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RESUMO

A eficiéncia e a qualidade da energia elétrica sempre foram sinénimos de crescimento e
desenvolvimento em qualquer sociedade. Assim, essa energia fortalece uma nacdo em seus
aspectos tecnoldgicos, social e econémico. Solugdes provisorias na operagdo como sistema de
implantacdo e mudanga na estrutura do sistema de rede como, por exemplo, de barramentos
sdo medidas de execucdo para ampliacdo da demanda de energia. E neste contexto que as
Empresas Elétricas apresentam uma contribuicdo em uma acdo de sistemas de interligacdes
regionais. Para remediar essa energia é imprescindivel o planejamento, investimento e as
propostas suprindo a falta de energia. Na literatura ha poucas informacdes relacionadas a
previsdo de cargas elétricas multinodais. Esse sistema beneficia diferentes niveis de sistemas,
por exemplo, o barramento. Artigos publicados com excelentes resultados tém exposto a
previsdo de cargas elétricas a curto prazo para tomadas de decisdes e, entre as técnicas de
previsdo proeminente, as redes neurais artificiais tém apresentado respostas significativas em
relacdo a sua capacidade relevante e velocidade no aprendizado. Neste trabalho é proposto
duas metodologias: um estudo para previsdo de cargas multinodais, utilizando uma das redes
neurais da familia da Teoria da Ressonancia Adaptativa, intitulada ARTMAP Euclidianacom
Treinamento Reverso, sendouma nova formulacgao e inovacao para treinamento da rede,e com
0 mesmo banco de dados historicos desta pesquisa inseriu-se uma nova estratégia a fim de
favorecer o melhor neurénio vencedorpor meio da clusterizacdo na operagdocom 0 uso da
equacao da distanica de Manhattan, batizada com o nome de ARTMAP Manhattan, uma rede
equivalente a arquitetura da rede neural ARTMAP Euclidiana visando a melhoria nas
previsdes multinodais em Treinamento Direto.As medidas de desempenho utilizadas para
avaliar as propostas deste trabalho foram MAPE, Erro Maximo, Erro Minimo, MAE, RMSE.
Com base nas andlises graficas e nas medidas de desempenho, tem-se que a rede neural
ARTMAP Euclidiana com Treinamento Reverso tem aproveitamento aceitavel e a rede neural
ARTMAPManhattan atinge resultados eficientes em relagdo ao Treinamento Direto para as

previsdes de cargas nodais.

Palavras-chave: Previsdo de cargas elétricas multinodais e nodais; Distancia Euclidiana;
Disténica de Manhattan;Teoria da Ressondncia Adaptativa; Rede ARTMAP Euclidiang;
Treinamento Reverso e Direto.



ABSTRACT

The efficiency and quality of electric energy have always been synonymous with growth and
development in any society, so this energy strengthens a nation in its technological, social,
and economic aspects. Temporary solutions in the operation as an implementation system and
changes in the structure of the network system such as implementations are measures of
execution to increase the energy demand. It is in this context that the Electric Companies
present a contribution to the action of regional interconnection systems. To remedy this
energy planning, investment, and proposals to supply the energy shortage are essential. In the
literature there is not much information related to the prediction of multinodal electrical loads,
this system benefits different levels of systems, for example, the bus. Published articles with
excellent results have exposed the short-term prediction of electrical charges necessary for
decision making among the prominent prediction techniques, artificial neural networks have
presented significant answers regarding their relevant capacity and speed in learning. In this
survey, two methodologies are proposed: a study to predict multinodal loads, using one of the
neural networks of the Adaptive Resonance Theory family entitled ARTMAP Euclidean with
Reverse Training, with the new formulation and innovation for training data during
simulations and with the same historical database of this research, a new strategy was inserted
in order to favor the best winning neuron through clustering in the operation of the Manhattan
distance equation, baptized with the name of ARTMAP Manhattan, a network equivalent to
the architecture of the ARTMAP Euclidean neural network aiming to improve multinodal
predictions in Direct Training. The performance measures to evaluate the proposals of this
work were MAPE, Maximum Error, Minimum Error, MAE, RMSE, and the graphs show that
the methodology of the ARTMAP Euclidean neural network with Reverse Training has
acceptable use and the ARTMAP Manhattan neural network achieves efficient results

compared to Direct Training for nodal loads predictions.

Keywords: Forecasting multinodal and nodal electrical loads; Euclidean Distance; Manhattan
Distance; Adaptive Resonance Theory; ARTMAP Euclidean Network; Reverse and Forward

Training.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura7

Figura 8

Figura 9

Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28
Figura 29
Figura 30
Figura 31

LISTA DE FIGURAS

Diversidade do Setor EIEtriCO.........covviieiiiiierc s
PIB Trimestral Realizado (T/t-4) x Incerteza (FGV).......cccccvevvvvvevrennnnn.
Classificacdo dos Periodos das Previsdes.........cocveverevenesesnsvereeneeenn,
llustracdo Carga Elétrica GIobal ...........cccooviiiiiiiiiieeee,
Representacdo Simbolica Carga Elétrica Multinodal..................cc.........
Sistema Previsional Multinodal ...,
Localizacdo Geografica das SUDeStagBes. .........ccvevevereieseseeeeieiieienns
Perfil das Cargas Elétricas das SUDeStaghes............cccerevrerereneniesieenen,
Representacao Distinta das Janelas............cccccevveieiieie i,
Estrutura dos Dados para Simulagao.............cccevveveeieeieiie s,
EstruturaARTMAP Euclidiana..........ccoccvevviieiiiieicceecese e
Vetores Entrada, MOAUIO ART......ccoveveieeiiiie e
Vetores Saida, MOAUIO ART......c.ccveiuveiieiieceee e

Vetores Entrada, Mddulo ART,,, para Treinamento Reverso..................

Vetores Saida, Modulo ART;, ,para Treinamento Reverso......................
Fluxograma ARTMAP Euclidiana com Treinamento Reverso...............
Estrutura da Previsdo Local com Treinamento ReVerso............cc.ceeveneen.
Mapa das Ruas Quadriculadas da Ilha de Manhattan................ccccccvevene.
Geometria Urbanano Espaco Euclidiano...........ccccccooveieeiiiie e,

Camada de ReconheCimento (F,)....cccoveieevieiieiieeiie et
Representacdo do Processo da Previsdo..........cceoeevveveiieneniie e
Fluxograma ARTMAP Manhattan...........ccccceeeverineieienene e
Representacdo Grafica do Resultado da Previsdo Global........................
Conjunto de Graficos das Previsdes Multinodais............c.ccccceveiievvenenne.
Representacdo Gréfica da Previsdo Global.de Manhattan.......................
Previsdo da Subestagdo KOPU........cceveiiriiiniiinieeieee e,
Previsdo da Subestagdo Cambridge..........cccoveiiiiiieiiniienc e
Previséo da Subestacdo Hamilton 11KV..........cccceveiiiiiiniiiiiiiee
Previséo da Subestacdo Hamilton 33KV ...
Previsdo da Subestagao HINUENa............cceoveierieenieeie e

Previsdo da Subestacao WaihOU...........ccccvvveiieieiieseccc e



Figura 32
Figura 33
Figura 34
Figura 35

Figura 36

Figura 37
Figura 38
Figura 39
Figura 40
Figura 41
Figura 42
Figura 43
Figura 44

Previsdo da Subestagdo Waikino.............ccooeieiiiiiiiiniicee, 78
Previsdo da Subestagdo Te& AWAMULU.........ccvvrvereiirieieieeee s 78
Previsdo da Subestacao Kinleith.............ccoovviieiiiie i 79
Representacdo Geométrica da Categoria Elipsoidal Comparada com
Categoria do Hiper-retangulo.............cooveiieniiinisececese e 92
Comparacéo entre as Geometrias da Categorias em Hiper-retangulos e

HIPEr-ESTEIAS.......ciieiice e 93
Fluxograma da Rede ARTMAP Euclidiana............cccooevviveiienecviesnenne. 97
Surgimento da Principais Redes da Familia ART........cccccocvvviivivieenne, 99
MOAEIO da ART L.t 100
Subsistema de Atencdo € OrientaGao...........ccccvveveeveerieseeseere e 101
Representacdo Geométrica da Rede ART......cccccevveveeieiic e 102
Rede Neural ART FUZZY.......cooiiiiiiesereeeeee s 104
Rede Neural ARTIMARP.......oo et 107
Fluxgrama da Rede Neural ARTMAP FUZZY.......ccccccevvevveiieiieiecieinnn 108



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Tabela 10
Tabela 11

LISTA DE TABELAS

Equacdes Utilizadas no Treinamento das Redes...........c.ccccvvevvreeivernene
DAad0S COIBTAUOS .....ccuviviiiiiiiiiericsee e
Meétricas Utilizadas na Analise de Desempenho da Metodologia ...........
Parametros da Rede Neural ARTMAP Euclidiana...........ccccccovvvervnnnnen.
MétricasObtidas para o Sistema Previsor Global................ccccccevveinennns

Parametros da ARTMAP Euclidiana com Treinamento Reverso............
Meétricas Obtidas para o Sistema Previsor Local...........ccccccecvvvivinnnanns
Parametros Utilizado na Rede ARTMAP de Manhattan...............c.........
Métricas Obtidas para o Sistema Previsor Global com ARTMAP
IMANNALEAN ...
Valores dos Pardmetros da ARTMAP de Manhattan.............c.ccocvvnnnnnns
Meétricas Obtidas Utilizando a Rede ARTMAP Manhattan ....................



Quadro 1
Quadro 2
Quadro 3
Quadro 4
Quadro 5
Quadro 6
Quadro 7
Quadro 8
Quadro 9

LISTA DE QUADROS

Caracteristica das Subestacoes...

Representacdo dos Dados EXOQENOS.........cccevvevvevieieeieerie e

Dados Exogénos das Cargas Elé

TFICAS v

Cargas Elétricas em Janelamento.........cccccovevvvienieienesese s

Célculo Euclidiano e NaoEuclid

Geometria Euclidiana e NaoEuc

Dados Originais..........ccccceveeneen.

Dados para Treinamento............

Caodigo da Escolha da Categoria

HANO. .o

HAianNa......oooee e

36
38
39
39
53
54
62
62
90



ARIMA
ART
ARTMAP
CNN
EPE
FAM-AI
FCRBM
GPR
GWDO
LDF
LSTM
MAE
MAPE
MLP
MI-ANN
MMI
RBFNN
RMSE
RNA
SARIMA
SD

SPC
SVR
TW

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

AutoRegressive Integrated Moving Average.
Adaptive Resonance Theory.

Adaptive Resonance Theory —Supervised Predictive Mapping.
Redes Neurais de Convolugao.

Empresa de Pesquisa Energética.

ArtMap Fuzzy com Area de Influéncia.

Factored Conditional Restricted Boltzmann Machine.
Regresséo de Processo Gaussiano.

Genetic Wind Driven Optimization.

Fator de Distribuicdo de Carga.

Long Short-Term Memory.

Mean Absolute Error.

Mean Absolute Percentage Error.

Multi Layer Perceptron.

Rede Neural de Informacdo Mdtua.

Modified Mutual Information Technique.

Rede Neural de Funcdo de Base Radial.

Root Mean Sqaure Error.

Rede Neural Artificial.

Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average.
Similar Day.

Control Statistc Process.

Support Vector Regression.

Transformada Wavelet.



LISTA DE SIMBOLOS

Vetor de entrada da camada F, do mOduloART,.

