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Abstract Electric energy becomes a commodity that can be bought and sold after the reorganization of the electric 
companies. This new behavior generates the developing of new algorithms and tools to predict load and prices. Neural 
networks have been used for price forecasting, besides other statistical methods and some hybrids. This work presents a 
method for price forecasting using Perceptron multilayer neural network (MLP) and Generalized Regression neural 
network (GRNN) where the prices LMP (Locational Marginal Prices) are calculated by a DC-OPF (optimal power flow) 
randomly varying the loads to obtain several scenarios load-price to train the neural networks. Results are evaluated by 
analyzing the MAPE (mean absolute perceptual error) which are in accordance with those found in the literature. IEEE 
24 RTS is the electrical system used. 
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Resumo  A energia elétrica passou a ser uma mercadoria a ser comprada e vendida após a reestruturação do setor elé-
trico. A desregulamentação gerou o interesse no desenvolvimento de novos algoritmos e ferramentas para previsão de 
carga e preço. Redes neurais vêm sendo utilizadas consideravelmente para previsão de preço, além de métodos estatísti-
cos e alguns híbridos. Este trabalho apresenta um método de previsão de preço utilizando redes neurais Perceptron mul-
ticamadas (MLP) e de Regressão Generalizada (GRNN), em que os preços LMP (Locational Marginal Prices), são calcu-
lados através de um DC-OPF (Optimal Power Flow), variando aleatoriamente a carga para gerar diversos cenários car-
ga-preço para o treinamento das redes neurais. A avaliação dos resultados é feita através dos MAPES (erro percentual 
médio absoluto) cujos resultados estão de acordo com os encontrados na literatura. O sistema elétrico utilizado é o IEEE 
24 RTS. 

Load Price Forecasting. 
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1    Introdução 

No mercado elétrico a estrutura de preço 
possui uma oscilação caracterizada pelas altas fre-
quências, variância não constante, sazonalidades, 
volatilidade, época do ano e percentual do preço, 
sendo atribuído ao não armazenamento energético 
natural, equilíbrio entre demanda e oferta e entre 
outros fatores (Schweppe et. al 1988). Desta forma é 
importante a previsão de preço para o planejamento e 
operação do sistema elétrico (Aggarwal et. al 2009). 

O mercado elétrico desregulamentado pode 
ser classificado em oferta competitiva (pool) e con-
trato bilateral. A oferta competitiva é realizada nos 
mercados de energia elétrica a vista, através da reali-
zação de leilões, onde os compradores e vendedores 
apresentam suas propostas. No mercado bilateral o 
comprador e vendedor limitam os preços contra a 
volatilidade diária. Desta forma tornou-se fundamen-
tal a previsão de preço, dentre os quais o LMP (Loca-
tional Marginal Price) que está associado também às 
restrições físicas de segurança da rede elétrica (Gó-
mez-Expósito et. al.  2009). 

O LMP é um dos mais populares modos pa-
ra a avaliação de preços de eletricidade no mercado 
competitivo, demonstrando o valor da eletricidade 
em cada barra e podendo ser diferente em diversas 
barras do sistema. Os LMP são associados às restri-
ções de igualdade do fluxo de potência, são preços 
nodais calculadas como multiplicadores de Langrage 
de um OPF (Optimal Power Flow) (Lotufo, 2012). 

Redes neurais artificias vêm sendo utilizadas 
consideravelmente para obtenção de previsões de 
preço, caracterizado pelo fato de dispensar um mode-
lo matemático ao tratar as não linearidades (Lotufo, 
2012). A utilização de método híbrido tal como o 
clássico ARIMA de Box e Jenkins (Box et. al., 2004) 
associado a redes neurais vem se destacando neste 
cenário. Diversos outros métodos estatísticos e de 
redes neurais estão sendo usados para esta finalidade 
destacando-se entre outras redes neurais as MLP 
(multi layer perceptron) com treinamento por back-
propagation utilizando as vantagens de um e de outro 
(Lotufo, 2012). 

