacoes para busca

de estacionariedade da série, é obtida a série exposta na Figura 15.

Figura 15: Grafico da série de EAR logaritmicamente transformada e diferenciada
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Checada a estacionariedade da série, foi implementado um modelo ARIMA com os
parametros p=7, d=1 e q=7. Para o teste, foi escolhido também a janela de 08/12/2021 a
31/12/2021.

Figura 16: Grafico da série de EAR transformada realizada e da prediggo com modelo ARIMA
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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E finalmente, realizando as transformacoes inversas, é obtida a série original, e as

predicoes.

Figura 17: Grafico da série de EAR realizada e da predigdo com modelo ARIMA
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Para predicao de 7 dias a frente foi obtido MAE de 273,92 MWmés, MAPE de 0,35%
e RMSE de 281,19. Ja considerando 24 dias & frente, foi obtido MAE de 4314,01 MWmés,
MAPE de 4,78% e RMSE de 5810,44.

Assim, fica demonstrada a boa capacidade preditiva do modelo ARIMA para séries
estaciondarias, e a impossibilidade do uso do modelo para a predicao do PLD, pela caracteris-
tica de nao estacionariedade. Nas subsecoes seguintes serao abordados o desenvolvimento e
resultados das predi¢oes com o modelo de rede neural LSTM, modelo principal de enfoque

do presente trabalho.

4.3 Predicao do PLD um dia a frente com modelo LSTM

Inicialmente, foi implementado um modelo de rede neural LSTM, para predicao de
somente um dia a frente. A rede foi construida com uma camada de entrada, uma camada
com 100 neurdnios LSTM, uma camada Dense de 50 neurénios, e por fim uma tultima

Dense unitaria de saida.

A amostra de treinamento foi definida de 02/05/2018 a 30/11/2021, e a amostra de
teste de 01/12/2021 a 31/12/2021. A predicao de um dia a frente foi realizada com base

nos ultimos 7 dias, logo os conjuntos de entrada e saida continham 7 pontos e 1 ponto,
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respectivamente. Como ja abordado na subsecao 3.3.2, os hiperparametros dos modelos
foram definidos de maneira iterativa, buscando minimizar o erro, e a convergéncia dos

treinamentos.

Os treinamentos e testes foram realizados com os dados organizados de 3 maneiras
distintas: conjunto completo com as 4 varidveis expostas na se¢ao anterior; conjunto com
apenas 3 variaveis, em que ¢é excluida a variavel de carga; e conjunto com 3 variaveis sem

os periodos de saturacao da série do PLD.

4.3.1 Resultado predicao com 4 variaveis

Para o modelo com 4 variaveis de entrada, o melhor resultado, em funcao dos diferentes
hiperparametros de treinamento da rede (epochs, batchsize), obteve MAE de R$4,76,
MAPE de 6,78% e RMSE de 6,49. E exposto o grafico na Figura 18.

Figura 18: Grafico do PLD realizado e das predigoes em janela moével modelo LSTM com 4
variaveis de entrada
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

4.3.2 Resultado predicao com 3 variaveis

O treinamento e teste do modelo foi realizado também com somente 3 variaveis (PLD,
ENA e EAR). As motivagdes para a exclusao da série de carga foram a menor correlagao
com a série do PLD e o menor peso atribuido a esta variavel para componente principal 1

(como exposto na subsegao 4.1.1).

O melhor resultado obteve MAE de R$4,10, MAPE de 5,81% e RMSE de 6,20. E
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exposto o grafico na Figura 19.

Figura 19: Grafico do PLD realizado e das predigdes em janela mével modelo LSTM com 3
variaveis de entrada
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

4.3.3 Resultado predicao excluindo saturacoes do treinamento

A fim de observar a performance dos modelos excluindo os periodos de saturacao, foi
criada uma funcao para eliminar corretamente a formacao dos conjuntos de entrada e
saida do treinamento, conforme esquematizado na Figura 20.

Figura 20: Esquema da funcao de eliminacao das saturacgoes
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Devido a caracteristica de autocorrelacao das séries, nao basta somente excluir os
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dados dos periodos de saturagao, é necessario garantir que nao haja dias nao consecutivos,
no mesmo conjunto de treinamento. Para isso, é necessario eliminar da amostra os blocos
em que a saturagao ocorre na saida do conjunto de treinamento, continuamente até a
obtencao de um novo conjunto de entrada e saida que nao haja nenhum valor saturado,

como indicado na Figura 20.

