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Abstract— O cenario da energia elétrica no Brasil é
influenciado por fatores complexos, além de possuir relacoes
ndo lineares, o que dificulta sua previsibilidade. Para superar
esse problema, propomos uma adaptacdo baseada na
combinacao de Redes Neurais Artificiais Profundas e Algoritmo
Genético — AG para uso na previsao de algumas séries temporais
do setor de energia elétrica brasileira. O AG usa um genétipo
binario, de 53 bits, que busca 0 melhor nimero de camadas
intermediarias, melhor nimero de células e modificagdes por
Dropout para projetar a estrutura do Long Short Term Memory
— LSTM e assim aprimorar a predi¢do. Simulag¢bes foram
realizadas para verificar o desempenho do método proposto em
conjuntos de dados do mundo real: Preco de Liquidacdo das
Diferencgas - PLD e Velocidade do Vento de aerogeradores do
Nordeste do Brasil. Verificou-se que a combinacdo do AG e
LSTM tem melhores predicdes, em comparagdo com modelo
Perceptron Multicamadas — MLP. Esses resultados mostram que,
a abordagem é de grande utilidade para aprimorar e consolidar
praticas voltadas para regulacdo de setor elétrico com o uso do
PLD, e também para conversdo da energia e6lica para energia
elétrica.
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I.  INTRODUCAO

A liberalizagdo do mercado de energia elétrica no mundo
tornou este mercado extremamente competitivo [1] e
conjuntamente com os avangos, a modernizacdo e melhora da
qualidade de vida da sociedade, também h4 ascensédo de forma
significativa com os problemas ambientais como Efeito
Estufa, Mudancas Climéticas, Poluicdo do ar, Poluicdo da
agua, deflorestacdo e outros. Devido a este contexto todos 0s
participantes deste mercado tem como desafios e um conjunto
de iniciativas articuladas para incrementar a pratica de adogao
e intervencdo de acBes harmdnica e de forma sustentavel.
Tendo em vista a realidade da competitividade com o minimo
ou sem impacto sobre a natureza, devemos considerar, até
mesmo, como uma das tarefas mais importante a previséo do
preco da eletricidade com alta precisdo para formular
estratégias que lhes permitam licitar e vender energia com o
menor risco possivel [2]. Tomando-se como ponto de partida
a empresa geradora de energia, a concessionaria pode
formular um plano de licitacdo preciso, prevendo o preco da
eletricidade, de forma a obter maiores lucros; em seguida,
apos a concessionaria, 0s usuarios podem controlar os custos
de compra de energia ajustando o consumo de eletricidade por
meio da previsdo do preco da eletricidade; da perspectiva dos
reguladores do mercado, a previsdo do preco da eletricidade
pode fornecer uma base cientifica para tornar estavel o
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mercado [3]. Portanto, o beneficio da previsdo no contexto
energia elétrica algo vital no mercado de eletricidade.

Mais ainda, em varios paises ao redor do mundo, tem-se
um aumento no uso de energias renovaveis com a diminuigao
gradual das fontes de energia tradicionais. Este recuo se deve
principalmente aos efeitos danosos ao ambiente, em muitos
casos irreversiveis, e em uma escala sem precedentes na
histéria da humanidade causados pelos combustiveis fésseis e
nucleares e também pela reducdo continua dos custos das
tecnologias renovaveis [4]. Uma das principais fontes de
energias renovaveis é a energia edlica, que vem sendo uma
alternativa atrativa no mercado de eletricidade em termos de
custos e baixo impacto ambiental [5]. No entanto, a integracdo
da energia edlica aos sistemas elétricos apresenta varios
desafios devido a sua incerteza e variabilidade, visto que sua
geracdo depende do vento que tem um comportamento
estocastico [6]. Por exemplo, a programacdo de geracdo de
curto prazo de um sistema elétrico deve fornecer estimativas
confidveis de quanta energia edlica serd produzida para obter
a selecdo ideal de unidades despachadas e os niveis ideais de
geragdo de unidades convencionais [7]. Portanto, ferramentas
de previsdo que consigam predizer o comportamento da
geracdo de energia eblica sdo criticas para manter o
fornecimento de eletricidade economicamente viavel e
confiavel.

