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Impacto potencial desta pesquisa

O modelo previsor flexivel proposto pode auxiliar tanto na tomada de decisdes estratégicas dos
agentes, na operacdo dos sistemas elétricos pelo coordenador quanto no desenvolvimento de
politicas publicas voltadas para o setor energético. Isso pode resultar em beneficios econémicos,
como o aumento da eficiéncia energética, a reducdo de custos na operacdo e o estimulo ao
crescimento sustentavel do Brasil.

Potential impact of this research

The proposed flexible forecasting model can help both in the strategic decision-making of the
agents, in the operation of the electrical systems by the coordinator and in the development of
public policies aimed at the energy sector. This can result in economic benefits, such as
increased energy efficiency, reduced operating costs, and stimulating Brazil's sustainable
growth,



m.mv UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp

Campus de llha Solteira

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO DA TESE: MODELO PREVISOR DIARIO PARA CARGAS EM DIFERENTES NIVEIS DE
DESAGREGACAO BASEADO NAS TECNICAS DE MACHINE LEARNING

AUTOR: LEONARDO BRAIN GARCIA FERNANDEZ
ORIENTADOR: CARLOS ROBERTO MINUSSI

Aprovado como parte das exigéncias para obtencéo do Titulo de , drea: Automacéo pela Comissao

Examinadora:

5

\
o %I%RTO M\USSI (Participacao Presencial)
Departamen de Eng\enhana Eletrica / Faculdade de Engenharia de llha Solteira - UNESP

Prof?. Dr?, ANNA.DNA PLASENCIA LOTUFO (Participagao Presencial)
Departamento de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de llha Solteira - UNESP

Profa. Dra. THAYS APARECIDA DE ABﬁEU SANTOS (Participagao Presencial)
Departamento de Matemaética / Faculdade de Engenharia de Ilha Salteira - UNESP

Prof. Dr. JOEL DAVID MELO TRUJILLO (Participagao Virtual)
Centro de Engenharia, Modelagem e Ciéncias Saciais / Universidade Federal do ABC - UFABC

Prof. Dr. JOSE GUILHERME MAGALINI SANTOS DECANINI (Participagao Virtual)
Departamento de Eletrotécnica / Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Sao Paulo - IFSP

llha Solteira, 19 de junho de 2023

Faculdade de Engenharia - Campus de llha Solteira -
Avenida Brasil Centro 56, 15385000, llha Solteira - Sao Paulo
hitp:/fwww. ppgee feis.unesp brCNPJ: 48.031.918/0015-20.

|




AGRADECIMENTOS

Gostaria de expressar minha sincera gratiddo a todos aqueles que contribuiram para a
realizacéo desta tese e tornaram esta jornada possivel.

Em primeiro lugar, gostaria de agradecer a Deus pela oportunidade de viver com saude
e felicidade, e por me capacitar a adquirir novos conhecimentos durante todo o processo de
desenvolvimento desta tese. Também sou grato por ter sido agraciado com a chance de conhecer
a cultura brasileira incrivel e diversa.

Gostaria de expressar minha profunda gratiddo a minha familia, especialmente a minha
mde Ruth Noemi Ferndndez Flores e ao meu pai Leonardo Garcia Olarte, pelo apoio
incondicional que me deram ao longo da minha jornada. Eles sempre acreditaram em mim e
me proporcionaram as ferramentas necessarias para alcancar o meu potencial. Além disso,
quero agradecer aos meus irmaos Angélica Maria e Victor Hugo por me inspirar e motivar a
buscar sempre o melhor.

Também gostaria de agradecer ao Professor Doutor Carlos Roberto Minussi por me
oferecer a oportunidade e a confianca para desenvolver todo o meu potencial no laboratério
SINTEL. Sou grato as professoras Mara Llcia Martins Lopes e Anna Diva Plasencia Lotufo
por suas contribuicGes valiosas no processo de desenvolvimento desta pesquisa.

N&o posso deixar de agradecer aos meus colegas do laboratério de Sistemas Inteligentes,
Tania Gomes, Monara Maeda, Driely Santos, Danieli Vilela e Paula Montenegro, pela amizade,
companheirismo e pela troca constante de conhecimentos académicos e humanisticos. Em
especial, quero agradecer a Marleide Alves por sua contribuicdo importante neste trabalho.

Também sou grato aos meus colegas de republica Marco Meneses, Gustavo Akita e
Raphael Bueno por serem parte da cultura brasileira e por terem me mostrado o que é viver no
Brasil. Quero agradecer as senhoras Maria Aparecida e Sandra, responsaveis por manter as
republicas em que vivi em ordem.

Por fim, gostaria de expressar minha gratiddo a todos os funcionarios da UNESP pelo
esforgo incansavel em fornecer as melhores condi¢des de ensino para todos os alunos. Sei que
sem 0 apoio de todos vocés, eu ndo teria chegado tdo longe.

“O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagao de Aperfeicoamento de

Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Codigo de Financiamento 001"



“Deixem que o futuro diga a verdade e avalie cada
um de acordo com o seu trabalho e realizagdes. O presente
pertence a eles, mas o futuro, pelo qual eu sempre trabalhei,
pertence a mim”.

(Nikola Tesla, 1927)



RESUMO

A previsdo de carga elétrica é fundamental para o gerenciamento dos sistemas de energia,
especialmente em um contexto de desregulamentacdo do setor. Gerenciar esses sistemas
levando em consideracdo diferentes perspectivas, como a operagdo, a manutencdo e o
planejamento se tornam tarefas desafiadoras devido a evolucéo tecnoldgica e as demandas
varidveis dos usuarios. Esses desafios exigem uma abordagem complexa para garantir o
fornecimento adequado de energia. Neste trabalho propbe-se o desenvolvimento de um sistema
previsor flexivel para cargas elétricas desagregadas no horizonte do dia seguinte via métodos
de Machine Learning (ML). Por conseguinte, h& necessidade da aplicacdo de um procedimento
especializado que produza resultados satisfatorios. Neste sentido sdo abordadas trés
metodologias baseadas em dois métodos de ML, os quais se alinham as redes neurais ARTMAP
Fuzzy modificada (plasticidade, estabilidade e rapidez) e as Support Vector Machine (SVM) de
regressdo. Portanto, a primeira proposta estd desenvolvida utilizando o método
SVM_ARTMAP Fuzzy (Kernel Linear, Gaussiano e Otimizado). Para a segunda, utiliza-se um
modelo hibrido de treinamento em paralelo baseado no método WPT-SVM_ARTMAP Fuzzy.
Finalmente a terceira, utiliza-se 0 método WPT-MMQ_ARTMAP Fuzzy. Essas duas Ultimas
propostas sdo treinadas utilizando dados via filtro Wavelet. Para fins de comparacao,
implementou-se 0 método ARTMAP Fuzzy como o benchmark 1, adicionalmente, o método
MMQ-ARTMAP Fuzzy como o benchmark 2. Nas metodologias apresentadas sao consideradas
0 impacto da escolha dos inputs nas redes, uma modelagem matematica aplicada a tarefa de
identificacdo de dias atipicos, por Gltimo, uma analise de correlacdo com dados meteoroldgicos.
A aplicacdo do treinamento em paralelo e a andlise dos inputs resultaram em uma melhoria
significativa na capacidade preditiva da terceira metodologia, ampliando sua capacidade de

generalizacao.

Palavras-chave: previsdo de cargas elétricas em nivel desagregado; machine learning; teoria

da ressonancia adaptativa; maquina de suporte vetorial; filtros wavelet.



ABSTRACT

Electrical load forecasting is fundamental for the management of energy systems, especially in
a context of deregulation of the sector. Managing these systems taking into account different
perspectives such as operation, maintenance and planning become challenging tasks due to
technological evolution and the electrical loads of users. These challenges require a complex
approach to ensure adequate energy supply. This work proposes the development of a flexible
forecaster system for disaggregated electrical loads on the horizon of the next day via Machine
Learning (ML) methods. There is therefore a need for a specialized procedure to produce
satisfactory results. In this sense, three methodologies based on two ML methods are
approached, which align with the modified Fuzzy ARTMAP neural networks (plasticity,
stability and speed) and the regression Support Vector Machine (SVM). Therefore, the first
proposal is developed using the Fuzzy SVM_ARTMAP method (Linear, Gaussian and
Optimized Kernel). For the second, a hybrid model of parallel training based on the Fuzzy
WPT-SVM_ARTMAP method is used. Finally, the third method uses the Fuzzy WPT-
MMQ_ARTMAP method. These last two proposals are trained using data via Wavelet filter.
For comparison purposes, the Fuzzy ARTMAP method was implemented as benchmark 1,
additionally, the Fuzzy MMQ-ARTMAP method as benchmark 2. In the methodologies
presented are considered the impact of the choice of inputs in the networks, a mathematical
modeling applied to the task of identification of atypical days, finally, a correlation analysis
with meteorological data. The application of parallel training and the analysis of inputs resulted
in a significant improvement in the predictive capacity of the third methodology, expanding its
generalization capacity.

Keywords: electrical load forecasting in disaggregated level; machine learning; adaptive

resonance theory; support vector machine; wavelet filters.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACOES

A previsdo das cargas elétricas no contexto da desregulamentacdo do setor energético
mundial é uma atividade imprescindivel inserida ao gerenciamento dos Sistemas Elétricos de
Poténcia (SEP) (KYRIAKIDES; POLYCARPOU, 2007; WOOD et al., 2013). Gerenciar 0s
sistemas desde diversas perspectivas, tanto na operacdo, na manutencdo quanto no
planejamento, consequéncia da evolugédo tecnoldgica no SEP, torna-se uma tarefa complexa e
desafiadora pelos requerimentos variaveis de cargas dos usuarios decorrentes das insercdes de
fontes renovaveis e autossuprimentos (FEINBERG; GENETHLIOU, 2005; KROPOSKI et al.,
2017; OGIMOTO; WANI, 2020).

Partindo desde essa perspectiva da operacdo, o gerenciamento do sistema elétrico no
curto prazo é resultado de um despacho econdmico a minimo custo preservando a seguranca e
garantindo o melhor aproveitamento dos recursos energéticos (WOOD et al., 2013). Como
consequéncia, torna-se imprescindivel realizar um correto acompanhamento do equilibrio entre
oferta e demanda nos diferentes barramentos, as quais serdo inseridas a um modelo de
optimizagéo. Prever essa demanda em curto prazo, dados relevantes para a programacgéo do
despacho do dia seguinte, nos diversos barramentos € um processo que evolve desafios
significativos, resultado da volatilidade das cargas decorrentes dos autossuprimentos e da
presenca de fontes renovaveis (KROPOSKI et al., 2017; SEVLIAN; RAJAGOPAL, 2018).

Portanto, a programacao do mercado do dia seguinte precisa dispor de perfis de cargas
que refletem fielmente a rea em analise em relagéo aos diferentes niveis de desagregacao para,
dessa forma, a otimizacdo da programacdo possa garantir a seguranga no sistema e o melhor
aproveitamento dos recursos naturais, evitando a operagdo de usinas inflexiveis, as quais
poderiam inserir altos custos operativos (WOOD et al., 2013).

A complexidade dessas previsdes e quantificada pelo nivel de desagregacao das cargas
elétricas. Um sistema sem desagregagdo de cargas, consegue alcancar um alto rendimento.
Entretanto, para diferentes niveis de desagregagédo, dada as condigdes atuais que envolvem o0s
sistemas elétricos, os métodos tornam-se complexos na modelagem dos padrdes caracteristicos
das cargas (SEVLIAN; RAJAGOPAL, 2018). Por esta razdo, os padrdes de consumo que
apresentam incertezas servem como uma fonte de motivagdo para a exploracdo de novas

ferramentas na previsdo visando procurar métodos mais eficientes e robustos.
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Uma das ferramentas aplicadas na previsdo de cargas, utilizadas na literatura
especializada € Machine Learning (ML). Esse pertence ao campo da Inteligéncia Artificial (1A)
que abrange um conjunto de métodos, 0s quais tém a capacidade de detectar e generalizar, de
forma automatica, padrdes nos dados e, consequentemente, ser um suporte para prever o futuro
ou tomar decisdes sob diversas condigdes de incerteza (MURPHY, 2012). O campo da IA vem
sendo utilizado no mundo, além das previsdes de carga, para resolver problemas em diversas
areas do conhecimento (LAKEMEYER; NEBEL, 2002). Nas ultimas duas décadas, diversos
modelos tém sido aplicados aos sistemas energéticos para resolver problemas de previsdo de
energia, irradiagdo solar (NOURANI et al., 2022), velocidade do vento, aquecimento urbano,
classificacdo de distarbios da qualidade de energia, previsdo de precos do mercado de
eletricidade, dentre outros (MOSAVI et al., 2019).

A motivacdo desta tese reside, portanto, na necessidade de desenvolver um modelo
previsor flexivel e eficiente que permita lidar com a complexidade e volatilidade das cargas
elétricas em um contexto de transformacdo estrutural dos SEP, e.g., insercdo de fontes
renovaveis intermitentes no sistema e autossuprimentos. Os métodos tradicionais de previsdo
muitas vezes falham ou tendem a ter limitacGes em capturar nuances e padrdes nao lineares
presentes nos dados elétricos, resultando em previsdes nada satisfatdrias, imprecisas e
ineficientes. Por tanto, é imperativo explorar abordagens avancados baseadas em ML para
aprimorar a precisao e a confiabilidade das previs@es de cargas elétricas.

Diante dessas motivagoes, esta tese visa desenvolver um sistema previsor flexivel para
cargas elétricas desagregadas em diversos niveis, utilizando métodos de ML. Através dessa
abordagem inovadora, busca-se melhorar a acuréacia das previsdes de carga no intuito de
otimizar a operacdo do sistema e impulsionar o desenvolvimento de politicas energéticas
sustentaveis.

Nesta pesquisa de doutorado, considera-se como o conceito de desagregacao a fato de
separar, fragmentar ou dividir cargas elétricas totais do Sistema Interligado Nacional (SEIN)
"global” em partes menores para uma analise de demanda por areas e subareas “local”. Além
disso, visando proporcionar maior inteligibilidade ao texto, varidveis e parametros sdo

representados no estilo italico. Se forem vetores, ou matrizes, adiciona-se o estilo negrito.
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1.2  OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo geral

e Propor um modelo previsor flexivel para a previsdo das cargas elétricas do dia seguinte
utilizado técnicas de Machine Learning, aplicado a diferentes niveis de desagregacéo,

visando obter resultados precisos e eficientes.

1.2.2 Objetivos especificos

o Identificar e analisar as caracteristicas meteoroldgicas e geograficas que influenciam na
demanda elétrica e utiliza-las como entrada para o modelo previsor;

e Desenvolver e implementar uma metodologia de pré-processamento baseada em
modelos matematicos que permitam a identificacdo e rotulagem de valores atipicos na
base de dados, incluindo dias festivos e anomalias na operacgédo do sistema elétrico;

¢ Implementar uma sequéncia de avaliacdo de métodos de Machine Learning e aplica-los
na base de dados composta por diferentes niveis de desagregacdo para a previsao do dia
seguinte;

Comparar e analisar os resultados das previsdes dos diferentes modelos de Machine
Learning avaliados, identificando aquele que oferece a melhor preciséo e flexibilidade para os

distintos niveis de desagregacdo das cargas elétricas.

1.3  REVISAO DA LITERATURA

A necessidade de informacdes precisas sobre a distribui¢do de cargas nos diversos niveis
de desagregacdo € crucial para garantir o fornecimento de energia de alta qualidade e atender
as demandas do setor elétrico. Nesse sentido, ha estudos na literatura especializada que abordam
em maior proporc¢édo temas relacionados a esses niveis empregando técnicas de ML.

No intuito de fornecer uma compreensdo das caracteristicas de cargas elétricas
decorrentes de um nivel desagregado, métodos de ML estdo sendo potenciados combinando-os
com diversas técnicas (modelos hibridos), assim, visando compreender e identificar certos
padrdes aleatdrios nos dados. Portanto, nesta secdo serdo apresentados trabalhos correlatos a
previsdo das cargas elétricas utilizando os métodos hibridos de ML aplicados a diversos niveis
de cargas.

Sevlian e Rajagopal (2018) propdem uma lei de escalonamento empirico simples e
descrevem a qualidade da previsdo da carga em Vvarios niveis de agregacdo. O objetivo deste
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trabalho é o de desenvolver uma lei para medir o desempenho em relacdo aos diferentes niveis
de agregacdo, partindo de dados desagregados, que se ajustem aos dados experimentais.
Demonstra-se, experimentalmente, como parte de uma suavizacgéo intuitiva, o estabelecimento
de um certo limite no qual a agregacédo nédo ajudara mais a melhorar o desempenho da previséo.
Além disso, tambeém foi proposto um modelo de processo estocastico simples que descreve a
curva de erro agregado experimental.

Em Eseye et al. (2019) foi proposta uma abordagem de selecéo do espaco de recurso,
especificamente dos agentes externos que influenciam o comportamento das cargas elétricas a
curto prazo. Segundo esta proposta, a selecdo é realizada a partir da implementacdo de um
algoritmo genético binario que se utiliza de uma proposta de organizacdo em termos de funcéo
fitness de regressdo gaussiana para escolher a melhor combinacao deste recurso. No processo
de avaliacdo de desempenho os autores propuseram utilizar o modelo das redes neurais
feedforward aplicado a diferentes tipos de consumidores de cargas elétricas na previsdo do dia
seguinte.

Em Peng et al. (2019) salienta-se a importancia da previsdo das cargas elétricas na
operacdo confidvel e econdmica dos sistemas elétricos. Estes mesmos autores propdem ainda
que se encaminhem novas pesquisas sob uma abordagem de previsdo de carga com alto nivel
de agregacdo e sugerem, a priori, seu direcionamento com a proposicdo de se levar em
consideracao os baixos niveis de agregacdo e discutem também as caracteristicas das pequenas
e médias empresas e cargas residenciais em diferentes niveis de agregacdo, quantificando a
previsibilidade por meio da entropia aproximada. Ao final sdo comparadas as técnicas de
regressdo linear convencional até o aprendizado profundo de ultima geragéo, por meio de uma
analise detalhada.

Em Kong et al. (2019) constata-se que 0s sistemas energéticos estdo em transicdo para
um sistema mais flexivel, inteligente e com maior penetragdo das energias renovaveis. E para
uma prospeccdao futura deste cenario estaria tratada a previsao de carga aos clientes individuais
quando da operacéo e planejamento destas redes em consequéncia do alto grau de complexidade
ao qual estdo inseridas. Os autores, neste artigo, abordaram o problema da previsao elétrica a
curto prazo para cargas residenciais individuais, levando-se em consideragéo a diferenca entre
as associacdes de padrdes das cargas — tanto em nivel granular, quanto em relagdo as
subestacdes. No intuito de resolver a localizacdo de padrdes de alta volatilidade, propuseram a

utilizacdo da estrutura de uma rede neural recorrente Long Short-Term Memory (LSTM) que
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fosse capaz de gerenciar de forma eficiente inconsisténcias, melhorando desta forma, a
previs&o.

Na referéncia de Yan et al. (2019) é proposta uma metodologia hibrida baseada na
transformada estacionaria Wavelet conjuntamente com a rede LSTM para resolver o problema
da previsdo de carga elétrica a curto prazo das residéncias individuais. Os dados foram
transformados via Wavelet em subsinais, para logo ser avaliados individualmente com a rede
LSTM e finalmente serem integrados utilizando da transformada inversa. A proposta superou
em termos de precisdo os métodos do Support Vector Regression (SVR), da rede LSTM e do
modelo hibrido Convolution Neural Network-LSTM (CNN-LSTM).

Fallah et al. (2019) destacam o verdadeiro desafio da previsdo de carga elétrica como
parte da programacéo dos sistemas de poténcia para diferentes niveis no setor de energia. Em
relacdo a isto, neste artigo, discute-se quatro metodologias de ultima geracédo para a previsdo de
carga a curto prazo, ou seja — padrdo semelhante, selecdo de variaveis, previsao hierarquica e
selecdo de estacdo meteoroldgica. Cada um destes métodos propdem uma solucao especifica
para previsdo de carga. Eventualmente, ao destacar-se as principais vantagens e desvantagens
de cada abordagem, os autores concluiram que o modelo de carga pode se beneficiar da robustez
dos métodos individuais em um esquema hibrido. Finalmente, o esboco geral de uma estratégia
hibrida é proposto para a avaliacéo futura.

Na referéncia de Miller et al. (2020) é abordada a previsao de carga elétrica em niveis
desagregados, focados em resolver a problematica da qualidade dessas previsdes, consequéncia
do alto grau estocastico dos dados da série temporal. Com o intuito de mitigar o problema
anteriormente descrito e obter resultados de boa performance na previsdo propds-se uma
metodologia para a remo¢do do ruido por meio de Singular Spectrum Analysis (SSA),
conjuntamente com a rede neural artificial ARTMAP Fuzzy, os quais geraram excelentes
resultados conseguindo uma reducgédo de quase 50% em termos do Mean Absolute Percentage
Error (MAPE).

Na referéncia Wang et al. (2020) se estabelece uma metodologia para a previsdo de
carga elétrica a curto prazo em nivel industrial utilizando-se da Ensemble Hidden Markow
(EHM), a qual tem por caracteristica aprender as dinamicas envolvidas nos padrdes de consumo
dos usuarios industriais em series de tempo multivariadas correlacionadas. As caracteristicas
temporais dindmicas de mdultiplas sequencias foram capturadas por meio da estratégia de log-

verossimilhanca e para estabelecer uma melhora na capacidade de generalizacdo e estabilidade
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adota-se o algoritmo de aprendizagem nomeado ensemble Bagging, melhorando
significativamente a precisao na previséo.

Em Sajjad et al. (2020) foi proposto um modelo hibrido entre a redes CNN e a Gated
Recurrent Units, aplicado a previsao de cargas em edificios residenciais. No trabalho destaca-
se a necessidade de encontrar uma metodologia robusta e que consiga uma maior capacidade
de generalizagdo no dominio de previsdo de cargas. Os resultados desse trabalho foram
comparados com modelos como regressdo linear, SVM, LSTM Multilayer Bidirecional,
modelo hibrido CNN-LSTM, autoencoder, e rede neural profunda, demostrando um alto
desempenho do modelo hibrido.

Aguilar Madrid e Nuno (2021) avaliaram o desempenho de um conjunto de métodos de
ML, utilizando como dados de entrada a demanda, condi¢cGes meteoroldgicas, dias da semana
e identificacdo de dias feriados, aplicados a previsdo semanal de carga elétrica agregada do
Panama. Como resultado, verificou-se que o Gradient Boosting Regressor (GBR) consiste na
melhor alternativa. Os autores expdem que esta previsdo, que propicia uma alta precisao, pode
reduzir as incertezas do planejamento introduzidas pela intermiténcia da producdo renovavel,
resultando em um despacho econdmico eficiente e provendo uma reducdo dos custos na
operacgéo no SEP.

Na referéncia Li et al. (2021) se desenvolveu o modelo Convolutional LSTM neural
network com caracteristicas autorregressivas selecionadas (CLSAF) para melhorar a previsdo
de carga residencial de curto prazo. O modelo utilizou as estratégias de selecdo de
caracteristicas autorregressivas e exdgenas, e um estado "padrdo” para evitar overfitting em
momentos de alta volatilidade de carga. Nesse estudo, demostrou-se que o modelo CLSAF pode
prever com até 25% a mais de precisdo em compara¢do com um modelo de persisténcia, em
diferentes niveis de granularidade espacial. Além do modelo, estabeleceu-se uma técnica de
triagem para estimar niveis de confianca das previsbes de carga, otimizando recursos
computacionais e riscos associados a previsoes incertas.

Jin et al. (2022) propuseram um modelo hibrido que combina SSA e a rede neural
Parallel Long Short-Term Memory (PLSTM). Os autores identificaram na literatura que o0s
modelos para previsdo da demanda ndo fornecem resultados confidveis por consequéncia de
flutuacGes irregulares e mudangas repentinas nas cargas. A remocdo de ruido € umas das
principais tarefas em nivel desagregado de cargas, por isso 0s autores propdem extrair 0s

recursos importantes dos dados brutos em subsinais, para posteriormente, de forma paralela,
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alimentar uma rede LSTM produzindo resultados de previsdo em cada subsinal. Esta proposta
teve um 6timo desempenho para a previsao a curto prazo.

Em Yang et al. (2022), um algoritmo chamado decompose-cluster-feedback foi
proposto para melhorar o desempenho na previsdo das cargas com estrutura hierarquica. Esse
algoritmo é uma versdo melhorada do método Clustering Method (CLC), que utiliza o
Empirical Model Decomposition (EMD), mecanismo empregado para decompor a carga em
subséries com base na amplitude-frequéncia. Essa abordagem foi aplicada a trés cenarios reais
de previsao de cargas: 12 regides dos Estados Unidos, 180 subestacGes de zona de distribuicdo
australiana e o consumo de 370 clientes em um nivel alto. Os resultados demostraram um
superior em compara¢do com outros métodos, no entanto a limitacdo do trabalho encontra-se
em um alto esfor¢o computacional do EMD.

A partir dos trabalhos correlatados, observa-se que um amplo nimero de métodos tem
sido explorado e utilizado na previsdo das cargas elétricas em diversos niveis. No entanto é
importante ressaltar que h& apenas um namero limitado de estudos focados na adaptacédo de
modelos de ML flexiveis aplicados aos problemas das previsGes em diferentes niveis. Na tese,
0 objetivo é apresentar uma abordagem versatil capaz de lidar como diversos niveis de

desagregacao.

1.4  ORGANIZACAO DO TEXTO

O contetdo desta pesquisa esta dividido em oito capitulos. O Capitulo 1 refere-se a
introducdo da tese e as motivacgdes que levaram ao desenvolvimento do trabalho, seus objetivos
e revisdo da literatura correlato ao tema.

Capitulo 2. Previsdo de cargas elétricas — neste capitulo estdo apresentados 0s
horizontes de previsdo das cargas elétricas, os fatores que influenciam no comportamento dos
perfis das curvas de curto prazo, as metodologias utilizadas na literatura para resolver o
problema de previséo e, finalmente, as métricas de avaliacdo dos resultados.