Feito a eliminagao correta das saturacgoes, e treinada a rede, o melhor resultado obtido,
exposto graficamente na Figura 21 teve MAE de R$4,83, MAPE de 6,70% e RMSE de
7,36.

Figura 21: Gréfico do PLD realizado e das predi¢oes em janela moével modelo LSTM com 3
variaveis de entrada e eliminagao das saturacoes do treinamento
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

4.4 Predicao do PLD para mais de um dia & frente com
modelo LSTM

A predi¢ao da série do PLD para mais de um dia a frente, foi realizada com dois
métodos distintos. O primeiro, a partir de modelos de redes neurais para predicao single-
step, em que as redes tém saida unitaria, porém utilizando para o treinamento, conjuntos
de entrada com saidas deslocadas no tempo. E o segundo método, modelos de redes

neurais para predi¢ao multi-step, em que as redes tém mais de uma célula de saida.

Em vista dos resultados da se¢ao anterior, que confirmaram a possibilidade da elimi-
nacao da carga como variavel sem que houvesse perda de capacidade preditiva, como foi
sugerido a partir da analise das variaveis, os modelos foram criados utilizando 3 variaveis:

série do PLD, série de ENA e série de EAR.
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4.4.1 Método single-step

Para o método single-step, foi usada uma arquitetura de rede exatamente como a da
secao anterior: uma camada de entrada, uma camada LSTM com 100 neurénios, uma
camada Dense com 50 neuronios, e uma camada de saida unitaria. Foram utilizados 7
modelos distintos, para a predigao de 7 dias a frente. O modelo para predi¢cao de um dia a
frente, € o mesmo da subsecao 4.3.2. Para os demais 6 dias a frente, foram implementados
modelos de mesma arquitetura de rede, com os conjuntos de treinamento, com mesma
entrada (contendo 3 variaveis em 7 dias), porém saida alvo distinta, deslocada no tempo,

conforme ilustra a Figura 22.

Figura 22: Esquema dos conjuntos de entrada e saida para treinamento dos modelos single-step
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Para os 6 novos modelos a amostra de treinamento foi definida de 02/05/2018 a
30/11/2021, e a amostra de teste de 01/12/2021 a 31/12/2021. Os melhores resultados em
funcao dos hiperparametros de treinamento, para cada modelo, sao expostos na Tabela 7

e graficamente nas Figuras 23a, 23b, 24a, 24b, 25a, 25b.

Figura 23: a) Predigdes em janela movel modelo 2 b) Predigoes em janela moével modelo 3
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Fonte: a), b) elaborado pelo proprio autor.
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Figura 24: a) Predigdes em janela movel modelo 4 b) Predigoes em janela moével modelo 5
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Fonte: a), b) elaborado pelo proprio autor.

Figura 25: a) Predigdes em janela movel modelo 6 b) Predigoes em janela movel modelo 7
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Fonte: a), b) elaborado pelo proprio autor.

Tabela 7: Métricas de avaliacao dos modelos single-step

Modelo | MAE (R$) | MAPE % | RMSE
1 4,10 5,81 6,20
2 6,32 8,62 9,16
3 7,97 11,34 9,96
4 8,34 12,08 10,16
5 9,63 12,72 12,81
6 10,55 14,05 13,45
7 10,76 15,19 12,43

Fonte: elaborado pelo proprio autor.
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A utilidade deste método consiste em predizer os 7 dias a frente fornecendo a mesma
entrada para os modelos. Para isso, foi necessario implementar uma funcao que recebe
a saida dos 7 modelos, e reorganiza os dados sequencialmente. A Figura 26 ilustra esta

reorganizacao.

Figura 26: Esquema da funcao de reorganizacao das predi¢oes dos modelos do método single-step
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Feita esta reorganizacao das predigoes, sao obtidos 18 predigoes sequenciais para a
janela completa de teste. O grafico contido na Figura 27 expressa a primeira, a nona e a

ultima predicao realizada pelos modelos, sob o método single-step.

Figura 27: Grafico predi¢goes método single-step
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.
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As métricas obtidas para as predicoes reorganizadas desta forma foram MAE de R$9,21,
MAPE de 12,52% ¢ RMSE de 11,68.