Observando-se as organizagBes mundiais multilaterais
como a Organizacdo das Nagfes Unidas — ONU que langou
estudos com varios objetivos de desenvolvimento sustentvel,
dentre eles“Assegurar o acesso confiavel, sustentavel,
moderno e a prego acessivel a energia para todos” [8], se Vé
percebe-se que a tarefa de predicdo do preco de eletricidade e
da geracdo de energia edlica esta alinhada com este objetivo
global.

No Brasil, o cenario do mercado de eletricidade é parecido
com o mundial [9], sendo basicamente privado [10], exceto
pelas grandes geragdes hidraulicas de energia elétrica e suas
longas linhas de transmissdo [11][12]. Também ha um
aumento no uso de geracdo eolica [13], com a regido Nordeste
do pais sendo a grande fonte de energia primaria. Dentro deste
cenario, também para o mercado brasileiro é importante ter
ferramentas de previsdo do preco de eletricidade e de energia
edlica.

Nos modelos de séries temporais utilizados para previsdo
deste tipo de informacBes, diversas pesquisas apontam as
técnicas de Rede Neural Artificial Direta e aquelas do tipo
Autoregressive integrated Moving Average — ARIMA a fim de
prever o valor futuro do preco da eletricidade no mercado



brasileiro [14] e a geragdo edlica [15]. Adicionalmente tem-se
poucos trabalhos que usam as Redes Neurais Recorrentes
[16].

Os artigos de revisdo sobre analise e predicdo de séries
temporais apontam que a utilizagdo de técnicas de
Aprendizagem de Maquina, com uma certa prevaléncia das
Deep Learning, é uma das metodologias mais utilizadas [17-
18].

Também existe uma tendéncia na literatura mundial de
combinar modelos para conseguir previsdes mais precisas
[19-20]. Uma destas estratégias é ter um Algoritmo Genético
para otimizar a estrutura de uma rede neural profunda
feedforward, como por exemplo para predizer o consumo de
energia de edificios [21].

Embora existam varios trabalhos na literatura com o uso
de Rede Neural e Algoritmo Genético, diferentes formas de
utilizar os algoritmos existentes e adaptacdes de algoritmos
sdo continuamente propostos. Além disso, no mercado
brasileiro o uso de um modelo hibrido utilizando Algoritmo
Genetico e mais Long Short Term Memory (AG+LSTM), que
€ 0 modelo proposto nesse trabalho, ndo é comum na previsdo
de pregos e ventos.

Fundamentado nessas atribuicdes, este artigo apresenta
métodos de previsdo do Preco de Liquidacdo das Diferencgas
da eletricidade brasileira (PLD, Valor semanal) e da
velocidade do Vento em uma regido do pais (diaria). A
abordagem é baseada na otimizagdo da estrutura da Rede
Neural do tipo Long Short Term Memory (LSTM) usando um
Algoritmo Genético.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a se¢éo Il
um breve mapeamento a produgdo de conhecimento cientifico
sobre o tema do artigo. A secdo Il descreve a metodologia
proposta. Na secdo IV apresenta-se 0s resultados das
baselines. Na secdo V estdo os resultados obtidos com a nova
abordagem proposta para predicdo de series temporais da
energia brasileirae, por fim, a secéo VI trata das consideragdes
finais.

Il. ESTADO DA ARTE

Quanto as abordagens préticas de Machine Learning em
séries temporais da energia elétrica brasileira, e em outros
paises, podem ser citados trabalhos no que concerne a
modelagem do Preco de Liquidacdo das Diferencas e
Velocidade do Vento como apresentados a seguir.

Filho, Affonso e Oliveira [14], combinam o método
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) com
Redes Neurais Artificiais na previséo dos precos de energia no
Mercado brasileiro.

Gokg0z e Filiz [22], apresentam modelos de redes neurais
artificiais para o mercado de eletricidade diério na Turquia
usando o gradiente descendente, o gradiente descendente com
impulso, Broydan, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFGS) e o
algoritmo Levenberg-Marquardt com ndmero diferente de
neurénios e fungdes de transferéncia.