Este artigo apresenta uma serie temporal si-
mulada através de um DC-OPF, onde será aplicada 
em duas redes neurais artificiais: Perceptron multi-



camadas (MLP) com o algoritmo de treinamento Le-
vemberg Marquardt (Haykin, 1999) e rede neural de 
Regressão Generalizada (GRNN), através das tool-
boxes do MATLAB (Nose Filho 2011, Specht et. al. 
1991), em que estes modelos mapeiam a relação en-
tre a entrada e saída. Uma característica destacada 
pelas redes neurais artificiais é aprender as relações 
não lineares e complexas, quando for difícil efetuar a 
modelagem em métodos convenciais. 

No presente artigo o sistema elétrico utiliza-
do é o IEEE-RTS 24 barras. A carga é variada alea-
toriamente para gerar diferentes cenários carga-preço 
durante a execução do DC-OPF, e o caso base é con-
siderado o resultado original sem esta variação. 

O critério de avaliação consiste no desem-
penho das redes neurais utilizadas neste artigo atra-
vés dos MAPES (erro Percentual Absoluto Médio), 
comparando com o caso base obtido através da exe-
cução do DC-OPF e com artigos da literatura especi-
alizada.  

2   Redes Neurais de Regressão Generalizada e 
Rede Neural Perceptron Multicamas 

2.1 Rede Neural de Regressão Generalizada - GRNN  

A GRNN realiza a estimação de uma variável cha-
mada dependente partindo de uma variável indepen-
dente considerando um conjunto de variáveis finito. 
O seu treinamento é supervisionado, ou seja, possui 
uma saída desejada com estrutura do tipo não recor-
rente, constituída por uma estrutura fixa com uma 
camada de entrada, duas intermediárias e uma de 
saída. A quantidade de neurônios de cada camada é 
dependente da quantidade de padrões de treinamento 
(F. Heimes et. al 1998, Niu et. al. 2005). 

A regressão generalizada caracteriza-se por 
uma variável dependente y e uma variável indepen-
dente x, através de um conjunto de variáveis finito X 
e Y. O sistema identifica que a variável dependente y 
será a saída e a variável independente x será a entrada 
(Nose Filho 2011, Specht 1991), demonstrada na 
figura 1. 

Declarando os conjuntos finitos de X variá-
vel independente e Y variável dependente. A variável 
x̂  denomina a entrada desconhecida e ŷ  a estimati-
va pela regressão de x̂ , através das variáveis no con-
junto X e Y (Nose Filho 2011, Specht et. al. 1991), é 
calculada por:  
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em que f ( x̂ ,Y)  é a função de densidade de probabi-
lidade que corresponde a estimação de Kernel ou 
janela de Parzen. As aferições da variável ŷ  são 

obtidas através de uma variável desconhecida (Spe-
cht et. al. 1991), representada por: 
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O numero de amostras dos conjuntos X e Y é n, yi 
representa a variável independente e é associada com 
xi variável independente e a i

x̂
 representa o valor da i-

ésima distancia euclidiana de  variável desconhe-
cida, juntamente com a variável xi  (Specht et. al. 
1991),
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 de acordo com: 

 (3)   
A GRNN consiste em uma função de trans-

ferência do tipo Gaussiana determinada por: 
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A variável (σ ) representa o spread, função 
que define a abertura da função. A toolbox de redes 
neurais do MATLAB considera a função Gaussiana 
(radbas), (Nose Filho, 2011), que é representada por: 
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2.1.1 Arquitetura  

A arquitetura da GRNN se caracteriza por quatro 
camadas, uma camada de entrada, duas camadas in-
termediárias e uma camada de saída, representada na 
figura 1. 

Cada camada de entrada possui uma deter-
minada quantidade de neurônios, esta quantidade de 
neurônio esta associada diretamente ao número de 
entradas, saídas e aos dados de treinamento. A entra-
da da rede é determinada por X (vetor coluna) com p 
dimensão, e a saída é determinada por Y (Vetor co-
luna) com s dimensão. 
 