Capitulo 3. Transformada Wavelet — neste capitulo, apresenta-se a descri¢cdo dos
principais conceitos da teoria da transformada Wavelet, transformada continua e discreta para
finalmente introduzir os conceitos da anélise multirresolucdo como principal ferramenta na
decomposicgéo e analise de dados.

Capitulo 4. Machine Learning — neste capitulo estdo dispostos 0s principais conceitos
da area de Machine Learning, os tipos de algoritmos de aprendizado existentes e difundido na

literatura especializada, adicionalmente, os desafios relacionados a maldicdo de uma alta
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dimensionalidade e o problema do overfitting, para finalmente mostrar uma forma de selecionar
baseado em Machine Learning utilizando a validagéo cruzada.

Capitulo 5. Métodos de Machine Learning — neste capitulo, realiza-se a descri¢cao dos
principais conceitos relativos a dois métodos de Machine Learning, i.e., os da teoria da
ressonancia adaptativa e os das Maquinas de Vetores de Suporte. Mais especificamente, o
primeiro focado no algoritmo da RNA ARTMAP Fuzzy modificada e o ultimo baseado em
SVM - aplicacdo do modelo de regressdo na procura de um hiperplano 6timo de separacédo dos
dados, os quais apresentam-se como uma das principais ferramentas para o desenvolvimento
das previsdes de cargas em diferentes niveis de desagregacao.

Capitulo 6. Metodologia do Modelo Previsor Flexivel — neste capitulo sdo descritas as
metodologias propostas para solucionar o problema de previsdo de cargas com diferentes niveis
de desagregacdo. Sera apresentada a constitui¢éo e preparacao dos dados a serem inseridos no
processo de aprendizagem dos modelos, bem como uma decomposicdo dos dados em
aproximacéo e detalhes, utilizando filtros Wavelet.

A primeira metodologia é baseada em uma anélise de categorias multidimensional,
utilizando o modelo de regressédo SVM e a ARTMAP Fuzzy modificada. A segunda
metodologia é baseada na aplicagdo do modelo hibrido WPT-MMQ_ARTMAP Fuzzy, que
realiza um treinamento paralelo dos dados descompostos via Wavelet empregando as redes
ARTMAP Fuzzy modificada e MMQ_ARTMAP Fuzzy. A terceira metodologia consiste no
desenvolvimento de outro modelo hibrido, denominada WPT-SVM_ARTMAP Fuzzy, que
realiza um treinamento paralelo dos dados descompostos via Wavelet por meio das ARTMAP
Fuzzy modificada e SVM_ARTMAP Fuzzy.

Por fim, serdo estabelecidos dois métodos benchmarks para comparar o desempenho de
cada metodologia: ARTMAP Fuzzy modificada e MMQ_ARTMAP Fuzzy, respectivamente.
Essas metodologias passardo por uma avaliagdo utilizando uma metodologia estabelecida e
relevante para o nivel de desagregacéo definido, a fim de compara-las em termos de diversidade
métrica, com o objetivo de atingir o MAPE.

Capitulo 7. Resultados — neste capitulo estdo dispostos os resultados das previsdes de
cargas elétricas derivadas das metodologias propostas no sexto capitulo por meio de tabelas e
representacdes graficas das curvas de cargas. Em uma proxima etapa, efetua-se a analise
comparativa empregando as das metricas Root Mean Square Error (RMSE), Pearson
Correlation Coefficient (PCC), Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE) e
MAPE com o intuito de determinar o desempenho dos sistemas inteligentes previsores de carga.
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Capitulo 8. Conclusdes e sugestdes para futuros trabalhos — neste capitulo séo
apresentadas as conclusdes relacionadas a aplicacdo e resultados dos sistemas previsores
flexiveis propostos, e a importancia dos mesmos para os diversos niveis de desagregacao no
que tange a predicédo de curto prazo e, finalmente, propde-se sugestdes de trabalhos futuros para

a expansdo da pesquisa.
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2 PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

O setor de energia elétrica é fundamental para a economia global, sendo responsavel por
garantir o fornecimento de energia elétrica aos consumidores finais. Nesse sentido, uma
previsdo de alta acuracia das cargas elétricas desempenha um papel fundamental na tomada de
decisbes dos reguladores, operadores e agentes do setor elétrico. Essas decisdes sdo
influenciadas por uma série de fatores, e.g., aspectos econdmicos, técnicos, governamentais e
ambientais. No entanto, para garantir a estabilidade e a eficiéncia do sistema elétrico, é essencial
contar com previsdes precisas. A acuracia das previsdes permite que sejam tomadas medidas
adequadas para lidar com a demanda de energia, otimizar a operacdo do sistema, gerenciar 0s
recursos de forma eficiente e atender as necessidades dos consumidores finais de forma
confidvel. Portanto, a qualidade nas previsdes das cargas elétricas é de extrema importancia
para assegurar um funcionamento adequado e eficaz do setor elétrico (ISLAM et al., 2019).

Cada decisdo tomada € crucial para o desenvolvimento adequado do setor elétrico, e
cada comportamento dos participantes fornece uma visao das escolhas a serem consideradas.
Portanto, um comportamento adequado no curto prazo, pode atender aos interesses individuais
dos agentes, garantindo objetivos comuns na gestdo dos mercados elétricos, como
confiabilidade, seguranca e qualidade do suprimento de energia (MUNASINGHE, 2013;
ISLAM et al., 2019).

2.1  CLASSIFICACAO DA PREVISAO

A previsdo da carga elétrica é categorizada em trés faixas principais: curto, médio e
longo prazo (FEINBERG; GENETHLIOU, 2005). Cada faixa atende a diferentes objetivos. Por
exemplo, previsdes de curto prazo sdo Uteis para determinar a disponibilidade das unidades e
para despachos econémicos, enquanto as previsdes de médio prazo sdo necessarias para
programar manutencOes, aquisicdo de combustivel e intercdmbios. Ja& as previsdes de longo
prazo sao vitais para planejar a expanséo do sistema e analisar a viabilidade financeira (ISLAM,
1997; FEINBERG; GENETHLIOU, 2005). Por conta da importancia dessa classificagdo, séo
definidos os intervalos de duracao para cada categoria.

Curto prazo — esta categoria de curto prazo abrange um intervalo de tempo que varia de
algumas horas a alguns dias. A partir deste detalhe, as previsdes desempenham uma fungéo
importante na tomada de decisdes, visando uma correta operacdo do sistema elétrico porque
auxilia o operador na estimativa dos fluxos de carga, geracao por restricdo Unit Commitment,

reserva girante, intercdmbios econdémicos de energia e gerenciamento de cargas (ISLAM, 1997,



27

FEINBERG; GENETHLIOU, 2005). As implementacdes oportunas das decisdes acima
mencionadas garantem continuidade, seguranca e melhora da confiabilidade do sistema
elétrico.

Médio prazo — a previsdo do médio prazo abrange um horizonte geralmente no periodo
de uma semana a um ano, permitindo que as empresas estimem a demanda em um intervalo
mais amplo, auxiliando nas negociacGes de contratos com outras empresas, na previséo da
quantidade de combustivel a ser comprada, na programacéo do plano de manutencéo do sistema
elétrico e nos intercambios de blocos de energia entre areas (ISLAM, 1997; HAHN, 2009).

Longo prazo — esta categoria abrange periodos que, geralmente excedem um ano, sendo
que a sua importancia estd disposta tanto na tomada de decisGes quanto no planejamento da
expansdo da geracdo e transmissdo, estudos de factibilidade para interconexdes, compra de
combustiveis e planejamento das tarifas elétricas (ISLAM, 1997; FEINBERG; GENETHLIOU,
2005).

2.2  FATORES QUE INFLUENCIAM A PREVISAO DE CARGA

O sistema elétrico desempenha um papel fundamental ao fornecer energia para atender
as diversas demandas de cargas elétricas em diversos niveis de consumo. As variacdes na
magnitude da demanda dos usuarios tém um impacto significativo nas caracteristicas das curvas
de carga. Portanto, € importante identificar o intervalo de consumo, tanto para 0s usuarios
regulamentados quanto usuarios livres, a fim de compreender o grau de relevancia dessas
variacdes nas cargas. Isso permite uma melhor compreensdo das necessidades especificas dos
consumidores e contribui para uma gestdo mais eficiente e eficaz do sistema elétrico.

Usuarios regulamentados ou demanda vegetativa — sdo os Usuarios sujeitos a
regulamentacdo dos precos de energia ou pela poténcia que estes consomem. Segundo a
regulamentacdo da lei das concessdes elétricas em PERU (1993) estdo classificados nesta
categoria, 0s usuarios cuja maxima demanda seja menor ou igual a 200 kW.

Usuarios Livres — sdo aqueles que nédo estdo sujeitos a regulamentacdo dos pregos de
energia ou pela poténcia que eles consomem. Segundo PERU (1993) séo considerados, nesta
condicdo, usuarios cuja demanda maxima anual esteja superior a 2500 kW.

Os usuarios que estdo dispostos no intervalo entre 200 kW e 2500 kW, em relacdo ao
consumo de carga, ttm a opcdo de escolher entre pertencer ou ndo a uma das opcoes ja

mencionadas, correlato as abordagens para estratégias comerciais dos usuarios. Outro fator, que
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a posteriori sera explanado detalhadamente diz respeito ao horizonte de analise na demanda de
cargas a curto, medio e a longo prazo.

Para o curto prazo a carga é afetada por varios fatores, como — condi¢fes sociais,
meteoroldgicas e econémicas, clima, temperatura ambiente e padrdes de carregamento diario
que cumprem um papel importante na previsdo das cargas. Além disso, cabe mencionar também
que para um curtissimo prazo as condi¢des sociais e econdmicas ndo tém impacto significativo
nas cargas.

Para o médio prazo baseado em sessdes de brainstorming e consulta com operadores de
sistemas elétricos, a temperatura, umidade relativa, velocidade do vento, radiacao, precipitacées
e numero de conexdo do consumidor sdo fatores que influenciam diretamente as cargas
elétricas, tais variaveis apresentam uma alta correlacéo linear com a demanda (ISLAM, 1997).

Na medida em que o horizonte de tempo para a previsdo aumenta, no caso do longo
prazo, as variaveis que afetam a previsdo também variam. Os fatores socioeconémicos tendem
a caracterizar papel de fundamental importancia, pois geram um grau de correlacdo aceitavel
nesta previsdo, e.g., crescimento demografico, graus do indice de conforto e produto interno
bruto (ISLAM, 1997).

Depois de mencionar os diversos fatores que apresentam um alto indice de correlacéo
com a previsao de carga em diferentes horizontes de tempo, define-se os mais imprescindiveis
no curto prazo.

Fatores meteoroldgicos — sdo mudancas da natureza que acontecem por si proprias,
processos permanentes de movimentos e transformacdes pelos quais a natureza passa a afetar
de maneira direta a vida humana, e.g., temperatura, a velocidade do vento, a cobertura de nuvens
e a umidade (FEINBERG; GENETHLIOU, 2005; WERON, 2007).

Fatores sociais — estes fatores levam em consideragéo o estilo de vida e o crescimento
demografico de uma populagéo.

Fatores econdmicos — estes fatores sdo representados pelas variaveis causais do
crescimento da demanda a médio e longo prazo, sendo o indicador mais importante o produto
interno bruto.

Fatores associados ao tempo — sdo os fatores que incluem a época do ano, o dia da
semana, e a hora do dia. Desempenham uma funcao relevante na previsao das cargas e buscam
caracterizar o comportamento ciclico e sazonal (MURTO, 1998; FEINBERG; GENETHLIOU,
2005; WERON, 2007).
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Fatores esporadicos — sdo fatores que acontecem ocasionalmente, e.g., elei¢cGes
presidenciais, eventos esportivos, eventos culturais, ataques terroristas, dentre outros. Podendo
colocar como desafio o gerenciamento da operagdo dos sistemas elétricos consequéncia das
variacOes esporadicas nas cargas, isto decorrentes de um aumento de carregamentos ou

desligamentos em grandes centros de consumo (MURTO, 1998).

2.3 METODOS DE PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS

Visando resolver o problema da previsdo das cargas elétricas, a literatura evidencia
diversos metodos desenvolvidos e utilizados na solucao deste problema, e.g., séries temporais,
modelos de regressdo, modelos econométricos, autorregressivos, modelos inteligentes
(SUGANTHI; SAMUEL, 2012). Estas ferramentas, conforme Islam et al. (2019) s&o elencados
nos subitens 2.3.1 a 2.3.3.

2.3.1 Método de média

Uma maneira simples de realizar uma previsdo de carga é extrapolando os dados das
séries temporais usando os métodos da média. A média mével simples — a previsdo esta
representada pela média representativa dos valores de um determinado namero fixo de dados
mais recentes, descartando os mais antigos. Os pontos de dados utilizados pela média mével se

deslocam ao longo do tempo.

2 Et Et + Et—l + e + Et—n (1)
Fey = = ’
n
Em que:
Fi..1 :previsdo da carga para t+1;
E; : valor real para o periodo atual t;
n : numero de dados utilizados para o calculo da média mével.

Suavizacdo exponencial — similar & media movel ponderada, no entanto com duas
excecoes. A primeira excegéo decorre da atribuigéo de pesos a cada intervalo de dados. A outra
refere-se, portanto, aos valores dos pesos selecionados para serem decrescidos

exponencialmente dos dados mais recentes para os dados mais antigos.
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Fpp1 = aEp + (1 - a)E, (2)

F,41 : previsdo para a carga no instante n+1,;

E, : valor real da carga para o periodo atual, n;
E, . previsdo da carga no instante n;
a :coeficiente de suavizagédo valorado no intervalo [0,1].

2.3.2 Meétodo baseado em modelo matematico

Método de regressdo — considera-se umas das técnicas estatisticas mais usadas para
temas de previsdo de forma geral, neste trabalho a previsédo das cargas elétricas. Segundo Fumo
e Biswas (2015) este método pode ser classificado como regressdo linear, que inclui a
monovariavel, a regressdo de maltiplas vaidveis, e a ndo linear. A previsdo de carga elétrica
usando o método de regressdo gira em torno das duas seguintes etapas.

a) Construcao de um modelo de regressdo procurando a relacdo geral entre demanda e
variaveis que afetam o comportamento desta, e.g., clima, tempo, comportamento do
consumidor e nimero de horas de trabalho.

b) Analise da regressdo em um processo iterativo verificando e modificando
repetidamente os coeficientes do modelo até atingir uma boa relacao entre variaveis
dependentes e independentes.

Método autorregressivo (AR) — método de modelagem expresso como uma combinacéao

linear de valores reais anteriores e com um ruido aleatério (ISLAM et al., 2019). O processo
abrange uma combinacéo linear de dados da serie atual contra um ou mais valores anteriores

da mesma série.

Y(t) = 5 + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2+ ‘e +¢th—p + ag, (3)
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5=<1—Zp:¢>>u, (4)

sendo:
é : constante definida pela equacgéo;
U : média do processo;

: ordem de regressdo automatica;

Y;_, . osvalores passados da serie.

Por meio da combinacao de dois métodos, como Autoregressive (AR) e Moving Average
(MA), foi possivel obter um novo modelo Autoregressive Moving Average (ARMA)

representado na forma:

14 q
Y(t) = Z b + Z Bjec—j )
i=1 j=1
sendo:
q : a ordem do g-ésimo termo de erro médio movel,
b; . j-ésimo coeficiente de MA,;
e; : ruido branco — parametros aleatérios ndo correlacionados na média.

No intuito de modelar séries temporais foi desenvolvido o modelo Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) de Box-Jenkins (BOX; JENKINS,1976) que considera
uma funcao de trés variaveis ARIMA(p, d, q), sendo ‘p’ a ordem da parte AR e ‘q’ a ordem do

movimento MA, finalmente ‘d’ a ordem diferenciadora segundo:

vViy(t) = vely, —ve-ty, (6)

sendo:
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v : Operador de diferencas.

2.3.3 Meétodo de inteligéncia artificial

Além dos métodos referidos acima, os métodos de previsao e cargas elétricas baseado
em inteligéncia artificial ttm ganhado popularidade em raz&o da robustez contra as incertezas.
Os métodos concebidos via IA sdo adequados e especialmente Uteis em situacdes nas quais 0
modelo matematico envolvido nos dados ndo é suficientemente claro (ISLAM et al., 2019).
Dentro deste contexto, destacam-se:

Redes Neurais Artificiais (RNA) — as redes neurais sdao modelos computacionais
baseados no funcionamento dos neurdnios bioldgicos. Consiste em um grupo de neurdnios
artificiais em camadas, associados essencialmente a funcGes ndo lineares, as quais estdo
interconectadas por meio de pesos. Portanto, ao se ajustar 0s pesos por meio do “treinamento”
a rede pode ser condicionada a fornecer uma relacéo entrada-saida que corresponda aos dados
do treinamento original (HAYKIN, 2008).

A rede é amplamente utilizada na literatura para resolver problemas de dados nédo
lineares e complexos nos quais ndo é possivel a determinacdo analitica de uma correlacéo entre
estes (ISLAM et al., 2019). Além disso, é possivel encontrar uma grande variedade de
arquiteturas de redes neurais aplicadas a previsdo e cargas elétricas, e.g., Feedforward,
Feedback e Self Organizing, na qual cada uma destas estd acompanhada de algoritmos de
aprendizado supervisionado ou ndo-supervisionado para ajustar seus parametros internos
(KARAYIANNIS; VENETSANOPOULOS, 1993).

Ldgica Fuzzy — conhecida também como Idgica nebulosa, visa modelar, por meio de
funcdes de pertinéncia, os modos imprecisos de raciocinio que desempenham a capacidade
humana a respeito da tomada de decisdes racionais em um entorno de incertezas e imprecisao
(ZADEH, 1988).

Nestes Ultimos anos houve grandes contribui¢des da Logica Fuzzy (ZADEH, 1988) aos
projetos aplicados aos sistemas de energia elétrica (KOCAARSLAN; CAM, 2005;
KAVOUSIFARD; SAMET, 2011; SUGANTHI; INIYAN; SAMUEL, 2015), sem, contudo,
deixar de lado as previsbes de cargas elétricas (ABREU et al., 2020; DIMITROULIS;
ALAMANIOQOTIS, 2022).

As vantagens de utilizar o método a pouco descrito sdo muitas; entretanto, as principais
séo a possibilidade de condensar uma grande quantidade de dados em um conjunto menor por

meio de regras variaveis, e por ultimo, a capacidade de incorporar intuicdo e experiéncia
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humana, consequéncia de projetos de controladores que baseiam-se em heuristica
(MAMLOOK; BADRAN; ABDULHADI, 2009).

Maquina de vetores de Suporte — é uma técnica classica de ML também empregada para
analisar dados, procurando um hiperplano separador em um espaco amostral, o qual pode
separar amostras em diferentes classes. Este hiperplano tem a capacidade de generalizacéo de
dados lineares e ndo lineares de forma sélida e pode prover resultados mais robustos (CORTES;
VAPNIK, 1995; ZHOU, 2021).

Ensemble Learning — este método visa integrar fusdo, modelagem e mineracdo de dados
em uma estrutura unificada. Como parte do processo caracteristico, 0 Ensemble Learning extrai
um conjunto de recursos com uma variedade de transformacdes, baseadas em multiplos
algoritmos de aprendizagem no sentido de produzir resultados preditivos com um alto grau de
precisdo e finalmente, funde todos os conhecimentos concernentes ao primeiro caso para desta
forma alcangar a descoberta de conhecimento e, portanto, melhorar o desempenho preditivo por
meio de valoragdo adaptativa (WANG; WANG; SRINIVASAN, 2018; DONG; YU; CAO,
2020).

2.4  METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DA PREVISAO

As métricas sdo ferramentas utilizadas em andlises de dados, Gteis na medicdo e
comparacéo de erros nas previsoes de demanda. No processo de avaliagdo da precisao diversas
métricas sdo propostas, e.g., RMSE, MAE, MAPE, entre outras. Em Hyndman e Koehler (2006)
realiza-se um levantamento critico das medidas de precisdo baseadas nos erros considerando

dados dependentes e ndo dependentes de escala, as quais estdo arroladas abaixo de 2.4.1a 2.4.3.

2.4.1 Medidas dependentes de escala

Existem algumas métricas cuja escala estd em fungdo da escala dos dados. Estes séo
Uteis para comparar métodos aplicados a um mesmo conjunto de dados, concretamente na

mesma escala, conforme descrita pelas relagdes (8) (9) e (10):

sendo:
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Err, @ errono tempo t;
L; - valor real no tempo t;

L¢ - valor da previsdo no tempo t.

Apesar de RMSE ser a métrica constantemente usada, ao invés do MSE, deve-se indicar
que ambas sdo muito sensiveis a outliers, motivo pelo qual se levou a desaconselhar seu uso na
avaliacdo de previsdes (HYNDMAN; KOEHLER, 2006):

n
1

RMSE = 9)
n
MSE = 1Zus 2
Tl (10)
t=1
sendo:
n : numero de entradas apresentadas na comparagéao.

2.4.2 Medidas baseadas em erros percentuais

O erro percentual descrito na relagdo (11) possui a vantagem de ser independente da
escala e é frequentemente utilizado para comparar desempenhos de previsées em diferentes

conjuntos de dados.
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Err,
x 100 (11)

pErr, =
t

As métricas mais usadas sdo baseadas nos erros percentuais, no entanto, apresentam a
desvantagem de serem infinitos ou indeterminados se houver valores iguais a zero na base de
dados ou uma distribuicdo assimétrica quando o valor for muito proximo a zero (HYNDMAN;
KOEHLER, 2006):

n
1
MAPE = —ZIpErrtI (12)
ne
n
2 |Lt - Ltl
sMAPE = —z—— (13)

= (Lt + ﬁ)

Adicionalmente, cabe aqui referenciar que diversos autores notaram que as médias
baseadas em erros percentuais podem ser melhoradas e tornando-as mais estaveis pela

utilizacdo de transformagdes baseadas em similaridade.

2.4.3 Medidas baseadas em erros relativos

O erro relativo baseia-se na divisdo do erro de escala pelo erro obtido usando outro
método padrdo de previsdo, conhecido como erro benchmark, o qual estd descrito na relacdo

expressa em (14).

_Ern,
rErr, = Err,’ (14)
sendo:
Err,” : valor do erro na previsdo obtido pelo método benchmark.
A partir da relacdo (14), define-se 0s seguintes erros:
1 n
MdARAE = ;erErrtl (15)

t=1
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(16)

Estas métricas apresentam deficiéncia quando o erro relativo benchmark tem seu valor

perto do valor zero.
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3 TRANSFORMADA WAVELET

Uma Wavelet (MORLET, 1982; GROSSMANN; MORLET, 1984; MEYER, 1985) é
uma funcéo, particularmente uma forma de onda de duracdo limitada que possui um valor
médio igual a zero. As Wavelet podem ser irregulares ou assimétricas, estas caracteristicas
garantem uma melhor adaptagdo comparadas com as séries de Fourier. Na literatura existem
uma ampla quantidade de familias Wavelet, e.g., Daubechies, Symelet, Haar entre outras
(CORTES; GARAZON; CHAVES, 2007; JIMENEZ et al., 2008).

A Wavelet escolhida para a aplicacdo da transformada Wavelet em um sinal é conhecida
como Wavelet mae, esta sofre algumas modificacdes, e.g., pode ser expandida ou comprimida
e se movimenta ao longo do sinal. As modifica¢des sdo responsaveis pelos parametros de escala
e deslocamento (GROSSMANN; MORLET, 1984). Define-se a Wavelet mée da seguinte

forma:

t—>b
Yar® =—=p(—=),  abeRaz0, a7

sendo:
a . parametro de escala;
b . parametro de deslocamento.

A transformada Wavelet permite executar a analise de resolucdo multipla, que infere o
sinal com uma resolucdo adaptativa em diversas frequéncias (MALLAT, 1989.; MALLAT,
1989p). Esta anélise é baseada na decomposi¢do do sinal em diferentes componentes, a qual
altera a resolucdo no tempo e frequéncia para resolver problemas do processamento de sinais
que inclui estruturas com diferentes resolucdes de tempo-frequéncia. Portanto, a transformada
Wavelet é projetada para produzir uma alta resolu¢éo no tempo e uma baixa resolucéo espectral
para sinais de alta frequéncia e uma alta resolucdo espectral para sinais de baixa frequéncia
(DEBNATH; SHAH, 2015).

Existem variantes nas transformadas Wavelet, como a transformada Wavelet continua,
a transformada Wavelet discreta, transformada rapida de Wavelet e a transformada Wavelet de

packet. Os dois primeiros serdo explicitados a seguir.
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31 TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

A transformada Wavelet continua (TWC) em L?(R?) de um sinal de tempo continuo
x(t) € L*(R) é definida como a soma da multiplicacdo deste sinal continuo e a Wavelet méae

em sua forma deslocada e escalonada v, , (t), que possui a forma:

TWC(a,b) = (x(t), Yqep (1) ) =

f b) (18)
Em que:
x(t) :osinal continuo.

A transformada Wavelet satisfaz a condicdo de inversibilidade, e o sinal € recuperado a
partir dos coeficientes Wavelet conforme (GROSSMANN; MORLET, 1984; DEBNATH,;
SHAH, 2015):

f= L f*‘” f*‘” CWT(a,b)Yar(®)

o~ (19

Desde que Cy, satisfaga a condicao de admissibilidade.

Os parametros de escala e deslocamento permitem a obtencdo dos coeficientes Wavelet.
Os coeficientes da Wavelet mostram qual € a relacdo existente entre o sinal e a Wavelet mée
(CORTES; GARAZON; CHAVES, 2007). Esta relagio permite conhecer os componentes de
frequéncia do sinal. Entretanto, essa transformada ndo € pratica e torna-se redundante, portanto,
foram propostos parametros discretizados de deslocamento e de escalamento na transformada
Wavelet discreta (AKANSU; SERDIJN; SELESNICK, 2010).