Makwana e Gandhi [23], utilizam as Redes Neurais
Artificiais do tipo feedforward e algoritmo de ajustes dos
pesos igual ao Levenberg-Marquardt para previsao de energia
edlica. Os resultados da sua modelagem mostram uma melhor
predicdo do que outros algoritmos de treinamento.

Segundo Dumitru e Gligor [24], as Redes Neurais
possibilitam a predicdo da energia edlica na zona sudeste da
Europa.

Na estratégia de usar algoritmos evolutivos para otimizar
a arquitetura da rede neural na tarefa de predicdo no mercado
de eletricidade, existem trabalhos com redes neurais
profundas feedforward [25] e com redes neurais profundas
recorrentes [15,26]. Entretanto, estas estratégias ainda nao
foram utilizadas para o mercado brasileiro.

Mais precisamente, a partir da analise do estado da arte em
[15][26][17,18] e [21], ndo existe na literatura um modelo que
combine 0 método Long Short Term Memory — LSTM e
Algoritmo Genético na tarefa de previsdo da geragdo da
energia etlica do Nordeste do Brasil e do preco da eletricidade
brasileira.

O diferencial desse trabalho € combinar os pontos fortes
das técnicas de aprendizagem de maquina como o Algoritmo
Geneético, especialmente na representacdo ou codificacdo do
problema, para encontrar de forma automatica um modelo da
Rede Long Short Term Memory (LSTM) capaz de capturar a
natureza ndo-linear de complexas séries temporais,
produzindo previsGes mais precisas no mercado de
eletricidade do Brasil.

I1l.  METODOLOGIA

O modelo hibrido proposto combina a capacidade do
modelo Algoritmo Genético com uma Rede Neural Profunda
para predicdo do Preco de Liquidagdo de Diferencas e
Velocidade do Vento em até 12 passos a frente, utilizando
variaveis explanatorias. A metodologia proposta apresenta
duas fases. A fase | (interacdo do AG), utiliza o Algoritmo
Genético para criar/encontrar o modelo neural com condicGes
mais favoravel de capacidade de generalizacéo para predicao
das séries temporais estudadas. Na fase Il (calculo da Fun¢éo
Fitness), o AG fornece a Rede Neural Artificial Profunda,
LSTM, os valores decodificados do cromossomo binario para
os hiperparametros da rede de forma que seja realizado o
processo de aprendizagem. O resultado do aprendizado, ap6s
algumas iteragdes, € devolvido para 0 AG no valor da Fungao
Fitness. Esse processo, fase | + fase Il, perdura até a
convergéncia do AG, que encontra uma configuragao 6tima
para os hiperpardmetros da LSTM. Na Fig.1, mostra-se o
esquema de como foi realizado a constru¢do do modelo.

Vi

Conjunto de dados Veato

Operadores
Genéticos

Fig. 1. Combinando Algoritmo Genético e Redes Neurais.

A fase | inicia-se com os individuos (gendtipos) aleatorios
(ver Figura 2), e com todos os valores dos parametros



descritos abaixo (secdo A). A fase Il se da quando a RNA
atinge o menor erro médio quadratico, ou quando é alcangado
a quantidade maxima de épocas estabelecidas. Apos o
treinamento do modelo, faz-se necessério retornar a fase I, o
erro que representa a funcdo de avaliagdo do individuo. Essa
fase é importante para obter acuracia da série temporal
escolhida.

No modelo da série temporal LSTM + AG, a previsao de
valores futuros (1, 3, 8 e 12 passos a frente) do sistema elétrico
brasileira é estimado. No caso do PLD séo estimados média
semanal e para velocidade do vento o valor diario. Os
resultados obtidos para os dois estudos é realizado com 12
medidas atrasadas das variaveis de entrada e faz a predicéo k
passos a frente da variavel de saida.