 
Figura 1. Arquitetura GRNN  



2.2 Perceptron Multicamadas - MLP 

A rede neural Perceptron Multicamada vem sendo 
muito utilizada para a previsão de preço juntamente 
com o algoritmo de treinamento Levenberg Mar-
quardt. O algoritmo de treinamento utiliza a técnica 
interativa localizando o mínimo global de funções 
não lineares e no caso do treinamento por Levenberg 
Marquardt este é baseado no algoritmo de Newton. 
(Haykin et.al. 1999). 

A rede neural Perceptron multicamadas se 
caracteriza por ter mais de uma camada escondida. A 
primeira camada efetua a ligação dos dados de entra-
da com a primeira camada escondida posteriormente 
interligada com as demais camadas escondidas. A 
camada de saída apresenta o resultado esperado 
(Haykin et.al 1999). A estrutura da MLP é apresenta-
da na figura 2. 

Figura 2. Arquitetura MLP 

A rede neural perceptron é composta por no 
mínimo duas camadas intermediárias, com n dimen-
são.  As entradas {X1, X2,..., Xn

3   Metodologia 

}, são as amostras do 
conjunto de treinamento, ou seja, são as entradas para 
a rede neural, em seguida são propagadas camada por 
camada até a camada de saída, para obter as respecti-
vas saídas.  A camada de saída tem dimensão s. As 
saídas produzidas pela rede neural são comparadas 
com a saída desejada. Para realizar a comparação da 
saída da rede neural e a saída desejada é efetuado o 
calculo de desvio (erro), os quais são utilizados para 
ajustar os pesos e limiares dos neurônios da rede neu-
ral (Haykin, 1999). 

O método consiste primeiramente em execu-
tar um DC- OPF uma simplificação de um OPF con-
vencional, onde as restrições são de forma linear e de 
função custo quadrática, de acordo com as seguintes 
equações: 
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Em que PG é a potência gerada, PD

GP
 a de-

manda, C( ) o custo da produção, PF

δ
 fluxos nas 

linhas e  ângulo de tensão. 
Os LMPs são definidos após serem satisfei-

tas as condições de otimização de primeira ordem 
que são os multiplicadores de Lagrange associados 
ao fluxo, demonstrada por: 
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Ou também descrito como a máxima varia-
ção do ganho social representado por SW relaciona-
do a demanda, representada por: 
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Os LMPs são a forma mais popular de de-
terminar os preços nos mercados elétricos, sendo 
estes, portanto frequentemente utilizados.  

O sistema elétrico utilizado é o IEEE 24 
RTS contendo 24 barras (Realiability Test System 
Task Force, IEEE 1999).   

O DC-OPF foi executado no software 
MATPOWER algoritmo SMARTMARKET (Zim-
merman, 2011). As restrições físicas da rede elétrica 
estão contempladas no calculo do OPF, considerando 
um leilão de um único período. As cargas ativas fo-
ram perturbadas aleatoriamente, em cada perturbação 
foi executado um OPF para formar o cenário carga-
preço e, posteriormente utilizados para o treinamento 
nas redes neurais, considerando então o padrão de 
entrada as cargas ativas e o padrão de saída o LMP. 

Foram simuladas 200 amostras diferentes de 
cargas variadas aleatoriamente para obter os preços, 
que serão apresentadas as redes neurais para efetuar o 
treinamento. Serão utilizados para o treinamento 70% 
das amostras, para efetuar o teste 30% das amostras e 
uma amostra diferente para fazer o diagnostico. 

Os dados foram normalizados utilizando a 
divisão do valor máximo, para que fiquem entre 0 e 
1, conforme a exigência das redes neurais. 