3.2 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

A transformada Wavelet discreta (TWD), usadas para superar as redundancias da
Wavelet continua, € obtida por meio da discretizacdo dos parametros de escala e descolamento
da transformada Wavelet continua (ZHANG; WANG; HAN, 2010; AKANSU; SERDIJN;
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SELESNICK, 2010). Foram escolhidos coeficientes representativos para efetuar a
discretizacdo, apresentados da seguinte forma:

a=2"J (20)
b=k2 @1)

a € aescala, b é o deslocamento e, je k devem ser valores inteiros.

Tendo-se definido os pardmetros de escala e deslocamento com valores discretos, sera
obtido uma amostragem diadica nos eixos de tempo e de frequéncia, e, portanto, obteve-se a

seguinte Wavelet diadica:

V() = 2% v(2it—k);jk €Z (22)

Assim, permite-se definir a transformacdo Wavelet discreta da funcdo de escala

complementar ¢ (t) como:

TWDj e = (x(0), ¢ (8) ) = 21 j x(O)(2t — k)dt (23)

—00
sendo:

x(t) : sinal discreto.

Esta Wavelet de caracteristica ortonormal e as bases de escala satisfazem conjuntamente

sua propriedade de base complementar:

(24)
[ wix©rs@ac =0, Vi ks
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A transformada Wavelet discreta permite reconstruir o sinal, uma vez que se calcula os
coeficientes Wavelet. Para realizar esta reconstrucdo, duas fungdes sdo necessarias: a funcéo
Wavelet ¢ (t) e ¢ (t) a funcdo de escala. A reconstrucéo do sinal é obtida empregando a equagao
(25):

X©= ) > Ged®+ ) > di ¥®, ik €2 (25)
Kk Jj kK J

cjx Sdo os coeficientes de aproximacdo e d;, os coeficientes de detalhe. Deve-se
mencionar que os coeficientes de aproximacéo estdo associados a funcdo escala, enquanto 0s
coeficientes de detalhe estdo associados a funcdo Wavelet.

Os coeficientes de aproximacdo e detalhe nos permitem obter informacdes sobre as
caracteristicas do sinal, e com sua manipulacdo pode-se obter um novo sinal eliminando
componentes indesejaveis do sinal original.

O desenvolvimento do algoritmo para avaliar o TWD levou ao desenvolvimento da
analise multirresolucdo (MALLAT, 1989«; MALLAT, 1989), contemplando a implementacéo
de banco de filtros (VETTERLI; HERLEY, 1992). Estes filtros correspondem a um filtro passa-
baixas e passa-altas, sendo que quando o sinal original passa por tais filtros, obtém-se os
coeficientes de saida c; € d; i, respectivamente. Uma decomposicao de um sinal em diferentes
niveis pode ser obtida passando os coeficientes de escala obtidos na filtragem anterior por um
par de filtros idénticos, obtendo assim os coeficientes do proximo nivel (MERRY;
STEINBUCH, 2005).

3.3 BANCO DE FILTRO UTILIZANDO A TRANSFORMADA WAVELET

A andlise multirresolucdo dos sinais, que utiliza a transformada Wavelet diadica
ortogonal, € um processo de aplicacdo sucessiva da transformada Wavelet em resolucdes
multiplas. Este equivale a sequencias de subespacos encaixantes nos filtros dispostos na Figura
1. Neste processo, é realizado uma divisdo dos coeficientes, obtendo-se os coeficientes de
aproximacéo (A) e detalhe (D), os quais sdo resultados dos operadores de amostragem como
downsampling no processo de decomposi¢do e upsampling na reconstrucdo de sinais
(VETTERLI; HERLEY, 1992). Os coeficientes de aproximagéo representam os valores altos

de escala, correspondendo aos componentes de baixa frequéncia do sinal, portanto, esta
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associada a funcdo de escala que é determinada com um filtro passa-baixa. De forma contréria,
os coeficientes de detalhes sdo os valores baixos de escala correspondentes aos componentes
de alta frequéncia, e esta associada a funcdo Wavelet que é determinada como um filtro passa-
altas (JIMENEZ et al., 2008).

Figura 1 - Esquema do processo de filtragem

SINAL
R FILTRO
PASSA-BAIXAS PASSA-ALTAS
A D

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

O processo de filtragem ou decomposicdo é repetido para descompor N niveis. O
namero de vezes que € o sinal € filtrado é determinado pelo nimero de niveis de decomposicéo,
em cada nivel de decomposicdo origina-se o dobro de amostras do sinal original, portanto
precisa-se descartar a duplicidade de amostras utilizando o operador downsampling. Na Figura

2 mostra-se a decomposicao em trés niveis de resolugéo.
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Figura 2 - Processo de decomposic¢édo

S
Al D1 | 5=A1+D1
A2 D2 IZ> S=A2+D2+ D1
A3 D3 —> S=A3+D3+D2+D1

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

No processo reconstrucéo Figura 3, o operador upsampling é aplicado aos componentes
dos canais passa-altos e passa-baixos no intuito de recuperar e/ou reconstruir o sinal original a

partir da combinacdo dos componentes processados.

Figura 3 - Processo de reconstrucéo

s k
e e
b (o] B meme
R

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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4 MACHINE LEARNING

Machine Learning é a aplicagdo de recursos baseados na computagdo para implementar
algoritmos de aprendizado, considera-se um processo computacional complexo de
reconhecimento automatico de padrbes, consistindo em procedimentos inteligentes para
tomadas de decisdo baseados em um processo de treinamento (DUA; DU, 2011).
Particularmente é um programa de computador que consegue melhorar em termos de
desempenho as tarefas atribuidas nos modelos por meio da experiéncia.

A ML tem como funcdo imprescindivel automatizar tarefas, construindo modelos
analiticos que permitam executa-las em uma ordem cognitiva como detec¢cdo de objetos ou
traducdo a linguagem natural (DUA; DU, 2011; JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

A caracteristica fundamental do ML reside no conjunto de métodos que possuem a
capacidade de detectar padrBes de forma automatica em dados. Apds identificados os padrdes
nos dados, estes sao utilizados para prever cenarios futuros por meio de uma anélise, de forma
que se garanta decisOes de baixa incerteza.

Desde uma abordagem associativa na criacdo de conhecimentos, destacam-se
algoritmos de treinamento como processo de adaptacdo de informacdo (HAYKIN, 2008).
Classificam-se estes algoritmos tanto como preditivo ou supervisionado, quanto descritivo ou
ndo supervisionado, 0s quais sdo associados aos diversos métodos de ML (MURPHY, 2012).

Portanto, nesta se¢do apresentar-se-ao, com mais detalhe os algoritmos de aprendizagem

utilizados e os principais conceitos envolvidos para uma melhor compreensédo das ML.

41  TIPOS DE ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM

Nesta subsecdo, apresentam-se 0s conceitos basicos sobre os tipos de algoritmos de
aprendizagem pertencentes aos métodos de ML. Na literatura destaca-se a capacidade da ML
para criar associa¢des automaticas por meio de padrdes no intuito de generalizar informacdes.

Este processo é conhecido como aprendizagem, a qual pode ser supervisionada ou néo.

4.1.1 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada tem como objetivo encontrar um mapeamento ou
generalizagdo entre dados relativos as entradas e as saidas de um modelo. Neste processo é
utilizado uma base de dados para produzir uma captura das caracteristicas relevantes entre

entradas e saidas de um vetor, permitindo assim deduzir rétulos na amostra (BURKOV, 2020).
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Este processo estd baseado em um algoritmo alimentado com dados da amostra que sdo
rotulados. O algoritmo usa a amostra rotulada para treinar e obter um modelo. Apds o
aprendizado por conta do treinamento, o modelo tem a capacidade de rotular informacGes dos
dados que nunca foram utilizados pelo algoritmo, desta forma visa alcancar uma alta preciséo
em classificacéo e regressdo (DUA; DU, 2011).

O aprendizado supervisionado utiliza a classificacdo e regressao como meio de prever
uma ampla variedade de informacg6es. O problema de prever uma classe ou multiplas classes é
conhecido como classificacdo, conquanto o processo de prever um numero real € denominado
regressdo (DUA; DU, 2011).

A diferenca entre classificacdo e regressdo disposta na Figura 4 reside no fato que o
algoritmo de aprendizagem durante a classificacdo procura uma linha que separa classes entre
si. No entanto, na regressdo, busca-se encontrar uma linha ou hipersuperficie que acompanhe
de perto os exemplos de treinamento. Um exemplo de problema de classificacdo, dar-se-a
quando um médico ingressa as caracteristicas dos sintomas de um paciente em um software, e
seguidamente este fornece um diagndstico. Por outro lado, um problema de regresséo pode ser
a previsao do mercado de energia baseado nas caracteristicas de variaveis exdgenas, e.g., dados
meteoroldgicos, dias festivos, condiciones hidroldgicas e programas de manutengdo
(BURKOV, 2020).

Figura 4 - Diferencga entre classificagéo e regressao

Classificacao Regressao

rl]l T

Fonte: Adaptado (BURKQV, 2020).

Em sintese, a aprendizagem supervisionada consiste na procura de associa¢fes por meio
de um “professor externo” que vincula entradas e saidas em uma base de dados tanto em

problemas de classificagdo, quanto de regresséo.
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4.1.2 Aprendizagem ndo supervisionada

A aprendizagem ndo supervisionada, contraria a aprendizagem supervisionada, ndo
permite a criacdo de rétulos nos dados. A inexisténcia de rétulos é consequéncia da auséncia de
dados de saida, a qual possui a grande vantagem de criar modelos que permite capturar
caracteristicas dos vetores de entrada e atribui-las em categorias, situacdo que ndo acontece com
a aprendizagem supervisionada.

Neste processo de captura das caracteristicas ou categorizacdo, 0 modelo retorna um
numero de identificacdo pertencente a categoria de cada vetor de entrada. Este processo é Util
para localizar grupos de objetos semelhantes em uma grande colecdo de objetos. Na
categorizacao é possivel identificar um subconjunto bastante representativo de uma grande
colecdo de exemplos néo rotulados.

4.2  CONCEITOS BASICOS DE MACHINE LEARNING

Nesta subsecdo apresenta-se uma introducdo das ideias chave para a compreensdo

tedrica dos métodos de ML a serem utilizados.

4.2.1 A maldigédo da dimensionalidade

A maldicdo da dimensionalidade é um problema que ocorre em ML quando €
acrescentado nas entradas uma quantidade alta de dimensdes, 0 modelo ndo consegue funcionar
bem com entradas de alta dimensdo e, como consequéncia, apresenta um pobre desempenho
(MURPHY, 2012).

Este termo descreve o problema provocado pelo aumento exponencial de dimensdes
extras adicionadas ao espaco euclidiano da entrada, apresentado na Figura 5. Na medida que se
acrescente dimensdes na entrada, a distancia entre elas torna-se remota, portanto, 0 modelo nédo

garante uma Otima generalizacdo no processo de classificacao.
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Figura 5 - Representacdo da maldicdo da dimensionalidade
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Fonte: Adaptado (SAMMUT; WEBB, 2017).

Este conceito normalmente esta contrario a ideia errada de que um desempenho eficiente
do classificador é geralmente atribuido as altas dimensdes na entrada. Uma forma de mitigar
entdo a maldi¢do da dimensionalidade seria adicionando um nimero elevado de amostras, no
intuito de minimizar as distancias entre elas; entretanto, o problema apresentado envolveria um
problema complexo de alto esfor¢co computacional no processo de avaliagdo do desempenho
(MURPHY, 2012; SAMMUT; WEBB, 2017).

4.2.2 Overfitting

No campo do ML, uma das questdes a serem examinadas é a capacidade de
generalizacdo de um modelo, isso a partir dos dados disponiveis. Espera-se de um modelo,
portanto, a capacidade de realizar previsdes precisas e confidveis em dados nunca antes vistos.
Entretanto, as vezes no processo de reconhecimento de informagdes depara-se com um
fendmeno conhecido como overfitting, que pode comprometer com a capacidade de
generalizacdo de um modelo.

O termo de overfitting é utilizado para descrever quando um modelo se ajusta
excessivamente ao conjunto de dados de treinamento, este descreve de forma exata recursos
que surgem de ruidos ou varia¢Oes de dados, em vez de aprender os padrdes subjacentes que
podem ser generalizados para novos dados. Em contrapartida, na avaliacdo dos dados de teste,
mostra-se uma ineficacia nos resultados porque o0 modelo memorizou padrdes no treinamento,
em vez de aprender relacbes mais amplas entre as variaveis (MURPHY, 2012; SAMMUT;
WEBB, 2017; YING, 2019).

Existem varias causas potenciais para o overfitting. Um modelo pode ser muito
complexo em rela¢do & quantidade de dados disponiveis, 0 que permite que este seja sobre-
estimado na adaptacdo aos exemplos de treinamento. Além disso, se ndo houver cuidado na

selecdo de recursos relevantes, e.g., presenca de outliers ou se houver um desequilibrio na
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distribuicéo dos dados de treinamento, 0 modelo pode se tornar sensivel as variacfes especificas
nos dados de treinamento (YING, 2019).

Afortunadamente, existem estratégias e técnicas para lidar com problemas de
overfitting. Uma dessas baseia-se na estratégia Early-Stopping, essa consiste em parar o
treinamento antes do modelo aprender ruidos; além disso, tem-se a Reduce The Size of Network,
a qual permite reduzir o ruido no conjunto de treinamento. Por outro lado, a estratégia da Data-
Expansion € proposta para modelos complicados que requerem dados abundantes para ajustar
sus parametros. E finalmente pode mencionar, a Regularization, a qual distingue ruidos com e
sem significado, para posteriormente atribuir pesos (YING, 2019; BURKOV, 2020).

4.2.3 Selecéo do modelo

Ao lidar com o desafio de selecionar um modelo adequado em ML, € comum buscar
aquele que minimize o erro durante os estagios de treinamento, validacdo e teste. A abordagem
Obvia seria escolher o modelo com o menor erro de teste. No entanto, quando o conjunto de
dados é usado para o treinamento, ndao é possivel acessar os dados de teste para a sele¢do do
modelo com a complexidade correta. Para contornar essa limitacdo, uma estratégia comumente
empregada é dividir os dados em conjuntos de treinamento e validacdo, permitindo a selecao
do modelo mais adequado (MURPHY, 2012).

Nesse processo, recomenda-se destinar no treinamento em torno de 80% dos dados e
20% para a validacdo. Essa divisao permite avaliar o desempenho do modelo em um conjunto
de dados independentes, além de evitar o overfitting. No entanto, quando a base de dados é
pequena, essa divisdo pode resultar em um conjunto de treinamento com dados insuficientes
para o ajuste adequado do modelo, bem como uma estimativa imprecisa do seu desempenho.
Para superar essa limitacdo, a literatura recomenda o uso da validacdo cruzada (MURPHY,
2012).

4.2.4 Validagéo cruzada

A validacédo cruzada é uma técnica essencial na avaliagdo de modelos de ML, utilizada
para determinar a capacidade de generalizagdo de um modelo em relacdo aos dados de
treinamento. Além de ajudar a evitar o overfitting, a validacdo cruzada é especialmente Util
quando se dispbe de um conjunto limitado de dados, pois permite avaliar a capacidade de
generalizacdo de um modelo a partir de um nimero reduzido de amostras (KING; ORHOBOR,;
TAYLOR, 2021).
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Uma das principais vantagens da validagdo cruzada é fornecer uma estimativa mais
precisa do desempenho do modelo em dados de teste ndo vistos, o que é util na selecdo do
modelo mais adequado para um determinado problema. No entanto, a escolha adequada do
namero de subconjuntos “dobras”, a qual ¢ resultado de dividir o conjunto em “k” vezes, pode
ser um desafio, pois um numero muito baixo pode resultar em uma estimativa imprecisa para o
desempenho do modelo, enquanto um ndmero muito alto pode aumentar o esforco
computacional do processo (JAMES, et al., 2013).

A validagéo cruzada consiste em dividir os dados de treinamento em k dobras, para cada
dobra k € {1,2,3,.., k} treinam-se todas as dobras excetuando a k-ésima, a qual é empregado
para o teste, conforme a Figura 6. Em seguida, calcula-se o erro médio de todas as etapas de

teste, ou seja, realiza-se o procedimento de treinamento/teste k vezes (MURPHY, 2012).

Figura 6 - Esquema de validag&o cruzada de 5 vezes

- Execucao 1
:- Execucao 2
- Execucao 3
-: Execucao 4

- Execucdo 5

Fonte: (MURPHY, 2012).

Em resumo, a validagdo cruzada é uma técnica essencial na avaliagdo de modelos de
ML, sendo utilizadas para evitar problemas de overfitting, avaliar a capacidade de generalizacéo
e selecionar o modelo mais adequado para um determinado problema. Ao permitir uma avaligdo
mais precisa e robusta do desempenho do modelo, a validagdo cruzada € uma ferramenta

poderosa para aprimorar a confiabilidade e a eficacia dos modelos de ML.
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5 METODOS DE MACHINE LEARNING UTILIZADOS

Neste capitulo apresentam-se 0s conceitos sobre dois métodos amplamente empregados
em ML. O primeiro trata-se da Support Vector Machine (SVM) que visa classificar dados por
meio de hiperplanos de separacédo, neste trabalho dar-se-a maior relevancia ao processo de
regressdo das SVM. O segundo corresponde a rede neural da Adaptive Theory Resonance
(ART), mais especificamente, o algoritmo de treinamento modificado (ARTMAP Fuzzy-
Modificada), considerado o foco principal desta tese.

5.1  MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

A Maquina de Vetores de Suporte (CORTES; VAPNIK, 1995) é um potente método de
aprendizagem supervisionado utilizado no ambito de Machine Learning, aplicado aos
problemas de classificacéo e regressao de dados.

Na classificacdo mostrada na Figura 7, o marco conceptual deste processo esta baseado
na construcdo de um hiperplano que permite maximizar uma margem de separacdo entre 0s
dados de um espaco de entrada, com ou sem atribuicdo de erros no seu desenvolvimento, em
um cenario de erros busca-se a minimizé-los. Caso os dados sejam ndo lineares é possivel por
meio do mapeamento transforméa-los a um espaco caracteristico na procura de um hiperplano

linear que consiga separar e/ou classificar notavelmente os dados (CORTES; VAPNIK, 1995).

Figura 7 - Classificacdo do SVM

Classe 1 wix+b=0
4 wix+b=>0 4
Classe 2
wix+b<0
[ ]
o
Vetores de suporte
® [ ]
> >
(a) Hiperplano em SVM (b) Vetor de suporte em SVM

Fonte: Adaptado de (DUA, 2012).

O processo de regressdo das Maquinas de Vetores de Suporte consiste em uma

ferramenta capaz de resolver estimativas de regressdo em fun¢des multidimensionais, neste
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processo o0 objetivo é maximizar a margem no intervalo de confianga minimizando ao mesmo
tempo os erros atribuidos fora desse intervalo, no qual o desempenho depende particularmente
dos parametros de regularizacéo, épsilon e do Kernel (VAPNIK; GOLOWICH; SMOLA, 1997;
SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Neste sentido, para uma melhor compreensdo, aprofundam-se os conceitos basicos
sobre SVM nas subsecdes a seguir. Os temas estdo desenvolvidos em torno dos conceitos sobre
o0 hiperplano de separacao 6timo que considera as margens rigidas no processo de classificacdo
de dados, os hiperplanos de margens suaves, o método de convolucao utilizando produto escalar
para conseguir separar dados ndo lineares em um espaco caracteristico e, finalmente, uma viséo

geral da regressdo SVM e seu processo de optimizacao.

5.1.1 Hiperplano de separagéo 6timo

O algoritmo para a construcdo de um hiperplano de separacdo 6timo foi estabelecido
detalhadamente no comeco da década de sessenta, e apresentada no livro Theory of pattern
recognition (VAPNIK; CHERVONENKIS, 1974). Entretanto, no artigo Support-Vector
Networks (CORTES; VAPNIK, 1995) é fornecido uma versao mais simplificada do algoritmo,
a qual sera detalhada a seguir.

A proposta deste algoritmo é a construcdo de um hiperplano de separacdo 6tima,

mostrados na

Figura 8, considerando os dados de treinamento e que garanta uma ampla margem de
distanciamento, sem erros entre elas (CORTES; VAPNIK, 1995).

Os dados de treinamento sdo representados pela relagéo (26):

(3’1'351),---;(}’1'751): Vi € {_1' 1} (26)

O hiperplano 6timo da separacéo é representado por meio da relacdo (27), a qual separa

os dados de treinamento com uma margem maxima:



51

Figura 8 - Hiperplano de separacdo 6tima
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Portanto, o objetivo é maximizar a margem de separacdo p entre os dados por meio da

seguinte funcgéo:

w, = min —— max -—r
p (xy=1} |w|  {xy=-1} |W|

Sob as restri¢des:

y;(w.x; +b) > 1, i=1,..,1 (29)

O hiperplano 6timo (wy, b,), entdo, é o argumento que maximiza a distancia da Equacgao

(30), a qual é representado da seguinte forma.
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2 2

p(Wo, bo) = lwol B Wo. W (30)

Isto significa que o hiperplano 6timo é o Unico que minimiza a relagdo (31) sob a

restricao disposta em (28):

R,(w,b) = w.w (31)

Neste sentido, a construcao de um hiperplano étimo é sintetizada como um problema de
programacdo quadratica.

A representacdo compacta obtida para a resolucdo do problema de otimizagdo
quadratica consiste na determinacdo do vetor w, o qual determina o hiperplano que pode ser

representado pela combinacéo linear de vetores de treinamento, conforme mostrado em (32).

l
wo = Zyia?xi (32)
i=1

Sendo o multiplicador de Lagrange a) > 0. Adicionalmente, deve-se considerar que

para encontrar o vetor do parametro «;:
AL =), ..,a)), (33)

Portanto, deve-se resolver o seguinte problema de programacéo quadréatica (34):

1
W(A) = AT1 - EATDA, (34)

Emrelagdo a AT = (aq, ..., ;), considerar-se-&o as restrigoes:

A >0, (35)
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ATY =0, (36)

Sendo 17 = (1,...,1) é a transposta de um vetor unitario [-dimensional, Y7 =

(y1, ---,y1) é atransposta de um vetor [-dimensional de rotulos e D € uma matriz simétrica [ X
L.

Dij = yl’iji.xj', l,] = 1, ,l (37)

5.1.2 Hiperplano de margem suave

Ao contrario do algoritmo de separacdo 6tima, o qual ndo considera erros na construcao
do hiperplano de separacéo, o algoritmo de margem suave (CORTES; VAPNIK, 1995) foca em
separar os dados de treinamento com um niimero minimo de erros, conforme disposta na figura
Figura 9.

Figura 9 - Hiperplano de separacdo de margem suave

\\\‘{\qu(w, x)+b=+1}
\ \ ’ y; = +1

o \{x.mﬂ}

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Deste modo, define-se o termo ¢; sendo o erro variavel ndo negativa no intuito de
minimizar a seguinte fungéo:

l

P(e) = z & (38)

i=1

Para um valor pequeno ¢ > 0, sob as restrigdes:

yiw.x; +b) 2 1—¢, i=1,..1
g =0, i=1,..1 (39)

No processo de otimizacao da relacdo (38) é possivel encontrar um subconjunto minimo

de erros no treinamento, excluindo estes, pode-se construir um hiperplano de margem 6timo.
(yi1’ xil)i L] (yik' xik)’

Para conseguir construir um hiperplano suave de separacéo, deve ser minimizado o erro

e maximizado a margem segundo a fungédo objetivo apresentado na relacdo (40):

l
—W + CF Z«Slo (40)

i=1

Em Cortes e Vapnik (1995) se detalha que para uma funcdo F convexa monotonica com
uma constante C suficientemente grande e o pequeno, é possivel determinar um hiperplano que
consiga minimizar o numero de erros no conjunto de treinamento, e separar os dados restantes
dos elementos com uma margem méaxima.

No intuito de procurar uma solucdo Unica e visando evitar o problema de NP-completo,
foi considerado um o igual a 1, para depois ser aplicado na relacdo (41). Isto para construir um

hiperplano separador que minimize a soma dos desvios dos erros de treinamento e maximize a
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margem com vetores classificados corretamente e, assim, garantir uma solugdo eficiente
chamado hiperplano de margem suave (CORTES; VAPNIK, 1995).

l
—w + CF (Z £l> (41)

i=1

A funcdo F apresentado na relacdo (41), pode ser simplificada a uma de segundo grau
F(u) = u? para, desta forma, resolver um problema de programacéo quadratica. O vetor w

pode ser expresso como uma combinacao linear de vetores suporte mostrado a seguir.

l
_ 0
Wy = yia; X,
i=1

Para encontrar o vetor A, tem de ser resolvido o problema de programacéo quadratica
dual de maximizagéo:

1 52
W(A,8) = A" |A"DA + |

(42)
Sob as restri¢oes:
ATY = 0, (43)
6=0, (44)
0<A<S$1, (45)

Sendo A, Y e D os elementos utilizados para a otimizagdo do problema na construcao
do hiperplano 6timo.

O menor valor admissivel na funcéo esta representado pelo valor escalar 6 da equacao
46.
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8 = pax = max(ay, ..., o)), (46)

Substituindo na relacéo (42) é possivel obter um problema de programacéo convexa,
porque a relacdo (47) deixa de ser quadratica como consequéncia de ay,,x. Portanto, para
construir um classificador de margem suave, pode-se resolver o problema de programacéo
convexa no espago [-dimensional dos parametros A, ou pode-se resolver o problema de
programacdo quadratica no espaco dual [ + 1 dos parametros A e 6 (CORTES; VAPNIK,
1995).