A. Fase I: Iteragdo do Algoritmo Genético

O AG utilizado nesse trabalho é o canbnico com as
caracteristicas de Elitismo e selegdo por Torneio, pois sdo
importantes para o entendimento de propostas de solucéo
baseadas em conceitos evolutivos, bem como para o
desenvolvilmento de novos Algoritmos Evolutivos [27]. A
seguir sdo apresentados 0s parametros para simulacio com o
AG utilizados neste trabalho:

e Populagdo com 80 individuos

e  Elitismo: Sao escolhidos os n melhores individuos da
populacdo anterior (com n=1).

e Probabilidade de cruzamento: 75% (com dois pontos
de corte)

e Mutacdo: Os genes dos individuos podem mudar com
uma probabilidade de 1%.

e  Sele¢do: Torneio.

e Individuos: sdo representados genotipicamente por
vetores binérios totalizando 53 bits, onde o primeiro
grupo de trés genes determina o nimero de camadas
do modelo neural artificial LSTM e a cada grupo de
10 bits seguintes a estrutura da camada, sendo 0s
primeiros 6 bits para indicar a quantidade de células,
variando de 1 a 64, e os 4 bits restantes para definir o
Dropout, balanceando de 1 & 16%, conforme a Fig. 2.

N?de Camadas Camada 1 Camada 2

'_A_\ A A
[ )\ o
1-5 1-64 1-16% 1-64 1-16%
3 bits. 6 bits 4 bits 6 bits 4 bits
Camada 3 Camada 4
A A
[ |
1-64 1-16% 1-64 1-16%
6 bits 4 bits 6 bits 4 bits
Camada 5
[ |
1-64 1-16%

6 bits 4 bits
\ GENOMA )

Fig. 2. Individuo da populacéo.

B. Fase Il: Calculo da Funcéo Fitness (erro de predicdo da
Long/Short Term Memory — LSTM)

Para calcular o erro da funcédo de avaliacdo — Fitness, usa-
se 0 Erro Médio Quadratico —~MSE de predi¢do do modelo

neural preditor, que neste trabalho é a LSTM. A LSTM é
utilizada em virtude de possuir um conjunto especial de
caracteristicas como o estado de célula que funciona como
uma correia transportadora onde cuidadosamente as
informagdes fluem [24].

C. Base de Dados e Pré-Processamento

Neste trabalho foram utilizados dois bancos de dados
reais: a base de dados do Preco de Liquidacdo das Diferencas
- PLD, do Sistema Nacional Brasileiro, com registros das
regides do Norte, Nordeste, Sul e Sudeste no periodo de 2001
a 2009, fornecendo um conjunto de 440 amostras semanais
para cada Regido [28]; e a base de dados de Energia edlica,
com informagdes de dois locais diferentes na regido nordeste
do Brasil: Macau (latitude 5 ° 9'3.726 "no sul, longitude 36 °
34 '23.3112" no oeste), e Petrolina (latitude 09 ° 04 '08 "no
sul, longitude 40 ° 19' 11" no oeste) no periodo 01 De junho
de 2016 a 31 de maio de 2017 [29], totalizando 4900 amostra
cada.

Para a predi¢do do PLD utilizou-se as variaveis: Gera¢do
Hidraulica (GH) e Térmica (GT), Carga de Energia (CE),
Preco do PLD (P) e Reservatorios EARM e ENA com base
na técnica de ranqueamento de varidveis explanatdria que
avalia o poder preditivo de uma variavel individualmente com
base em uma func&o critério. Maiores detalhes sobre a sele¢do
das variaveis sdo encontradas em Filho et. [14] que descreve
e apresenta a sele¢do das variaveis explanatérias a partir do
teste F ANOVA (Analise de Variancia).

Para a velocidade do vento de Aerogeradores do Nordeste
do Brasil as variaveis sdo: Velocidade (V), Temperatura do
Ar (TA), Umidade do Ar (UA), Pressdo Atmosférica (PA)e
Direcdo do Vento (DV). Neste trabalho as séries histdricas
meteoroldgicas utilizadas foram inspirado em Alencar [15]
onde sdo obtidas no banco de dados disponibilizado pelo
sistema de organizacdo nacional de dados ambientais
(SONDA) e o processo de validagdo dos dados obtidos pela
estacdlo SONDA baseia-se na estratégia de controle de
qualidade de dados adotada pela Baseline Surface Radiation
Network (BSRN) e os dados complementares foram
disponibilizados diretamente com técnicos da estacao.