Vetor de entrada da camada F, do modulo ART,.

Matriz de pesos.

Vetor pesos do médulo ART,,.

Vetor pesos do médulo ART,,.

Matriz de pesos do médulo Inter — ART do Treinamento Reverso.
Matriz de pesos do modulo Inter — ART.

Numero de neurénio da camada F,.

NUmero de neurdnio da camada F,.

Parametro de vigilancia do mddulo ART,.

Parametro de vigilancia do mddulo ART),.

Pardmetro de vigilancia do médulo Inter — ART do Treinamento Reverso.

Pardmetro de vigilancia do médulo Inter — ART.

Taxa de treinamento.

Valor do decremento do treinamento global (cléassico).
Indice da categoria ativa da camada F, do modulo ART,.
Indice da categoria ativa da camada F, do modulo ART,,.

Funcdo de escolha do médulo ART,.

Funcdo de escolhado modulo ART;,.

Vetor atividade da camanda F; do modulo ART,.

Vetor atividade da camanda F; do modulo ART,.

Vetor atividade do médulo Inter — ART do Treinamento Reverso.
Vetor atividadedo modulo Inter — ART.

Vetor atividade da camanda F, do modulo ART,.

Vetor atividade da camanda F, do modulo ART,.
Camada de entrada.
Camada de comparacao.

Camada de reconhecimento.



1.1
1.2

3.1
3.2
3.3
3.4

7.1
7.2

8.1

8.2

8.3
8.4

SUMARIO

[N EI0] 161070 IO 18
OBUIETIVOS ..o e oot e et et e e e e s e s et e e e et et et e eseser e e e e erar e, 19
ORGANIZACAO DO TEXTO.....ouoieicicieeeeeeeeeeeesieeiesieseseassaesessesss s ses s aenasnaenes 20
REVISAO BIBLIOGRAFICA . .....c.oco oo e e en e eseeee e e en e 21
PREVISAO DE CARGAS ELETRICAS MULTINODAIS.......ccoeeeeeeeeeererens 27
FATORES QUE INFLUENCIAM A PREVISAO........ooiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseenns 28
HORIZONTE DE PREVISAOD......co oo oo e en e, 29
TECNICAS DE PREVISAOD. ..ot oo ee e e e erae s e e es e en e aean s 30
SISTEMA PREVISOR MULTINODAL ......ooeieteeeeeeeereeeeeeeerereeeeeeeeeseeeeeeees s, 31
CARACTERISTICAS PARTICULARES DAS SUBESTACOES..................... 35
DESCRICAQ DOS DADOS..........ooeeeeeeeeeeeeeeeeees e ses s esseassessessessesses s, 38
REDE NEURAL ARTMAP EUCLIDIANA ..o, 42

REDES NEURAIS APLICADAS NA PREVISAO DE CARGAS
ELETRICAS

........................................................................................................... 45
ARTMAP EUCLIDIANA COM TREINAMENTO REVERSO..........ccccceeiinenn. 45
ARTMAP MANHATTAN ..ot 51
RESULTADOS. ...ttt nb e 61
RESULTADO DA PREVISAO GLOBAL........cooveveieieeieeeeeeeeeese e, 63
RESULTADOS DAS PREVISOES MULTINODAIS COM TREINAMENTO

REVERSO......oo i 65
RESULTADO DA PREVISAO GLOBAL — ARTMAP MANHATTAN.............. 71

RESULTADOSDAS PREVISOES NODAIS — ARTMAP
MANHATTAN . ..o s 73



9.1
9.2

CONCLUSAO E SUGESTOES PARA PESQUISAS

FU T UR A S . et e ettt e e e e e e e e e et eaeenaans 80
CONGCLUSAO. ..ottt ettt ettt ettt ettt et ettt et et ettt et et et et et ettt en e 80
SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS.......oooieeeeeeeeeeeeeeeeee e, 81
REFERENCIAS. ... oottt et et ettt et es et et et aeeses et ee et et eeeeeseseeeeeeeeenns 83
APENDICE A - Cddigo da Fung&o Escolha da Categoria.............cceveeveereerernennes 90
ANEXOA — Rede Neural ARTMAP EUCHAiana.......ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 91

ANEXOB - Teoria da Ressonancia Adaptativa..............ccccceevveveeveeiesiese e 98



18

1 INTRODUCAO

Acrescente demanda de energia elétrica requer que as concessionarias e empresas do
setor elétrico obtenham planejamento e esquema dindmico no fornecimento de energia para
consumo das fébricas, industrias e da populacdo em geral. Deste modo, torna-se necessario
projetos e estudos que assegurem um resultado eminente na previsdo das cargas elétricas. A
credibilidade para previsdo de carga se faz relevante para tomada de decisdes para sistema
operacional, essencial para seguranca, qualidade e flutuacGes nos disturbios de tensdes na
distribuicdo (LOPES, 2005).

Existem fatores que podem influenciar o comportamento da carga elétrica, tais como
mudanca climética, feriados, dias atipicos e incidéncia solar (GROSS; GALIANA, 1987;
KHATOONEt al., 2014). As pesquisas relacionadas as técnicas de previsdes tradicionalmente
utilizadas sdo baseadas em métodos estatisticos ou estocasticos, como a Regressao Linear
Simples ou Multipla, Alisamento Exponencial, Espaco de Estado e Filtro de Kalman, Série
Temporal de Box & Jenkins (BOX; JENKINS, 1976;0°’DONOVAN, 1983). A recente
pesquisa realiza previsdo de cargas multinodais e nodais, conhecida como previsdo de carga
por varios pontos do sistema elétrico(PYNE, 1974). Neste sentido, optou-se por uma
abordagem de previsdo global e local, com dados originais de nove subestacGes cedidos pela

companhia energética de Nova Zelandia.

Os trabalhos de Quin (QUINet al.,2021), de Li (LI Y.; ZHANG S.; HU R,, LU N, 2021),
de Andriopoulos (ANDRIOPOULOSet al., 2020), de Hafeez (HAFEEZ, G.; ALIMGEER, K.
S.; KHAM, |, 2020), de Liu (LIUet al., 2019), de Sun(SUNet al.,2021), de Sideratos
(SIDERATOSet al.,2019), de Shafiul(SHAFIUL et al.,2021), de Santos(SANTOS, J. A. A;;
CHAUCOSKI, Y., 2020, JARNDAL A.; HUSAIN S., em 2020) e de Takiar(TAKIAR et. al.,
2017)sdo pesquisas recentesque tem a finalidadede estimar a demanda de cargas elétricas de

forma global.

Atualmente,as técnicas baseadas na inteligéncia artificial sdo bastantes difundidas nas
areas dehumanas, bioldgicas e exatas pois auxiliam no processo de tomada de decisdes.
Dentre as metodologias existentes destacam-se: Computacdo Natural, Computacdo Evolutiva,
Inteligéncia Coletiva, Sistema Imunologico Artificial, Logica Fuzzy, entre outras,as Redes

Neurais Artificiais. As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos
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queutilizam estruturas que imitam as cognicdes bésicas de um neurbnio bioldgico e se

destacam pelos algoritmos capazes de aprender e armazenar informagdes (HAYKIN, 1999).

Nestapesquisa, a rede ARTMAP Euclidiana foi utilizadapor conceder o privilégio de
uma estrutura que garante a estabilidade e a plasticidade (CARPENTER, GROSSBERG,
1992), caracteristicas de aprender e armazenar as informacGes sem que se perca o
conhecimento j& adquirido. Este modelo dispde de uma procedimento auto-organizavel, com
treinamento supervisionado(exige o auxilio de um “professor”), utilizando vetores de entrada
e indicando seus respectivos vetores “alvos” de saida. A primazia da rede neural ARTMAP
Euclidiana esta na ndo necessidade de realizar subterflgios no banco de dados para os testes,
sendo assim, os dados se mantém originais, sem normalizacdo e complementacdo
(VUSKOVIC; DU, 2002).

1.1 OBJETIVOS

O objetivo desta pesquisa € realizar previsoes de cargas elétricas multinodais em curto
prazo, em varios pontos do sistema elétrico. Neste sentido, um banco de dados originais de
um conjunto de nove subestacdes foi essencial para os testes visando um quadro de sistemas
interligados. Para essa idealizacdo a rede neural ARTMAP Euclidiana com treinamento
reverso (AMORIM, et al., 2020) usufruiu do método de fator de participacdo(ALTRAN,
2008), que é um procedimento no qual as informagdes contidas no banco de dados das
subestacdes auxiliam em conjunto com os dados do ponto/barrapretendido no treinamento,
realizando a previséo almejada. E para sistemas isolados, 0 nascimento de uma nova proposta
com uso de uma rede neural intitulada ARTMAP Manhattan foi desenvolvida para as

previsdes das subestacdes locais.

No momento atual,este trabalho dispde de uma colaboracdo por atender dois tipos de
situacbes distintas de previsdes: a) uma com sistema previsor para cargas elétricas
multinodais visando estimar a carga futura reunindo infomacgdes globais, e a outra, b) de

sistema de previsao das cargas elétricas com informacdes peculiares das subestagdes.

Ressalta que o banco de dadosmantém sem intermedidrios servindo para as simulagdes
das referidas propostas utilizados em um esquema de dia da semana, horario e decargas
elétricas em série temporal, este procedimento se torna importante visto que o0s pré-

processamentos, filtros utilizados em dados originais podem gerar respostas nao
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condizentescom a realidade presente no local, fato é que fatores externos como dias atipicos

podem interferir na avaliacdo de andlise das previsoes.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

O presentetrabalho esta dividido em nove capitulos transcritos conforme os tépicos

dos contetdos:

>

Capitulo 2: Revisdo Bibliogréfica: contempla as pesquisas relevantes relacionadas as
previsdes de cargas elétricas com uso de métodos baseados em redes neurais artificiais
e metodologias hibridas e artigos que apresentam abordagens do uso da distancia de
Manhattan.

Capitulo 3: Previsdo de Cargas Elétricas:de forma genérica descreve osfatores que
influeciam na previsdo de cargas elétricas, o horizonte de previsdo apresentando a
classificacdo dos periodos relacionado ao tempo, métodos de técnicas de previsdo

normalmente empregados na literatua e a estrutura do Sistema Previsor Multinodal.

Capitulo 4: Caracteristica particulares das Subestacdes: revela as propriedades comuns
das nove subestacOes, particularidades da regido e o perfil das demandas das cargas

elétricas.

Capitulo 5: Descricdo dos dados: apresenta os dados histéricos das subestacdes, dados

ex0genos e a posicao do janelamento das cargas elétricas.

Capitulo 6: Rede Neural ARTMAP Euclidiana: apresenta a estrutura e as principais

caracteristicas.

Capitulo 7:Metodologias: especifica o uso da rede neural ARTMAP Euclidiana com
Treinamento Reverso para resolucdo de previsdo de cargas e a recente rede neural
ARTMAPManhattan que € uma nova estrutura neural utilizada na previsdo em pontos

isolados.

Capitulo 8: Resultados: apresentam as previsdes de cargas elétricas multinodais e

nodais por meio das métricas e dos graficos das curvas de demandas obtidas.
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» Capitulo 9: Conclusdo:finalizando a proposta da pesquisa relata nitidamente a
repercussdo das metodologias utilizadas para previsdo de cargas elétricas a curto

prazo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A literatura especializadadispde de inUmeras pesquisas e uma série de alternativas para
0 uso demétodos eficientes na abordagem do problema de previsdo de cargas elétricas. As
técnicas de previsdo de cargas elétricas que obtiveram énfaseem pesquisas sdo: técnica de
regressdo linear simples ou multipla, alisamento exponencial, estimacéo de estado, filtro de
Kalman, ARIMA (Auto Regressivelntegrated Moving Average) de Box e Jenkins (BOX e
JENKINS, 1976). Nos dias atuais, as técnicasinteligentes tem fornecido resultados precisose,
também, o uso de modelos hibridos.