2
amax l
)

C

1
W(A) = AT1—= [ATDA +

2 (47)

5.1.3 O método de convolucdo do produto escalar no espaco caracteristico

Conforme apresentado nas segdes anteriores, os algoritmos descritos constroem
hiperplanos de separacdo no espago de entrada (espago original dos dados) tendo em
consideracdo margens rigidas ou suaves. Entretanto, ha casos em que certos dados ndo lineares
ndo podem ser adequadamente classificados por meio de um hiperplano, consequéncia disso
sdo mapeados e levados a um espaco caracteristico (espaco na qual as variaveis residem em
uma alta dimensdo) para consequentemente ser separado utilizando uma SVM linear
(LORENA; DE CARVALHO, 2007). Portanto, para transformar um hiperplano existente no
espaco de entrada e garantir uma alta probabilidade de classificacdo para dados ndo lineares, é
necessario mapear um vetor de dimensdo n para outro de dimensdo N, utilizando a funcédo
vetorial ¢. Essa fungéo realiza 0 mapeamento para um espago caracteristico em uma dimensao
superior, na qual os dados podem ser linearmente separdveis, mesmo que ndo fossem no especo
de entrada original (CORTES; VAPNIK, 1995):

¢ : R — RN

Um separador linear N-dimensional é construido a partir dos conjuntos de vetores

mostrados na relacéo (48):

¢(xi) = ¢1(xi)) ¢2(xi)’ ey ¢N(xi) 'i = 1’ ey L. (48)
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Desta forma, a classificacdo de um vetor x desconhecido é feita primeiro transformando

0 vetor de espago de separagdo x — ¢ (x), em seguida, tomando o sinal da funcdo.

f(x)=w.dp(x)+b (49)

Tendo-se em consideracdo o método do classificador de margem suave, o vetor w pode

ser escrito como uma combinacdo linear de vetores suporte:

l
w= > yiapx), (50)
i=1

A linearidade do produto escalar, implica que a funcdo de classificagdo dependa apenas
de produtos escalares. A ideia é construir vetores de suporte considerando formas gerais do

produto escalar em um espaco de Hilbert (YOUNG, 1988).

l
f0) = w.g()+b= ) yiaip(x)-¢@) +b, (51)
i=1

dp(w).¢(v) = K(u,v), (52)

Considerando a teoria de Hilbert (YOUNG, 1988), qualquer funcdo simétrica K (u, v)

pode ser expandida da seguinte forma:

Kuv) = ) Xiy(w). ¢ (), (53)

sendo:

A; € Re ¢; autovalores e autofuncdes.
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Uma condicdo suficiente para garantir que defina um produto escalar em um espaco
caracteristico € que todos os autovalores na expressdo sejam positivos. Nesse sentido é
imprescindivel que se garanta o teorema de Mercer. Portanto, a convolugdo do produto escalar
pode estar dada por qualquer funcéo que satisfaca a condi¢do de Mercer (CORTES; VAPNIK,
1995).

A funcéo representada na relacdo (53) é denominada funcdo Kernel. Esta recebe dados
do espaco de entradas e leva o produto escalar desses dados no espaco caracteristico. Este pode
ser empregado sem conhecer 0 mapeamento, conferindo-lhe a simplicidade do seu célculo e
capacidade de representar satisfatoriamente o0s espacos caracteristicos (LORENA; DE
CARVALHO, 2007). Os Kernel mais utilizados apresentam-se nas relacdes (54), (55) e (56).

Kernel RBF:

K(u,v) = exp <— |u;v|>‘ (54)

Kernel Polinomial:
K(u,v) = (wv+1)4, (55)

Kernel Sigmoidal:
k(u,v) = tanh(nu.v + p), (56)

Usando o produto escalar no Kernel, é possivel construir diversos ML com arbitrarios

hiperplanos de decis&o.
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l
) =) vk (x,x,), (57)

Para encontrar 0s vetores x; e pesos «;, € aplicado o mesmo esquema de solucdo para o

classificador de margem 6timo ou suave. A Unica diferenca é a inclusdo da matriz D.

Dyj = yiy;K (x;, x;), (58)

5.1.4 Regressao utilizando a maquina de vetores de suporte

O processo de regressdo das Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) é uma técnica
amplamente utilizada para resolver problemas de estimativas de fun¢des multidimensionais
(VAPNIK; GOLOWICH; SMOLA, 1997). Essa técnica tem sido demonstrada como uma
ferramenta universal para resolver problemas de reconhecimento de padr@es, incluindo
problemas ndo lineares, com boa capacidade de generalizacdo, como foi evidenciado em
estudos como de Cortes e Vapnik (1995). Além disso, em Vapnik et al., (1997) foi demonstrado
que os vetores de suporte sdo uma ferramenta valiosa na estimativa de regressao.

O treinamento na regressdo consiste em resolver a funcdo objetivo que garanta a
maximizacdo da margem e minimize o erro no processo de treinamento, conforme disposto na
Figura 10.

Figura 10 — Diagrama esquematico da Regressdo SVM usando e- épsilon
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Funcéo de perda insensivel ao épsilon, apresentada na relacdo (59), determina que 0s
dados dentro da faixa criada por € ndo sdo penalizados. Esta funcdo € imprescindivel na

formulacéo da funcgéo objetivo do processo de treinamento visando a regresséo.

sely—9l <e (59)

Le(y,9) = {|y —J|—€ caso contrario

A funcéo objetivo cujas caracteristicas relevantes so representadas pela forma convexa
e a irrestrita, foram apresentadas por meio da relacdo (60). Esta se torna uma funcdo nédo
diferencidvel em consequéncia do valor absoluto na funcéo L. . Portanto, visando resolver este
problema se reformula a equagdo (60) procurando um problema de otimizacdo restrito

(MURPHY, 2012).

N
1
J=C) L(ug) +3Iwl? (60
i=1
Vo= fx) =wix +wg (61)

A constante de regularizacéo (C) na relacdo (62) determina a troca entre os nivelamentos
da funcio f(x;) e o grau de desvios maiores do que € sdo tolerados (SMOLA; SCHOLKOPF,

2004).

(62)

N

A fungdo quadratica apresentada na relacéo (63) considera a abordagem de um problema
de otimizag&o restrito, na qual foram introduzido variaveis de folga para representar dados
encontrados fora do tubo, apresentada na Figura 10 (MURPHY, 2012). Desta forma, foi
reescrita a fungdo objetivo quadrética que deverd ser minimizada considerando as restri¢oes
(64) (65) (66).
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N
1
] =€) G+ +5lwl (63
i=1
Sob as restricoes:
Vi< flx) +e+ & (64)
yizfx)—e—§; (65)
& >0,¢ >0 (66)

A solucdo Otima pertencente ao processo da minimizacdo da funcdo objetivo é
apresentada pela seguinte relacdo (67). Deve-se mencionar também que o rendimento do
algoritmo generalizado neste processo depende de um bom ajuste do parametro regularizagao

C e do parametro épsilon e adicionalmente dos parametros relacionados ao Kernel (SMOLA,;

SCHOLKOPF, 2004).
w= z a;x; (67)

sendo:

a; =0 (68)

Ap0s treinado o modelo, pode-se utilizar a seguinte equacgéo para realizar previsoes.

y=wo+w'x (69)

Substituindo a solucéo de w obtém-se:

A_ TN . .T
y =wy+ Z a;x;" x (70)
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No intuito de generalizar a equacdo é possivel apresenta-la em relacdo ao Kernel.

Yy =W + z a; K(xl-,x) (71)
i

52  TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

A teoria da ressonancia adaptativa (Adaptive Resonace Theory - ART) foi desenvolvida
por Gail Carpenter e Stephen Grossberg com o objetivo de oferecer uma solucdo para o dilema
de plasticidade e estabilidade que os designers de sistemas de aprendizagem enfrentam
(CARPENTER; GROSSBERG, 1988). A plasticidade refere-se a capacidade da rede neural de
adquirir novos conhecimentos sem perder informagdes previamente aprendidas, enquanto a
estabilidade € a capacidade de agrupar corretamente os elementos em categorias definidas pelo
modelo, a medida que 0s pesos sdo ajustados, 0s valores tendem a diminuir até alcancar um
estado estavel. (MORENO, 2010). As redes ART foram projetadas para codificar
reconhecimentos estaveis em tempo real, usando a auto-organizacdo como base, para responder
a padr@es de entrada arbitrarios. Além disso, os principios utilizados para resolver o problema
de plasticidade-estabilidade incluem o aprendizado por correspondéncia, o aprendizado
baseado em erro e o aprendizado rapido e estavel (CARPENTER; GROSBERG, 1988).

Quando se tratar do ambiente das redes neurais da familia ART, a notagéo de vetor serd
usada por linha e ndo por coluna, como habitualmente na area da matematica. Esta forma tem
sido recomendada pelos autores (CARPENTER; GROSBERG, 1988) da linhagem das redes
neurais ART. Ressalta-se que essa notagdo tem proporcionado um melhor entendimento das

operacOes matematicas a serem realizadas.

5.2.1 Rede neural artificial ARTMAP

A arquitetura de rede neural denominada RNA ARTMAP foi proposta por Carpenter,
Grossberg e Reynolds (1991a), sendo caracterizada pela sua capacidade de aprendizado
supervisionado. Esta rede tem como principal funcionalidade a habilidade de classificar
automaticamente vetores ordenados arbitrariamente em categorias de reconhecimento,

utilizando o treinamento como base dos sucessos preditivos.
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O algoritmo de treinamento do tipo ARTMAP ocorre de forma supervisionada com base
na estrutura dos médulos ART, e ART,. No decorrer do processo de treinamento, em termos
gerais, 0 modulo ART,, é encarregado da recepcdo dos vetores de entrada a® enquanto ART,
recebe b como entrada, na qual b® torna-se a previsao correta para o padrdo a®). Quando
os dois médulos funcionam em conjunto, eles estdo conectados a uma rede de aprendizado
associativo e a um controle interno que garante o funcionamento autbnomo do sistema em
tempo real por meio do conceito de inter-ART, um terceiro médulo (CARPENTER,;
GROSSBERG; REYNOLDS, 1991a).

O inter-ART, como terceiro médulo, é responsavel por analisar a correspondéncia e/ou
compatibilidade entre os padrdes de entrada e saida esperados, citados acima, operacao
conhecida como match tracking. Este mecanismo de operacdo tem a funcdo de maximizar
generalizagOes e, a0 mesmo tempo, minimizar erros. Ao fazer uma previsdo errada, por meio
desta conexdo associativa instruida, o pardmetro de vigilancia que é responsavel pela
seletividade no modulo ARTa, € progressivamente aumentado até que seja possivel atender a
uma correcdo do erro, a fim de satisfazer uma categoria coincidente de previsdo no mddulo
ART, (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991a).

5.2.2 Rede neural artificial ARTMAP Fuzzy

A Rede Neural Artificial ARTMAP Fuzzy é uma rede de aprendizagem incremental
supervisionada aplicada ao reconhecimento de categorias em mapeamentos multidimensionais,
estaveis as sequéncias arbitrarias de vetores de entrada analdgicos ou binarios, isto por causa
da sua capacidade de representar conjuntos Fuzzy (CARPENTER et al., 1992).

A estrutura da RNA ARTMAP Fuzzy esta constituida por duas RNA ndo
supervisionadas ART Fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991b). Estas redes ndo
supervisionadas denominadas ART, Fuzzy e ART, Fuzzy criam categorias de reconhecimento
estaveis em resposta a sequéncias de padrbes arbitrarios na entrada, encontram-se vinculadas
entre si por meio de um médulo de controle interno denominado inter-ART (CARPENTER et
al., 1992).

Os madulos neurais ART, e ART,,, desempenham a fung&o de receber fluxos de padrbes
na entrada por meio do vetor a e vetor b, respetivamente; cabe mencionar que, b esta
estritamente relacionada ao prognastico de a. Por outro lado, 0 mddulo inter-ART é responsavel
pela analise de correspondéncia entre os dois médulos Fuzzy, um correto gerenciamento dos

parametros de controle interno garante ao conjunto de médulos (modelo) rapidez, eficiéncia e
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precisdo, minimizando erros preditivos e maximizando generalizagcbes (CARPENTER et al.,
1992).

A arquitetura mostrada na Figura 11 representa a RNA ARTMAP Fuzzy, sendo
constituida pelos trés modulos previamente tratados, dois sistemas ART Fuzzy e um sistema
inter-ART. Os sistemas Fuzzy estdo constituidos por trés campos, respetivamente: um campo
F, formado por nds que representam o vetor de entrada, um campo F; alimentado de baixo para
cima por entradas bottom-up do campo F, e pelas entradas top-down do campo F,, que
representam a categoria ativa (CARPENTER et al., 1992).

Figura 11 - Arquitetura ARTMAP Fuzzy

Fab

& 3
i 8
<

QO

o
A

Reset Reset

(o)
y A
a a‘ + b be +
Fa Caédigo Complemento Fb Cédigo Complemento
0 I =[aa‘] 0 I =[bb°]

a7 b kD

Fonte: Adaptacdo (CARPENTER et al., 1992).

Camada de entrada F, — esta camada cumpre a funcdo de recepcionar os vetores de
entrada, atribui-se o processo de normalizacdo e codificagdo de complemento desses dados
(CARPENTER et al., 1992).

A normalizacdo garante no modelo o controle da proliferacéo de categorias, evitando-a.
Neste caso, nos modulos Fuzzy, realiza-se a normalizacéo de cada vetor apresentado pela rede
da seguinte forma (CARPENTER et al., 1992).

=1 (72)
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sendo.
a : vetor de entrada;
I = [ I, ...I);] (Normalizado);

| | : Funcéo norma, definida por:

M
pl =) b (73
i=1

A codificacdo de complemento, ap6s realizada a normalizacdo, cumpre a funcdo de

preservar a amplitude da informacéo fornecida (CARPENTER et al., 1992).

ai =1—q (74)

E dessa forma que o vetor de entrada de dimensdo M para cada modulo Fuzzy, apos o

processamento nesta camada tera em F; uma dimensdo 2M, pois:

I =[a a] (75)

Camada de comparacdo F; — nesta camada apresenta-se a recepcao de informacao da
camada FO, este modo de intercAmbio de informacdo de baixo para cima se conhece como
bottom-up, e da mesma forma, F; recebe informacéo fornecida de cima para baixo, ou seja, da
camada F,, conhecida como top-down.

A camada F; recolhe informacdo da categoria ativa em F,, e da entrada, do vetor da

ativacdo da camada F,, a partir disso obedece a equacdo (76).
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| se F, estiver inativa,

= {I Aw; se existir categoria ativa em F, (76)
sendo:
{ : Vetor de ativacdo da camada Fj;
w; - Vetor de pesos entre as camadas F; e F,;
A : Operador Fuzzy AND, definido por:
(p A q); = min(p;, q)). (77)

sendo p e q vetores M-dimensionais.

A memoria neste médulo ART Fuzzy esté sustentada nos pesos das camadas F; € F,. Os
pesos sdo representados pela matriz wj;, sendo i de dimensdo 2M definida apos realizada a
codificagdo, que representa cada elemento da categoria armazenada do processo, e j de
dimensdo N representa cada categoria. Essa memoria ird em aumento a cada nova categoria
armazenada na matriz de pesos w (CARPENTER et al., 1992).

Camada de reconhecimento F, —nesta camada N-dimensional (N representa as unidades
de cluster) ocorre a selecdo da categoria ativa J. Esta categoria J € selecionada por meio de um
processo atribuido a fungéo de escolha T}, isto a cada unidade de processamento da camada F,.
Se o valor maximo de T; for a ganhadora, entdo esse indice sera a categoria ativa em J, caso

exista empate sera escolhida o indice minimo (CARPENTER et al., 1992).

[ Aw;|
= —; (78)
a + |wj|
sendo:

a . parametro de escolha (a = 0).

Ressonancia — a RNA entra em ressonancia quando a similaridade entre padrdes de

entrada e a categoria J ativa consiga satisfazer a exigéncia da relacdo (79). Caso contrario,
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ocorrera o reset, que ird procurar um novo neurénio na camada F,. Esse processo de rejeicdo
sera realizado até encontrar um neur6nio que seja aprovado no teste de similaridade, disposto
em (79). No pior dos casos, quando nenhum neurénio for encontrado o vetor passara a condicao

de classe desconhecida, sendo criada uma nova categoria F, (CARPENTER et al., 1992):

|1 7w

J

> p; (79)
=7

sendo:
{ : Vetor de ativacdo da camada Fj;
w; . Vetor de pesos da categoria ativa,;
p . Parédmetro de vigilancia.

Modulo Inter-ART — apds o processo de ressonancia nos modulos Fuzzy ocorrido
satisfatoriamente, o0 modulo Inter-ART verifica a correspondéncia entre as categorias ativas
destes, modulo ART, e ART, (CARPENTER et al., 1992), resultado o vetor de ativagédo

apresentado em (80).

yP AW, 3 ativo e F? ativo;
ab a 43 b PR
@b — w7, 5 ativo e F; inativo; (80)
yP, F3 inativo e FY ativo;
0, 5 inativo e FB inativo;

sendo:

b

y : Vetor de ativagdo da camada Fb2 do modulo ARTy;

w}”’ : Vetor de indice J da matriz de pesos do médulo Inter-ART, w4,
A matriz de pesos w*’, de caracteristica binaria pertencente ao modulo Inter-ART,

mapeia a categoria do modulo ART, com sua respectiva em ART;,. Conseguido isto, confirma-

se a correspondéncia entres as categorias por meio do vetor w}”’ (CARPENTER et al., 1992).
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Match Tracking — o objetivo deste mecanismo é forcar a escolha de outra categoria ART,
em resposta a auséncia de correspondéncia entre as categorias ativas ART, e ART,,.

No comeco de cada padréo de entrada em ART,, 0 pardmetro de vigilancia p, seré igual
ao valor de vigilancia base (parametro de vigilancia baseline), p, . Para casos em que a relagéo
(81) for satisfeita, o parametro de vigilancia p, terd um ligeiro incremento ¢ até que a relacéo
(82) seja satisfeita (CARPENTER et al., 1992):

X% < pap|¥°1; (81)
sendo:
Pap . Parametro de vigilancia do modulo Inter-ART:
|19 AW?| < palI9; (82)

Nesse processo de incremento, o médulo ART, busca outra categoria para ativar,
seguidamente o mddulo Inter-ART realiza uma nova verificagdo procurando uma
correspondéncia entre os padrdes de saida e entrada (CARPENTER et al., 1992).

Apds alcancado sucesso no processo de ressonancia dos trés modulos anteriormente
explicados, a RNA passara a estabelecer as respetivas adaptaces dos pesos, referente aos
modulos ART, e Inter-ART, mostrados nas relacdes (83) (84) (CARPENTER et al., 1992).

W}IOUO — ’3(1 A W}Jelho) + (1 _ 'B)w};elho : (83)

Wi = 1; (84)

sendo:

B . Taxa de treinamento, com valor pertencente ao intervalo [0,1]
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Cabe indicar que a classe ativa de ART,, nao sera alterada até acontecer uma préxima
entrada e a adaptacdo dos pesos em ART,, € independente do modulo Inter-ART. A adaptagédo
dos pesos é realizada depois de ressonancia em ART;,, conforme a relagéo (85) (CARPENTER
etal., 1992).

Wr}}ovo — .B(I A erlho) + (1 _ ﬁ)Wﬁelho : (85)

5.2.3 Parametros da RNA ARTMAP Fuzzy

A estrutura da RNA ARTMAP Fuzzy é composta por varios pardmetros que devem ser
ajustados previamente. Os parametros esto intrinsecamente relacionados com o problema. E
desta forma que desempenham um papel relevante em relagdo a velocidade de aprendizagem,
a eficiéncia e eficacia do sistema (CARPENTER et al., 1992).

Parametro de escolha (a) — a funcdo deste parametro € controlar a sequéncia de busca
entre 0s nos da camada F,, seu valor deve ser « > 0(CARPENTER et al., 1992).

Taxa de treinamento (f) — o valor da taxa de treinamento deve estar compreendido no
intervalo [0; 1], é responsavel pela velocidade de adaptacdo dos pesos na rede (CARPENTER
et al., 1992). Quanto mais baixo for o valor atribuido ao parametro, mais lento serd o processo
de aprendizagem.

Parametro de vigilancia (p) — (parametro especificado no intervalo [0; 1]) é responsavel
por controlar a ressonancia na rede. Verifica a compatibilidade dos padrdes de entrada e pesos
para que ocorra a ressonancia. Esta diretamente relacionado ao nimero de categorias criadas.
Quanto maior for o valor atribuido ao parametro, maior sera 0 numero de categorias criadas, no
entanto, menor serd a generalizacdo da rede (CARPENTER et al., 1992). A andlise da
ocorréncia de ressonancia, também chamada de critério de vigilancia, é aplicada no modulo

ART, (pg), no mddulo ART},, (pp) € no mddulo interART (pgp)-

5.2.4 Algoritmo de treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy — Modificada

O algoritmo de treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy Modificada (MORENO, 2010) é
um processo cujo objetivo é incluir um comportamento mais racional do funcionamento do
neurénio biologico & ARTMAP Fuzzy convencional (CARPENTER et al., 1992). Este
procedimento visa aperfeicoar o treinamento em uma forma mais racional e econdmica, isto

baseado no processo analogo a maneira como o cérebro reage frente a novos conhecimentos.
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Uma forma pratica de compreender este algoritmo é da seguinte forma — o cérebro contém uma
grande quantidade de neurbnios ndo ativos, as quais sdo utilizados para a construcdo de
conhecimentos como resultados de um processo de aprendizagem. Deste processo, 0S
neurdnios entrardo ao estado ativado a medida que 0s novos conhecimentos sejam requeridos.

Esse processo comeca apenas com um cluster, cujos dados constituem os dados da
primeira entrada, e no decorrer do processo de treinamento comecara a se expandir para assim
acolher novos padrdes. Desta forma, o calculo da funcdo de ativacdo é executado para um
numero reduzido de clusters, e também para o teste de vigilancia (MORENO, 2010).

A seguir apresenta-se o algoritmo de treinamento da RNA ART Fuzzy Modificada
(MORENO, 2010). Adicionalmente, na Figura 12 mostra-se o fluxograma aplicado ao
treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy Modificada, que é constituido por dois modulos ART
Fuzzy e um Inter-ART.

Passo 1: Leitura dos dados de entrada.

Os dados de entrada sdo representados pelo seguinte vetor:

a=a, a, ... ayl; (86)

Dimensdo M. O vetor de entrada é normalizado para dessa forma evitar a proliferacéo

de categorias:

a= (87)
a=—
la]
sendo:
a : Vetor normalizado.
M

jal = > a; (88)

Passo 2: Codificacdo do vetor de entrada.

Visando preservar a amplitude da informacdo realiza-se a codificacdo:
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af=1-a; (89)

Em que o vetor aj corresponde ao complemento do vetor da entrada normalizado. Desta

forma, o vetor codificagéo terd dimenséo 2M e sera representado por:
I=[a a]; (90)

Observe que:
M M
|1|=Zai+ Zaf:M (91)
i i

Todos os vetores de entrada depois de realizada a normalizacédo e codificacdo terdo a
mesma magnitude M.
Passo 3: Vetor de atividade.

O vetor de atividade seré representado por:

y=I[y1 y2 ...l (92)

N é o nimero de categorias criadas em F2, assim tem-se:

o { 1, seonojde F, for ativo (93)
Yi = 0, caso contrario

Passo 4: Parametros da rede.
Os parametros utilizados no processamento da rede ART Fuzzy Modificada sao:
1. Pardmetro de escolha: « > 0
2. Taxade Treinamento: g € [0,1]
3. Parémetro de Vigilancia: p € [0,1]
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Passo 5: Inicializagdo dos pesos.
Comparada a rede ART Fuzzy convencional, a proposta do treinamento com a
caracteristica modificada comega com somente um cluster que contém dados do primeiro vetor

de entrada.
wq1(0) = Iy wi2(0) =1 . WjM(O) =Il1om; (94)

Isto significa que existe apenas um cluster ativo com os dados do primeiro padréo.

Passo 6: Inicializacdo do contador de clusters:

N =1; (95)
Sendo,

N : Indica o nUmero de clusters ativos.

Inicio do Treinamento:
Passo 7: Inicializagdo do contador.

No intuito de verificar se todos os clusters foram testados para acolher a referida entrada
e, no caso que nenhum cluster existente seja adequado para a entrada atual, cria-se um cluster

temporario para resolver esse problema, portanto foi imprescindivel incluir um contador:
Cont =1; (96)

Em cada momento que uma entrada é apresentada a rede, este contador € inicializado.
Passo 8: Calculo da funcéo de escolha:

Tendo o vetor I em F;, para cada né em F,, a funcéo de escolha é determinada por:

Toat|wy
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Busca do cluster:
Passo 9: Escolha da categoria.

A categoria € escolhida como sendo o né J ativo, ou seja:
J =argmax{T;: j=1,2,..N}; (98)

Utilizando a equacdo mostrada € possivel encontrar mais de uma categoria ativa, a
categoria selecionada sera aquela que possuir menor indice.
Passo 10: Teste de Vigilancia.

O critério de vigilancia é representado por:

> p; (99)
=7
Se o critério definido nesta equacdo for satisfeito, dirigir-se para o Passo 13.
Passo 11: Verificacdo se todos os clusters foram testados.
A verificacdo se todos os clusters ja foram testados € feita por meio da inequacéo:
N < Cont; (100)

Caso o critério definido ndo seja satisfeito, dirigir-se ao Passo 12. Caso contrario, 0
contador é atualizado da seguinte forma:

Cont™v° = Contv®"° + 1; (101)

E o reset ocorre. No reset, 0 n6 J de F, é excluido do processo de busca por meio de:

T, =0 (102)



Entdo, retorna-se ao Passo 9.

Passo 12: Criacéo de clusters.

74

Para o caso na qual a relagdo (100) ndo for satisfeita significa que nenhum dos clusters

ja existentes comporta a entrada atual. Deste modo, se faz necessario a criacdo de um novo

cluster, assim o contador de clusters é atualizado.

NTovo — Nvelho + 1;

J=N;

Apos a criacdo do cluster, dirigir-se ao Passo 14.
Passo 13: Atualizagdo dos pesos (Treinamento)

Nesse passo acontece o treinamento, o vetor de pesos é atualizado:

W}wvo — ﬁ(l A W}Jelho) + (1 _ ﬁ)w};elho :

sendo.

] . Categoria ativa;

wetho : Vetor peso referente & atualizagéo anterior;
wj°v° : Vetor peso atualizado.

Passo 14: Vetor de atividade:

Este vetor de atividade F, é simbolizado por:

y=I[y y2 --.¥nk;

(103)

(104)

(105)

(106)

(107)
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Neste caso, N sera o numero de clusters criadas em F,. Dessa forma, apresenta-se a

seguinte relagéo.