As variaveis de entradas utilizadas no treinamento e teste
do preditor, para que todos os modelos venham a performar
melhor, receberam o pré-processamento da normalizacdo
[30], colocando os dados na escala comum de 0 a 1, sem
distorcer as diferencas nos intervalos de valores.

Vale ressaltar que em funcdo da preponderéncia das
condicBes hidrolégicas, na demanda de energia, nos precos
de combustivel, no custo de déficit e na disponibilidade de
equipamentos de geragdo e transmissao no parque de geracdo
brasileiro as variaveis usadas neste artigo tém sido mais
comumente examinadas em estudos de previsdo [24].

D. Viés de Representacao
Sobre a atualizagdo dos pesos das redes neurais, 0
algoritmo de treinamento utiliza a taxa de aprendizagem
adaptativa com o0 RMSProp [31].
Esse otimizador é definido como:

E[g"],=09-E[¢*], , +0.1-g

' @)

Onde g é o gradiente da funcéo de custo, g, € o gradiente
da funcAo de custo no tempo t, e E[g?]; , € a média mével dos



quadrados dos gradientes no tempo x. A atualizagdo dos
vetores de parametro e dada pela equacao:
1

VR @

Onde n é a taxa de aprendizagem (valor inicial 0,001), g;
é o gradiente da func&o de custo no tempo t, E[g?], é a média
mével dos quadrados dos gradientes no tempo t e € é o termo
que serve para evitar a divisdo por zero.

611 =6, —

IV. RESULTADOS BASELINES

Como ponto de referéncia de modelos estabelecidos e
aprovados, as baselines mostram o caminho pelo qual a nova
abordagem devera seguir. Dessa forma, as simulagdes para as
baselines foram realizadas considerando a Rede Neural
Perceptron Multicamadas e Redes Neurais Long Short Term
Memory com os parametros fundamentados em inlmeras
pesquisas [17, 20 e 22] que determine a configuracdo ideal de
uma rede neural e seus hiperparametros (Ver Tab.l). Além
disso, todos os experimentos reportados foram executados em
um computador com um processador Intel Core 15, 8 GB de
memoria RAM e armazenamento SSD de 128 GB e utilizou-
se a linguagem de programacdo Python devido varios
motivos, entre eles, de permitir trabalhar com Data Science e
Machine Learning. Esta linguagem contém uma biblioteca de
rede neural artificial (Keras), onde encontra-se disponiveis as
arquiteturas de RNAs e vérias métricas para julgar o
desempenho do seu modelo. Adicionalmente, o tempo de
execucdo das baselines foram em média de uma semana e 0s
hibridos de uma semana e meia.

TABELA . CONFIGUARACOES
Configuracao MLP LSTM
N Otimizador .
Atualizagio dos pesos RMSProp Otimizador RMSProp

30 neurdnios e
método Dropout
com 5%;

25 neurdnios e com 25 neurdnios e
método Dropout método Dropout com

com 0% 0%

25 neurdnios e
método Dropout
com 5%

1 neurdnio

30 neurdnios e método
Dropout com 5%,

A primeira camada
escondida

A segunda camada
escondida

25 neurdnios e método
Dropout com 5%

A terceira camada
escondida com

A camada de saida 1 neurdnio
Definigdo manual -
épocas para o 100 100
treinamento
Fungéo de ativacdo
ndo-linear em todas as
camadas escondidas
Funcéo de ativacdo na
camada de saida

“relu” “relu”

Linear Linear

Para validar modelos Neurais, sdo utilizadas medidas de
desempenho estatisticas que mostram o comportamento do
modelo em relagdo aos dados modelados. As medidas
utilizadas sdo Erro Médio Absoluto-MAE, Erro Meédio
Quadratico —~MSE e Raiz do Erro Médio Quadratico-RMSE,
pois elas apresentam de forma sélida o comportamento do
preditor em torno da média do seu erro de predigdo, essas
funces sdo definidas como:

n-1
1
MAEG,9) =- ) [v— 7l
i=0

3
1 n-1
MSE(,9) == i = 9.7
4)
1 n-1
RMSE (y,7) = ;Z (yi — 9:)?
®)

Onde yi é o valor de saida correspondente, §i é o valor
previsto e n € o nimero de amostras apresentados aos modelos
de Redes Neurais.