Apresentam-se neste capitulo, algumas publicacdes relacionadas as previsdescargas
elétricas que utilizam redes neurais artificiaise trabalhos que abordam o tratamentoe utilizagédo
da distancia de Manhattan.

Qin et al., em 2021,descreverama importancia do sistema de transmisséo de poténcia,
e com o desenvolvimento das redes inteligentes, a geracdo de energia renovavel e o futuro do
mercado de energia, a previsao de carga se torna cada vez mais importantepara o despacho de
energia e a garantia da operacdo estavel. Neste trabalho, eles fizeram a previsdo de cargas
reativas e ativas a curto prazo (um més, uma semana e um dia). Utilizaram informacdes de
cinco subestacdes. A proposta foi realizada em trés etapas: (1) o uso dos dados de cargas
historicas e fatores externos (temperatura, clima, umidade etc.) para construcdo de dados de
entrada, (2) logo apds, o uso dos dados brutos no pré processamento para filtrar e remover 0s
outliers e (3) por fim, os dados sao utilizados no modelo de previsao de cargas.

Os autores Liet al., em 2021, relatarama limitacdo do desenvolvimento de modelos
automatizados, confiaveis e robustos para a previsdo de cargas.Eles exploraram a
identificacdo do melhor modelo de previsdo de distribuicdo de energia por técnicas de
aprendizagem e desenvolveram uma metodologia de modelo com uso de uma estrutura de
meta-aprendizado. A estrutura foi definida por partes como: A extragdo de recurso,
preparacdo e rotulagem do modelo candidato, treinamento off-line e a recomendacdo do
modelo on-line. Com base nos testes 0 modelo foi capaz de selecionar em média trés modelos
eficazes para previsao de cargas.

Em 2020, Andriopouloset al.(ANDRIOPOULQOSet al., 2020), propuseram uma
previsdo de cargas utilizando diferentes bancos de dados com demanda de baixo nivel de
escala e de intervalos de tempo,com dimensdes distintas,na cidade de Trento - Italia. A
metodologia desenvolvida utilizavaum modelo de Rede Neural Artificial, comcaracteristicas

estatisticas (Autocorrelacdo) para cada conjunto de dados de séries temporais realizando entdo
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um pré-processamento de modo a utilizar as vantagens do algoritmo comparando-0 a outro
modelo de rede neural padrdo aplicado a previsdo de carga elétrica. No entanto, o modelo
proposto foi capaz de fornecer solucBes eficientes para o problema de previsdo. Destaca-se

que a previsao sempre foi uma tarefa desafiadora para os cientistas e para 0s setores elétricos.

No ano de 2020, Hafeez et al.(HAFEEZ et al., 2020) desenvolveram um modelo
hibrido para a previsdo a curto prazo, utilizando os dados historicos de cargas elétricas
disponiveis da Companhia Elétrica, de trés redes dos Estados Unidos da América (FE, Dayton
e EKPC). O modelo desenvolvido foicomparado com outros modelos de inteligéncia
artificial. A estrutura do modelo hibrido foiapresentada em etapas. Inicialmente realizaram o
processamento de dados, baseado em uma selecdo de dados canditatos a entrada da rede,
resolvendo o problema da dimensdo das cargas volateis da microgrid, e para o treinamento,
foi utilizado atécnica de aprendizado profundo, desenvolvida por Taylor and Hinton
(2011).Um modulo de otimizacdo foi desenvolvido para ajustar 0s parametrose
consequentemente minimizar o erro na previsdo. O modelo hibrido mostrou-se eficiente ao
comparar com outras técnicas de conhecimento da literatura.

Liu et al. (2019)desenvolveram trés técnicas para prever cargas elétricas de curto
prazo a nivel de subestacdo e utilizaram dados histéricos das cargas, o clima e os dados do
més, coletadosa cada meia hora por medidores inteligentes. Eles relataram a dificuldade
encontrada ao realizar a previsdo a nivel de subestacdo com transformadores devido as
influéncias e condic¢des da operacao na subestacéo e, entdo propuseram: i) utilizar o efeito das
condicdes de operacdo da subestacdo da carga dos transformadores em paralelos,ii) usar o
Fator de Distribuicdo de Carga e iii) fazer a previsao da carga do transformador.

O trabalho propostopor Sunet al. (2016) foi de realizar previsdes de cargas elétricas a
curto prazo utilizando dois estudos de casos: i) uma subestacdo com seis alimentadores e, ii)
uma subestacdo com quatro alimentadores com dadosretiradosde medidores inteligentes. Os
resultados sdo comparados com dois modelos de regressdo mdaltipla e uma rede neural
artificial simples. Utilizaram o fator de distribuicio de carga para regularizar as
“anormalidades/desestabilidade” das cargas dos “no6s” e incorporar em um modelo de rede
neural com a Transformada Walvelet (GROSSMANN; MORLET, 1984; MEYER, 1985). Um
modelo de controle estatistico de processo, usando regras,foi utilizado pra monitorar a carga
real e apontar anomalias de acordo com cargas anteriores, havendo falha, a operacdo de

comutacdo é realizada fazendo com que mudangcas significativas sejam capturadas por regras.



24

Como conclusdo o modelo proposto detectou anormalidades e forneceu qualidade nas

previsdes a curto prazo e com baixos esforgos computacionais.

Em 2020,Sideratos et al., realizaram previsdes em dois estudos diferentes de casos
interconectados e isolados de um sistema de energia de Creta, 0 método faz primeiramente um
agrupamento dos dados de entrada utilizando regras de fuzzy (ZADEH, 1965; ZADEH,
1988).Logo apos, as entradas sdo distribuidas para treinamento com a rede neural de base
radial usando uma técnica de validacdo cruzada tripla, os dados de entrada sdo transformados
em espaco tridimensional, e as previsoes realizados por uma rede neural convolucional com
treinamento empregando algoritmo de otimizacdo de Adam.O treinamento é realizado em
duas etapas, a primeira considerada autbnoma e a segunda usando dados de entrada
transformado em matrizes tridimencionais. Os resultados mostraram que 0 modelo proposto €
superior aos modelos tradicionais, ressalta-seque a eficécia esta no agrupamento fuzzy.

Um método de previsdo de carga a curto prazo usando redes neurais artificiais
integradas foiapresentadaporShafiulet al. (2021).Eles utilizaram duas arquiteturas para a
previsdo em dados de séries temporais com capacidade de lidar com longos dados de série
temporal.Eles apresentaram um modelo hibrido capaz de extrair e facilitar recursos ocultos
das sequéncias de carga para fornecer a previsao da carga, basicamente utilizou-se um mdédulo
de rede neural de convolugdo, de memdria longa de curto-prazo e um mdédulo de fusdo de
recursos. O conjuto de dados utilizados foram de diferentes semanas e 0s dados ausentes
foram ajustados conforme a carga do registro anterior. Em comparacdo a outros modelos, 0
proposto superououtras redes no uso das métricas MAE, RMSE, MAPE e R

Em 2020, Santos e Chaucoski em seu trabalho de previsdo do consumo de energia
utilizaram dados dosanos de 2004 a 2020, sem outliers (dados com ruidos ou duvidosos) pela
plataforma da Empresa dePesquisa Energética (EPE - Empresa Publica) da regido sudeste do
Brasil. Eles avaliaram modelos utilizados com frequéncia na literatura a fim de verificar a
eficiéncia dos métodos ARIMA (BOX; JENKINS, 1976; O’'DONAVAN, 1983) e rede neural
artificial (WIDROW; LEHR, 1990; KARTALOPOULOS, 1997; HAYKIN, 2001) para
realizacdo de previsdo em series temporais por meio de dados historico da Empresa.
Observou-se um aumento do consumo ao longo dos anos e a existéncia da sazonalidade,
padrdes que se repetem em periodo fixo de tempo. Neste trabalho concluiu-se que os métodos
utilizados apresentaram resultados proximos dos fornecidos pela empresa EPE a qual

desenvolve estudos relacionados ao setor energético do pais.
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Jarndal e Husain, em 2020, na pesquisa para previsao de cargas elétricas utilizaram um
banco de dados com registro de temperatura (°C), umidade relativa (%) e a carga (kW) de trés
anos, sendo dois anos para treino e validacdo e um ano para testes. O uso da rede neural
perceptron multicamadas (MLP) (WERBOS, 1974; SANTOS; CARVALHO, 1997)em
cascata realiza a incorporacgdo de mais pesos em suas conexdes, neste sentido utilizou-se mais
informagdes aos neurdnios nesta arquitetura. Ao contrério da MLP em cascata, utilizou-se
uma rede dinamica recorrente, com conexdes feedback. Um modelo ndo paramétrico baseado
em probabilidade e que utiliza regra bayesiana para resolver problema de previsdo. Em
comparacao entre as técnicas utilizadas, os pesquisadores concluiram que todos os modelos
sdo eficientes, porém a arquitetura do modelo proposto é a mais adequada para a previsao
demonstrando melhor desempenho em relacdo ao atraso embutido e feedback das conexdes.

Takiyar et al.(2017)propuseram em sua pesquisa um modelo hibrido para resolver o
problema de previsdo de séries temporais de carga elétrica.O modelo apresenta o hibrismo
com a rede ARTMap Fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG, 1988; CARPENTER et al., 1992;
LOPES, MINUSSI, LOTUFO, 2005)e a Transformada de Wavelet (TW) para o tratamento
(pré-processamento) dos dados ndoestacionarios das demandas das cargas elétricas. Neste
trabalho utilizaram os dados de carga de New South Wales. Os autores concluiram que o
modelo hibrido é mais eficiente do que os métodos utilizados separadamente.

Lomas-Barrie et al.(2021)utilizou 0 modelo de rede neural artificial, ArtMap Fuzzy
para fazer reconhecimento de visdo com um vetor especifico nomeadoBoundary Object
Function (BOF), usado para escala, rotacdo, translacdo com capacidade de descrever pecas
com a mesma quantidade de dados, sendo ferramentas para deteccdo/extracdo de recursos de
pontos (pixels)dos objetos. A rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy classificou os vetores
BOF em um répido reconhecimento de objetos com o treinamento e a representacao do objeto
é implementada no Modulo Zybo Z7-20. Os autores concluiram que em comparagdo ao
desempenho da deteccdo dos objetos, o processamento foi mais rapido com o uso da
metodologia e o0s resultados apresentados foram focados na extracdo rapida do
reconhecimento de objetos com uso do BOF.

Matias et al.(2021) investigaram o0 modelo de rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy
para melhorar a questao de proliferacdo das categorias. Este € um problema que a rede neural
ARTMAP Fuzzy pode sofrer quando ha utilizacdo de dados com ruidos.Os autores
descreveram que alguns trabalhos tém realizado métodos de pré-processamento na categorias,
ou até mesmo substituindo os hiper-retangulos por hiperesferas, gaussianas e politopos.

Propuseram uma nova formulagédo para o teste de vigilancia e atualizacdo de pesos, 0 modelo
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intitulado de ARTMAP-Fuzzy com Area de Influéncia (FAM-AI) foi em geral capaz de
melhorar a generalizacdo, porém segue o problema na sensibilidade de apresentacdodos dados
para a rede.