4.4.2 Método multi-step

Para este outro método, foram implementados modelos com saidas miltiplas para
cada dia de predi¢ao. A arquitetura de rede utilizada é semelhante ao do método single-
step, diferindo somente na saida: uma camada de entrada, uma camada LSTM com 100
neuronios, uma camada Dense com 50 neurénios, e uma camada de saida com n neurénios,
em que n representa o numero de dias preditos. Foram implementados 3 modelos, para
a predicao de 3, 5 e 7 dias a frente O conjunto de treinamento, com entrada e saida, foi
dividido conforme demonstrado na Figura 28, tomando o modelo para predicao de 7 dias
como exemplo.

Figura 28: Esquema do conjunto de entrada e saida para treinamento do modelos multi-step
para predicao de 7 dias a frente
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

A amostra de treinamento foi também definida de 02/05/2018 a 30/11/2021, e a
amostra de teste de 01/12/2021 a 31/12/2021. Porém utilizando 14 dias para a predigdo

de 3, 5 e 7 dias a frente, para cada modelo.

O melhor modelo para a predi¢ao de 3 dias a frente, foi testado para todos os possiveis
periodos de predi¢ao na amostra de teste, totalizando 15 testes. Na Figura 29, sao expressos

graficamente o primeiro, o oitavo e o tltimo teste.
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Figura 29: Grafico do PLD realizado e das predicoes 1, 8 ¢ 15 do modelo multi-step para 3 dias
a frente
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Ja para a predicao de 5 dias a frente, o total de testes possiveis realizados foi de 13

testes. Na Figura 30, sao expressos graficamente o primeiro, o sétimo e o ultimo teste.

Figura 30: Gréafico do PLD realizado e das predicoes 1, 7 e 13 do modelo multi-step para 5 dias
a frente
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

E por fim, para a predicao de 7 dias a frente, foram realizados os de 11 possiveis testes.

Na Figura 31, sao expressos graficamente o primeiro, o sexto e o tltimo teste.
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Figura 31: Grafico do PLD realizado e das predicoes 1, 6 ¢ 11 do modelo multi-step para 7 dias
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Os desempenhos dos modelos nos termos das métricas de avaliacao sao expostos na

Tabela 8.

Tabela 8: Métricas de avaliagao dos modelos multi-step

Modelo MAE (R8) | MAPE % | RMSE
Modelo 3 - predigao de 3 dias a frente 5,02 7,37 6,31
Modelo 5 - predigao de 5 dias a frente 5,44 8,26 6,60
Modelo 7 - predicao de 7 dias a frente 7,00 10,48 8,40

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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5 DISCUSSAO

Apos o desenvolvimento e teste dos modelos, é possivel avaliar quais foram as variaveis
mais expressivas para a predi¢cao do PLD, quais foram os melhores métodos, e como foi
o desempenho dos modelos no geral. Para a avaliacao do desempenho, sao consideradas
duas comparagoes: a primeira o método referencial Naive, que consiste na repeticao do
ultimo valor conhecido da série como predigao, e a segunda a comparagao com resultados

reportados na literatura para a mesma aplicagao.

5.1 Selecao de variaveis

Por meio da analise da correlagao entre as variéveis, da analise de componente principal
(PCA), e dos testes de predi¢ao de um dia a frente, ficou evidente que para a predi¢ao da

série do PLD, além da propria série, as variaveis hidrolégicas sao as mais importantes.

A caracteristica predominantemente hidroelétrica do sistema de geracao elétrica brasi-
leiro, faz com que a carga seja menos determinante para o prego da energia, comparando
a mercados livres de energia de outros paises [23|. Isso porque o ONS e os érgaos publicos
de planejamento do sistema elétrico, sao capazes de operar o sistema de modo a manter os
niveis dos reservatorios em patamares adequados para absorver as variagoes de demanda

(carga).

A correlacao da série de Energia Armazenada e da série de carga, pode ser interpretada
por dois fatores principais. O primeiro fator é o mais légico, caso haja decremento dos
niveis de carga do SIN o ONS contém o despacho de usinas hidroelétricas e isso faz com
que os niveis dos reservatorios aumentem, esta dinamica fica evidente no inicio do periodo
pandémico no primeiro semestre de 2020 em que os niveis de carga foram abaixo das médias
anuais para o periodo, e o inverso ocorreu com o nivel dos reservatorio. O segundo fator,
se deve a sazonalidade anual de carga e ENA| a carga é correlacionada com a temperatura,
logo os maiores niveis de carga ocorrem no verao, e o periodo chuvoso brasileiro também

ocorre predominantemente no verao (niveis mais elevados de ENA), isso faz com que o
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ONS busque preservar os reservatorios para o término do periodo chuvoso, fazendo com
que obtenham os niveis mais altos. Desta forma, a série de carga e de EAR ficam com
sazonalidades anuais inversas: no verao a carga estd em patamar alto e os reservatorios

em niveis baixos, e 0 inverso ocorre no inverno.