Embora existam outras medidas de desempenho, 0 MSE é
considerado mais adequado para problemas de regresséo [13].
A. Resultados Baselines para o PLD

A Tab. Il relne os resultados da diferenca entre a
estimativa das baselines e o valor desejado (erro minimo).

TABELA II. RESULTADOS PARA O PLD
Rede Neural Nordeste Norte Sudeste Sul
MLP 0.00522 0.00242 | 0.00278 | 0.00271
LSTM 0.00725 0.00268 | 0.00190 | 0.00847

Como observado na Tab. I1, os resultados séo satisfatdrios
e com base nos valores do MSE do PLD por regido, quem
apresentou melhores resultados foi a rede MLP, exceto na
regido Sudeste.

Nas Fig. 3.a e 3.b, observam-se a convergéncia e a
previsdo do modelo que alcangou o menor MSE geral de
predicéo, apresentado nas Tab. II.

Treinamento
validagao

Ciclo

Fig. 3.a. PLD: Convergéncia da Rede LSTM para a Regido Sudeste (eixo
x=Ciclo da rede neural; eixo y= MSE; linha tracejada vertical amarela=
indica em qual ciclo foi encontrado o melhor modelo de rede neural da
validacéo )

Prego real
Previsdes

Preco

Registro

Fig. 3.b. PLD: Previsdo da rede LSTM para Regido Sudeste (eixo x=
Registro; eixo y= Prego)



Na Fig. 3.a fica claro que o erro entre os dados reais (azul)
e as previsdes (vermelho) tem valores baixos. A fim de obter
um bom desempenho usamos o hiperpardmetro Early
Stopping (“Parada Antecipada” com “min_delta” de le-10),
isto &, no final de cada ciclo, calculamos o erro da
classificacdo nos dados de treinamento. Quando a taxa de erro
for maior do que o “min delta” continuamente por um
determinado tempo (15 ciclos) interrompemos o treinamento.
Por fim a linha tracejada vertical em amarela indica em qual
ciclo foi encontrado o melhor modelo de rede neural da
validag&o. Apos esse ponto 0 modelo passa a ter um maior erro
de generalizacao.

B. Resultados Baselines para Velocidade do Vento
A Tab. Il retne os resultados de erro minimo.

predicdo cai rapidamente) e a partir da geracdo 10 se inicia a
convergéncia do AG para um ponto étimo do espago de busca
das melhores configuragdes para a LSTM.

As principais caracteristicas do melhor modelo ilustrado
pela Fig. 4 séo resumidas na transcri¢do do genoma abaixo:

e Transcricdo Genoma: [4, 46, 0.01, 57, 0.0, 2, 0.11, 8,
0.03, 0.0010129106749233148].

A melhor solucdo foi obtida com arquitetura neural das
quais 4 camadas escondidas, com 46, 57, 2 e 8 neurbnios e
com Dropout de 0.01, 0.0, 0.11 e 0.03 respectivamente,
correspondendo a um erro previséo de 0.00101.

Com base nos resultados obtidos nos experimentos. A Fig.
5 mostra todos os modelos com 0s seus erros minimos
mensurados referente ao PLD.

TABELA III. RESULTADOS PARA VELOCIDADE DO VENTO
Rede Neural Macau Petrolina
MPL 0.01476 0.00861
LSTM 0.01844 0.00840

Para velocidade do vento a MLP foi melhor na previsédo da
cidade de Macau e a LSTM foi um pouco melhor na cidade de
Petrolina.

V. RESULTADOS DA ABORDAGEM PROPOSTA

A seguir apresenta-se os resultados do desenvolvimento
do modelo combinando AG + LSTM. Para fins de
comparagdo com a abordagem proposta foi acrescentado
resultados da combinacdo do AG + MLP.