Smyl S. (2020) apresentaram um novo método hibrido, com pré-processamento no
vetor de entrada em tempo real utilizando o método de suavizagdo exponencial combinando
com redes neurais avancadas de memoria de curto prazo (LSTM) (HOCHREITER,
SCHMIDHUBER, 1997).0 método garante uma previsao de séries temporais de forma mais
precisa do que as de modelos estatisticos classicos ou de outros algoritmos de méaquina de
aprendizado.

Em 2021, Yongjian et al., expde que o diagnostico na falha do rolamento de um
equipamento mecanico é importante para uma operagdo e a seguranca se torna indispensavel
para o equipamento. Propuseram um método de extracdo de caracteristicas de falhas com base
na distdncia de Manhattan por image.O método realiza célculos entre a matriz local e
matrizmedia, a caracteristica de falha do rolamento podendo efetivamente distinguir os sinais
de rolamento normal, falha do anel interno e externo e falha da esfera. Os autores verificaram
a eficacia da metodologia aplicada com o uso de experimentos de simulacdo e alcangaram
resultados satisfatorios.

Zhang et al.(2020) relataram que os sistemas de aquecimento, ventilagdo, ar-
condicionado e sistema de iluminagdo sdo os principais consumidores de energia em edificios,
e falhas nos dispositivos de controle e manutencdo leva a sérios desperdicios de energia. Em
geral, o desempenho operacional de energia do edificio ndo é constante por causa das
degradagfes, mudangas de inquilinos e variacbes em ambientes externos dificultando a
eficacia dos métodosde previsdo. A metodologia proposta utiliza a distancia de Manhattan
entre a diferenca de uma situacdo prevista e uma situacdo conhecida (real).Os resultados
mostraram que a distancia de Manhattan ponderada sdo eficazes e Gteis para modelos de
previséo de cargas de energia de edificios.

Em 2021, Zhang et al.,expbe que a tecnologia de comunicacdo e inddstria automotiva
desenvolveramo sistema VANET (Rede Ad-Hoc Veicular), aumentando a seguranga na
direcdo e no trafego. Em VANET aplica-se cenarios de seguranga e sem seguranca, embasado
na troca de mensagens entre veiculos, entdo torna-se importante oenvio dessas mensagens,
ndo sendo adulteradas. Por exemplo, um veiculo malicioso pode transmitir informacdes que a
estrada ndo esta congestionada, mas realmente ocorreu um incidente e congestionou. A

metodologia proposta € um modelo de mobilidade de Manhattan que simula 0 movimento de
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veiculos nas estradas da cidade.Os resultados experimentais apresentaram melhores
desempenhos em termos de probabilidade na decis&o certa em relagdo a métodos similares.
Gao e Li (2020) propuseram um modelo de aprendizado de maquina (AHA; KIBLER;
ALBERT, 1991) baseado no algoritmo KNN(k-Nearest Neighbor) para identificar com
precisdo proteinas SNARE (proteina de fusdo de membrana). A perda desta proteina pode
causar doencas neurodegenerativas, doencas mentais, cancer etc. Foram usados quatros tipos
de medidas de distancia, Chebyshev, Euclidiana, Manhattan e Minkowski. Neste trabalho
houve diferentes combinacGes de medidas de distancia com algoritmo KNN destacando-se o

modelo construido sem amostragem e a distancia de Manhattan.
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3 PREVISAO DE CARGA ELETRICA

E de interesse e competéncia de cada pais a formulacéo e a implementac&o de politicas
no setor energético, conforme normas e leis do Orgdo responsavel pelo planejamento,
monitoramento e seguranca do setor elétrico para o suprimentode energia elétrica aos
consumidores. Este Orgdo trar4 desenvolvimento eficaz para os setores de energia com
resultados de pesquisas e de estudos a fim de garantir a sustentabilidade, o bem-estarsocial e,
de modo geral, o coletivo. Para todo atendimento de projetos e de metas de geracdo,
transmissdo e distribuicdo de energia elétrica é necessario um sistema composto de
planejamento prevendo as necessidades das regides por cerca de horizonte de periodos.

A eletricidade produzida nas usinas geradoras percorre um caminho até chegar nas
unidades consumidoras e passam por diversas subestacdes.Elas dependem dos niveis de
tensdo, das entradas e saidas, tipo de construcdo (interno ou externo), pequenas ou grandes
instalagdes, equipamentos dos transformadores, disjuntores, para-raios, resistores, podendo
operar com uma equipe treinada, semiautomotizada ou automotizada (MCDONALD, 2012).A
Figura 1 apresenta, de forma simples, a diversidade das etapas dos Setor Elétrico,que
compreende a interligacdo da geracdo até as unidades consumidoras, contudo o cendrio desta

pesquisa séo subestagdes.

Figura 1-Diversidade do Setor Elétrico.
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29

3.1 FATORES QUE INFLUENCIAM A PREVISAO

De forma geral, os Setores de Energia sdo impactados por diversos fatores (GROSS,
GALIANA, 1987) que influenciam a previsdo das cargas elétricas, podendoser afetados pela
condicdo socioecondmica do pais. Em destaque, a Pandemia causada pela COVID-19, tem, de
fato, impactado a economia mundial e regionalatingindo o consumo de energiapor meio das
devidas restricdes oriundas das decisbes dos setores publicos, como por exemplo
osLockdowns. Este € um fator que deixa a economia com incertezas nos planejamentos

publicos e privados. Na Figura 2é ilustrado o impacto gerado pelo PIB do Brasil.

Figura 2 — PIB Trimestral Realizado (T/t-4) x Incerteza (FGV).
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Fonte: Elaborado por EPE a partir de dados do IBGE(2020a) e FGV (2020).

Outro fator, que pode influenciar na previsdo das cargas elétricas,sdo os indices de
densidade demogréafica (hab/km?). A mudanca demografica pode atingir o crescimento
econémico e ameacar o0s recursos limitados (CARVALHO et al., 2010, EHRLICH,1968).

Fatores do tempo, como o horario, dia do ano, dia do més, dias Uteis da semana, finais
de semana, feriados, todos esses elementos influenciam no comportamento das cargas
elétricas.

Mudangas climéticassdo outro fator que exerce uma grande influéncia na
previsdoregional ou global. Elas séo classificadas em chuvas intensas, ondas de frio ou calor,
estiagem, velocidade do vento e umidade e, podem impactar os indices de base dos dados em
instituicdes publicas ou privadas (LIN et al., 2006).

Os fatores aleatdrios sdo eventos esporadicos que ocorrem em algumas circunstancias
atingindo o comportamento do perfil das cargas elétricas, podendo ser uma programacao nédo
planejada na manutencdo de equipamentos, greves ou paralizacdes nas inddstrias,

manifestacdes populares e eventos esportivos, como Copa ou Olimpiadas (MURTO,1998).
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3.2 HORIZONTE DE PREVISAO

O horizonte é um tempo de periodos no qual a estrutura do Sistema Elétrico
determinaos planejamentos e asestratégias para os projetosa fim de implementar fontes de
energia e as manutencfes no sistema para o funcionamento ou operacdo. Esses periodos,na
forma de intervalos de tempo,assessoramas previsdes das cargas elétricas e sdo classificados
em (MURTO, 1998; BAO, 2002):

a) Longo Prazo: periodo entre 10 e 20 anos. Prazo utilizado para o planejamento e a
expansdao no Sistema Elétrico, com foco nas fontes de geracdo de energia se

estendendo até a manutencdo ou troca de equipamentos;

b) Médio Prazo: periodo favordvel ao planejamento de producdo, intercdmbio e

programas de reparos, ocorre em poucas semanas podendo se estender por anos;

c) Curto Prazo: essencial para anélise de maior qualidade e seguranca diaria do sistema
elétrico de poténcia, intervalos de meia hora, poucas horas, poucos dias até uma

Semana,

d) Curtissimo Prazo: periodo para tomadas de decisdo de segundos a minutos aplicado no

planejamento, produgéo on-line e no controle.

A Figura 3 contempla a diversidade dos periodos das classificacdes nos horizontes de

tempos em relacdo a previsdo de cargas elétricas.

Figura 3 — Classificagdo dos Periodos das Previsdes.
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Fonte: Propria Autora.
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E de grande relevancia e fundamental a realizacéo de previsdes de cargas elétricas para
0 gerenciamento e 0 monitoramento do sistema elétrico de poténcia favorecendo a economia,
segunca e a confiabilidade nas demandas de consumo de energia. Optou-se,nesta
pesquisa,trabalhar com previsdo de cargas elétricas a curto prazo com horizonte de 24 horas a

frente.

3.3TECNICAS PARA PREVISAO

Ao longo das ultimas décadas, o surgimento de métodos de calculo para realizacao de
previsdes de cargas elétricas tem sido observado em um ndmero consideravel na literatura
especializada. As técnicas utilizadas, com relevancia, sdode métodos estatisticos e 0s sistemas
especialistas (O'DONOVAN, 1983,MURTO,1998, MOGHRAM & RAHMAN,
1989,NASSAR, 1998, ABREU, 2012):

a) Métodos Estatisticos: precisam de uma modelagem prévia da carga elétrica. Parausar
um dos algoritmos é primordial que se conheca as caracteristicas do ambiente que
advém a carga. Esse comportamento pode ser acompanhado de efeitos atmosféricos
(temperatura do clima, velocidade do vento, umidade do ar etc.) e efeitos de dias néo
convencionais (feriados, greves etc.). Sdo exemplos de técnicas, a Regressdo Linear
Simples ou Mdltipla, Alisamento Exponencial, Espaco de Estado e Filtro de Kalman,

ARIMA de Box & Jenkins (conhecida comumente como previsao dinamica);

b) Sistemas Especialistas: sdo programas computacionais baseados na Inteligéncia
Artificial(IA) capazes de imitar o raciocinio humano. Estes programas estdo aptos a
interagirem com 0s usuérios na resolucdo de problemas, bem como devem oferecer
explicacOes satisfatorias de seu raciocinio e, ainda, devem ser capazes de continuar
aprendendo ao longo do tempo. Ha dois paradigmas para o desenvolvimento de
sistemas especialistas, em 1A,que séo: o paradigma simbolico em que o conhecimento
do especialista é disposto numa base de conhecimentos, no qual as inferéncias sdo
representadas por meio de regras do tipo SE-ENTAO e o paradigma subsimbélico
(conexionista) empregando as redes neurais artificiais para representar e solucionar

problemas num dominio especifico.

As técnicas de métodos estatisticos e de sistemas especialistas desenvolveram um

crescimento exponencial para pesquisas em relacdo a previsdo de cargas elétricas.
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Atualmente, o surgimento de modelos hibridos tem sido destaque na literatura. No
entanto,esta pesquisa tem o0 uso de um sistema especialista constituido por uma rede neural
artificial intitulada ARTMAP Euclidianaque serd descrita no Anexo A e, ARTMAP
Manhattan.

3.4 SISTEMA PREVISOR MULTINODAL

Altran (2009) formula um novo modelo de sistema previsor de cargas elétricas, “um
sistema inteligente em que a previsao é realizada considerando-se varios pontos (nés) da rede
elétrica...”, realizando a previséo aplicada em ambiente de distribuicdo de energia elétrica na
demanda da diversidade comportamental de tipos de barramentos do sistema elétrico e de
diferentes consumidores. Na referida publicacdoé considerada como Carga Global a soma do
conjunto dos valores das cargas de todas as subestagdes. A Figura 4ilustra,de maneira

pictdrica,o conjunto de nsubestagdes considerando como né cada subestacéo.