(108)

{1, seonod jde F, for ativo

Yj 0, caso contrario
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Figura 12 - Fluxograma da RNA ARTMAP Fuzzy Modificada
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Fonte: Adaptacdo (MORENO, 2010).

5.2.5 Modelo hibrido da RNA ARTMAP Fuzzy - MMQ

Alves (2019) propés um modelo hibrido utilizando a RNA ARTMAP Fuzzy -

Modificada conjuntamente com a teoria dos minimos quadrados para melhorar os resultados na
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previsao de cargas elétricas residenciais mistas. Esta proposta conserva o treinamento realizado
pelo algoritmo da ARTMAP Fuzzy Modificada (MORENO, 2010), no entanto, na fase de
diagnostico a rede desempenha o papel de selecionar as categorias para que 0 MMQ realize um
ajuste em termos de regressdo as categorias armazenadas, fornecendo dessa forma uma previsao
de alta qualidade.

A parte fundamental do trabalho de Alves (2019) desenvolve-se em torno das quatro
etapas da fase do funcionamento da arquitetura hibrida proposta, conforme apresentado na
Figura 13.

Figura 13 — Pseudocddigo do modelo hibrido ARTMAP Fuzzy-MMQ

#Primeira Etapa
Treinamento da ARTMAP Fuzzy modificada.

# Segunda Etapa

Paraj=1atén:

T(j) = soma(minimo(I, wa(j)) / (alfa + soma (wa(j))
Fim

i=1

Paraj=1atén:

10. ] = arg(max(T(j))

11. xa = soma(minimo(I, wa(])) / soma (I)

CONdn A wn R

12. Sexa>=ro_a:

13. V(i) =]

14. TG =0

15. i=i+1

16. Sendo

17. TG) =0

18. Fim

19.

20. %%Terceira etapa

21. m=i-1 # Oindiceiveio do item anterior
22. Paraj=1atém:

23. A =wa(v(j))

24, K = arg(max(wab(v(j))

25. B = wb(K)

26.  Fim

27.

28. %%Quarta etapa

29. coeficientes_regressdo = pseudoinversa(A) * B
30. saida_calculada = Ie * coeficientes_regressao

Fonte: Adaptacdo (ALVES, 2019).
Primeira etapa: Os padrdes de entrada e saida desejada séo apresentados a rede neural
ARTMAP Fuzzy para treinamento.
Segunda etapa: Efetua-se o diagnéstico da rede. Portanto, é utilizado um vetor de
entrada para realizar a previsdo. Esta entrada serd comparada com a matriz w com a finalidade

de encontrar os valores para a escolha de categorias.
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De acordo com o algoritmo da RNA ARTMAP Fuzzy, o indice pertencente ao maior
valor da categoria T; ganha a oportunidade de ser avaliado se satisfizer o parametro de vigilancia
p,- Os indices que satisfazem este parametro, serdo armazenados em um vetor V.

Terceira etapa: Uma matriz A, das variaveis independentes, que sera composta pelos
elementos da matriz de pesos w?, que estao associados a cada um dos indices armazenados em
V. E amatriz B, das variaveis dependentes, que serd composta pelas categorias de w” que estéo
ligadas as categorias selecionadas em w®. Assim, a matriz A, tera os elementos mais similares
com a entrada para a previsdo apresentada, enquanto B é composta pelos elementos com as
saidas possiveis.

Quarta etapa: Esta Gltima parte é encarregada da preparacdo dos dados, na regressao
linear e da saida calculada.

As matrizes A e B que foram obtidas anteriormente estdo configuradas de acordo com
as matrizes de pesos da rede neural. Visando utiliza-las no método dos minimos quadrados, serd
necessario adicionar uma coluna unitaria a matriz A. Por outro lado, a matriz B, a qual possuli
duas colunas, sendo que a segunda coluna corresponde a codificacdo complementar que foi
herdada da RNA, torna-se desnecessaria para 0 MMQ, por esta razdo esta coluna deve ser

retirada de B.
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6 METODOLOGIAS DO MODELO PREVISOR FLEXIVEL

Neste capitulo sdo apresentadas as metodologias visando a previsdo de cargas elétricas

em diferentes niveis de desagregacao. Estas metodologias foram desenvolvidas com base em

técnicas de Machine Learning, utilizando como ferramentas a RNA ARTMAP Fuzzy

modificada, 0 método dos Minimos Quadrados e a Maquina de Vetor de Suporte, nono Quadro

1 estdo descritas as caracteristicas dos métodos inteligentes empregados. As métricas de

desempenho adotadas para comparacdo e avaliacdo incluem RMSE, MSE, MAE e MAPE.

Quadro 1 - Metodologias e caracteristicas

Metodologia

Caracteristicas

Metodologia 1

SVM_ARTMAP Fuzzy

Processo simples: (1) Treinamento e teste de dados
utilizando a versao hibrida composta pela RNA ARTMAP
Fuzzy modificada e SVM (regressdo). A metodologia é
aplicada aos diversos niveis de desagregacéao.

Metodologia 2

Hibrido
WPT-MMQ_ARTMAP
Fuzzy

Processo paralelo: (1) Decomposicdo de dados com a
transformada Wavelet; (2) Treinamento e teste de dados
suavizados com a RNA ARTMAP Fuzzy modificada; (3)
Treinamento e teste de outliers com MMQ_ARTMAP
Fuzzy. O processamento ocorre de forma paralela e é
aplicado aos diversos niveis de desagregacao.

Metodologia 3

Hibrido
WPT-SVM_ARTMAP
Fuzzy

Processo paralelo: (1) Decomposicdo de dados com a
transformada Wavelet; (2) Treinamento e teste de dados
suavizados com a RNA ARTMAP Fuzzy modificada; (3)
Treinamento e teste de outliers com SVM_ARTMAP
Fuzzy. O processamento ocorre de forma paralela e é
aplicado aos diversos niveis de desagregacao.

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Visando aprimorar as curvas de previsdo, em diferentes niveis de desagregacdo, €

empregado um procedimento que utiliza a analise multirresolucéo por meio da transformada

Wavelet. Essa abordagem é um método poderoso para analisar diferentes niveis de

decomposicgéo, permitindo a filtragem de outliers e fornecendo dados suavizados com auséncia

de ruidos, preservando dessa forma as caracteristicas da das cargas. Os dados suavizados e

ruidos sdo armazenados em vetores para posterior avaliagdo por meio das metodologias 2 e 3

apresentadas neste trabalho. Nas subsecOes seguintes, apresenta-se com detalhes as

metodologias utilizadas.
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6.1 METODOLOGIA1

Esta metodologia tem como objetivo realizar uma regressdo, em um espago
multidimensional, das categorias identificadas no processo de diagnéstico da RNA ARTMAP
Fuzzy modificada (MORENO, 2010), utilizando a técnica de regressdao das Maquinas de
Suporte de Vetores (SVM) para obter um modelo de previsao flexivel que possa ser aplicado
em diferentes niveis de desagregacdo das cargas elétricas.

Para o desenvolvimento desta metodologia, foram considerados aspectos importantes,
como a selecdo e preparacdo adequada dos dados com base em suas caracteristicas, a
estruturacdo clara do fluxograma e pseudocédigo para a construcdo do modelo
SVM_ARTMAP Fuzzy, tudo isso com o propoésito de alcancar o objetivo-alvo desta pesquisa.

A seguir, sera apresentado o desenvolvimento detalhado desta metodologia.

6.1.1 Constituicédo e preparacao dos dados

Nesta subsecdo, serd descrita a composicdo e a estrutura dos dados utilizados para 0s
processos de treinamento e teste empregado nesta primeira metodologia. Todos os dados usados
nesta pesquisa, incluindo informacges sobre as cargas elétricas e os dados meteorolégicos, estdo
disponiveis publicamente. Esses dados foram coletados cada meia hora no periodo de 2017 a
2019, e podem ser encontrados no site do Operador do Sistema Interligado Nacional Peruano
(COESY) e no Servico Nacional de Meteorologia e Hidrologia no Peru (Senamhi?).

A composicao dos dados das cargas elétricas € apresentada a seguir. Tais cargas elétricas
historicas sdo obtidas diariamente a partir dos relatérios da operacdo diario (IEOD) do sistema,
publicados pelo COES. Estes dados sdo compostos pelas cargas globais, area norte, subarea
sudoeste, grandes usuarios livres, grandes usuarios livres da area centro e sul. Na Figura 14
mostram-se 0s comportamentos das cargas em diferentes niveis de agregagdo. O nivel de
agregacao global exibe um comportamento previsivel durante periodos semanais; no entanto, o
comportamento em niveis desagregados para os grandes usuérios livres adiciona flutuagGes e

complexidades nos padroes.

!.Disponivel em  <https://www.coes.org.pe/Portal/PostOperacion/Reportes/leod>, Gltimo dia acessado
07/02/2023.
2 Disponivel em < https://www.senamhi.gob.pe/?p=estaciones>, tltimo dia acessado 07/02/2023.
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Figura 14 - Curvas das cargas em diferentes niveis de desagregacao
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

As variaveis meteoroldgicas, como temperatura, umidade, precipitacao e velocidade do

vento, da capital do Peru sdo fornecidas em tempo real pelo Senamhi, uma institui¢do publica

peruana responsavel pelo servigo nacional de meteorologia e hidrologia. Nesta pesquisa foram

utilizados os dados de temperatura e de umidade como variaveis exdgenas. Na Figura 15 ilustra-

se a evolucdo da temperatura de setembro de 2017 até dezembro de 2019, demonstrando um

comportamento sazonal com altas temperaturas no verdo. Na Figura 16 apresenta-se o

comportamento da umidade na cidade metropolitana de Lima no mesmo periodo, observando-

se uma correlacdo inversa entre a evolucao de uma variavel em relacédo a outra.
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Figura 15 - Temperatura Lima, Peru (2017-2019)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Figura 16- Umidade Lima, Peru (2017-2019)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

O conjunto de dados das cargas elétricas e meteorolégicas encontra-se em formato Excel
publicado diariamente em padrdes granulares de meia em meia hora. Leva-se em consideracdo
que os dados coletados para este trabalho séo obtidos pelas instituicGes publicas referidas acima
e de livre acesso nos respectivos sites.
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A composicdo do vetor de entrada para o sistema previsor inteligente tem como
referéncia 0 movimento da janela, utilizada para gerenciar os padrdes de entrada (PARK et al.,
1991). Neste sentido, o vetor de entrada a é definido da seguinte forma:

A entrada para os niveis de carga elétrica global, area norte, e subarea sudoeste sera da

seguinte forma.

a=[t dS dAt n1 n2 L(t—-3)L(t—2)L(t—1LE)], a€R™ (109)
sendo.
t : codificagcdo em relacdo ao tempo em intervalos de 30 minutos (vetor de seis bits de
00:30- [000001] as 24:00 - [110000]).
ds . codificacdo em relacdo ao dia da semana (vetor de trés bits segunda-feira - [001] até

Domingo - [111]).

dAt  : codificacdo em relacdo aos dias normais e atipicos (um bit, dia normal [0] e dia atipico
[1D).

nl  :vetor que armazena dois componentes normalizados, a temperatura Temp(t), € a
umidade Hum(t).

n2  : vetor que armazena quatro componentes normalizados das quatro Ultimas semanas nos
mesmos periodos horérios, L(t-1334), L(t-1008), L(t-672) e L(t-336).

L(t-3) : carga relativa ao instante t-3.

L(t-2) : carga relativa ao instante t-2.

L(t-1) : carga relativa ao instante t-1.

L(t) : cargarelativa ao instante t.

m : a dimensao do vetor de entrada.

A entrada para os niveis de carga elétrica dos grandes usuarios livres, grandes usuarios

livres da area norte, e sul sera da seguinte forma.

a=[t dS dAt n2 L(t—3)L(t—2)L(t—1)L({)], a€R™ (110)

sendo:
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t . codificacdo em relacdo ao tempo em intervalos de 30 minutos (vetor de seis bits de
00:30- [000001] as 24:00 - [110000])
ds . codificacdo em relacdo ao dia da semana (vetor de trés bits segunda-feira - [001] até

Domingo - [111])

dAt : codificacdo em relacdo aos dias normais e atipicos (um bit, dia normal [0] e dia atipico
[1)

n2  : vetor que armazena quatro componentes normalizados das quatro Ultimas semanas nos
mesmos periodos horérios, L(t-1334), L(t-1008), L(t-672) e L(t-336).

L(t-3) : carga relativa ao instante t-3.

L(t-2) : carga relativa ao instante t-2.

L(t-1) : carga relativa ao instante t-1.

L(t) : carga relativa ao instante t.

m;  :adimensdo do vetor de entrada.

O vetor de saida b corresponde ao valor da carga no instante t + 1, i.e., 30 minutos

adiante.

b=[L(t+1)], b € R (111)

Uma das grandes vantagens desta metodologia é a possibilidade de utilizar tanto os
valores de carga presentes quanto passados utilizando o método do movimento da janela, além
de incluir varidveis exdgenas como as meteoroldgicas, entre outras. Isto se deve ao fato de que
a arquitetura ARTMAP Fuzzy ndo impGe limitagdes quanto a dimensdo do vetor de entrada,
bem como para o conjunto de padrdes utilizados durante a fase de treinamento. Dessa forma, é
possivel explorar um amplo conjunto de informagdes para a constru¢cdo dos modelos,
permitindo uma analise mais abrangente e precisa das situacdes do sistema elétrico. Na Figura
17 mostra-se a estrutura organizada para os dados de carga elétrica global, rea norte, e subarea

sudoeste.
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Figura 17 - Funcionamento do movimento da janela na etapa de previsao das cargas
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

6.1.2 Caracteristicas dos dados abordados no estudo

Nesta subsecdo é apresentada a descricdo das caracteristicas relevantes dos dados
abordados neste trabalho, identificam-se duas particularidades que sera explicado a seguir. Na
primeira serdo abordadas as correlagdes existentes entre dados cargas elétricas pico com 0s
dados meteoroldgicos, conforme ilustrado na Figura 18. J& na segunda parte sera realizada uma
andlise de variacfes em grandes blocos de energia, a fim de identificar dias atipicos.

A primeira caracteristica dos dados abordados esta relacionada a composi¢do dos
usuarios, englobando tanto os usuarios regulamentados quanto os livres. Na Figura 18 pode-se
observar a correlagdo entre a poténcia de pico e a temperatura média, destacando a importancia
desses dados como input no processo de previsdo para as metodologias apresentadas. No
entanto, a analise dos dados também revelou que as cargas provenientes exclusivamente de
usuarios livres ndo apresentam uma correlacdo com a temperatura ou umidade, uma vez que
ndo sdo influenciadas pelas condi¢cdes meteoroldgicas em seus requerimentos de carga. Como
resultado dessa andlise, esse tipo de usuérios ndo levaram em consideragdo o0s inputs

meteoroldgicos nas previsoes.
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Figura 18 - Correlagdo da Poténcia de Pico vs. Temperatura média (2017-2019)
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Fonte: Elaborado pelo proprio autor.

A segunda caracteristica relevante direciona-se a operacdo dos sistemas elétricos de
poténcia, que sempre buscam o equilibrio entre oferta e demanda. Contudo, ocorréncias de
contingéncias e operacOes atipicas podem ter um impacto negativo e até mesmo modificar
completamente 0 comportamento das curvas de cargas elétricas, resultando em grandes desvios,
conforme mostrado na Figura 19. Lidar com essas situa¢des requer uma modelagem matematica
baseada em variagOes de energia diarias, permitindo identificar anomalias nas curvas de carga.
Esses dias anormais sao posteriormente rotulados e incorporados como inputs nas metodologias

analisadas, a fim de garantir alta precisdo nos resultados.
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No intuito de identificar varia¢Ges significativas em grandes blocos de energia, propde-
se uma modelagem matematica baseada na analise de desvios diarios, nesse sentido a energia
presente serd comparada com a média das energias passadas e futuras, a média é realizada
conforme a equacdo (112). Esse calculo é aplicado aos seis niveis de desagregacdo abordados

na tese, portanto os desvios de energia serdo determinados por meio da relagdo (113):

r

EM(d) = 2—1r< E(d - 7n)> (112)

n=-r,r#0
AEnergia(d) = E(d) — EM(d) (113)

sendo:
E(d) : Energia diaria, somatorio de cargas no dia d.
EM(d): Energia média de referéncia pertencente ao dia d.

r . Intervalo que abrange a média da energia diaria, para esta tese o valor sera 2.

Figura 19 - Variacdes de Energia Sistema Global SEIN
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Aplica-se a relacdo (113) aos seis niveis de desagregacdo de cargas elétricas
apresentadas na subsecdo 6.6.1, isto no intuito de identificar as variagdes diarias de energia
envolvidas na operacdo do sistema elétrico Peruano. Apds identificado essas varagdes, €
estabelecido uma analise de dados baseado na distribuicdo normal para cada nivel de
desagregacdo exemplificadas na Figura 19. O critério escolhido para a selecdo dos dias de
maiores erros, erros atipicos, baseia-se em um processo empirico que satisfaz o critério de
ativacdo dos dias festivos no Peru. Além disso, observou-se também nesse processo a ativagdo
de dias na qual aconteceram problemas fortuitos tanto nos desligamentos de linhas de
transmissao, quanto problemas de suprimento elétrico. A estatistica que permitiu essa validacao
no processo de ativacao foram, como processo de dias tipicos, o percentil do intervalo de 5%
até 95%, conforme apresentado na Figura 20, enquanto valores fora desse intervalo foram
considerados atipicos. Sem contraversdo ao estabelecido na literatura sobre o processo de filtro
de outliers conhecida como regra de Tukey na analise de dados (TUKEY, 1997), a proposta
mostrada neste apartado, sobre a analise empirica, resgata efetivamente os fenémenos diarios
sem perder a natureza dos dados. Portanto, essa abordagem permite identificar e rotular padrdes
de entrada atipicos, como dias feriados e faltas fortuitas no sistema, atribuindo-lhe um valor 1,
e dias tipicos, atribuindo-lhe um valor 0, a qual dara um maior entendimento no processo de

treinamento nas metodologias propostas.

Figura 20 - Distribuicdo normal das variacdes de energia SEIN
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Fonte: Elaborado pelo prdprio autor.
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6.1.3 Metodologia SVM_ARTMAP Fuzzy

Nesta subsecdo, apresenta-se o processo detalhado da metodologia SVM_ARTMAP
Fuzzy, que consiste em uma combinacdo entre a RNA ARTMAP Fuzzy Modificada
(MORENO, 2010) e o recurso de regressao das Maquinas de Vetor de Suporte (SVM).

Inicialmente, os dados sdo organizados tendo em consideracao a preparacdo de dados
disposta na se¢do 6.1.1 e incluindo o processo de rotulado relacionados aos dias atipicos
mostrados na secdo 6.1.2. Essas informagdes sdo inseridas na RNA ARTMAP Fuzzy

modificada, conforme ilustra-se na Figura 21.

Figura 21 - RNA ARTMAP Fuzzy modificada

DADOS
l (Relatérios COES)
|
Entrada
] Variaveis exdgenas Dados de carga
: v

Hora

Dia da semana

ARTMAP Fuzzy Said
Modificada L

Modelo matematico
(Identificacao dias
atipicos)

Temperatura : (Treinamento e
teste)
Umidade
»  Dias atipicos T
‘ Entrada
___________________ ! Variaveis ex6genas

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Na estrutura interna, especificamente na camada de entrada da RNA, os dados séo pré-
processados e normalizados para remover quaisquer inconsisténcias e garantir que os valores
estejam no mesmo intervalo. Cabe indicar que este processo ajuda evitar a proliferacdo de
categorias que poderia acontecer no sistema (CARPENTER et al., 1992).

Apos organizado os dados de entrada e efetuado o passo de pré-processamento no
sistema previsor ARTMAP Fuzzy modificado, passa-se a fase de treinamento. Deve-se ressaltar
que o modulo ART, é alimentado pelo vetor entrada a, e 0 modulo ART;, pelo vetor saida b, na

qual a saida b esta estritamente relacionada ao prognéstico de a.
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Durante a fase de treinamento, os dados referentes aos padrdes de entrada e de saida séo
apresentados a RNA ARTMAP Fuzzy, seguindo o algoritmo proposto por Moreno (2010). O
modulo ART,, identifica a categoria ativa em w? mais proxima ao padrdo de saida esperada,
utilizando a funcéo de escolha T} e teste de similaridade com o parametro de vigilancia p.
Caso a categoria ja existir, 0s pesos correspondentes em w? serdo adaptados, caso contrario,
uma nova categoria sera criada.

No mddulo ART, 0 mesmo processo ocorre: a procura da categoria em w, mais proxima
da entrada esperada. Assim que uma categoria € escolhida, o processo de correspondéncia entre
0s modulos ART, e ART;, é realizado por meio do Match Tracking no mddulo Inter-ART.

No processo de Match Tracking no sistema ARTMAP Fuzzy modificado, o objetivo e
garantir a escolha de uma categoria ART, diferente, caso ndo haja correspondéncia entre as
categorias ativas ART, e ARTy, utilizando o pardmetro de vigilancia p,,. Se a categoria
escolhida em ART, for confirmada pelo Match Tracking, os pesos w, e w,;, sdo adaptados.
Caso contrario, 0 parametro p, sera incrementado em um mismatch, e o processo sera repetido
procurando por uma nova categoria no modulo ART, até que a correspondéncia seja
confirmada. Se nenhuma categoria for aceita, uma nova sera criada em w, e w;,.

O parametro de vigilancia desempenha um papel fundamental no processo de
treinamento dos modulos ART Fuzzy e Inter-ART, permitindo a busca por caracteristicas de
similaridade por meio de hiper-retdngulos e atingindo a ressonancia. Estabelecer um limite
aceitavel para o parametro de vigilancia é crucial para satisfazer o critério de similaridade e,
assim, adaptar os pesos. No entanto, ao utilizar parametros de vigilancia menor do limite
estabelecido como méximo, € possivel obter resultados ainda melhores.

Esta premissa foi a motivagdo para a proposta de Alves (2019), que consiste em
estabelecer um limite no parametro de vigilancia durante o processo de diagnostico, permitindo
a identificacdo dos indices das caracteristicas de similaridade maiores que esse limite e, em
seguida, localiza-los em w, e w,,. Dessa forma, é possivel construir uma matriz baseada nessas
informagdes que sera utilizada posteriormente em uma regresséo utilizando o método dos
minimos quadrados. Com o objetivo de encontrar categorias mais adequadas, permitindo a
inclusdo de similaridades que excedam o limite estabelecido no parametro de vigilancia durante
o teste, Alves (2019) prop6s o método hibrido ARTMAP Fuzzy-MMQ, que, nesta pesquisa,
sera denominado como MMQ_ARTMAP Fuzzy por questdes de praticidade.

Nessa proposta, utiliza-se a RNA ARTMAP Fuzzy modificada para realizar o

treinamento e adaptacdo dos pesos. Na etapa de diagnostico, estabelece-se um limite no
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parametro de vigilancia p,, com o objetivo de armazenar as categorias de similaridade acima
desse limite. Esses dados armazenados sdo, entéo, submetidos a uma regresséo linear por meio
do MMQ. Em seguida, os vetores de entrada sdo avaliados para prever a respectiva saida ou
previsdo com base nos parametros encontrados na regressao.

Observa-se no trabalho de Alves (2019) que os vetores que sdo submetidos ao método
MMQ possuem caracteristicas multidimensionais e valores ndo lineares. Diante disso, prop&e-
se, nesta pesquisa, 0 uso da regressdo SVM para buscar um hiperplano de separagdo 6timo entre
essas categorias, por meio da adicdo de dimens@es extras na analise por meio do Kernel Linear
e Gaussiano. Além disso, sera utilizada a ferramenta de otimizacdo do toolbox SVR do Matlab
2022 para buscar um melhor hiperplano de separacdo, ajustando os parametros internos e
fornecendo resultados mais precisos na regressao, o que contribuira para atingir os objetivos da
tese.

Assim, na proposta, o algoritmo passara a utilizar o recurso de treinamento da RNA
ARTMAP Fuzzy modificada e a regressdo do SVM, que sera denominada SVM_ARTMAP
Fuzzy, conforme ilustrado na Figura 22. O processo desta proposta pode ser descrito em quatro

etapas, e esté representado em um fluxograma na Figura 23.

Figura 22 - Metodologia 1 utilizando SVM_ARTMAP Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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O primeiro passo consiste no treinamento da base de dados utilizando a RNA
ARTMAP Fuzzy modificada apresentada na Figura 21, conforme estabelecido nas
secOes 6.1.1e6.1.2.

O segundo passo envolve a adaptacdo da RNA ARTMAP Fuzzy modificada na fase
de diagndstico. A funcdo de escolha avalia a correspondéncia entre o primeiro vetor
de entrada testado com a matriz de pesos adaptados em ART,, e os valores obtidos
sdo organizados e armazenados. Em um loop, cada valor da funcdo escolha T; é
avaliado. A similaridade é usada para escolher o indice com o maior valor,
representado pela posi¢do da funcao de escolha. Se o valor do corte estabelecido pelo
operador € atingido, o indice é armazenado em um vetor V, e a funcdo de escolha é
apagada para que o proximo loop possa identificar outro valor maximo. Esse

processo é repetido até que todos os indices sejam identificados.

O terceiro passo refere-se a construcdo dos vetores de entrada para o modelo de
regressdo SVM, que utiliza esses dados para otimizar o melhor hiperplano que se
adapte aos dados. Os indices armazenados no vetor V sdo usados para construir o
referido vetor, alocando cada indice na respectiva linha do vetor adaptado em w,,.
Em seguida, um vetor temporal K é criado para armazenar a coluna do vetor w;, do
neurdnio ativado na linha do indice do vetor V. Com isso, a linha K do vetor w,, é
identificada e armazenada em B. Para concluir esse passo, 4 € B sdo armazenados
em um vetor C, que serd usado para treinar o0 modelo de regressdo SVM em busca do

melhor hiperplano de separacdo que possa representar melhor os dados.