A. Resultados da Combinacéao para o PLD
Os resultados da combinagéo estdo especificados na Tab.

F
S

|
=

. I

P +AG LSTM + AG MLP LST™M

Fig.5 Gréfico do MSE para a Predigdo do PLD

B. Resultados da Combinacéo para Velocidade do Vento

Na Tab. V, pode-se observar os resultados do experimento
para base de dados velocidade do vento.

TABELA V. RESULTADOS DA COMBINAGCAO AG + REDE NEURAL

PARA A VELOCIDADE DO VENTO

Rede Neural + AG

Macau

Petrolina

MLP + AG

0.01429

0.00808

V.
TABELA IV. RESULTADOS DA COMBINACAO AG + REDE NEURAL
PARA O PLD
Red+e Eéu ral Nordeste Norte Sudeste Sul
MLP + AG 0.00267 0.00183 0.001024 0.00137
LSTM + AG | 0.00260 0.001012 0.001015 0.00108

LSTM + AG

0.01306

0.00815

Ao se comparar os resultados da proposi¢do do artigo
verifica-se que o modelo com a rede LSTM + AG foram
satisfatorios com melhores resultados para o PLD nas quatro
regides.

O resultado da evolucdo do LSTM + AG para a regido
Norte é apresentado na Fig. 4 (cor vermelha: curva do melhor
individuo; cor azul: aptiddo média de populagdo por geracéo).

" MA \ /\/\V\ - "\/\'/\”

Fitness

Melhor Individuo
Média Populagao

Geragho

Fig. 4 Configuragdes 6timas da LSTM para a previsdo do PLD da
regido Norte

Na Fig. 4, pode-se observar que a aptiddo da melhor
configuragdo da LSTM melhora rapidamente (0 erro de

Para a velocidade do vento, a LSTM + AG também
apresentou melhor resultado para a cidade de Macau e tendo
um MSE um pouco menor do que a MLP + AG.

A estratégia de utilizar o MLP + AG também apresentou
resultados satisfatérios tendo valores de MSE um pouco
menor do que a LSTM + AG em Petrolina.

O resultado da evolugdo do LSTM + AG para a cidade de
Macau é apresentado na Fig. 6.

Fitness

o013 {
0 { \
coz{ —— Melhor Individuo

— Média Populagao \

3 ) F) E) @ )
Geragao

Fig. 6 ConfiguracOes 6timas da LSTM + AG para a previsdo da
Velocidade do Vento - Parque eélico da cidade de Macau.



Pode-se observar na Fig. 6 que desde as primeiras geracoes
a evolucdo das melhores configuracdes para a LSTM ¢é
pequena, com a convergéncia acontecendo um pouco depois
da geracéo 30.

As principais caracteristicas do melhor modelo ilustrada
pela Figura 6 sdo resumidas na transcricdo do genoma abaixo:

e Transcricdo Genoma: [5, 5, 0.03, 45, 0.09, 36, 0.14,
63, 0.04, 2,0.02, 0.01306963224846767]

A melhor solucéo foi obtida com arquitetura neural das
quais 5 camadas escondidas, com 5, 45, 36, 63 e 2 neurdnios
e com Dropout de 0.03, 0.09, 0.14, 0.04 e 0.02
respectivamente, correspondendo a um erro previsdo de
0.01306.

A Fig. 7 apresenta os resultados obtidos (erro minimo)
dos modelos para Velocidade do Vento respectivamente.

0,02
0,018
0,016
0,014
0,012

0,01
0,008
0,006
0,004
0,002

0

MSE

MLP + AG LSTM + AG MLP LSTM

Macau ® Petrolina

Fig. 7 Gréfico do MSE para a predigdo da Velocidade do Vento

C. Resultados da Combinagéo em até 12 passos a frente

Os resultados obtidos com os modelos hibridos séo
precisos para 1 passo a frente, isto €, para o PLD previsdo de
1 semana e para a velocidade do vento de 1 dia.

As analises dos resultados demonstram que os modelos
combinados sdo alternativas mais eficientes que os preditores
atuando de maneira isolada.