Figura 4 — llustracdo Carga Elétrica Global.

o (2 oom

Fonte: Propria autora.

Os nos podem expressar pontos de interesse para a previsao, tais como subestacdes,
transformadores, barramentos etc.

A formulacdo matemaética é extraida da referéncia (ALTRAN, 2009). A carga global
(CG) é assim definida:
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CG = i CL; W

sendo:
CG : carga global do sistema elétrico;
CL; : i-ésima carga local,

n : ndmero de nos.

As previsdes de cargas elétricas realizada neste trabalho utiliza a Carga Global e Carga
Nodal. A Figura5simbdlicamente representa a subestacdo de um determinado local.

Figura 5 — Representacdo Simbolica da Carga Elétrica Nodal (Local).

Fonte: Propria autora.

O sistema previsor inteligente a ser desenvolvido, nesta pesquisa, é constituido por um
maodulo previsor da carga global (total), bem como é realizada a previsdo das cargas locais
(previsdo multinodal). Serd formulada a previsdo de carga muitinodal baseada na rede neural
ARTMAP Euclidiana com implementacdo doconceito de treinamentos direto e reverso
apresentados (sugeridos) nas referéncias Abreuet al (2018), Amorim (2019) e Amorimet al.
(2020) (uso da neural ARTMAP-Fuzzy).

A rede neural ARTMAP Euclidiana foi escolhida por tratar-se de uma formulagéo que
ndo necessita realizar as operacdes de normalizacdo e decomplemento como empregado na
rede neural ARTMAP-Fuzzy. Desta forma, 0s vetores de entrada e de saida possuem uma
dimensdo correspondente a 50% em comparagdo a arquitetura ARTMAP-Fuzzy. Como
consequéncia, ha a expectativa de reducdo do tempo de execucdo do treinamento da rede

neural. Também, ha a expectativa que a qualidade das solucgdes seja equivalente ou superior.

Com essa proposta, para cada no da rede neural, o treinamento é realizado somente

levando-se em conta 0 modulo ART,de cada nés,aproveitando-se do treinamento na rede
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neural ART, ja realizado na previsdo global. Com isto, o tempo de processamento €
imensamente inferior em comparacdo ao tempo de processamento necessario para realizar a
previsdo multinodal ao modo proposto em Altran(2008). De acordo com 0s experimentos
relatados em Amorimet al. (2020), a precisao dos resultados tem sido preservada, ou seja, 0S
resultados tem sido satisfatérios (MAPE inferior a 5% atendendo a recomendacdo do setor
elétrico). Ressalta-se que a formulacdo original de Altran (2008) tem proporcionado a
previsdo multinodal com tempo de processamento final bastante inferior, se comparado ao
tempo de processamento na previsao multinodal observado na literatura especialidada. Deduz,
portanto, que h& umaconsideravel reducdo do tempo de processamento, por hipdtese, sem

comprometer a qualidade da previsdo.

Incialmente, recorre-se ao conceito de Fator de Participacdo da Carga Global (FPCG)
(ALTRAN, 2008):

CLy(h) (2)

FPCGy(R) = <20

sendo:
FPCGp(h) : fator de participagéo da carga global referente a barra p e horario h;
CL,(h)  : carga elétrica da subestacdo p em relagdo a hora h;

CG(h) . carga elétrica global em relacéo a hora h.
A Figura 6 apresenta 0 modelo Previsional Multinodal.

Figura 6 — Sistema Previsional Multinodal.

Sistema Previsor Local

. . Rede Neural Artificial
Sistema Previsor Global
——— Treinamento —* Previsdo

) FPCG
Varidveis { Rede Neural Artificial |
Exogenas : | . .
| : i — Treinamento —* Previsdo
© o —— Treinamento i FPCG
"arga Elétrica ; !
Atual e Carga | v :
[ i . .
Passada Previsio | ; § :

——» Treinamento —* Previsio
FPCG,

Fonte: Propria autora.
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Observa-se que a variagdo dos parametros FPCGp (para p = 1, 2, ... , n) fica
compreendida entre 0 e 1 e possui um comportamento que flutua sutilmente em torno de um
valor médio. Com isso, é bem provavel que se consiga um resultado mais favoravel, se
comparado com o resultado setado em cima da carga real, podendo gerar alguns ajustes
convenientes para melhorar a previsdo, por exemplo, o uso do conceito de “corretor pro rata”

(AMORIM et al., 2020) que tem contribuido para a melhoria dos resultados finais.
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4 CARACTERISTICAS PARTICULARES DAS SUBESTACOES

Este trabalho utilizou-se de cargas elétricas advindas de um conjunto de subestacdes
da Empresa Electricity Commission do norte da Nova Zeléndia (disponivel em:
<http://www.ea.govt.nz/industry/modelling/cds/>), sdo elas: Kopu, Cambridge, Hamilton
11kV, Hamilton 33kV, Hinuera, Waihou, Waikino, Te Awamutu e Kinleith. Essas

subestaces, geralmente,estdo alocadas proximas ou dentro dos locais consumidores.

O conjunto das subestacdes pesquisadas esta localizada na ilha norte de Nova
Zelandia, pertencente a Oceania em uma regido de belas paisagens turisticas e de pouca
populacdo, sendo a cidade de Hamilton de maior desenvolvimento. A Figura 7 mostra a

posicao das subestacdes no local norte da ilha.

Figura 7 — Localizacdo Geografica das Subestacdes.
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Fonte: Transpower New Zealand Limited (2021) Adapatado.

O conjunto das subestacfes fornecem a demanda aos diversos clientes obtidasdo “n6
ou barramento”, logo as cargas elétricas passam a ser chamadas de Cargas Elétricas

Multinodais.
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As nove subestacOes estudadas nesta pesquisa pertencem a um sistema de poténcia
contendo particularidades distintas nos transformadores, com variagbes nas tensdes e

poténcias.O quadro 1 especifica os transformadores das subestacfes e particularidades das

regides.

Quadro 1 — Caracteristica das Subestacdes.

Subestacdes Tensdo(kV) | Poténcia (MVA) Particularidades da Regido
Kopu 2x110/66 2x45 Assentamento - 900 habitantes
Cambridge 2x110/11 2x38 Cidade pequena - 19.150 habitantes
Hamilton 11kV 2x110/11 2x40 Cidade Mediana — 176.500
Hamilton 33kV 2x220/33 2x100 habitantes
Hinuera 2x110/33 1x30+1x20 Assentamento — 1.152 habitantes
Waihou 3x110/33 3x20 Vilarejo — xx habitantes
Waikino 2x11/33 2x30 Vilarejo — 213 habitantes
Te Awamutu 2x110/11 2x40 Cidade pequena - 13.100 habitantes
Kinleith 2x110/33 1x30 Assentamento — 2.440 habitantes

Fonte: Kenji (2011) Adapatado.

Figura 8 — Perfil das Cargas Elétricas das Subestaces.
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Fonte : Prépria Autora.
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A Figura 8 mostra o comportamento real da carga elétrica da data a realizar a
previsdo.Nota-se que as linhas mantém uma caracteristica propria para cada subestacdo, 0s
valores das amostras (de meia em meia hora) no eixo da abcissa (horizontal) e no eixo da

ordenada (vertical) os valores das cargas em [MW].
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5 DESCRICAO DOS DADOS

Uma pesquisa a ser realizada necessita de um banco de dados com méximo de
informacdes necessarias para o procedimento e desenvolvimento da investigacéo relacionada
ao tema abordado e selecionado pelos operadores.Os dados explorados nesta pesquisa foram
concedidos pela Empresa de Energiada Nova Zelandia. As informacg6es contidas em tabelas
engloba dia da semana, dia do més, ano, horario (de meia em meia hora), temperatura eas
cargas elétricas de acordo com o periodo registrado. Os dados utilizados foram:os dias da
semana, 0 horario e a carga elétrica correspondente a cada subestacdo. Os dias da semana e 0
horérioestdo representados de forma binaria.A semana possui sete dias e, entdo na
representacdo tem-se um total de 3 bits. J4 o horario € representado com 6 bits devido o
periodo de 24horasser medido de meia hora.Esses dados séo intitulados dados exdgenos esuas

representacdes encontram-se noQuadro?2.

Quadro 2 — Representagdo dos Dados Exdgenos.

DADOS EXOGENOS
Dias da Semana Binarizacao Horario Binarizacao
Segunda-feira 001 12 Amostra 000001
Terca-feira 010 2% Amostra 000010
Quarta-feira 011 3% Amostra 000011
Quita-feira 100 42 Amostra 000100
Sexta-feira 101 5% Amostra 000101
Sabado 110

Domingo 111 482 Amostra 110000

Fonte: Propria Autora.

Nesta pesquisautilizou-se dados historicos das cargas elétricas, incluindo a carga
elétrica maxima e a carga elétrica minima e para completar o banco de dados, também,
utilizou-se a média das cargas elétricas. Este mecanismo é efetivado para o periodo de meia
em meia hora (48 amostras diérias). No Quadro 3, mostra-se a composicdo dos dados
exogenos de cargas elétricas. Ressalta-se que a simulacéo realizada considerando-se somente
os dados exodgenos nao forneceram resultados tao eficientes. Neste caso, optou-se pelos dados

exogenos incorporando 0 método do janelamento.



Quadro 3 — Dados Exogénos das Cargas Elétricas.
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Dados Exdgenos — Cargas

Elétricas

Discriminacao

Carga Média

CM(k + 1) =

2 Clk+ix*h)

> parak =0,1,--+ 23

Este procedimento é realizado para o periodo de cada hora.

Carga Minima

Min(C(k + 1% h),C(k +2*h)) parak =0,1,-,23

Carga Maxima

Max(C(k +1h),C(k +2*h)) parak =0,1,-+,23

Os dados histdricos das cargas foram elaborados por um procedimento conhecido na
literatura como deslocamento de janela ou movimento da janela (PARK, SHARKAWI,
MARK I, 1991). O tempo discreto h adotado é de meia em meia hora.Esse tempo discreto

pode ser tomado usando-se outros modos de discretizacdo, por exemplo, 5 em 5 minutos,

dependendo da base de dados disponivel.

Cada janela é formada pelos dados de entrada e de saida da rede neural. A entrada

Fonte: Brasil(2020) Adaptado.

corresponde a 4 valores da carga: C(h — 3), C(h —2), C(h —1)e C(h), enquanto a saida

corresponde ao valor da carga C(h + 1). Deste modo, deslocando-se essa janela pode-se
percorrer todo o periodo de interesse, tanto para o treinamento como para a previsdo. No

Quadro 4,6 mostrada, de forma genérica, a posicdo das cargas em seus instantesna estrutura de

janela temporal.

Quadro 4 — Cargas Elétricas em Janelamento.

Amostras Posicéo do Janelamento das Cargas Elétricas
1 C(h—3) Cth—2) Cth—1) C(h) Cth+1)
2 C(h—2) C(h—1) C(h) - -
3 Cth—1) C(h) - - -
C(h)
48 - - - - -

Fonte: Propria Autora.
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A carga no instante h (hora atual) refere-se a carga real e a carga no instante(h + 1)
(hora desejada) a carga prevista. A Figura 9 apresenta sistematicamente a representacdo de

uma série temporal utilizadanesta pesquisa.