A configuração utilizada na rede neural per-
ceptron multicamada foi: uma camada de entrada, 
duas camadas intermediárias e uma camada de saída 
e o algoritmo de treinamento Levemberg-Marquardt 
com função de ativação tangente hiperbólica. Foi 
também utilizada a GRNN (Rede neural de regressão 
generalizada) via toolbox no MATLAB. 

A figura 3 abaixo apresenta um resumo do 
procedimento proposto, em que P = [P1, P2, P3... 



P24] são as entradas da rede, representando as cargas 
e o LMP = [LMP1, LMP2, LMP3... LMP24] repre-
sentando as saídas dos LMPs.  

 

 
Figura 3. Projeção do sistema elétrico IEEE 24 RTS 

 Os testes nas redes são realizados separadamente, ou 
seja, uma rede neural por vez, após a realização da 
previsão em ambas as redes neurais são realizadas as 
comparações de suas respectivas saídas. 

Foi realizada também a previsão de preço 
global, em ambas as redes, utilizando como entrada 
todo sistema elétrico com suas respectivas saídas 
(preços-LMP). 

A figura 4 apresenta o desenvolvimento da 
previsão pela rede neural GRNN. 

Ao realizar o mesmo procedimento com a 
rede neural Perceptron Multicamadas com treinamen-
to por Levenberg-Marquardt, os resultados não foram 
promissores, uma vez que nas barras em que a carga 
é zero (barras de geração), mas com preços, ela não 
consegue convergir fornecendo um preço zero tam-
bém, não condizendo com a realidade. 

Para sanar este problema foi realizado um 
novo teste introduzindo mais informações na entrada 
da rede neural MLP e desta forma foi possível obter 
resultados. A figura 5 apresenta o procedimento ado-
tado para a realização da previsão adicionando nas 
entradas a barra e o tipo de barra. 

 
Figura 4. Etapas para a realização das previsões GRNN 

 

Figura 5- Projeção do sistema elétrico IEEE 24 RTS com a rede 
MLP 

Em que a matriz de entrada P= [P1, P2,... 
P24] é apresentada a rede neural e foi adicionado o 
tipo ao qual pertence a barra, representado por Gx

A figura 6 representa as etapas para a reali-
zação da previsão de preço do dia seguinte, utilizan-
do as redes neurais  MLP. 

. 
Após a definição das entradas foram realizados os 
testes, posteriormente foi possível obter a previsão 
em todas as barras do sistema elétrico. Portanto, des-
ta forma obtiveram-se os resultados esperados de 
preço por barra e com erros percentuais de acordo 
com os encontrados na literatura. 

 

 
Figura 6 – Etapas para a realização das previsões MLP 

 
Os critérios de avaliação serão através do 

caso base obtidos através do DC-OPF sem variação 
da carga e comparando com a literatura especializada 
principalmente com o trabalho de Pandey et. al. 
2008, e através do MAPE (erro percentual absoluto 
médio) apresentado na equação 10. 
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Em que 

CR é o valor do preço real, Cp valor do preço 
previsto e Na o numero de amostras previstas.  



3   Resultados 

Neste artigo realizou-se a previsão de preço da carga 
do dia seguinte, utilizando os dados gerados no soft-
ware MATPOWER (Zimmerman, 2011) através de 
um DC-OPF. Os testes foram realizados através dos 
treinamentos das redes neurais, visando comparar as 
respectivas saídas LMP e MAPES (Erro Percentual 
Absoluto Médio). 

Para a realização da previsão de preço do 
dia seguinte foi apresentada as redes neurais duas 
matrizes contendo 24 vetores cada, uma matriz de 
carga apresentada na entrada das redes e uma matriz 
de preço apresentado na saída. Posteriormente estes 
dados são apresentados as redes neurais GRNN e 
MLP, desenvolvidas no MATLAB via toolbox. 

3.1 Aplicação 1 - GRNN 

Na primeira aplicação realizou-se a previsão 
de preço com a rede neural GRNN comparando com 
o caso base, conforme a figura 7. 