No quarto passo é realizado o treinamento do modelo de regressdo SVM usando 0s
dados armazenados no vetor C. Para ajustar os parametros de controle, como a
regularizacdo C e o erro épsilon &, é utilizado a toolbox de regressédo do Matlab, que
ajusta automaticamente esses parametros com base nos dados de entrada. Na
otimizacdo da regressdo SVM, é utilizada a validacdo cruzada com k igual a 5 para
cada iteracdo das 30 configuradas pela toolbox, buscando os melhores parametros
internos e atingindo o melhor hiperplano. As restri¢ces da caixa, a escala do kernel e
épsilon sdo otimizados nessas 30 iteragdes. A regressdo fornece uma funcédo
aproximada dos valores treinados, baseada na busca 6tima de hiperplanos de corte
em uma dimensao adicional, gracas ao kernel linear, e Gaussiano e a um ajuste dos

parametros internos no processo de otimizacdo. ApOs a obtencdo da funcédo



93

aproximada de regressdo, a primeira entrada do vetor de teste, que mantém as
caracteristicas dos vetores de entrada no processo de treinamento, é avaliada na
funcdo aproximada de regressdo, que fornece a previsao para essa caracteristica de
entrada.

Finalmente, ao aplicar o modelo ARTMAP Fuzzy modificado (MORENO, 2010) nos
diferentes niveis de desagregacdo, busca-se oportunizar a categorizacao na fase de diagnostico
da rede, identificando indices que atendam ao grau de similaridade maior que o parametro de
vigilancia estabelecido no pelo operador. Para isso, é realizada uma regresséo utilizando o
método de Maquina de Suporte Vetorial, aplicando os kernels Linear, Gaussiana e otimizando
0s parametros internos. A funcdo de regressao desse vetor de categorias criadas é utilizada para

prever os valores futuros das cargas visando uma melhor precisdo nos resultados.

Figura 23 - Fluxograma do modelo hibrido SVM_ARTMAP Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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6.2 METODOLOGIA?2

Nesta metodologia propde-se a utilizacdo da decomposicdo de dados histéricos das
cargas elétricas por meio de um filtro Wavelet da familia Daubechies db20, realizada em trés
niveis, para obtencao de dados de aproximacéo e de detalhe. Para tal fim, serdo utilizados dois
modelos de aprendizado de maquina: ARTMAP Fuzzy modificado (MORENO, 2010) para o
processamento dos dados de aproximacdo e MMQ_ARTMAP Fuzzy (ALVES, 2019) para 0s
dados de detalhe.

Os dados coletados sdo armazenados em vetores que serdo as entradas para 0s modelos
estabelecidos. O treinamento é realizado, em paralelo, com a parte de aproximacdo dos dados
sendo treinada pelo ARTMAP Fuzzy modificado e a parte dos detalhes sendo treinada pelo
MMQ_ARTMAP Fuzzy. Para os dados de aproximagdo, no terceiro nivel de decomposicdo, as
entradas sdo preparadas de acordo com a secdo 6.1 na Figura 21. Porém, para os dados de
detalhe, resultados da soma aritmética pertencentes ao primeiro, segundo e terceiro nivel de
decomposicdo, as entradas sdo realizadas com valores exdgenos reduzidos, utilizando a
MMQ_ARTMAP Fuzzy como método de previsao, as que serdo explicadas a seguir.

O processo completo desta metodologia sera detalhado nas proximas subsecdes.

6.2.1 Decomposicéo da base de dados

Para realizar a analise multirresolucdo dos dados historicos de carga, utilizou-se a
transformada Wavelet da familia Daubechies db20 até o terceiro nivel de decomposicdo por
meio da toolbox Wavelet de Matlab. A escolha da Daubechies se deu em virtude de sua
propriedade para formar uma base ortonormal, possuir suporte compacto e ter baixo custo
computacional. A ortonormalidade garante independéncia nos diferentes niveis de
decomposic¢éo, enquanto a forma compacta garante a maior concentracao de energia em db"k"
para k > 2, como destacado por SHENG (1996). Além disso, a transformada Wavelet permite a
andlise do sinal via multirresolucéo, sendo um fator relevante para esta metodologia.

Na decomposicéo até o terceiro nivel, processo da anélise multiresolucéo, foram obtidos
coeficientes de aproximacédo e de detalhe. Apds a analise foram reconstruidos utilizando a
fungdo "wrcoef” do toolbox Wavelet, como mostrado na Figura 24. Esses coeficientes
reconstruidos, de aproximacéo e detalhe na mesma escala, sdo armazenados em vetores para
ap6s serem utilizados como entradas nos modelos propostos nesta metodologia. E importante

destacar que esse processo € realizado para os seis niveis de desagregacado propostos nesta tese.
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Figura 24 - Analise Multirresolucdo utilizando filtro Wavelet db 20 - carga nivel SEIN
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

6.2.2 Processo da metodologia 2 - hibrida

Nesta subsecdo, sera apresentado o processo detalhado da metodologia 2, que consiste
em uma abordagem hibrida que combina a RNA ARTMAP Fuzzy modificada com
MMQ_ARTMAP Fuzzy para resolver o problema de previsdo de cargas em varios niveis de
desagregacdo. O desenvolvimento dessa metodologia sera explicado nos seguintes passos a
sequir.

Passo 1: Na etapa de decomposicdo dos dados, é utilizado a toolbox Wavelet do Matlab para
aplicar a analise multirresolucdo nos diferentes niveis de desagregacdo da carga,
como apresentado na Figura 24.

Passo 2: No terceiro nivel de decomposicdo, os dados de aproximacdo, que representam a
suavizacdo dos dados sem outliers, e os dados de detalhe outliers em cada nivel sdo
reconstruidos utilizando o toolbox Wavelet. Nesse sentido, é possivel obter os valores
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de aproximacao e a soma dos detalhes 1, 2 e 3 completamente reconstruidos no nivel
original. Em seguida, os valores de aproximacao e de detalhe s&o armazenados em

vetores para serem utilizados como entrada nos modelos.

Realiza-se um treinamento em paralelo, como mostrado na Figura 26, utilizando os
vetores obtidos no passo 2. Os dados de aproximacédo sdo inseridos no modelo
ARTMAP Fuzzy modificado, preservando os valores exogenos conforme
apresentado na Figura 21. Paralelamente, os dados de detalhe sdo treinados com o
modelo MMQ_ARTMAP Fuzzy, seguindo a metodologia proposta por Alves (2019)
e apresentada na Figura 25.

Apds o processo de treinamento é realizado o diagndstico, isso para prever os valores
futuros dos modelos em paralelo. A previsdo serd uma superposicdo das previsdes
obtidas pelos modelos no processo de teste em paralelo.

Figura 25 - Processamento dos dados Wavelet de detalhe utilizando o modelo
MMQ_ARTMAP Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo prdprio autor.



97

Figura 26 — Estrutura da metodologia 2 composta pelo modelo WPT-MMQ_ARTMAP Fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

6.3 METODOLOGIA 3

Nesta metodologia propde-se a utilizacdo da decomposicdo de dados historicos das
cargas elétricas por meio de um filtro Wavelet da familia Daubechies db20, realizada em trés
niveis de decomposicdo, para obtencdo de dados de aproximacdo e de detalhe, segundo a
subsecdo 6.2.1. Para tal fim, serdo utilizados dois modelos de aprendizado de maquina: o
modelo ARTMAP Fuzzy modificado (MORENO, 2010) para a parte de aproximacao dos dados
e 0 modelo SVM_ARTMAP Fuzzy, baseada no processo da primeira metodologia, para 0s
dados de detalhe.

Os dados coletados sdo armazenados em vetores que serdo as entradas para os modelos
estabelecidos. O treinamento € realizado, em paralelo, com a parte de aproximacao dos dados
sendo treinada pela ARTMAP Fuzzy modificada e a parte dos detalhes sendo treinada pela
SVM_ARTMAP Fuzzy. No que tange os dados de aproximacéo, mais especificamente, A3, as
entradas sdo preparadas de acordo com a se¢do 6.1 disposta na Figura 21. J& para os dados de
detalhe, D1, D2 e D3, as entradas sdo realizadas de acordo com a Figura 27, utilizando a
SVM_ARTMAP Fuzzy como método de previsao. O processo completo desta metodologia sera
detalhado na proxima subsegéo.
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6.3.1 Processo da metodologia 3 - hibrida

Nesta subsecdo, sera apresentado o processo detalhado da metodologia 3, uma

abordagem hibrida que combina as técnicas de RNA ARTMAP Fuzzy modificada e

SVM_ARTMAP Fuzzy para resolver o problema de previséo de cargas em diferentes niveis de

desagregacéo. O desenvolvimento desta metodologia serd explicado nos passos a seguir.

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Durante a etapa de decomposicdo dos dados, utilizamos a toolbox Wavelet do Matlab
para aplicar a analise multirresolugdo nos diferentes niveis de desagregacao da carga.

Essa etapa é ilustrada na Figura 24.

No terceiro nivel de decomposicdo, os dados de aproximacgdo - que representam a
suavizacdo dos dados sem outliers - e os dados de detalhe em cada nivel sdo
reconstruidos utilizando a toolbox Wavelet. Dessa forma, é possivel obter os valores
e aproximacao e a soma dos detalhes 1, 2 e 3 completamente reconstruidos no nivel
original. Em seguida, os valores de aproximacdo e de detalhe sdo armazenados em

vetores para serem utilizados como entrada nos modelos propostos.

Realiza-se, entdo, um treinamento em paralelo, conforme apresentado na Figura 28,
utilizando os vetores obtidos no passo 2 como entrada. Os dados de aproximacao sao
inseridos no modelo ARTMAP Fuzzy modificado, preservando os valores exdgenos
conforme apresentado na Figura 21. Ja os dados de detalhe sdo treinados com o
modelo SVM_ARTMAP Fuzzy, seguindo o processo da metodologia 1 e conforme

a Figura 27.

Apds o processo de treinamento é realizado o diagndstico, isso para prever os valores
futuros dos modelos em paralelo. A previsdo final serA uma combinacdo das

previsdes obtidas pelos modelos durante o processo de teste em paralelo.



Figura 27 - Processamento dos dados Wavelet de detalhe utilizando o modelo
SVM_ARTMAP Fuzzy
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Figura 28 - Estrutura da metodologia 3 composta pelo modelo WPT-SVM_ARTMAP Fuzzy
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7 RESULTADOS

Na busca das melhores solucGes em relacdo as métricas estabelecidas nesta pesquisa,
adotou-se 0 MAPE como uma medida para comprar a preciséo das previsoes. Portanto, para
alcancar essa precisao, avaliou-se trés metodologias detalhadas no capitulo 6, além de dois
métodos como a RNA ARTMAP Fuzzy modificada e o modelo hibrido MMQ_ARTMAP
Fuzzy, que foram escolhidas como benchmarks 1 e 2, respetivamente, neste estudo.

Nesse sentido, no intuito de encontrar o modelo previsor flexivel e determinar o melhor
parametro de vigilancia que se ajuste as metodologias mencionadas, utilizou-se a validacéao
cruzada com k igual a 5 para a RNA ARTMAP Fuzzy modificada, diante dos dados de cargas
desagregadas, considerando um conjunto de 4032 dados historicos de cargas, correspondente
ao periodo de 20 maio de 2019 a 11 de agosto de 2019.

Quadro 2 - Informacdes dos métodos utilizados para as previsdes das cargas elétricas
Previsao do dia seguinte
Dia Més | Ano

Dados Treinados

Metodologias | Métodos de ML

SVM_ARTMAP Fuzzy
Metodologia 1 | (SVMFAM,
Linear/Gaussiana/Otimizada)

WPT-MMQ_ARTMAP

Metodologia 2| - /. (WPTMMQFAM)

WPT-SVM_ARTMAP .
Metodologia 3 | Fuzzy (WPTSVMFAM 12 ate 18| Agosto | 2019 4032
Linear/Gaussiana/Otimizada)

(MORENO, | ARTMAP Fuzzy modificada

2010) (FAM)
(ALVES, MMQ_ARTMAP Fuzzy
2019) (MMQFAM)

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Ap0s a validacdo cruzada, foram selecionados os melhores parametros de vigilancia e
avaliados nas trés metodologias propostas e nas duas adicionais mencionadas como benchmark,
com o intuito de garantir um maior desempenho em termos de precisdo. Nesse processo,
também, teve-se em consideracao os seguintes parametros internos para o treinamento da RNA
ARTMAP Fuzzy modificada, os quais foram aplicadas a metodologias propostas e apresentadas

no Quadro 3. Todas as simulagGes foram realizadas em um computador equipado com
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processador Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU @ 1.80GHz 2.00 GHz e 8.00 GB de memoria
RAM, utilizando o software Matlab (com Toolbox Wavelet e SVM).

Quadro 3 - Configuracao dos parametros internos da RNA ARTMAP Fuzzy Modificada

Pb Pab p a €
0,99 0,99 1 0,05 0,001

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Os dados histdricos utilizados, neste estudo, foram obtidos a partir dos IEOD do SEIN,
disponiveis de forma open access no site do COES. Para a realizacdo das previsfes de carga,
foram utilizados seis niveis de desagregacao: previsao de carga global do SEIN, area norte do
SEIN, subarea sudoeste SEIN, grandes usuérios livres, grandes usuarios livres area centro e
grandes usuarios livres area sul. Em cada nivel, foram aplicados os métodos de Machine

Learning descritos no Quadro 2.

7.1 APLICACAO DA VALIDACAO CRUZADA

A validacédo cruzada é uma técnica amplamente utilizada na avaliagdo de modelos, que
consiste em dividir o conjunto de dados em partes para que o modelo seja treinado em uma
parte e avaliado em outra, repetindo esse processo varias vezes. Dessa forma, é possivel obter
uma avaliagdo mais robusta do desempenho do modelo e evitar problemas de overfitting.

Com o objetivo de garantir a capacidade de generalizacdo do modelo ARTMAP Fuzzy
modificada para determinados parametros de vigilancia p,, a validagdo cruzada com k igual 5
foi utilizada em 4032 dados historicos anteriores ao dia 12 de agosto de 2019, aplicados a cada
um dos seis niveis de desagregacao estabelecidos neste trabalho. Foi estabelecido um intervalo
de avaliacdo do valor de vigilancia adequado as caracteristicas das cargas elétricas e
selecionados os melhores parametros baseados no desempenho em termos de precisdo. Esses
parametros serdo utilizados nas metodologias descritas no Quadro 2, visando encontrar aquela
qgue melhor se adapte aos dados e atenda aos objetivos do estudo.

Nesta subsecdo, é apresentada uma analise comparativa da validagdo cruzada para 0s
diversos niveis de desagregacédo, a fim de identificar os melhores pardmetros de vigilancia p,
a serem utilizados no processo de treinamento das metodologias propostas. Isso permitird
garantir os melhores resultados na previsao da carga elétrica do dia seguinte, em cada um dos

niveis de desagregacgéo considerados.
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Na Figura 29 apresenta-se a evolucdo do desempenho do modelo em funcdo das
variacbes do pardmetro de vigilancia pa. E possivel observar que, no nivel SEIN, a RNA
ARTMAP Fuzzy apresenta uma boa precisao na validacdo para os parametros de vigilancia p,
iguais a 0,92, 0,93, 0,97, 0,98 e 0,99.

Figura 29 - Validacéao cruzada para o SEIN
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0.96 0.89

0.95 0.9
0.94 0.91
0.93 0.92

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

A Figura 30 ilustra a evolucdo do desempenho do modelo em relacéo as variacGes do
parametro de vigilancia p,, para o nivel de desagregacdo correspondente a area norte do SEIN.
E possivel observar que a RNA ARTMAP Fuzzy modificada apresenta boa precisio na

validacdo cruzada para os valores de p,iguais a 0,92, 0,96, 0,97, 0,98 e 0,99.

Figura 30 - Validagdo cruzada para a area norte
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0.96 0.89
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Durante o processo de validacdo cruzada para a subarea sudoeste do SEIN, conforme
apresentado na Figura 31, foi possivel observar que a RNA ARTMAP Fuzzy modificada
apresentou bons resultados de precisdo para os parametros de vigilancia p, iguais a0,92, 0,93,
0,97, 0,98 e 0,99.

Figura 31 - Validagdo cruzada para a subarea sudoeste
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Na Figura 32, apresenta-se a evolugdo do desempenho do modelo sob as variagdes do
parametro de vigilancia p, para o nivel grande usuério livre. Observa-se que a RNA ARTMAP
Fuzzy modificada garante uma boa precisdo na validacdo cruzada para os parametros de
vigilancia p, iguais a 0,92, 0,96, 0,97, 0,98 e 0,99.

Figura 32 - Validacao cruzada para grandes usuarios livres

Precisdo em relagio ao parametro de vigilancia

0.85
0.9999.00 0.86
0.98 0.87
0.97 0.88
Grandes
usuarios
0.96 0.89 livres (GUL)
0.95 0.9
0.94 0.91

0.93 0.92

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Na Figura 33, é apresentada a evolucdo do desempenho do modelo ARTMAP Fuzzy
modificada para os grandes usudrios livres na area central do SEIN, obtida a partir da validagdo
cruzada. Os melhores resultados em termos de precisdo foram obtidos para os parametros de
vigilancia p, iguais a 0,92, 0,93, 0,97, 0,98 e 0,99.

Figura 33 - Validagdo cruzada para grandes usuarios livres area centro

Precisdo em relagdo ao pardmetro de vigilancia

0.85
0.86
0.98 0.87

0.97 0.88 i Graers
usuarios
livres area

0.96 0.89 centro (GUL
Centro)
0.95 0.9
0.94 0.91

0.93 0.92

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

No processo da validagdo cruzada para a subarea sudoeste, apresentado na Figura 34,
observa-se que a RNA ARTMAP Fuzzy modificada alcanga os melhores desempenhos em

termos de precisao para 0s parametros de vigilancia p, iguais a 0,92, 0,93, 0,97, 0,98 e 0,99.

Figura 34 - Validacao cruzada para grandes usuarios livres area sul

Precisdo em relagio ao pardmetro de vigilancia

0.85
0.9999.00 0.86
0.98 98.8Q 0.87
97.00
0.97 0.88 Grandes
96.00 usuarios
livres area
95.00
0.96 0.89 sul (GUL
Sul)
0.95 0.9
0.94 0.91
0.93 0.92

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Os parametros de vigilancia encontrados nesta subsecédo serdo aplicados no processo de

treinamento das metodologias, com o objetivo de assegurar a procura dos melhores resultados
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na previsdo das cargas elétricas do dia seguinte para os diferentes niveis de desagregacédo

propostos nesta tese.

7.2 RESULTADOS OBTIDOS DOS DIVERSOS NiVEIS DE DESAGREGACAO

Com base na analise dos resultados da validacdo cruzada, foram identificados
parametros de vigilancia que garantem altos desempenhos quando aplicados ao modelo
ARTMAP Fuzzy modificado para cada nivel de desagregacédo estabelecido no trabalho. Esses
parametros foram utilizados no processo de treinamento para a previsdo diaria da semana de 12
a 18 de agosto de 2019. Os desempenhos das diferentes metodologias e configuracdes de
parametros internos serdo explicados a seguir.

A primeira metodologia foi treinada considerando os cinco melhores pardmetros de
vigilancia, p,, estabelecidos pela validacéo cruzada. Para cada avalia¢do do diagndstico, foram
utilizados limites de corte do parametro de vigilancia p, no intervalo de 0,90 com intervalos de
acréscimo de 0,01 até 0,99, a fim de criar a matriz que treine o modelo de regressdo SVM.

Na segunda metodologia, foram utilizados os dados de aproximacao para treinar a RNA
ARTMAP Fuzzy modificada, também considerando os melhores parametros de vigilancia, p,.
Os mesmos parametros usados no treinamento foram empregados para o diagnostico. Além
disso, no processo paralelo, foram utilizados os dados de detalhe no modelo MMQ_ARTMAP
Fuzzy, para o qual foi estabelecido um pardmetro de vigilancia p, igual a 0,99 para o processo
de treinamento. No diagnostico foram estabelecidos limites de corte do pardmetro de vigilancia
no intervalo de 0,90 com intervalos de acréscimo de 0,01 até 0,99, a fim de criar a funcéo de
aproximacdo gracas ao modelo de regressdo MMQ.

Na terceira metodologia, foram utilizados os parametros estabelecidos na validacéo
cruzada para treinar os dados de aproximacdo na ARTMAP Fuzzy modificada. No entanto, para
0 modelo paralelo que utiliza a SVM_ARTMAP Fuzzy foi estabelecido um parametro de
vigilancia p, igual a 0,99 para o processo de treinamento. No diagnostico foram estabelecidos
limites de corte do parametro de vigilancia no intervalo de 0,90 com intervalos de acréscimo de
0,01 até 0,99, a fim de criar a funcdo de aproximagéo gracas ao modelo de regressdo SVM,
utilizando os kernels linear, gaussiano e o processo otimizado.

Nos métodos de benchmark apresentados no Quadro 2 foram utilizados os cinco
pardmetros de vigilancia estabelecidos no processo de validacdo cruzada para cada nivel de

desagregacdo. Na fase de diagnostico, 0 modelo ARTMAP Fuzzy modificada empregou 0s



106

respectivos parametros utilizados no treinamento. Contudo, parao MMQ_ARTMAP Fuzzy, foi
utilizado um limite de corte do parametro de vigilancia p, de 0,90.

Os resultados da aplicacdo em cada nivel de desagregacdo serdo detalhados nas
subsecdes a seguir. Para o processo de comparacao no desempenho da previsdo, utilizam-se as
métricas de RMSE, Coeficiente de Correlacdo de Pearson (PEARSON, 1901) (PCC), MSE,
MAE e, especialmente, 0 MAPE. Os resultados foram comparados para cada nivel de
desagregacédo, como apresentado nas Tabelas 1 a 6.

7.2.1 Previsdo de carga global SEIN

Para comparar os resultados obtidos no nivel de agregacdo SEIN, apresenta-se, na
Tabela 1, o desempenho de cada metodologia. Cada modelo foi submetido a uma anélise
rigorosa dos pardmetros internos, visando identificar os melhores resultados possiveis. De
modo geral, as metodologias propostas superaram significativamente os benchmarks, exceto no
dia 17 de agosto, em que o benchmark 1 apresentou melhor generalizacdo que o benchmark 2
e as metodologias propostas. Naquele dia, a melhor previsao entre as metodologias propostas
foi alcancada pela metodologia 2. Apesar de manter uma diferenca em relacdo ao MAPE,
obteve um resultado de PCC comparavel ao benchmark 1, fornecendo informag@es importantes
sobre as caracteristicas relevantes das curvas para a programacao do despacho hidrotérmico,
que evita problemas na operacao e permite a utilizacdo eficiente dos recursos energéticos.

Em geral, as metodologias 2 e 3 apresentam excelente desempenho em comparagdo com
os benchmarks no nivel de agregacdo global. No entanto, destaca-se que a metodologia 3, que
utiliza o kernel Gaussiano com parametros de vigilancia p, de 0,98, para treinar os dados de
aproximacdo, e 0,99 para os dados de detalhe, demonstrou um desempenho notavel. Durante a
fase de diagndstico, um limite de 0,90 em p, foi utilizado para 0 modelo de detalhe, o que gerou
os melhores resultados em termos de generalizacdo na metodologia. Como resultado, a
metodologia 3 apresentou uma superioridade significativa em termos de MAPE e PCC na

previsdo das cargas elétricas no nivel de agregacdo mencionado.
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T O T
0,93 0,98 0,98 0,97 0,98 0,9210\'{)01,99D 0,9810\'{)01,99D 0,98(1)\’/900,99D 0,98(1)\’/900,99D
RMSE 110,60 97,98 97,35 119,97 95,53 98,87 104,67 105,86 103,65
12 de peC 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Agosto wsg 1223332 960033 947687 1439320 912685 9775,94 10955,43 11205,51 10742,97
2019 MAE 83,51 77,92 76,26 95,10 75,06 72,56 82,76 83,54 79,79
MAPE 1,51 1,36 1,33 1,68 131 131 1,45 1,46 1,41
RMSE 107,88 154,57 149,33 118,76 145,61 107,38 108,25 105,30 97,86
13 de pec 0,98 0,96 0,96 097 0,96 097 0,98 097 0,98
Agosto vsg 1163832 2389332 2230090 1410465 2120349  11530,71 11717,63 11087,34 9576,81
2019 MAE 85,07 118,00 111,56 97,48 116,85 85,29 87,80 87,10 79,31
MAPE 1,42 1,94 1,83 1,63 1,91 1,43 1,47 1,45 1,32
RMSE 136,09 143,85 136,74 153,55 139,35 128,90 117,46 117,57 122,27
14 de peC 0,98 097 097 097 0,97 0,97 0,98 0,97 0,98
Agosto wsg 1852124 2069331 1869899 2357654 1941811 1661440 13797,94 13822,64 14951,15
2019 MAE 112,73 117,12 110,13 130,79 105,30 102,47 92,08 93,14 99,78
MAPE 1,88 1,98 1,86 2,20 1,78 1,72 1,54 1,56 1,68
RMSE 94,03 109,42 110,32 97,38 108,28 105,83 85,49 85,23 84,25
15 de pec 0,98 0,97 0,97 097 0,97 0,98 0,98 0,98 0,98
Agosto MSE 884222 1197221 1217120 948357 1172387  11199,87 7309,18 7264,90 7097,56
2019 MAE 72,96 85,52 87,09 73,34 82,26 87,50 70,56 69,84 67,16
MAPE 1,20 1,40 1,43 1,20 1,35 1,46 1,18 1,17 1,12
RMSE 104,56 92,56 95,17 112,15 94,60 71,35 59,31 59,78 63,47
16 de pec 0,97 0,98 0,98 0,97 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99
Agosto usg 1093211 856666 905656 1257666  8950,03 5090,62 3517,12 3573,13 4028,41
2019 MAE 85,36 76,59 78,28 90,14 81,00 54,60 49,42 49,69 50,64
MAPE 1,41 1,26 1,29 1,49 1,34 0,89 0,81 0,81 0,82
RMSE 71,80 156,16 158,99 150,68 152,41 106,04 123,88 126,01 129,44
17 de pec 0,98 0,95 0,94 0,95 0,94 0,98 0,98 0,98 0,98
Agosto MSE 515533 2438594 2527742 2270523 2322998 1124553 15345,90 15878,37 16754,35
2019 MAE 53,22 131,39 133,60 124,40 126,15 85,67 107,59 109,89 111,61
MAPE 0,89 2,19 2,23 2,08 2,11 1,44 1,78 1,82 1,84
RMSE 94,34 106,51 107,27 91,91 99,63 93,20 98,71 95,76 94,52
18 de pec 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,98 0,97 0,97 0,97
Agosto MSE 890091 1134520 11507,59 844800  9926,12 8686,20 9742,98 9170,90 8934,71
2019 MAE 76,60 87,30 88,10 71,20 79,63 79,34 79,52 76,35 7691
MAPE 1,39 1,60 1,61 1,30 1,45 1,44 1,46 1,40 1,41

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

As curvas relativas aos resultados das previsdes de carga diaria sdo apresentadas nas

Figura 35 e Figura 36, que foram divididas para uma melhor compreensdo do comportamento

em relacdo aos desempenhos apresentados na Tabela 1. Na Figura 35, observam-se as

caracteristicas da curva da demanda real do sistema elétrico comparadas com as curvas de

previsdo da metodologia 1 e dos benchmarks 1 e 2. Verifica-se que o benchmark 1 apresenta

um desempenho aceitavel em termos de MAPE e PCC, conseguindo acompanhar os valores

reais das cargas elétricas. Nesse nivel de agregacdo, somente a metodologia 1, que utiliza o
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kernel Gaussiano, consegue superé-lo em termos de MAPE e PCC nos dias 12 e 14 de agosto.