Figura 9—Representacdo Distinta das Janelas.

Carga 4 Movimento da Janela 1/,h a frente

_]r—l \—T—J Temp:)

h-3  h2  hl h h+1
Fonte: Altran (2010) Adaptado.
O agrupamento de dados da entrada e saida (vetor entrada e saida) para o intervalo da

série temporal, obtidos de meia em meia hora esta definido da seguinte forma (LOPES,
MINUSSI, LOTUFO, 2005):

Ah) =[tC(h—3)C(h—2)C(h—1) C(h)], X eR™ 3)
B(h)=[C(h+1)], VYeR! (4)
Em que:
t X vetor de tempo respectivo aos dados histéricos (dados exdgenos);

C(h—q): valor da carga g instantes, antecedente a carga elétrica no instante h;
C(h+ 1): valor da carga referente ao instante subsequente a carga no instante h;

h: instante retratado a meia hora.

Na Figura 10 apresenta-se o esquema utilizado a fins de simulagdo com o uso da Rede

Neural ARTMAP Euclidiana com TreinamentosDireto e Reverso.



Figura 10 - Estrutura dos Dados para Simulagé&o.
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Fonte: Propria Autora.
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6 REDE NEURAL ARTMAP EUCLIDIANA

A Rede Neural ARTMAP Euclidiana é uma arquitetura neural descendente das redes
neurais ARTMAP Gaussiana, elaborada por Williamson em 1996, (WILLIAMSON, 1996),
que utilizou a distancia de Mahalanobis, sendo a primeira investigacdo em relagéo a
geometria eliptica e ndo a de hiperretangulos utilizadas na rede neural ARTMAP-Fuzzy para
selecdo de funcdo categorias visando o agrupamentodos dados de entrada. Contudo, ressalta-
se que a “mde” de todas essa linhagens de redes neurais é a rede neural ART (Adaptive
Ressonance Theory) desenvolvida por Grossberg (GROSSBERG, 1987). Em 2002, Vuskovic
e Du utilizaram as equacdes da distancia de Mahalanobis (VUSKOVIC, DU, 2002 a) e a
distancia Euclidiana (VUSKOVIC, DU, 2002 b) sem a normalizacao e a complementacdo dos
vetores padrdo de entrada.

Logo, a dimensdo dos vetores é reduzida pela metade, implicando em uma
significativa diminuicdo de custo computacional.Ainda assim a entrada de dados é composta
por vetores binarios, muito importante para atribuicdo nos resultados (dados exdgenos) e
vetores analdgicos (carga elétrica) podendo realizaras simulagdes simultaneamente sem a
preocupacao de célculos quanda ha uso de filtros ou normalizacdo (norma-1, hiperretangulos)
como de pratica utilizado em pesquisas no pré-processamento de dados, sendo assim
inalterados, ou seja 0 conjunto de dados de entrada da rede permanece originais. Portanto, a
vantagem se faz notoria sem grandes desafios para o treinamento e previsao.

Este modelo de rede tem uma arquitetura vantajosa com a utilizagdo da distancia
euclidiana, a redugdo dos vetores de entrada e na capacidade de aprender e preservar suas
informagdes jA armazenadas nas matrizes sinapticas,ou seja, permiteinsercdo de novas
informacdes sem a necessidade de reiniciar a fase de treinamento, como ocorre nas redes
neurais artificiais (por camadas) em pesquisas atuais.

O ANEXO B aborda o surgimento da familia da Teoria da Ressonéncia Adaptativae
suas caracteristicas (GOMES, 2017).

O treinamento da Rede Neural Euclidiana € supervisionado contendo em sua estrutura
dois modulos, ART,e ART,, interconectados com um Gnico moduloInter — ART. De modo
geral, os modulos ART, e ART,iniciam com os devidos vetores de entrada(/%) e de saida(I?),
distinguindo o neurdnio vencedorpor meio de uma “oscilagdo” entre as camadas com
aprovacao dos repectivos testes de vigilancia.Enfim, a aprendizagem ocorre quando ha “o

casamento” entre as entradas e as saidas realizada pelo médulo Inter — ART. Na Figura 11
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ilustra-se a estrutura da Rede Neural ARTMAP Euclidiana em trato de mapeamento funcional

de vetores de entrada, moduloART,, a esquerda ede saidadesejada, moédulo ART), a direita.

Figura 11 — Estrutura ARTMAP Euclidiana.

4{1?1158?" — ART ]‘——

SR
ART, |<«— Match Tracking ART),
\_4_/ X

Fonte: Propria Autora.

A rede ARTMAPEuclidiana possui funcfes especificas para realizar o processo de
classificacdo de padrdes, 0s processos sdo intercalados em camadas (etapas), estruturalmente
como da familia da Teoria da Ressonanica Adaptativa (CARPENTER et al, 1992).

A estrutura e o algoritmo da Rede Neural ARTMAP Euclidiana estédo detalhados no
ANEXO A.

Nesta pesquisa, utilizam-se dois tipos de Treinamento: Direto (classico) e o Reverso.A
apresentacdo dos vetores de entrada, os dados exdgenos, cargas passadas (janelamento) e
carga corrente e saida inseridos na rede para 0s treinamentos sdo mostrados na Figura 12 e na
Figura 13. Esta estratégia tem sido usado, com sucesso, em varias publicacfes (ALTRAN, et
al., 2009; AMORIM et al., 2020; LOPESet al., 2005, entre outras publica¢des). Contudo, para
acomposicao do vetor de entrada, relativa aos valores da carga, podem ser usadas estratégias

diferenciadas, evidentemente, com vistas para melhorar a qualidade das previsdes.

Figura 12 — Vetores Entrada, Modulo ART,.

ART,

\_Y_}

{[Dados Exégenos] [C(h — 3)] [C(h — 2)] [C(h — 1)] [ C(h) ]\

Fonte: Propria Autora.
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Figura 13 — Vetores Saida, Mddulo ART,,.

ART,

Ch+1)

i

Fonte: Propria Autora.

No entanto, para o Treinamento Reverso (usado na realizacdo da previsdo multinodal)
com o uso da Rede Neural ARTMAP Euclidiana, utiliza-se o fator de participacdo no vetor

saida da rede. As Figuras 14 e 15, apresentam os vetores utilizados para este treinamento.

Figura 14 — Vetores Entrada, Mddulo ART,, para Treinamento Reverso.
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Fonte: Propria Autora.

Figura 15 — Vetores Saida, Modulo ART;,,para Treinamento Reverso.
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|

Fonte: Propria Autora.

Em relacdo aos vetores de entrada a serem utilizados para simulagdo, tanto para
treinamento direto, assim como para otreinamento reverso, as caracteristicas permanecem as
mesmas, ou seja a dimensdo dos vetores contendo dados exdgenos e 0s dados das respectivas
cargas elétricas. Observa-se a modelagem com o Fator de Participacéo na saida do vetor para

Treinamento Reverso.
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7 REDES NEURAIS APLICADAS NA PREVISAO DE CARGA ELETRICA

Neste capitulo serdo abordadas as propostas desta pesquisa, sendo todas para a
idealizacdo de Previsdo de Cargas Elétricas, com o uso do Sistema Previsor Global e Sistema
de Previsor Local. Os testes foram realizados com a rede neural artificial ARTMAP
Euclidiana empregando o Treinamento Cléssico para previsdao global e o Reverso para
previsdes multinodais. A segunda arquitetura baseia-se em um tipo de geometria nédo
euclidiana com uso da equacdo da distancia de Manhattan (KRAUSE,1975). Com 0 uso da
distancia de Manhattan surge a rede neural ARTMAP Manhattan com treinamento direto
utilizada no problema de previséo local.

7.1 ARTMAP EUCLIDIANACOM TREINAMENTO REVERSO

O uso desta arquitetura, Rede Neural ARTMAP Euclidiana,esta relacionado ao ganho
de tempo que pode ser proporcionado devido ao fato da ndo necessidade de realizacdo das
operacdes de normalizacdo eda complementacdo dos vetores de entrada e de saida, ou de
algum outro tipo ou modelo de filtragem de dados, reduzindo a dimens&o dos vetores de
entrada e saida pela metade. 1sso representa um processamento mais rapido, ou seja, um baixo
custo computacional (VUSKOVIC & DU, 2002). Outra motivacdo do uso desta rede, esta na
caracterizacdo advinda da familia da Teoria da Ressonancia Adaptativa, com capacidade de
aprender novos padrées, sem perder o conhecimento adquirido anteriormente, o que confere a
este tipo de rede as caracteristicas de plasticidade e da estabilidade, conhecido como dilema
da estabilidade-plasticidade.

O objetivo principal destapesquisaé realizar a analise do recente modelo de
treinamento de dados intitulado treinamento reverso (AMORIM, et al., 2020). Nesta pesquisa,
0 conceito do treinamento reverso sera implementado na rede neural ARTMAP Euclidiana

como uma contribuicao diferencial.

Neste fase de exposicdo tedrica, as conceituacBes usadas referem-se a fase de
treinamento, a qual é a parte mais sensivel e de maior custo computacional para a sua
execucdo. A fase da previsdo, a ser abordada em capitulo adiante, € executada em tempo
infimo. E importante ressaltar que na fase de treinamento, ha dois modulos neurais

importantes (ART, e ART}), 0s quais recebem como dados de entrada o vetor a e o vetor bnos
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médulos ART, e ART,,, respectivamente. Na fase da previsdo, o vetor b converte-se como
sendo a saida da rede neural, ou seja, o diagndstico final, sendo que no caso desta pesquisa é
aprevisdo da carga. Para melhor entendimento, para a previsao da carga global tem-se uma
rede neural treinada com memorias sinapticas (WS, WSeW¢,).Por sua vez, na previsdo de
carga multinodal, as bases sinapticas sdo: (WS, WieW!, parai = 1, 2, ..., n), sendo n: 0

ndmero de nods de interesse da rede elétrica.

A pesquisa foi idealizada, portanto, em duas etapas principais. Primeiramente,visando-
se aprevisdo global.Nesta etapa, realiza-se o treinamento global (Treinamento Classico)
considerando a carga total do sistema. Posteriormente, procede-se o treinamento levando-se
em conta todos os no6s de interesse da rede elétrica. Esta fase, constitui-se como sendo o
treinamento multinodal. Nesta fase (treinamento multinodal) o tempo gasto para o
processamento é relativamente pequeno, em razdode que em cada nd, a entrada possui uma
dimensdo unitaria (FPCG(h + 1)). Contribui imensamente para a reducdo do tempo de
processamento, o fato de que o modudo neural referente aos dados de entrada encontrar-seja
concluido pela realizagdo do treinamento referente a previsdo da carga global. Esta é a grande
vantagem oferecida quando se emprega o conceito da treinamento reverso (AMORIM et al.,
2020).

Ressalta-se que, na fase da previsao, FPCG(h + 1) deve ser convertido em valor da

previsdo da carga no instante (h + 1), multiplicando por CG (h + 1).

Outra caracteristica é o procedimento da troca de posicdo dos mddulos ART, e ART,,
quando realizado no mecanismo de aprendizagem. Entdo o médulo,ART, € inicializado com
todas suas caracteristicas e expressdes, em seguida 0 moédulo ART;,, neste processo nao havera
decremento ou incremento em nenhum dos pardmetros como ocorre no modulo ART, no
treinamento classico realizado pela rede neural ARTMAP-Fuzzy. Para melhor compreenséo €
apresentado o algoritmo passo a passo em ordem de programacao para o treino dos dados das

cargas elétricas multinodais.