De modo a auxiliar na avaliacéo da capacidade de predicéo
e seguindo as diretrizes da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) em que as distribuidoras sdo autorizadas a
estimarem valores por até 3 meses consecutivos ou permitir a
comparagdo dos diferentes horizontes (passos) de previsdo e
assim possibilitar verificar qual horizonte tem melhor resposta
para cada modelo proposto.

A seguir sdo apresentados os resultados em até 12 passos
a frente.

1) PLD:12 passos a frente
A Tabela VI apresenta os resultados do modelo AG +

LSTM quanto ao critério do erro médio quadratico- MSE
para regido Norte.

TABELA VI. MSE PARA ATE 12 PASSOS A FRENTE DE PREDIGOES DA
REGIAO NORTE
Regido Norte | 1 passo 3 passos 8 passos 12
Y P P P passos
AG+LSTM | 0.00101 | 0.00217 | 0.00165 0.00174
AG + MLP 0.00183 | 0.00229 | 0.00160 0.00199

Os resultados mostram que o modelo hibrido proposto
apresenta menor erro para os 1, 3 e 12 passos. Além disso, 0
desempenho dos modelos comparados se deteriora conforme
0 horizonte temporal de previsdo aumenta. No entanto, o
horizonte de tempo de 12 semanas estd a frente mais
apropriado para arriscar praticas de gestdo no mercado
brasileiro.

2) Velocidade do Vento: 12 passos a frente

A Tabela VII apresenta os resultados obtidos com o
modelo AG + LSTM para a base de dados Macau.

TABELA VII. MSE PARA ATE 12 PASSOS A FRENTE DE PREDIGCOES DA
CIDADE MACAU
Cidade
Macau 1 passo 3 passos 8 passos 12 passos
AG + LSTM 0.01306 0.02402 0.02209 0.02305
AG + MLP 0.01429 0.02606 0.02301 0.02520

O comportamento do modelo hibrido também foi testado
em horizontes temporais superiores para cidade de Macau.
Os resultados mostram que a técnica hibrida proposta é o
melhor modelo para todos 0s passos.

VI. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma andlise experimental dos
modelos hibrido AG + LSTM como proposta de solucéo para
predicdo de séries temporais do sistema energia elétrica
brasileiro, especificamente o preco de liquidagdo das
diferencas e velocidade do vento de aerogeradores do
Nordeste, de modo a oferecer um método alternativo e
eficiente para o mercado do Brasil.

No estudo definiu-se uma predigdo por MLP como a
baseline para fins de comparac&o inicial do desempenho dos
modelos utilizados.

Em carater complementar, analisou-se 0 uso da predicéo
de 3, 8 e 12 passos a frente com objetivo de se criar cenarios
em até 3 meses a frente, permitindo a elaboracdo de uma
estratégia de compra/venda de energia no mercado brasileiro
e a previsdo da velocidade do vento para semanas também é
importante para decisdes como panejamento da manutencéo,
gestdo da operagéo e outros.

Utilizou-se da técnica de otimizacao evolutiva, no caso o
Algoritmo Genético, para definir a melhor topologia das redes
neurais artificiais utilizadas. Também utilizou-se a técnicas de
validacdo cruzada com método Holdout e critério de parada
antecipada com a funcionalidade Early Stopping na fase de
treinamento das redes neurais.

Os resultados obtidos com a metodologia proposta sao
comparados com técnicas como MLP, LSTM e MLP + AG e
0 método proposto superam essas técnicas.

A abordagem com o Algoritmo Genético para encontrar 0s
melhores hiperpardmetros da rede Long Short Term Memory
apresentou bons resultados para predicdo de series temporais
do mercado de energia brasileira.

Finalmente, a definicdo dos pardmetros do Algoritmo
Genético (Taxa de mutagdo, Taxa de cruzamento, tamanho da
populacdo, nimero maximo de geragdes, etc) foi baseada na



revisao bibliografica realizada e em alguns testes de tentativa
e erro.

Da reviséo bibliografica do estado da arte da formagéo de
precos no mercado de energia elétrica no Brasil, constatou-se
que existem poucos estudos sobre mercado brasileiro, que
abranjam modelos de LSTM + AG que avalie as variaveis
preditivas para predicdo de precos de energia elétrica.
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