Porém, seu desempenho nos outros dias ndo é bom, o que faz com que seja deixada de lado sem

ser considerada.

Por outro lado, na Figura 36, pode-se analisar as curvas de carga oriundas da

metodologia 3, que apresentam um acompanhamento bastante aceitavel, o que € refletido no

PCC da Tabela 1, com excec¢do do dia 17 de agosto, no qual o benchmark conseguiu

acompanhar notavelmente o valor executado da carga.

Por fim, utilizando os recursos da validacdo cruzada no processo de treinamento das

metodologias, a metodologia 3, que utilizou o kernel Gaussiano, apresentou um desempenho

notavel na previsao da carga elétrica nesse nivel de agregacéao global.

MW

Figura 35 - Curvas da previsdo da metodologia 1 versus benchmark 1 e 2 (Global SEIN)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.



109

Figura 36 - Curvas da previséo das metodologias 2 e 3 versus benchmark 1(Global SEIN)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

7.2.2 Previsdo de carga da area norte

No intuito de encontrar o melhor modelo previsor aplicado a area norte do SEIN,
passou-se a comparar os resultados obtidos da aplicacdo das metodologias, incluindo-se 0s
benchmarks, por meio da Tabela 2. Nesta, cada modelo foi submetido a uma analise exaustiva
na procura dos melhores parametros internos utilizando a validagdo cruzada que consegue,

desta forma, garantir bons niveis de generalizagéo.



Tabela 2 - Resultados das metodologias (Previsdo da area norte SEIN)
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L e S S SN g W W W
0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,99:‘/900,99D 0,9910\'{)(31,99D 0,993\'/9(:),99D 0,993\'/9(:),99D

RMSE 3834 40,32 42,88 42,13 35,98 23,60 2391 24,71 20,22

12 de peC 0,96 0,93 0,93 0,93 0,94 097 0,97 0,97 0,98
Agosto MSE 1470,19 162558 183841 177479 129434 557,02 571,92 610,70 408,88
2019 MAE 31,35 3323 34,74 34,10 28,30 18,73 18,76 19,43 15,98
MAPE 3,93 4,12 431 4,23 3,56 2,40 2,39 2,47 2,05

RMSE 45,68 45,13 49,22 49,69 46,95 46,86 45,89 46,77 46,79

13 de pec 091 0,87 0,86 0,86 0,89 0,93 0,92 0,92 0,93
Agosto MSE 208679 203637 242227 246884 220384 219553 2106,16 2187,40 2189,29
2019 MAE 36,38 33,28 35,65 36,19 36,47 38,51 37,42 3821 38,25
MAPE 426 3,86 411 417 421 4,43 430 439 4,40

RMSE 31,51 40,10 41,04 42,31 38,65 40,71 38,85 39,21 36,54

14 de pec 0,95 0,86 0,86 0,86 0,89 0,93 0,93 0,93 0,94
Agosto MSE 992,78  1607,84 168396 179055 149349 1656,98 1509,60 1537,39 1335,07
2019 MAE 26,06 28,17 29,10 30,16 29,51 33,07 31,13 31,50 29,20
MAPE 3,04 3,24 3,33 3,46 3,40 3,76 3,53 3,58 3,32

RMSE 34,70 39,07 40,10 40,97 37,00 24,08 24,73 24,18 2431

15 de peC 0,95 0,90 0,90 0,90 0,89 0,95 0,95 0,95 0,95
Agosto MSE 120399 152644 160835 167877 136934 579,94 611,64 584,73 590,76
2019 MAE 25,44 31,17 29,79 31,15 28,93 17,46 17,62 17,71 17,82
MAPE 3,08 3,66 3,50 3,67 3,39 2,08 2,10 2,11 2,13

RMSE 23,93 27,96 32,10 31,79 29,84 24,54 25,46 24,21 23,05

16 de pec 0,96 0,93 0,93 0,93 0,94 0,96 0,95 0,95 0,96
Agosto MSE 572,85 781,96 103024 101066 890,28 602,03 648,41 585,98 531,42
2019 MAE 18,39 20,97 22,24 22,17 21,52 19,91 20,11 19,43 18,92
MAPE 2,14 2,39 2,52 2,52 2,48 2,30 2,32 2,24 2,20

RMSE 36,50 37,78 41,41 41,51 44,60 2697 26,18 25,01 23,66

17 de pec 0,96 0,92 0,92 0,92 0,90 0,95 0,95 0,95 0,96
Agosto MSE 133199 142754 171465 172299  1989,09 727,46 685,17 625,63 559,93
2019 MAE 30,29 28,24 31,74 31,76 36,46 21,82 21,13 19,90 19,25
MAPE 3,55 3,25 3,65 3,65 425 2,52 2,45 231 2,25

RMSE 47,88 51,71 51,05 50,64 49,90 32,34 33,61 33,93 31,17

18 de pec 0,94 0,90 0,90 0,90 0,90 0,94 0,94 0,94 0,95
Agosto MSE 229274 267343 260660 256400 248965 1045,65 112943 1151,01 971,86
2019 MAE 38,77 39,18 39,43 38,73 38,34 24,74 25,43 2521 23,87
MAPE 4,65 4,63 4,69 4,60 4,56 2,97 3,03 3,02 2,86

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados das metodologias propostas, bem como dos

benchmarks 1 e 2. Os desempenhos das metodologias 2 e 3 foram excelentes, com reducdes de

cerca de 50% no MAPE das cargas elétricas dos dias 12, 15, 17 e 18 de agosto, em comparagédo

com os benchmarks 1 e 2. Destaca-se que a metodologia 3, que utiliza o kernel Gaussiano com

parametros de vigilancia p, de 0,99 para os dados de aproximacéo e de detalhe, apresentou um

desempenho notavel. Durante a fase de diagnostico, um limite de p, igual a 0,90 foi utilizado

para 0 modelo de detalhe, o que gerou os melhores resultados em termos de generalizagdo na
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metodologia. Como resultado, a metodologia 3 apresentou uma superioridade significativa em
termos de MAPE na previsdo das cargas elétricas no nivel de desagregacdo mencionado.

As curvas de previsao diarias sdo apresentadas nas Figura 37 e Figura 38, que foram
divididas para uma melhor compreensdo do comportamento em relacdo aos desempenhos
apresentados na Tabela 2. Na Figura 37 observa-se o comportamento das cargas em relagdo a
metodologia 1 e aos benchmarks 1 e 2. Percebe-se que a metodologia 1, que utiliza o kernel
linear, é bastante competitiva em relacdo aos benchmarks. Entretanto, a metodologia s
conseguiu ser superior parcialmente em dias especificos, como nos dias 12 e 18 de agosto.

Por outro lado, na Figura 38, observa-se um acompanhamento bastante aceitavel da
metodologia 3 em relagdo a curva de carga real. Esta metodologia com o kernel apresentou boa

performance, o que é refletido no PCC da Tabela 2.

Figura 37 - Curvas da previsdo da metodologia 1 versus benchmark 1 e 2 (Area norte SEIN)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 38 - Curvas da previsio das metodologias 2 e 3 versus benchmark 1 (Area norte SEIN)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

7.2.3 Previsdo de carga da subarea sudoeste

Com o objetivo de encontrar um modelo previsor de alto desempenho para a subarea
sudoeste peruana, foram realizadas comparacGes entre os resultados obtidos a partir das
metodologias estabelecidas, incluindo os benchmarks, dispostos na Tabela 3. Cada modelo foi
submetido a uma analise detalhada para determinar os melhores parametros internos por meio
de validagdo cruzada, garantindo, assim, niveis aceitaveis de generalizac&o.

A partir da analise da Tabela 3, é possivel notar que a primeira metodologia apresentou
bons resultados em termos de MAPE quando comparada aos modelos de benchmark 1 e 2. E
importante destacar que essa melhoria foi significativa durante toda a semana.

Em relagdo as outras metodologias, a primeira nao apresentou uma melhoria substancial
em comparagdo com a segunda e a terceira. A terceira metodologia, que utiliza um kernel
Gaussiano, apresentou resultados satisfatorios em geral, embora nem todas as avaliacdes
tenham apresentado bom desempenho na previsao diaria. Conforme indicado na Tabela 3, a
metodologia 3, que utiliza um kernel Gaussiano com pardmetros de vigilancia p, de 0,99 para
os dados de aproximacdo e detalhe, obteve um desempenho notavel. Durante a fase de
diagnostico, um limite de p, igual a 0,98 foi utilizado para o0 modelo de detalhe, o que resultou
nos melhores resultados em termos de generalizacdo da metodologia.

Em resumo, tanto a metodologia 2, quanto a metodologia 3 apresentaram melhorias
significativas no desempenho em termos de MAPE na previsdo das cargas elétricas no nivel de

desagregacdo mencionado. No entanto, é importante destacar que a metodologia 3 apresentou
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um desempenho parcialmente aceitavel. Portanto, pode ser considerada como uma opcao

promissora para previsoes futuras.

Tabela 3 - Resultados das metodologias (Previsdo subarea sudoeste)

T O e
0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,9910\'{)(()),99D 0,9910\'{)(;,99D 0,99(1)\’/900,99D 0,99(1)\’/908,99D
RMSE 52,70 50,91 50,97 50,94 53,08 4536 45,94 45,89 48,12
12 de pec 0,73 0,76 0,76 0,76 0,73 0,82 0,82 0,82 0,80
Agosto MSE 2777,79 259217  2597,60 259442  2817,00 2057,11 2110,79 2105,83 2315,67
2019 MAE 43,41 39,97 39,74 39,74 41,05 34,49 35,34 35,29 36,63
MAPE 3,67 3,40 3,37 3,37 3,48 2,92 3,00 3,00 3,10
RMSE 58,58 56,39 56,51 56,19 55,49 55,89 55,88 56,79 55,96
13 de pec 0,19 0,01 0,01 0,02 -0,01 0,51 0,48 0,49 0,46
Agosto MSE 343162 318035 319290 315734 307868 3123,85 3122,73 322557 3131,07
2019 MAE 47,77 44,58 44,65 44,35 44,08 47,64 47,36 48,53 47,73
MAPE 4,04 3,77 3,78 3,75 3,73 4,02 4,00 4,09 4,03
RMSE 58,24 56,03 53,46 56,18 56,17 57,76 57,11 58,18 55,90
14 de pec 0,24 0,22 0,22 0,22 0,26 0,20 0,18 0,20 0,20
Agosto MSE 3391,74 313900 285845 315617 315490 3336,37 326145 3384,44 3124,71
2019 MAE 50,19 48,52 46,01 48,54 47,22 50,67 50,44 50,61 48,39
MAPE 4,38 423 4,02 423 412 4,43 4,40 4,42 4,23
RMSE 108,97 103,43 103,77 103,37 105,08 121,15 119,86 120,57 121,14
15 de pec 0,24 0,26 0,26 0,26 0,26 0,19 0,22 0,18 0,17
Agosto wsg 1187481 1069721 1076793 1068578 1104281 1467745 14366,61 1453596 14673,70
2019 MAE 77,39 73,51 73,72 73,28 75,63 97,51 97,02 96,63 97,40
MAPE 7,25 6,90 6,92 6,88 7,09 9,07 9,02 8,99 9,06
RMSE 63,04 55,94 56,81 5598 56,87 61,69 62,33 62,15 62,17
16 de pec 0,77 0,80 0,80 0,79 0,77 0,82 0,82 0,82 0,80
Agosto MSE 397352 312939 322734 313326 323417 3805,53 3885,61 3862,08 3864,70
2019 MAE 52,88 46,86 47,28 46,69 47,56 54,42 54,44 54,47 53,54
MAPE 4,48 3,97 4,00 3,96 4,04 4,61 4,61 4,61 4,54
RMSE 44,16 39,46 39,80 39,67 40,24 31,97 31,30 31,24 31,36
17 de pec 0,57 0,59 0,58 0,59 0,59 0,83 0,83 0,83 0,83
Agosto MSE 1950,10 155693 158434 157402 161946 1022,10 979,68 975,83 983,43
2019 MAE 37,03 33,55 33,49 33,58 33,63 27,60 26,81 26,68 26,78
MAPE 3,11 2,81 2,81 2,81 2,83 2,30 2,23 2,22 2,22
RMSE 68,21 66,81 66,11 66,25 64,85 35,16 35,59 36,00 35,90
18 de pec 0,28 0,10 0,10 0,10 0,10 0,49 0,47 0,48 0,47
Agosto MSE 465206 446364 437025 438889 420563 1236,13 1266,36 1295,65 1288,71
2019 MAE 56,40 53,95 53,33 53,38 53,21 28,89 28,96 29,78 29,42
MAPE 4,93 4,73 4,67 4,68 4,65 2,50 2,50 2,57 2,54

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Para melhor compreensdo do comportamento em relagdo aos desempenhos apresentados

na Tabela 3, as curvas nas previsoes diarias foram divididas em duas figuras distintas, Figura

39 e Figura 40. A Figura 39 apresenta 0 comportamento das cargas no que tange a metodologia

1 e aos benchmarks 1 e 2. E possivel perceber que a metodologia 1, que utiliza o kernel Linear,
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é bastante competitiva em relacdo aos benchmarks para os dias 12, 13, 16 e 17. Por outro lado,
a Figura 40 mostra um acompanhamento bastante aceitavel da metodologia 3 em relacdo a curva
de carga real. Esta metodologia, com o kernel Gaussiano, apresentou um desempenho
satisfatorio, o que é refletido no PCC da Tabela 3.

Em resumo, as figuras fornecem uma melhor visualizagdo do desempenho das diferentes
metodologias em relagdo aos benchmarks e & carga real, destacando a competitividade da
metodologia 1 em alguns dias especificos e 0 bom acompanhamento da metodologia 3 ao longo
do periodo analisado. Os resultados obtidos reforcam a importancia de utilizar diferentes
técnicas e kernels no processo de previsdo, a fim de obter uma visdo mais abrangente do
comportamento das séries temporais.

Figura 39 - Curvas de carga das metodologias 1, 2 e 3 (Previsdo subarea sudoeste)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 40 - Curvas de cargas das metodologias 4 e 5 (Previsdo subarea sudoeste)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

7.2.4 Previsdo de carga dos grandes usudrios livres

Neste apartado compara-se os resultados obtidos da aplicacdo das metodologias de
previsdo, com o objetivo de encontrar o modelo que melhor se adapte ao nivel desagregado de
grandes usuarios livres. Os resultados dessa comparacdo foram dispostos na Tabela 4. Cada
modelo foi submetido a uma anélise detalhada para determinar os melhores parametros internos
por meio de validacdo cruzada, garantindo, assim, niveis aceitaveis de generalizacao.

Ao analisar a Tabela 4 € possivel notar que a primeira metodologia apresentou uma
melhoria leve e apenas em dias especificos em termos de MAPE, quando comparada aos
modelos de benchmark 1 e 2. E importante destacar que essa melhoria foi pontualmente para o
kernel Gaussiano nos dias 14, 16 e 17 de agosto.

Em relagdo as outras metodologias, a primeira nao apresentou uma melhoria substancial
em comparacdo com a segunda e a terceira. A terceira metodologia, que utiliza um kernel
Gaussiano, apresentou resultados satisfatorios em geral, embora nem todas as avaliagcdes
tenham apresentado bom desempenho na previsao diaria. Conforme indicado na Tabela 4, esta
metodologia 3 com parametros de vigilancia p, de 0,92 para os dados de aproximacao e 0,99
para os de detalhe, obteve um desempenho notavel para a grande maioria das avaliacOes.
Durante a fase de diagnostico, um limite de p, igual a 0,97 foi utilizado para 0 modelo de
detalhe, o que evidenciou os melhores resultados em termos de generalizagdo da metodologia.

Em resumo, tanto a metodologia 2, quanto a metodologia 3 apresentaram melhorias
significativas no desempenho em termos de MAPE na previsdo das cargas elétricas no nivel de
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desagregacdo dos grandes usudrios livres. No entanto, € importante destacar que a metodologia

3 apresentou um desempenho aceitavel para a grande maioria das avalia¢fes, portanto, pode ser

considerada como uma opcao promissora para previsdes futuras. Com base nisso, pode-se

concluir que os resultados desta pesquisa fornecem importantes informacdes para aprimorar a

gestdo da energia elétrica neste nivel de desagregacdo do SEIN, o que pode trazer beneficios

significativos para a sociedade em termos de confiabilidade e eficiéncia do sistema.

Tabela 4 - Resultados das metodologias (Previsdo dos grandes usuarios livres SEIN)

T O T
0,92 0,97 0,97 0,97 0,97 0,9210\’{)(()],99D 0,9210\’{)(()],99D 0,92(1)\,{)(:),99D 0,92(1)\,{)(‘)7,99D

RMSE 79,65 110,09 108,48 111,63 104,20 81,65 79,76 81,00 82,67

12 de PCC 0,87 0,65 0,66 0,66 0,66 0,77 0,78 0,78 0,80
Agosto MSE 6344,24 12118,91 11768,86 12461,76 10858,25 6667,02 6361,46 6560,81 6835,11

2019 MAE 61,14 93,24 91,66 95,24 89,07 60,20 59,73 60,58 58,83

MAPE 3,10 4,73 4,65 4,84 4,55 3,03 3,01 3,05 2,96

RMSE 86,68 88,16 86,50 86,78 83,32 80,00 83,55 84,38 73,06

13 de PCC 0,85 0,82 0,81 0,81 0,82 0,83 0,81 0,81 0,86
Agosto MSE 7513,26 7772,86 7481,92 7530,82 6941,89 6399,26 6981,36 7120,61 5337,67

2019 MAE 61,86 66,75 67,30 69,45 63,08 63,06 63,81 63,54 59,01

MAPE 3,11 3,39 3,42 3,52 3,22 3,21 3,24 3,22 2,98

RMSE 104,35 104,33 100,57 98,95 102,55 58,03 59,68 60,22 58,41

14 de PCC 0,65 0,61 0,61 0,61 0,60 0,87 0,86 0,86 0,87
Agosto MSE 10889,54 10885,64 10114,78 9791,11 10516,37 3366,93 3561,63 3626,22 3412,13

2019 MAE 86,89 82,11 79,20 78,53 81,91 46,22 47,20 47,64 47,13

MAPE 4,63 4,45 4,27 4,22 4,39 2,44 2,50 2,52 2,48

RMSE 88,44 91,25 87,69 87,95 97,61 79,00 77,99 79,22 81,40

15 de pCC 0,79 0,78 0,79 0,79 0,75 0,79 0,79 0,79 0,77
Agosto MSE 7822,02 8326,97 7688,96 7735,18 9528,28 6240,30 6081,93 6275,57 6625,84

2019 MAE 64,01 72,91 68,28 68,47 77,09 61,49 60,64 62,20 62,37

MAPE 3,34 3,86 3,60 3,61 4,06 3,22 3,18 3,26 3,27

RMSE 87,84 74,55 77,38 76,94 73,23 86,96 79,93 76,75 81,46

16 de PCC 0,87 0,86 0,86 0,86 0,88 0,88 0,89 0,89 0,90
Agosto MSE 7715,70 5557,55 5987,48 5919,78 5362,09 7561,62 6388,44 5889,87 6635,45

2019 MAE 75,21 60,12 63,10 62,64 60,57 73,80 66,99 63,83 69,96

MAPE 3,88 3,02 3,16 3,13 3,04 3,71 3,39 3,22 3,54

RMSE 81,23 86,19 83,50 83,47 83,60 90,76 91,00 90,67 84,17

17 de pCC 0,70 0,66 0,65 0,65 0,68 0,57 0,57 0,58 0,66
Agosto MSE 6599,12 7429,01 6971,99 6967,58 6989,42 8238,22 8281,00 8220,69 7084,54

2019 MAE 61,88 62,77 62,07 61,96 57,28 70,40 70,03 70,07 64,30

MAPE 3,11 3,28 3,21 3,21 3,01 3,64 3,63 3,63 3,33

RMSE 61,10 49,09 60,83 58,95 61,06 58,34 52,79 56,99 56,88

18 de peC 0,50 0,57 0,52 0,53 0,49 0,52 0,56 0,54 0,57
Agosto MSE 3733,37 2410,21 3700,12 3475,28 3728,88 3403,62 2786,54 3247,58 3234,86

2019 MAE 48,01 40,79 48,44 46,81 48,52 49,34 44,16 47,50 48,20

MAPE 2,31 1,96 2,32 2,24 2,32 2,37 2,12 2,28 2,31

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Para facilitar a compreensédo dos resultados apresentados na Tabela 4, foram geradas
duas figuras distintas, a Figura 41 e a Figura 42. A Figura 41 mostra o comportamento das
cargas executadas em relacdo a metodologia 1 e aos benchmarks 1 e 2. Observa-se que a
metodologia 1, que utiliza os recursos de kernel e otimizacdo, ndo conseguiu acompanhar a
curva de carga real. Ja a Figura 42 demonstra um acompanhamento bastante aceitavel da
metodologia 3. Essa metodologia, que utiliza o kernel Gaussiano, apresentou um desempenho
satisfatorio, o que é refletido no PCC da Tabela 4.

Em resumo, as figuras proporcionam uma melhor visualizacdo do desempenho das
diferentes metodologias em relacdo aos benchmarks e a carga real, evidenciando um excelente
desempenho e acompanhamento da metodologia 3 ao longo do periodo analisado. Os resultados
obtidos reforcam a importancia de utilizar diferentes técnicas e kernels em analises de previséo,

a fim de obter uma visdo mais abrangente do comportamento das séries temporais.

Figura 41 - Curvas de carga das metodologias 1, 2 e 3 (Previsdo dos grandes usuarios livres
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Figura 42 - Curvas de carga das metodologias 4 e 5 (Previsdo dos grandes usuarios livres

SEIN)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

7.2.5 Previsdo de carga dos grandes usuarios livres da &rea centro

Visando encontrar o modelo de previsdo mais eficiente para o nivel de desagregacao
grandes usuarios livres da area centro, foram comparados os resultados obtidos a partir da
aplicacdo de diferentes metodologias, incluindo os benchmarks, dispostos na Tabela 5. Cada
modelo foi submetido a uma anélise detalhada para determinar os melhores pardmetros internos
por meio de validacdo cruzada, garantindo, assim, niveis aceitaveis de generalizagéo.

Durante a analise da Tabela 5, percebe-se que a primeira metodologia e a aplicacdo do
benchmark 2 apresentaram MAPEs de pobrissimo desempenho. Os modelos de regressao
envolvidos nessas metodologias, e.g., Métodos dos Minimos Quadrados e Support Vector
Machine, ndo conseguiram se adaptar de forma eficiente ao problema nesse nivel, isto como
consequéncia da auséncia de categorias necessarias para a processo de regressdo, como
consequéncia forneceram fungdes de aproximago inexatas. E importante destacar a fraqueza
dessas propostas e procurar uma forma de interromper esse processo frente a escassez de
elementos necessarios para uma boa generalizacéo.