1° Passo : Deve-se carregar a matriz W%do treinamento anterior (Treinamento da Carga

Global, que vem da 12 Etapa, somente utilizando os neurdnios ativos);



29 Passo

3° Passo

4° Passo

5° Passo

6° Passo

7° Passo

8° Passo

90 Passo
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. Leitura dos dados de entrada dos vetores padréo (I¢) da local;

: Entrada dos vetores padrdo de saida (I?) da local;

: Célculo dos vetores de saida local (I?) com uso do fator de participacdo da carga

global da saida global (1?);

: Construgdo da matrizW?, todos com valores iguais a zero;

: Construcdo da matrizW?¢, todos com valores iguais a um;

. Leitura do Par@metros (o, Pp, Ppa B € €);

. Inicia-se o processo de treinamento. Célculo da escolha da categoria deT, e T,

T = (I —wWHU - wHT (%)

T = IR — W)Uy —wp' (6)

: Mddulo ARTy,, escolha da categoria:

T* =min{T;:j =1, ..N} (7)

10° Passo : Célculo do teste de vigilancia usando aequagéo (8):

_ T (8)
Xa = T T = Pa
max(IF1F, WIWS)




12° Passo

13° Passo :

14° Passo :

15° Passo :

16° Passo :

17° Passo :

18° Passo

19° Passo :
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: Composicdo do vetor atividade y§ = [yfy7 ..yn], com yf =1, se j=] e

yi=0,sej#],

Caso p, Ndo seja satisfeito, entdo T/* = max(T*) + 1, ocorrendo o reset para
evitar que uma selecdo persista na mesma categoria durante o processo de busca e

retome para o 9° Passo;

Médulo ART,, escolha da categoria:

TE = min{Ty:k = 1,..N} (9)

Célculo para teste de vigilancia, com a func&o:

TY (10)

= >
b T ™~ = Pb
max(I515 , whw?,

X

Se p,, for satisfeito, faca o calculo do médulo Inter-ART, com a funcéo

Xpa = |ya A Wﬁal > Pba (11)

Caso critério de p,, seja satisfeito, entdo atualize a matriz W,

Wi =B(Ix) + 1 — pwy (12)

: Atualizar a matriz W2®, com wi* = 0 e w}® = 1;

Se xp,ndo for satisfeito, reset, T2 = max(T&) + 1, e retorne ao 9° Passo, para

uma nova escolha de categoria.

A finalizagdo da Previsdo de Carga Multinodalesta na utilizacdo da Rede Neural ART

Euclidiana em um unico médulo, sem decremento no pardmetro de vigilancia. A matrizW¢

carrega as informagBes da matriz utilizada na previsdo global anterior e servird para
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oscélculos da escolha da categoria e do teste de vigilancia. A saida real é a entrada das cargas

locais e a saida prevista advém do processo entre das matrizesw?¢ e W?.0 algoritmo da fase

de previsdo é descrito da seguinte forma:

1° Passo :

29 Passo :

39 Passo :

40 Passo :

5% Passo :

6° Passo :

7° Passo :

89 Passo :

9° Passo :

Leitura dos dados de entrada;
Leitura do parametro de vigilancia (p,);
Matriz peso W¢;
Célculo da escolha da categoria de Ta,
T = (f =W W' (13)
A escolha da categoria, com
T = min{T;:j = 1,...N} (14)

Célculo do teste de vigilancia:

T (15)
=p
ayaT yapyaT) — 7
max (1418, WiWSE)

Xqg =

Teste de Vigilancia, se x, = p, , for satisfeito, entdo calcula-se a saida

prevista.Sendo, ocorre reset, T/* = max(T}*) + 1, retorne para o 5° Passo.

Célculo do MAPE e a elaboracédo do grafico;

Fim do Algoritmo.
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O procedimento, passo a passo, do Treinamento Reverso estd apresentado
noFluxograma ilustrado na Figura 16:

Figura 16-Fluxograma da Rede Neural ARTMAP Euclidiana com Treinamento Reverso.

INICIO Fator de Participagio
—

Ty ocat) / To(giobal )
W a(ciobaiy v
Construgdo dos Pesos
\’ Whtocal) € Wha (local )
Entrada e Saida: \lf
Ty grovany: : -
Tagocary: Inciocan Leitura dos Pardmetros:

18: Par Pab € Pba

\’

Funcéo Categoria
— (b b~ b b
To = (U = Wi) U —wi)T

T8 = (5 - Wi - Wi
Escolha da Categoria Escolha da Categoria
Tf=min {Ty;:Jl = 1,-+,N} T = min{Ty;: Kl =1, M}

este de Vigilancia

Reset Nio
~——

; Teste de Vigilancia
Jii

Th Reset
i =0 a yal pra pra™ :t . T7 =0

max(Ifl; , WjWj, max (I I, Wiy W K
Vetor atividade ART,:

¥i =i y3 .yl Inter-ART

{3@»‘? =0, sejl#]l > Vo1 AWE | <ppa ?
b .
FIM i =1 sejl=]l

Atualizacdo do peso wﬁ(b: Vetor atividade ART),:
ba _ ab . ,ab ab . ~ i b b .,b b
Wy = [J/1 Y2 VN ] Atualizacio do peso ART),: Yii = [}’1 y2 ...ylm]
e ={0, sej #Iik =K & wh—p)y+a-pwh [ (yh=0  sekl K

7 1, sej=]; k=K

yh =1, sekl =Kl

Fonte: Propria Autora.
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Na Figura 17 ilustra-se a estrutura da previsdo da carga multinodal com o modelo do
Treinamento Reverso. A estrutura composta por duas etapas, do Sistema Previsor Global e
Sistema Previsor Local, consiste em realizar a previsdo global, conjunto de todas as cargas
elétricas das subestacdes e a previsao local, que se refere a carga elétrica da subestagdo no

local.

Figura 17 — Estrutura da Previsdo Local com Treinamento Reverso.

Sistema Previsor Local
Treinamento Reverso

Sistema Previsor Global

ﬁados Exogenos

CG(h —n)

Newrémios | | [y | T
de Art,
—_—

CG(R)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Fonte: Propria Autora.

Em cada mddulo referente a previsdo local, o valor da carga pé ultimada mediante a

multiplicacdo do parametro FPCGp pelo valor da carga total.

7.2 ARTMAPMANHATTAN

A segunda metodologia apresentada neste trabalho se refere a Geometria
ndoEuclidiana,intitulada  ARTMAP Manhattan, por utilizar a métrica da disténica
deManhattan (referente as ruas quadriculadas da ilha de Manhattan) também conhecidacomo

distdncia dotaxista ou distanica L,, em que a distancia entre dois pontos é a soma das
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diferencas absolutas de suas coordenadas. Na Figura 18 mostra-se uma foto, via satélite,do
centro e as ruas quadriculadas da ilha de Manhattan da cidade de New York.

Figura 18-Mapa das Ruas Quadriculadas da Ilha de Manhattan.

ST N

MANHATTAN
NEW YORK CITY
USA

©) dreamstime.com 1D 143501487 © Vampy1

Fonte: https://thumbs.dreamstime.com/z/mapa-sat%C3%A09lite-de-new-york-city-ilha-manhattan-ruas-

e-centro-da-cidade-vista-vizinhan%C3%A7as-blocos-coloridos-colorido-do-cartaz-eua-143501487.jpg.

O surgimento desta métrica ocorreu no periodo em que o pesquisador Herman
Minkowski (1894-1909), apresenta a Geometria dos NUmeros e trabalha com formas
quadréticas em n varidveis considerando algumas propriedades geométricas em um espaco de
n dimensdes, este cenario favoreceu para uma estrutura com o uso da Geometria
N&oEuclidiana no trabalho da Relatividade de Albert Einsten (Ex-Aluno).

Minkowski reconhece que a geometria euclidiana da distancia entre dois pontos em
uma linha reta ndo é necessariamente o melhor modelo para 0 mundo real, especificamente
em cidades onde ha quarteirdes.Com o objetivo de melhor representar essas distancias surge a
métrica Taxicabque passa por periodos de interesse e, também por marginalizacdo e somente

em 1975 a geometria urbanista ou taxista é reconhecida pelo professor de matematica da
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Universidade de Michigan, Eugene Krause, que publicou um livro intitulado “Taxicab
Geometry: An Adventure Non-Geometry” (KRAUSE, 1975).

A geometria urbanista é quase a mesma que a geometria de coordenadas euclidianas.
Os pontos sdo 0s mesmos, as linhas sdo as mesmas e 0s angulos sdo medidos da mesma
maneira. Somente as fungdes das distancias sdo definidas de formas diferentes (KRAUSE,
1975). Na Figura 19 a distancia entre os pontosP a Q, é denotadapord (P, Q)e é determinada

pelas linhas horizontais e verticais, assim tem-se:
dT(P' Q):7

Figura 19— Geometria Urbana no Espaco Euclidiano.

Fonte: Krause(1975).

Considerando o ponto P = (x4,y;) € Q = (x5, y,) obtem-se a equacdo (16) referente a
distancia deManhattan:

dr(P,Q)=|x, — x| + |y1 — y2l (16)



Quadro 5- Calculo Euclidiano e NaoEuclidiano.
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Calculo Euclidiano da distidncia entre pontos

.B

3 2 1M1 2 3 4 5 6 7 8B 910

=] p,

de(A,B) = (X, — X5)? + (¥, — ¥5)?

dz(A4,B) =./(3—6)% + (4 —8)2

dz(A,B) = /(—3)% + (—4)? =\/25=5

Calculo Nao Euclidiano entre os pontos com
Geometria do Taxi, por unidades.

Y

10
9

B
] @

R SO

3 2-1001 2 34356178910

-1
2
=3
4
5

dr(A,B) = |Xy — Xg| + Y4 — Vgl
dr(A,B) = |3 — 6] + |4 — 8]

dr(A,B) = |=3| +|-4| =7

Fonte: Propria Autora.

Considere, por exemplo, o calculo da distancia euclidiana e distancia de Manhattan,

entre os pontos A = (3,4) e B = (6, 8) equidistantes no plano apresentados no Quadro 5.

A representacdo geométrica da circunferéncia da geometria euclidiana e

ndoeuclidiana, aqui representada pela geometria taxista, estd apresentada pelo centro Cy e Cr

igual a (3,4) e os pontos (x, y)das circunferéncias euclidiana e ndoeuclidiana, representados

por P(x,y), com raio de 3 unidades de comprimento.O Quadro 6 ilustra a forma comparativa

das figuras geométricas.
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Quadro 6— Geometria Euclidiana e Geometria NdoEuclidiana.

Geometria Euclidiana Geometria Nao-Euclidiana
Y Y
10 10
9 9 P(x,y)
! ]
: — 8
N %) T
6 r \."'. 6
5 l E. | L B g [ ]
1 E 7| T
| 3
5 = 2 >
1 1
321001 23 45 6 7 8 910 N 22101 23 4 56 7 8 910
. -1
3 3
4 -4
5 4
(x—aF +(y—b)? =12 5 G-+ @ -Bl=r
]TEZFE&JA- HT—;—T—“
(x—4)?+ (y—5)? =32 [x—)+(y-5)=3

Fonte: Propria Autora.

Nesta nova metodologia apresenta-se a equacdo da distancia de Manhattan na funcéo
da escolha da categoria para definicdo do neurdnio vencedor na estrutura da rede neural
artificial ARTMAP Euclidiana. Assim, ao invés do uso da distancia euclidina, optou-se pela
métrica da distancia de Manhattan (Taxi ou L,).