Do ponto de vista metodologico, no geral variaveis altamente correlacionadas prejudi-
cam a capacidade preditiva dos modelos. Para a aplicacao de predicao do PLD, houve
uma melhora do desempenho do modelo LSTM ao retirar a série de carga do conjunto
de treinamento, mantendo todas as demais variaveis e parametros iguais: a mudanga em

termo de MAPE foi de 6,78% para 5,81%, e em termo de RMSE de 6,49 para 6,20.

5.2 Modelo preditivo

Como foi levantado por meio da revisao da literatura, o modelo de redes neurais LSTM,
apresenta boa capacidade preditiva de séries temporais. Especificamente para a série do
PLD, a possibilidade de operar com séries com baixa estacionariedade da média e da
variancia, possibilitaram que o modelo funcionasse sem a necessidade da remocao das
saturacoes. Como foi mostrado na subsecao 4.3.3, a remocao das saturacoes do treinamento

nao trouxe melhora ao desempenho do modelo.

Esta capacidade de trabalhar com séries sem estacionariedade é uma grande beneficio
quando comparado a outros modelos como o ARIMA. Foram indicados bons resultados
destes modelos em aplicagoes de séries temporais relacionadas a sistemas elétricos. Por
esta razao, houve a tentativa de implementacao deste modelo, apesar de na revisao da
literatura, nao ser encontrado aplicagao de ARIMA para predigao do pre¢o no mercado

elétrico brasileiro.

5.2.1 Comparagao dos métodos

Para as predi¢oes de um dia & frente, nenhum dos modelos implementados foi capaz

de bater o método referencial Naive, conforme exposto na Tabela 9.
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Tabela 9: Comparagao dos modelos para predigao de um dia a frente

Modelos MAE (RS$) | MAPE % | RMSE
Método Naive 3,21 4,53 6,14
Modelo com 4 variaveis de entrada 4,76 6,78 6,49
Modelo com 3 variaveis 4,10 5,81 6,20
Modelo com 3 variaveis e exclusao das saturagoes 4,83 6,70 7,36

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Observa-se que apesar de nenhum modelo ter superado o método Naive, o melhor
modelo (LSTM com 3 variaveis de entrada), obteve um RMSE em linha com o RMSE
obtido por Naive. Isto indica que apesar da diferenca em termo de MAE e MAPE, o
método Nalve apresenta pontos de predicao com grandes erros, comparativamente ao
melhor modelo LSTM. E como indicado por Frangois Chollet [29], para muitas aplicagoes,
modelos mais complexos nao sao capazes de apresentar melhor desempenho na predicao

de um passo a frente em relacao a este método referencial.

Ja para as predigoes de mais de um dia a frente, alguns dos modelos implementados
sao capazes de superar o método Naive. As comparagoes para 3 dias & frente sao expressas
na Tabela 10, para 5 dias & frente na Tabela 11 e para 7 dias a frente na Tabela 12.

Tabela 10: Comparacao do modelo multi-step para predicao de 3 dias & frente com método
Naive

Modelos MAE (RS) | MAPE % | RMSE
Método Naive 5,78 7,95 9,43
Modelo multi-step para predicao de 3 dias & frente 5,02 7,37 6,31

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Tabela 11: Comparacao do modelo multi-step para predicao de 5 dias a frente com método
Naive

Modelos MAE (R8) | MAPE % | RMSE
Método Nalve 7,60 10,41 11,31
Modelo multi-step para predi¢ao de 5 dias a frente 5,44 8,26 6,60

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 12: Comparacao do modelo multi-step para predicao de 7 dias & frente com método
Naive

Modelos MAE (RS) | MAPE % | RMSE
Método Naive 8,73 11,99 12,31
Método single-step para predicao de 7 dias a frente 8,86 12,09 11,38
Modelo multi-step para predi¢ao de 7 dias a frente 7,00 10,48 8,40

Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Todos os modelos multi-step foram capazes de obter métricas melhores que as predigoes
utilizando o método Naive. Ja para o método single-step, as predi¢oes foram piores em
termos de MAE e MAPE, e melhores em termo de RMSE. Isso pode ser explicado pelo
fato da repeticao do tltimo valor como predi¢ao ocasionar em alguns pontos erros de maior

valor absoluto, o que aumenta consideravelmente o RMSE.