Portanto, a primeira ndo demostrou qualquer melhoria em relacdo a segunda e a terceira
metodologia. A terceira metodologia, que utiliza um kernel Gaussiano, apresentou resultados
satisfatorios comparados com os benchmarks. Conforme indicado na Tabela 5, esta
metodologia 3 com parametros de vigilancia p, de 0,93 para os dados de aproximacao e 0,99

para os de detalhe, obteve um desempenho notavel para a grande maioria das avaliagGes.
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Durante a fase de diagnostico, um limite de p, igual a 0,99 foi utilizado para 0 modelo de
detalhe, o0 que propiciou os melhores resultados em termos de generalizacdo da metodologia.
Em resumo, a metodologia 3 apresenta melhorias significativas no desempenho em
termos de MAPE na previsao das cargas elétricas no nivel de desagregacao dos grandes usuarios
livres da area centro. No entanto, € importante destacar que a metodologia 3 apresentou um
desempenho aceitavel para a grande maioria das avaliacBes fornecendo desempenhos que
superaram os benchmarks, portanto, pode ser considerada como uma opgdo promissora para
previsdes futuras. Com base nisso, pode-se concluir que os resultados desta pesquisa fornecem
importantes informacdes para aprimorar a gestdo da energia elétrica neste nivel de desagregacéo
no SEIN, o que pode trazer beneficios significativos para a sociedade em termos de

confiabilidade e eficiéncia do sistema.
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Tabela 5 - Resultados das metodologias (Previsdo dos grandes usuarios livres area centro)

L e W S SDEW g TTRIN WT wro
0,93 0,99 0,93 0,93 0,93 0,93([]\‘/9(3),99D 0,9310\'{)(()),99D 0,933\'{)(;99D 0,933\'{)(;,99D
RMSE 67,55 108,92 274,20 159,27 132,68 53,92 52,43 53,45 46,69
12 de peC 0,83 0,78 0,48 036 0,17 0,90 0,90 0,89 0,92
Agosto wsg 456315 1186441 7518354 2536646 1760286  2907,64 2748,95 2856,94 2179,92
2019 MAE 47,45 94,49 254,53 121,45 123,76 44,07 44,05 43,38 38,07
MAPE 5,80 11,49 31,24 14,50 1534 544 5,50 5,37 4,73
RMSE 68,34 177,03 103,19 101,36 129,32 54,72 56,61 56,80 51,45
13 de pec 0,82 0,45 0,63 0,63 0,02 0,83 0,82 0,82 0,85
Agosto wsg 467064 3133828 1064896 1027305 1672294 299393 3204,34 3226,61 2647,07
2019 MAE 47,39 159,98 79,70 77,72 119,83 46,73 48,41 48,47 42,22
MAPE 5,96 19,43 9,84 9,61 14,72 5,84 6,07 6,10 5,38
RMSE 74,19 83,74 69,01 64,78 81,53 64,33 64,51 65,14 67,26
14 de pec 0,79 0,75 0,74 0,74 0,05 0,85 0,85 0,85 0,85
Agosto MSE 550400  7011,69  4761,73 419652  6647,37 4138,10 4161,09 4242,72 4524,39
2019 MAE 60,47 72,22 56,29 52,35 61,73 53,29 52,73 53,18 55,16
MAPE 8,19 9,86 7,82 7,23 9,20 7,42 7,37 7,44 7,65
RMSE 75,22 9521 87,99 88,17 106,42 69,28 67,05 67,43 6823
15 de peC 0,68 0,68 0,62 0,62 0,11 0,69 0,70 0,71 0,71
Agosto MSE 5657,31 906531 774142 777382 1132511  4799,85 4495,28 4547,31 4655,71
2019 MAE 61,53 78,56 74,37 74,36 96,85 58,00 54,78 55,32 55,63
MAPE 8,07 10,51 9,88 9,92 12,98 7,59 7,15 7,23 7,23
RMSE 67,09 233,96 87,81 105,88 119,34 72,33 74,03 75,68 73,16
16 de peC 0,80 0,71 0,71 0,69 0,04 0,86 0,86 0,86 0,88
Agosto wsg 450146 5473632 771019 1120959 1424270 523222 5480,10 5728,02 5351,75
2019 MAE 52,55 223,80 71,44 86,59 110,35 60,50 62,13 63,85 61,73
MAPE 7,04 29,42 9,39 11,25 14,75 7,75 7,95 817 8,02
RMSE 66,75 181,29 147,15 163,78 109,59 71,21 75,94 77,03 69,66
17 de pec 0,70 041 0,58 0,55 -0,02 0,72 0,69 0,71 0,73
Agosto msg 445570 3286784 2165229 2682343 1200996 507047 5767,22 5933,83 4852,88
2019 MAE 52,41 163,36 130,36 147,39 97,96 58,61 61,53 64,49 55,18
MAPE 7,12 20,95 17,05 19,28 13,12 7,71 8,15 8,40 7,25
RMSE 72,11 138,44 78,07 92,37 76,62 62,02 60,83 63,36 63,28
18 de peC 0,06 -0,05 -0,09 -0,09 0,09 -0,08 -0,14 -0,06 -0,07
Agosto MSE 520044 1916667 609468 853298  5870,74 3845,99 3700,12 4014,96 4004,97
2019 MAE 56,70 123,39 57,70 70,09 65,36 50,40 49,42 51,09 49,73
MAPE 6,72 14,17 6,72 8,01 7,43 594 5,81 6,02 5,84

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

As curvas resultantes da comparacdo da performance exibido na tabela 5 s&o

apresentadas em duas representagdes distintas, a Figura 43 e a Figura 44. A Figura 43 mostra

como a metodologia 1 e os benchmarks 1, destaca-se que tanto a metodologia 1 quanto o

benchmark 2 ndo conseguiram acompanhar a curva de carga real, sendo um dos piores modelos

para se adaptar a previsdo das cargas elétricas. Por outro lado, na Figura 44, a metodologia 3

apresentou um acompanhamento bastante aceitdvel em relacdo a curva de carga real. Essa
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metodologia, que utiliza o kernel Gaussiano, demonstrou um desempenho satisfatorio, como
evidenciado pelo PCC presenta na Tabela 5.

Em resumo, torna-se possivel encontrar caracteristicas particulares decorrentes da
analise das curvas das diversas metodologias ja que garantem uma melhor visualizacdo do
desempenho em relagdo aos benchmarks e a curva de carga real. Dessa anélise, destaca-se um
excelente desempenho e acompanhamento da metodologia 3 ao longo do periodo estudado. Os
resultados obtidos enfatizam a importancia de se utilizar diferentes técnicas e kernels em
analises de previsdo, a fim de obter uma visdo mais abrangente do comportamento das series

temporais e, assim, providenciar previsdes mais precisas e confiaveis.

Figura 43 - Curvas de carga das metodologias 1, 2 e 3 (Previsao dos grandes usuarios livres
area centro)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 44 - Curvas de carga das metodologias 4 e 5 (Previsdo dos grandes usudrios livres area

centro)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

7.2.6 Previsdo de carga dos grandes usuarios livres da area sul

Com o objetivo de encontrar 0 modelo de previsdo mais eficiente para o nivel de
desagregacdo grandes usuarios livres da area sul, foram comparados os resultados obtidos a
partir da aplicacdo de diferentes metodologias, incluindo os benchmarks, dispostas na Tabela
6. Cada modelo foi submetido a uma anélise detalhada para determinar os melhores parametros
internos por meio de validacdo cruzada, garantindo, assim, niveis aceitaveis de generalizacao.

Ao analisar a Tabela 6, é possivel notar que a primeira metodologia apresentou uma
notavel melhoria para todos os dias da semana em termos de MAPE, quando comparada ao
modelo de benchmark 1. E importante destacar que essa melhoria no resultado foi satisfatoria
para o processo otimizado aplicado a todos os dias da semana.

Em relacdo as outras metodologias, a primeira apresentou uma melhoria substancial em
comparacdo com a segunda e terceira so para os dias 15, 16, 17 e 18 de agosto. No entanto, a
terceira metodologia, que utiliza o processo otimizado, conseguiu reduzir notavelmente os
MAPEs nos outros dias, fornecendo resultados em geral satisfatérios embora nem todas as
avaliagdes tenham apresentado bom desempenho na previsao didria. Conforme indicado na
Tabela 6, esta metodologia 3 com pardmetros de vigilancia p, de 0,99 para os dados de
aproximacéo e 0,99 para os de detalhe, obteve um desempenho notavel para a grande maioria

das avaliagdes. Durante a fase de diagnostico, um limite de p, igual a 0,91 foi utilizado para o
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modelo de detalhe, o que propiciou os melhores resultados em termos de generalizagéo da
metodologia.

Em resumo, tanto a metodologia 2 quanto a metodologia 3 apresentaram melhorias
significativas no desempenho em termos de MAPE na previsao das cargas elétricas no nivel de
desagregacdo dos grandes usuarios livres da area sul. No entanto, € importante destacar que a
metodologia 3 apresentou um desempenho aceitavel para a grande maioria das avalia¢Ges,
portanto, pode ser considerada como uma opc¢do promissora para previsoes futuras. Com base
nisso, pode-se concluir que os resultados desta pesquisa fornecem importantes informacdes
para aprimorar a gestdo da energia elétrica neste nivel de desagregacdo no SEIN, o que pode
trazer beneficios significativos para a sociedade em termos de confiabilidade e eficiéncia do

sistema.

Tabela 6 - Resultados das metodologias (Previsdo dos grandes usuarios livres area sul)

e S NN g TR WM W
0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,990A’{)%,99D 0,990A’{)01,99D 0,99(1)\'{)(;;99D 0,99(1)\,{)(:);99D

RMSE 83,71 82,38 83,76 83,71 77,22 72,92 72,54 72,38 72,67

12 de pec -0,10 -0,15 -0,15 -0,15 -0,06 -0,03 -0,03 -0,03 -0,01
Agosto MSE 700712  6787,23 701557 700667  5963,30 5317,35 5262,14 5239,26 5280,70
2019 MAE 70,35 69,31 70,29 70,20 64,23 56,08 55,87 55,76 55,92
MAPE 7,02 6,88 6,98 6,97 6,38 5,63 5,61 5,59 5,61

RMSE 68,30 66,73 66,96 67,06 68,61 60,02 59,96 59,99 62,15

13 de pec 0,70 0,70 0,69 0,69 0,70 0,76 0,76 0,77 0,75
Agosto MSE 466528 445295 448339 449746  4707,84 360280 3595,45 3598,50 3862,63
2019 MAE 55,99 54,38 54,52 54,67 55,62 45,65 45,77 45,82 47,92
MAPE 5,68 551 5,53 5,54 5,65 4,65 4,66 4,67 4,88

RMSE 86,13 66,99 64,54 67,29 65,79 51,29 51,33 51,63 50,85

14 de pec 0,09 0,34 0,34 0,33 0,33 0,48 0,49 0,49 0,50
Agosto MSE 741855  4487,51 416477 452788 432795 2630,67 2634,77 2666,15 2585,51
2019 MAE 63,39 51,11 49,96 51,34 51,26 43,85 44,04 44,21 4337
MAPE 6,19 5,00 4,89 5,02 5,02 4,46 4,48 4,50 4,42

RMSE 55,96 55,75 56,23 55,88 53,43 54,24 54,33 54,09 54,99

15 de pec 0,61 0,60 0,60 0,60 0,61 0,62 0,62 0,62 0,61
Agosto MSE 3131,54 310781 316196 312231 285514 294191 2951,32 2926,22 3024,07
2019 MAE 37,14 37,83 38,16 37,98 35,83 38,03 38,00 37,98 38,81
MAPE 3,79 3,86 3,89 3,87 3,67 3,87 3,87 3,86 3,96

RMSE 50,87 46,24 46,66 46,49 46,66 49,57 49,31 49,35 49,44

16 de pec 045 0,54 0,54 0,54 0,54 0,50 0,50 0,50 0,51
Agosto MSE 2587,48 213816 217722 216174 217684  2457,55 243176 243545 244385
2019 MAE 42,36 38,54 38,88 38,77 39,68 42,07 41,91 41,72 41,82
MAPE 4,13 3,76 3,79 3,78 3,87 4,09 4,07 4,05 4,06

RMSE 20,41 18,11 18,68 18,76 20,15 22,66 22,61 23,02 22,54

17 de pec 0,72 0,72 0,71 0,71 0,68 0,52 0,53 0,54 0,55
Agosto MSE 41647 327,84 34900 351,87 40583 513,30 511,43 530,07 508,21
2019 MAE 17,19 14,67 15,18 15,23 16,21 17,67 17,51 17,69 17,73
MAPE 1,62 1,38 1,43 1,44 1,53 1,67 1,66 1,67 1,68

RMSE 65,31 62,62 63,95 63,91 61,00 67,43 65,86 66,85 67,71

18 de pec -0,25 -0,32 -0,33 -0,32 0,11 -0,15 -0,16 -0,15 -0,16
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Agosto MSE 426499 392136 408943 408475 3721,05 454692 4337,85 4468,56 4584,65
2019 MAE 51,22 48,56 49,66 49,65 48,60 54,36 52,70 53,80 54,61
497 4,72 4,83 4,83 472 5,27 5,11 521 529

MAPE

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Para facilitar a compreensédo dos resultados apresentados na Tabela 6, foram geradas
duas figuras distintas, a Figura 45 e Figura 46. A Figura 45 mostra o0 comportamento da curva
de carga real em relacdo a metodologia 1 e aos benchmarks 1 e 2. Observa-se que a metodologia
1, que utiliza os recursos de kernel e otimizagédo, conseguiu acompanhar as curvas das cargas
relativas aos dias 15, 16 e 17 de agosto. J& a Figura 46 demonstra uma pequena melhoria da
performance da metodologia 3 em relagdo aos benchmarks.

Em resumo, essas curvas de cargas elétricas possibilitam uma melhor visualizacdo do
desempenho das diferentes metodologias em relacdo aos benchmarks, evidenciando um
desempenho algo significativo da metodologia 3 ao longo do periodo analisado. Os resultados
obtidos reforcam a importancia de utilizar diferentes técnicas e kernels em analises de previséo,

a fim de obter uma visdo mais abrangente do comportamento das séries temporais.

Figura 45 - Curvas de carga das metodologias 1, 2 e 3 (Previsdo grandes usuarios livres area

sul)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 46 - Curvas de carga das metodologias 4 e 5 (Previsdo grandes usuérios livres area sul)

1200 —— Executado
1150
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1100 -
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800 _Opt/0,99/0,99_
0,91
750 — WPTSVMFAM
_Gauss/0,99/0,9
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

7.3  DISCUSSOES

Os resultados obtidos com a aplicacdo das metodologias foram comparados com 0s
benchmarks. Dessa comparacao, demostrou-se que a metodologia 3 se destacou, entre as outras,
por fornecer resultados altamente precisos na previsao de carga utilizando um kernel Gaussiano.
Esses resultados foram provenientes de uma analise criteriosa dos dados e da validacdo cruzada
nos seis niveis de desagregacao estabelecidos.

Essa analise se baseou nas principais caracteristicas extraidas da base de dados. Para
garantir a precisao dos resultados, foram selecionados cuidadosamente os dados historicos de
entrada para os modelos. Ressalta-se que foram identificados os dias com altos desequilibrios
energeticos e rotulados para uma melhor adaptacdo no processo de treinamento. Além disso,
foi incluida uma anélise dos dados meteoroldgicos para estabelecer a correlacdo direta e inversa
a demanda elétrica de hora pico decorrente das caracteristicas geograficas do Peru.

No processo de validacdo cruzada aplicado ao modelo da RNA ARTMAP Fuzzy
modificada, foi realizado a busca pelo melhor parametro interno, i.e., o de vigilancia p,. Desta
forma, observou-se a existéncia de uma regido geométrica que permitiu representar as melhores
generalizacGes deste modelo previsor frente a dados de cargas em diferentes niveis de
desagregacédo. Assim, este modelo simplifica consideravelmente as configuracdes internas na
procura individual de avaliacbes quando ndo se tem certeza das caracteristicas dos dados e

garante, por meio da regido geométrica, niveis altos em termos de generalizacéo.
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Desde o primeiro momento de avalicdo das metodologias para diversos niveis de
desagregacdo, j& se tinha certeza dos pardmetros de vigilancia a serem utilizados porque
propiciam desempenhos significativos no que tange as métricas desejadas, que consistem nas
mais comuns encontradas na literatura especializada e usadas por agentes de setor elétrico.
Entretanto, para os parametros de limite nos cortes, MMQ e SVM, foram avaliados nos
intervalos de 0,90 até 0,99 visando obter o melhor desempenho de cada metodologia,
consequéncia da necessidade de incorporar dados nos modelos de regressdo para obter as
melhores funcGes representativas dos dados.

Embora se tenha constatado que a metodologia 1, proposta nesta pesquisa, conseguiu
superar minimamente aos benchmarks. Percebe-se minimamente que os melhores desempenhos
foram obtidos quanto mais desagregadas foram as entradas, como observa-se nas Tabela 3 e
Tabela 6. Por esse motivo, abordou-se a hipotese de aplicar esta metodologia composta por
dados mais desagregados e flutuante para procurar altos desempenhos.

Portanto, a caracteristica da metodologia 1 foi incorporada a metodologia 3, que visou
treinar dados de detalhes provenientes da analise multirresolucdo via Wavelets. De maneira
similar, o benchmark 2 foi introduzido na metodologia 2, visando assim buscar as melhores
generalizacGes em relacdo aos dados com as caracteristicas dos detalhes. Como resultado, foi
observado um alto desempenho geral na aplicacdo dessas duas metodologias para todos os
niveis de desagregacdo, especialmente na terceira metodologia utilizando o kernel Gaussiano.
Isso demonstrou que este kernel, em conjunto com a metodologia 3, para dados de detalhe em
um treinamento paralelo com a RNA ARTMAP Fuzzy modificada para os dados de
aproximagcéo, ofereceu um modelo de previsao robusto e com alto desempenho.

Durante a avaliagdo dos resultados, foi identificada uma anomalia na primeira
metodologia, especificamente no treinamento dos dados para o nivel de desagregacdo de
grandes usuarios livres na area centro, conforme apresentado na Figura 43. As curvas de
previséo apresentaram flutuacdes e instabilidades. Apds uma andlise detalhada, concluiu-se que
0 problema estava relacionado a auséncia de dados necessarios no modelo de regresséo, tanto
no MMQ quanto no SVM. Esses modelos baseados em regressdo exigem a identificacdo de
dados relevantes para uma generalizacdo adequada e uma boa proposta de funcdo de
aproximacéo do modelo.

Com base no que foi mencionado anteriormente, é essencial incluir um controle na
programacéo da metodologia 1 para interromper o processamento quando o modelo ndo puder
coletar os requisitos necessarios. Isto ajudara a evitar resultados inadequados, flutuantes e
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instaveis que possam tornar o sistema elétrico de poténcia instavel e resultar em custos
operacionais elevados.

Por fim, acentua-se que os melhores resultados apresentados neste trabalho foram
obtidos por meio da metodologia 3 com o uso do kernel Gaussiano, que demonstrou um alto
desempenho em ampla escala, sendo aplicavel aos diferentes niveis de desagregacgdo de cargas
elétricas. Além disso, 0 modelo superou modelos convencionais utilizados na literatura, como
a RNA ARTMAP Fuzzy modificada e o modelo hibrido MMQ_ARTMAP Fuzzy.
Consequéncia disso, considera-se que este modelo previsor flexivel é adequado para a previsao

das cargas elétricas do dia seguinte para os niveis de desagregacdo mencionados.
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8 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS
81 CONCLUSOES

Esta pesquisa de doutorado teve como objetivo propor um modelo previsor flexivel
aplicado aos diversos niveis de desagregacdo de cargas elétricas, e.g., as formas desagregadas
das cargas elétricas nas diversas areas de operacao no Sistema Elétrico Peruano. Na sequéncia
das avalia¢es, na busca da melhor modelagem, identificou-se algumas propostas que fizeram
com que esta pesquisa se organize em trés metodologias. Todas essas foram baseadas na RNA
ARTMAP Fuzzy modificada. Porém a primeira metodologia utilizou um modelo hibrido entre
essa RNA ARTMAP Fuzzy modificada e Support Vector Machine denominada como
SVM_ARTMAP Fuzzy, na qual foram aproveitadas as categorias internas criadas no processo
de diagndstico para ajustar e criar fungdes de aproximacao visando uma melhor adaptacao das
informagdes de cargas historicas. A segunda metodologia, utilizou o modelo hibrido
MMQ_ARTMAP Fuzzy em um processo de treinamento paralelo com a RNA ARTMAP Fuzzy
modificada, os dados de entradas utilizadas para o treinamento foram selecionados por meio de
uma andlise multirresolucdo via a transformada Wavelet. Finalmente, foi desenvolvida a
metodologia 3, baseada em um processo de treinamento paralelo entre o modelo
SVM_ARTMAP Fuzzy e a RNA ARTMAP Fuzzy modificada, da mesma forma que a
metodologia 2, utilizou-se dados para o treinamento por meio de uma analise via a transformada
Wavelet.

A partir de uma analise exaustiva, a metodologia 3, teve uma melhor performance nas
avaliacdes nos diversos niveis de desagregacdo abordados na tese alcangado uma reducgdo até
um 60% em termos de MAPE no processo de compara¢do com as outras metodologias
abordadas. Portanto, nesta tese foi proposta a metodologia 3, baseada no uso do kernel
Gaussiano, como o modelo previsor flexivel que conseguiu atingir altos desempenhos na
previsdo das cargas elétricas do dia seguinte aplicados aos diversos niveis de desagregacédo do
Sistema Interligado Nacional Peruano. Dados meteoroldgicos, nesta pesquisa, como os dados
da umidade relativa e a temperatura foram identificados como fatores-chave com correlagoes
diretas e inversas com a demanda elétrica, dependendo da regido avaliada, as quais foram
utilizadas como entradas no intuito de melhorar os resultados. Finalmente, uma metodologia de
pré-processamento baseado na modelagem matematica dos desvios de energias diarias
historicos foi desenvolvida para identificar valores atipicos, incluindo dias festivos e anomalias
na operacdo do sistema elétrico peruano, sem perder a sua natureza e caracteristicas, resultando

em previsGes mais precisas.
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Nesta tese visando atingir o objetivo geral, foram implementadas sequéncias de
avaliagdo de desempenho das metodologias 1, 2 e 3, bem como dos benchmarks, em todos 0s
niveis de desagregacdo estabelecidos, com uma anélise cuidadosa dos parametros internos dos
modelos. As métricas RMSE, PCC, MSE, MAE e MAPE foram utilizadas para avaliar o0s
resultados das previsdes. Com base na comparacdo e analise dos resultados, a metodologia 3
com o kernel Gaussiano foi escolhida como o modelo previsor flexivel mais eficiente para se
adaptar aos diferentes niveis de desagregacéo de cargas elétricas neste estudo.

Em resumo, esta tese oferece um modelo previsor flexivel para a previsdo das cargas
elétricas, utilizando métodos de Machine Learning, no contexto de cargas em diversos niveis
de desagregacdo. A metodologia proposta representa uma inovagao no campo das previsoes de
carga, oferecendo maior precisédo e eficiéncia na estimativa das demandas futuras.

As contribuicfes deste trabalho sdo:

e Implementacdo de um modelo matematico empirico baseado em desvios de grandes
blocos de energia para a descoberta de dados atipicos. Essa abordagem se justifica
pela necessidade de identificar e tratar dados atipicos que possam distorcer as
previsdes de carga. Ao implementar esse modelo, foi possivel identificar e rotular
esses dados, melhorando a qualidade das previsoes.

e Andlise de correlacdo e aplicacdo dos dados meteorolégicos como inputs da RNA
ARTMAP Fuzzy modificada. A inclusdo de dados meteoroldgicos como inputs na
rede se justifica pelo impacto que as condicBes climaticas podem ter no
comportamento das cargas. Ao considerar esses dados na previsdo de carga, foi
possivel melhorar a precisdo das previsfes, levando em contas das influéncias
exogenas.

e Aplicagdo do processo de validagdo cruzada na RNA ARTMAP Fuzzy modificada
com o intuito de gerar uma regido geométrica oriunda dos melhores parametros de
vigilancia que se adequem aos dados em diversos niveis de desagregacdo. Essa
abordagem se justifica pela necessidade de encontrar os melhores pardmetros de
vigilancia que se adequem aos dados de diferentes niveis de desagregacdo. A
aplicacdo dessa, permitiu encontrar uma regido geométrica 6tima em cada nivel de
desagregacdo, melhorando a capacidade de adaptacdo da proposta aos diferentes
padrdes de carga.

e Andlise multirresolucdo utilizando decomposicéo via transformada Wavelet aplicados

aos diversos niveis de desagregacao de carga. A aplicacdo dessa, permitiu identificar
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e capturar informacdes dos dados em diversas escalas de frequéncia tendo um melhor
controle dos outliers no processo de treinamento da proposta.

Desenvolvimento e implementagdo das metodologias como a RNA ARTMAP Fuzzy
modificada, a WPT-MMQ_ARTMAP Fuzzy e a WPT-SVM_ARTMAP Fuzzy aplicados
aos distintos niveis de desagregacdo das cargas elétricas. Esses modelos foram
desenvolvidos com o objetivo de melhorar a precisdo das previsdes de carga em
diferentes niveis de desagregacdo. Cada modelo se justifica pela sua capacidade de
lidar com os desafios especificos associados aos diferentes niveis de desagregacéo,
proporcionando previsdes mais acuradas e confiaveis.

Aplicacdo e avaliacdo de resultados do modelo hibrido MMQ_ARTMAP Fuzzy
(ALVES, 2019) em um processo de previsao de cargas aplicados a diversos niveis de
desagregacdo. A aplicacdo desse modelo hibrido se justifica pela sua capacidade de
modelar relagdes complexas e ndo lineares nos dados. Ao avaliar os resultados dessa
rede em diferentes niveis de desagregacdo, foi possivel verificar sua eficacia na
previsdo de cargas, proporcionando uma abordagem promissora para lidar com a

complexidade das previsdes em diversos niveis.

SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Os resultados alcancados por esta tese podem ser considerados relevantes (Redugdo até

um 60% do MAPE comparado aos benchmarks). No entanto, ha sugestbes de melhorias e

procedimentos que podem ser considerados para tornar as metodologias ainda mais eficientes.

Algumas sugestdes para futuras melhorias séo:

Avaliar e comparar os resultados obtidos por meio da utilizacdo de outras fungdes
Wavelet no processo de decomposicéo da base de dados, i.e., Molet, Coiflets, Meyer,
Symlets e Splines bi-ortogonais podem ser testadas nas metodologias 2 e 3.

Ampliar o nimero de avaliacdes para niveis de desagregacdo com cargas ainda mais
flutuantes, a fim de analisar o desempenho das seis metodologias apresentadas neste
trabalho. Além disso, é importante comparar os resultados com a inclusdo de variaveis
exogenas de alta correlagdo, assim como foi feito com as variaveis meteorologicas,
para alcancgar resultados ainda melhores.

Empregar algoritmos de treinamento por reforco, como o Q-Learning, na estrutura

interna das metodologias com o intuito de melhorar ainda mais os resultados.
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Explorar métodos alternativos de Machine Learning e Deep Learning na base de
dados, a fim de comparar o desempenho desses métodos com as metodologias
propostas.

Avaliar detalhadamente o problema da regressao de categorias, observado na previsao
de cargas de grandes usuarios livres na area central, e buscar solugdes que propiciem
confiabilidade a metodologia 1 e para o benchmark 2.

Avaliar as metodologias abordadas nos problemas relacionados com temas de alta
volatilidade e incertezas, como a previsao de precos de energia, a previsao de geragdo
de energia renovavel, previsdo de falhas em equipamento elétricos e a estimacéao de

perdas ndo técnicas nos sistemas de distribuicdo de energia.
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