 
Figura 7 – Previsão de preço rede GRNN 

Na figura 8 são apresentados os MAPES ex-
traídos da rede neural GRNN. 

 
Figura 8 – MAPE rede neural de regressão generaliza 

Ao analisar o gráfico na figura 8 foi consta-
tado que os MAPES obtidos através da rede GRNN 
estão de acordo com os encontrados pelos trabalhos 
realizados por Pandey et. al., 2008, entre outros. 

3.2. Aplicação 2 - MLP 
Na segunda aplicação foi utilizada para rea-

lizar a previsão de preço a rede neural MLP e compa-
rado com o caso base, conforme figura 9. 

 
Figura 9 – Previsão de preço rede MLP 

 
Os MAPES de cada barra do sistema elétrico 

estão apresentados na figura10. 

 
Figura 10 – MAPE rede neural perceptron multicamadas 

3.2 Aplicação 3  - Previsão global GRNN e MLP 
Foi realizada a previsão global de preço do 

dia seguinte, envolvendo as 24 barras do sistema 
elétrico, utilizando a rede neural de regressão genera-
liza – GRNN. 

Tabela 1. Previsão global GRNN 

GRNN LMP MAPE% Emax% spread 
13,461 13,866 0,0101 2,9142 0,0005 

 
Foi realizado o mesmo procedimento para a 

rede neural perceptron multicamadas – MLP. 
Tabela 2. Previsão global MLP 

MLP LMP MAPE% Emax% Interações 
13,539 13,866 0,0082 2,3524 42 

3.3. Comparação das previsões das redes GRNN e 
MLP.  

Através dos resultados apresentados nas a-
plicações 1 e 2 é possível fazer uma analise geral das 
saídas das previsões obtidas através das redes neurais 
GRNN e MLP, conforme a figura 11. 

 

Figura 11 – Previsão de preço das redes GRNN e  MLP 
 



Através da análise da figura 12, observa-se 
as previsões com as duas redes neurais e o caso base. 
Em algumas barras é possível observar que a rede 
GRNN obteve uma previsão de preço mais próxima 
do caso base ($ / MWh), porém ambas as redes for-
neceram previsões satisfatórias quando comparadas 
com resultados semelhantes encontrados na literatura.  

5   Conclusão 
Neste artigo foi proposta a utilização das redes neu-
rais GRNN e Perceptron multicamadas para a previ-
são de preço (LMP), utilizando o toolbox do MA-
TLAB. 

As redes neurais vêm se tornando pioneiras 
em solucionar problemas de previsão de preço em 
sistemas elétricos de potência, sendo muito eficientes 
para tal solução, em virtude da capacidade de genera-
lização e aprendizagem. 

O sistema elétrico apresentado neste artigo é 
o IEEE 24 RTS composto por 24 barras. Analisando 
os resultados obtidos através das simulações nas re-
des neurais GRNN e MLP observa-se que as barras 
sem carga (no total de sete barras) interferem na qua-
lidade do treinamento das respectivas redes neurais. 

Analisando este contexto através dos resul-
tados obtidos em ambas as redes, cada rede obteve 
um comportamento diferente nas barras sem carga do 
sistema elétrico. A rede GRNN consegue fornecer 
uma saída (preço) em cada barra sem carga devido às 
suas características de aprendizagem. No caso da 
rede MLP, esta não consegue fornecer uma saída 
desejada, retornando um resultado igual à zero nas 
barras sem carga (geração). Para solucionar este pro-
blema foi necessário inserir mais informações na 
entrada da rede neural MLP, que foi o tipo de barra 
do sistema elétrico. Desta forma foi possível realizar 
a previsão de preço da carga do dia seguinte em todas 
as barras do sistema elétrico em ambas as redes e 
com resultados satisfatórios. 

Portanto o método adotado e apresentado 
neste artigo demonstrou ser adequado em problemas 
de previsão de preço – LMP, desta forma tornando-se 
importante em tomadas de decisões em organizações 
do setor elétrico. 
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