Para o método single-step, nota-se na secao 4.4.1 que quanto maior a distancia entre
o passo t (altimo valor do conjunto de entrada), e o passo t + n (saida alvo, valor a ser
predito), maior a defasagem da série do PLD realizada e a série predita em janela movel.
Os modelos nao foram eficientes em antecipar movimentacgoes da curva do PLD. Isto pode
ser explicado pelo fato da diminuigao da correlagdo (ou autocorrelagdao) de um passo de
uma série temporal, com o passo anterior, a medida que a distancia do passo anterior

aumenta.

Além disso, comparando os dois métodos para predi¢ao de mais de um dia & frente,
a principal diferenca é que as células neuronais das saidas dos modelos single-step, que
predizem cada passo temporal, recebem entradas diferentes, enquanto no método multi-step,
em um mesmo modelo, as células neuronais de saida, para cada um dos passos, recebem
exatamente a mesma entrada (por estarem na mesma rede). Efetivamente, isso faz com

que os processos de treinamento das redes sejam completamente distintos.

No caso do método single-step, o backpropagation (processo de atualizagdo dos pesos
matriciais das células neuronais na dire¢ao da saida para entrada) ird ocorrer buscando
minimizar o erro da predigdo de somente um passo (saida unitaria), e por conta da
diminui¢ao da autocorrelacao em funcao da distancia do passo a ser predito, faz sentido
que a otimizacao dos pesos matriciais durante o treinamento, resultem em uma rede que

produza um resultado atrasado em relacao a série realizada.

Ja para o método multi-step, o backpropagation iré ocorrer buscando minimizar o erro
da predi¢ao de mais de um passo temporal em conjunto, e somente na camada de saida é

que cada célula neuronal tem seus pesos matriciais atualizados buscando a minimizacao do
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erro para cada passo. Esta diferenca proporcionou um melhor desempenho a este método.

5.2.2 Dinamica do erro médio percentual

Para a predi¢ao de mais de um dia a frente, o método multi-step obteve melhores
resultados do que o método single-step, e esta vantagem fica mais evidente ao analisar o
erro médio percentual em funcao dos passos preditos. Na Figura 32 é exposto o grafico do

MAPE em funcao do passo de predicao para os diferentes modelos.

Figura 32: Erro médio percentual (MAPE) em fungao do passo de predigao para cada modelo
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Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Como ¢é esperado, todos os modelos apresentam uma tendéncia de aumento do erro
médio percentual em funcao do passo predito. Porém a partir deste grafico, fica explicito
que a grande vantagem dos modelos sobre o método Naive é obtido com o aumento dos
passos de predicao. Para o método single-step, esta vantagem s é obtida a partir do
quarto passo de predicao, e a curva fica proxima a curva do método Naive, por isso no
MAPE total dos 7 dias, obteve um resultado pior. E para o método single-step, os 3
modelos apresentaram MAPEs menores que o método Naive ja a partir do segundo dia de

predicao.
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5.3 Comparacao com a literatura

Retornando a revisao da literatura, nota-se que a predicao de séries temporais é um
tema frequentemente abordado no setor elétrico de diversos paises. Dos trabalhos revisados,
hé trés trabalhos que tinham como objetivo a predicao da série do PLD, por meio de
modelos cléssicos de machine learning. Estes trabalhos sao as publicagoes de Nascimento,
Olivi e Lima [22], Santos [23] e Lopes [24]. Dadas as algumas diferengas, é possivel a
comparacgao dos resultados com os trabalhos de Santos e Lopes. Com o trabalho de
Nascimento, Olivi e Lima, nao é possivel comparacao dos resultados, pois os erros foram

expressos em termos de MAE somente.

Santos [23] em seu trabalho, utiliza redes neurais LSTM para a predigao do PLD. As
séries de PLD utilizadas, tinham discretizagao semanal, e ainda apresentavam o modelo
antigo da CCEE, em que os valores do PLD eram dados em patamares de carga, e
correspondiam aproximadamente as médias semanais dos modelo atual de divulgacao do
PLD. As predicoes foram feitas para um passo a frente. Considerando todas as séries, os
modelos de Santos obtiveram um MAPE de 9,66%. Dada a discretizacdo semanal, ha duas
possiveis comparacoes com este trabalho: primeiro a comparacgao considerando o ntimero
de passos preditos, e segundo a comparagao considerando o intervalo temporal predito.
Comparando os resultados da predi¢ao de um passo a frente, o melhor modelo da secao 4.3
obteve MAPE de 5,81%, o que é um resultado consideravelmente melhor. J4 comparando
o intervalo temporal de predicao de 7 dias, o melhor modelo e método da secao 4.4 obteve
MAPE de 10,48%, o que ¢ um valor pior. Infere-se que esta diferenca ocorra por conta da
discretizacao, é esperado que modelos de predi¢ao que utilizem discretizacao semanal com
valores médios semanais, apresentem melhor acuracia. Desta forma, mesmo considerando
como comparacao o intervalo temporal de predicao, o resultado obtido é considerado como

um resultado em linha com o de Santos.

Lopes [24] usa 4 diferentes modelos de machine learning para predi¢ao da série do PLD
para o submercado Sul, para 7 dias a frente. O melhor modelo foi rede neural convolucional
com MAPE de 24,70%. Como mencionado, o melhor modelo para predicao de 7 dias
a frente obteve MAPE de 10,48%. Esta expressiva diferenca pode ser explicadas por
alguns fatores: Lopes treinou a rede com dados de somente 12 meses, portanto ha menos
informagao temporal no treinamento; no trabalho de Lopes foi utilizado discretizacao
horéria, e neste trabalho discretizacao diaria com a média horaria de cada dia, logo,
seguindo a logica do paragrafo anterior, a discretizacao adotada neste trabalho favoreceria

a acuracia; e por fim, hé a diferenca do modelo de rede neural utilizada, pela formulagao
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teodrica das redes, infere-se que uma rede neural LSTM tenha melhor capacidade preditiva

que uma rede neural puramente convolucional.

Em relacao a todos os trabalhos analisados, de predicoes de séries temporais aplicadas ao
sistema elétrico brasileiro, nao ha uma exposicao do erro em fungao do passo predito, como
foi exposto na subsecao 5.2.2. Esta analise se mostrou fundamental para o entendimento
do comportamento do erro e da vantagem de cada método e modelo em relagao a um
método bésico referencial (Naive), porém nao sera possivel a comparagao desta analise,

com outras publicagoes da literatura.

Em sintese, o trabalho obteve resultados em linha ou melhores que os trabalhos
comparaveis da literatura, ao se ponderar os diferentes métodos. Com o desenvolvimento
do mercado livre de energia elétrica brasileiro, publicacoes com estes temas deverao se
tornar cada vez mais frequentes, para possibilidade de comparacao entre os métodos de
cada trabalho, sugere-se a exposi¢ao das métricas de avaliacao tanto em funcao do intervalo
temporal predito, como em funcao dos passos de predi¢ao. Estas duas informagoes devem

facilitar comparagoes de séries com discretizacoes diferentes.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo principal do trabalho foi atingido, a predigao do PLD em um intervalo
crescente de 1 a 7 dias. Os requisitos de implementacao foram cumpridos, os resultados
expressos graficamente, e os modelos foram comparados por meio das métricas de avaliacao.

Ainda foi possivel analisar as diferentes variaveis elegidas a serem preditoras da série do
PLD.

Sobre a analise das variaveis, por meio das correlagoes, do PCA e da comparacao
dos testes para predi¢ao de um dia a frente com a variavel de carga e sem ela, ficou
evidente a maior importancia da Energia Natural Afluente e da Energia Armazenada, para
predi¢ao do PLD, em detrimento da série de carga. O carater ainda predominantemente
hidraulico da geragao elétrica do sistema brasileiro, implica em maior relevancia das
variaveis hidrologicas para a predi¢ao do preco da energia elétrica. Além disso, este fato
pode ser explicado pelo bom planejamento de segurancga energética nacional, realizada
pelos 6rgaos governamentais como ONS, EPE e ANEEL, que faz com que os niveis dos

reservatorios sejam capazes de absorver as variacoes nos patamares de carga do sistema.

A respeito dos modelos preditores, conclui-se que o modelo ARIMA nao é um bom
preditor para a série do PLD. Os modelos de redes neurais LSTM ganham vantagem sobre
o ARIMA, por terem maior capacidade de modelar o comportamento nao estacionério da
série. Através do sistema de gates das células neuronais das redes LSTM, héa a possibilidade

de atribuir pesos diferentes as entradas vindas das séries temporais em intervalos distintos.

Para predicao de um dia a frente o melhor preditor encontrado foi o método Naive
(altimo valor realizado da série), porém de 2 a 7 dias alguns modelos apresentaram
resultados melhores que este método. Apesar do erro médio percentual crescer com o
aumento do nimero de passos preditos, como apresentado na subsecao 5.2.2, o MAPE do
método Naive cresce a uma taxa maior que para os modelos LSTM multi-step. Assim, os
modelos LSTM multi-step sao tteis para a predicao de mais de um dia a frente, sendo que

para a predicao do primeiro dia a frente, o melhor preditor encontrado foi o método Naive.
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Por fim, a partir dos trabalhos comparaveis apresentados na revisao da literatura,
consideradas as diferencas apresentadas na secao 5.3, o trabalho obteve resultados de
predi¢ao do PLD em linha ou melhores que os reportados nestes trabalhos. Um ponto
que traria melhor comparabilidade dos trabalhos, seria a exposicao do MAPE por passo
predito, como apresentado também na subse¢ao 5.2.2. Ainda h& muitas extensoes de
estudos a serem exploradas em trabalhos futuros, algumas indicagoes serao feitas no

capitulo seguinte.

6.1 Trabalhos futuros

Em vista da complexidade do setor elétrico brasileiro, ha muitas possibilidades de
aprofundamento e continuidade deste trabalho, neste capitulo final serao sugeridas algumas

delas.

Inicialmente, vale destacar que a caracteristica de predominéncia hidrelétrica da matriz
de geracao brasileira nao é imutavel, em vista do maior rigor nas licencas ambientais dos
projetos de geragao, e das politicas de incentivo a investimentos em energia edlica e solar,
a matriz energética brasileira estd em mudanca. Portanto, trabalhos futuros de predicao
do prego da energia elétrica no mercado brasileiro devem sempre reavaliar a selecao das

variaveis preditoras.

No cenario atual, como o prego da energia elétrica é correlacionado com dados hidrolo-
gicos, um estudo ttil para um trabalho futuro, seria a possibilidade do refino dos modelos
preditivos, com o acréscimo de variaveis de entrada de previsao meteorologica. Para o
desenvolvimento deste trabalho, as principais fontes de dados foram a CCEE e o ONS,
porém foram visitadas também as bases de dados de institutos como a Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento (ANA), Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Em nenhum dos institutos, foi encontrado uma
base de dados do histérico de previsoes meteoroldgicas, somente bases de dados realizados
(observados) das estagdes meteorologicas. No caso do INPE, ha historico dos boletins
técnicos onde constam as previsoes, esta poderia ser uma fonte para a criacao de uma base
de dados, ou caso no futuro seja publicado uma base de dados histérica das previsoes, por

um destes institutos, poderia ser utilizada no refino dos modelos.

Pensando na possibilidade da criagao de um sistema automatizado de predi¢ao do PLD,
como os dados de entrada dos modelos sao provenientes de mais de uma instituicao, seria

util a implementagao de uma base dados tnica, sob metodologia ETL (extract, transform,



o7

load). Uma vantagem na implementagao desta base seria a possibilidade do agendamento
da aquisicao e tratamento dos dados das diversas fontes, permitindo que as variaveis de
entrada do modelo fossem atualizadas e transformadas rotineiramente. Outro beneficio
seria a maior robustez trazida ao processo, uma vez que os dados seriam obtidos pelos
modelos de uma base tinica, e nao haveria manipulacao humana na aquisi¢ao destes dados,

evitando erros.

Finalmente, uma tultima indicagao de trabalho futuro, é o desenvolvimento de um
sistema, como um web site ou aplicativo, em que houvesse a publicacao das predi¢oes do
PLD. Caso o PL414/2021 avance, ampliando o nimero de consumidores elegiveis a opgao
pelo mercado livre, passaria a ser mais demandado tal sistema. Atualmente, ha algumas
plataformas como o Pool de Denergia do Dcide [32], em que é vendido o acesso aos dados
das expectativas consolidadas, de diversos agentes, sobre o preco futuro da energia elétrica.

Um sistema como o proposto, seria uma alternativa ou complementagao a esses.
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