A funcdo da escolha da categoria se encontra na camada de reconhecimento (F,),onde
os padrdes de treinamento sdo classificados em categorias conforme aprendizado da rede
neural artificial (CARPENTER et al., 1992).

O neurbnio da camada F, selecionado como vencedor durante o processamento

corresponde a unidadej com menor valor de funcgdo de escolha T; (se houver categorias iguais,
escolhe-se a categoria / com T; = min;{T;} e indice / minimo). A equacdo de escolha da
categoria com uso da distanica do Manhattan é definida pela funcéo (16).

- 17)
dX(t,m) = Z|th - ka|
k=1

Em que X, equivale aos vetores de entrada (I) e X, € 0 vetor peso (w) utilizados no
treinamento. A Figura 20 descreve a 0 processo da camada de reconhecimento na fase da

aprendizado da rede neural artificial.
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Figura 20 — Camada de Reconhecimento (F,).

3. |
S
~
3 ‘R
——t

Fonte: Propria Autora Adaptado.

Tabela 1-Equaces Utilizadas no Treinamento das Redes.

Funces

ARTMAP Euclidiana

ARTMAPde Manhattan

Célculo da Categoria

— T
T = 07 - Wiy - W)

T = |1¢ — w1z —wg|"

Escolha da Categoria

T* =min{T;:j =1, ..N}

T* =min{T;:j =1, ..N}

Teste de Vigilancia

'I"]a
max(I1¢18", Wews"

)<pa

Ta
J <p
max(1¢18", wewe') ¢

Atualizacdo dos Pesos

w§ =p(If) + (1 - pW?

w¢ = B(If) + (1 — WS

Match -Tracking

lys AW]| < pgp

lys AWJP| < pg

Decremento do Pardmetro

Ta
Pa = : —e
a
max(I418, Wiw§")

'I’}a

“ max(101, wews")

Fonte: Propria Autora.

A Tabela 1 apresenta a diferenga das equac@es utilizadas para o Calculo da Categoria

no treinamento da rede neural artificial.

A previsdo realizada nesta segunda proposta foi organizada como da primeira

proposta, ou seja, com a mesma prescricdo dos dados.Na Figura 21,6 apresentada a

esquematizagcdo do processo executado pela rede neural ARTMAP Manhattan para as

previsdes nodais.
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Figura 21— Representag@o do Processo da Previséo.

Dados: . .
* Varidveis exdgenas 1!: REDE NEURAL :: Metl' 1Cas €

* Cargas (janelamento) ARTMap de Manhattan Graficos

* (Carga corrente (h)

Fonte: Propria Autora.

O recente modelo de féacil implementacdo para a escolha de categoria tem como
origem e caracteristicas a rede neural ARTMAP Euclidiana, uma rede inteligente descendente
da familia das redes da Teoria da Ress6nancia Adaptativa. Os passos do desenvolvimentoda
rede neural ARTMAP Manhattan € descrito pelo algoritmo da seguinte forma:

12 Etapa- Inicio: Defini¢do do vetor padrdo de entrada, pesos e parametros.

1° Passo: Leitura dos Padrdes de Entrada e Saida com dados originais:
O vetorlI;' representa o vetor de entrada do modulo ART,e 0 vetorI2o vetor de saida

desejada do modulo ARTy,:

> Vetor de entrada: I = [a; a; ... ay];

> Vetor de saida: IZ = [by b, ... by].
Sendo:

M dimensao do vetor.

2° Passo: Construcdo das matrizes de pesos:
Os PesosW7' e W? sdo iniciados com valor igual a 0, indicando a presenca de um
unico cluster (categoria) ativa. O peso Wfk” inicia com o valor igual a 1, indicando

que néo existe nenhuma categoria ativa.

3° Passo: Leitura dos Parametros:
Os parametros utilizados para treinamento e teste da rede estdo compreendidos

entre os valores de zero a um (ficando a critério a quantidade de algarismos):
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B taxa de treinamento [0, 1];
P . parametro de vigilancia do médulo ART, [0, 1];
pp . parametro de vigilancia do médulo ART;, [0, 1];

Pap - Parametro de vigilancia do modulo ART,, [0, 1];

YV V. V V V

€ : decremento do parametro p,.

2% Etapa - Processo de treinamento dos dados do vetor padrdo de entrada nos
moédulos: ART,, Euclidiana e ART, Euclidiana.

4° Passo:Caélculo das funcdes T e T;* com o uso da distancia de Manhattan.

T = |tz - wllg - we 19

T
1 = |17 - wylag - w| 19
5° Passo:0 indice K indica a categoria escolhida.
T2 = min{Ty:k =1, .. N} (20)

6° Passo:O critério de vigilancia do mdédulo ART, é determinado por meioda
equacéo (21)

TP (21)
<Pb

b ybT b ,bT
max(IKIK ,WrgWg )

7° PassoSe o critério de vigilancia for satisfeito, ocorre a ressonancia e passa-se
para proximo passo no qual se atualiza o vetor peso W%.

Wi = B(I) + (1 - Wi (22)

8° Passo:Célculo do vetor atividade para o nimero de categorias criadas:

vy =2 vy . vh] (23)
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Para:
yE =0, sek #K (24)
Vi =1, sek=K

9° Passo:Se o critério de vigilancia ndo for satisfeito, entdo ndo houve ressonancia e

faz-se T2 = 0 e ocorre 0 reset.

O modulo ART,possui a mesma estrutura e a caracteristica do modulo ART, usada
anteriormente. Porém, a atualizacdo de WY e vetor atividade y7, sera realizada somente
depois do modulo Inter-ART, logo apds a analise realizada pelo Match-Tracking. Na dltima
etapa deste mddulo, verifica-se se ha o “casamento” da entrada de ART, com a saida de
ART,.(GOMES, 2017).

3% Etapa - Finalizandoeste modulo,averigua-se se houve 0 “casamento” entre os
Modulo ART,, e Modulo ART,,.
10° Passo:O critério de vigilancia no mddulo Inter-ART ¢é verificado por meio da
equacao (25):
|y? AWPP| > pap (25)

11° Passo:Vetor atividade do Modulo ART, é descrito pela equacdo (26).

yi=Dtys - Y&l (26)
Para:
_(y'=0, sej#] (27)
Y= lyr=1 sej=J

12° Passo: Atualizacdo do vetor de pesos W'

Wi =p(I7) + (1 - pWY (28)
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13° Passo:Atualizacdo do vetor de pesos Wj‘,?:

wig = [yi® 5 .. vi"] (29)
Para:
qb_{O, sej =;k #K (30)
Yie =11, sej=J; k=K

14° Passo:Se ndo ocorre ressonancia no moédulo Inter-ART é acrescentado um
decremento no parametro de vigilancia conforme equagéo (31).

Ui (31)
Pa = T ™~ ¢
max(IF 17, WiWT)

15° Passo:E volta para a escolha do indice J indicando a categoria escolhida.

Tf =min{T;:j =1, ..N} (32)

Este procedimento termina quando a categoria escolhida (vencedora) selecionada
atenda (satisfaca) o teste de vigilancia. O fluxograma do algoritmo mantém as mesmas
peculiaridades do fluxograma da rede neural artificial ARTMAP Euclidiana com somente a
troca das equacdes da distancia euclidiana para a distancia de Manhattan. O fluxograma da
rede ARTMAP Manhattan esta apresentado na Figura 22.



Figura 22 — Fluxograma ARTMAP Manhattan.

Inicio

Leitura dos padrdes
de entrada e saida

Construcio dos

> a b ab
pesos: Wi Wpe W;‘k

Y

Nova Entrada ?

Atualizacio do peso ART;:

wj = p(1f) + (1 - pwy

Atualizaciio do peso wj‘-'f:
Wi = [y ¥5" . y§"]
ab _ 0, sej =k =K
Yik =11, sej=Jik=K
M
Atualizacio do peso ART,:
bnove) _
. =
wh = B(I3) + (1 - pwy
W
Vetor atividade ART},:
b b b b
vi =0 ¥5..93]
yﬂ =0, sek+ K
yﬂ =1, sek=K
Vetor atividade ART ;:

¥i =] 3 ¥4l
¥ =0,
yi=1

sej=]
sej=]

Inter-ART
Sim o
[y A wI?| < pop

Incremento no parimetro:

v

Funcio Categoria:

T
= -wil | -wy

T
1 = iy -ws - w

N

Escolha das Categorias ART;:
T% = min{Ty:k = 1,..N}

Teste de Vigilancia®
b
Tk 9
— Tk p
mﬂxlf!?(!?( .w?(w?( }<pb

Reset
b
Tp=0

Escolha das Categorias ART;: P

7§ = min{T;:j = 1,..N}
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Teste de Vigilancia:
] < pﬂ?

m ﬂx( J’Iﬂ J’Iﬂ .w?w? )

Reset
T}' =0

Ty
p =
“" max (rers" wiws")

Fonte: Prépria Autora
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8 RESULTADOS

Os resultados, aqui apresentados, de forma numérica e grafica, foram realizados por
meio de simula¢@es computacionais com o uso do modelo de treinamento reverso (AMORIM
et al., 2020) com utilizacdo da rede neural artificial ARTMAP Euclidiana para a obtencéo das
previsdes das cargas elétricas multinodais e a segunda proposta com o uso da distancia de
Manhattan na camada de reconhecimento da rede neural.

O conjunto de dados utilizados nas fasesde treinamento e teste para duas
metodologias propostas foram cedidos pelo Setor Elétrico de Nova Zelandia.Para simulagéo
do treinamento utilizou-se 31 dias, (08 de dezembro de 2008 a 08 de janeiro de 2009) para
prever o dia 09 de janeiro de 2009. O banco de dados utilizados fornece dados historicos de
cargas elétricas em intervalos de meia hora e, portanto para 24 horas tem-se um vetor que
corresponde a uma amostra de 48 pontos.

Como a fase de treinamento possui informacdes correspondentes a 31 dias, entdo o
conjunto de dados utilizados terd um vetor que corresponde a 1488 pontos. Da mesma forma,
como a saida da rede neural refere-se a previsdo do dia seguinte (24 horas) tem-se um vetor de
saida que corresponde a 48 pontos. Estes conjuntos sdo utilizados com a mesma estrutura para
a realizacdo dasprevisdes de cargas globaise multinodais. NaTabela2sdo apresentados os

periodos utilizados nas simulacdes nas fases de treinamento e previsao.

Tabela 2 — Dados Coletados.
Banco de Dados Periodo (dia/més/ano) Quantidade de pontos
Treinamento 08/12/2008 a 08/01/2009 1488
Previséo 09/01/2009 48

Fonte: Propria Autora.

O banco de dados fornecidos pela Nova Zelandia incluia também outros tipos de
dados exdgenos tais como: horario de verdo, temperatura minima e maxima, magnitude da
intensidade solar, etc..Ressalta-se que estas informagbes ndo foram utilizadas neste trabalho,
porém pode-se futuramente estudar o impacto destas variaveis aplicada ao problema de
previsdo de demanda. No Quadro 7, apresenta-se uma pequena amostrados dados originais

fornecidospara a pesquisa.
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Quadro 7 — Dados Originais.

Data Amostrall/2h}
112008
1/1/2008
1/1/2008
1/1/2008
112008

Classe dudia  Hordrio de Verdo Solar Azimuth  Solar Altitude | Tmax Tmin Kopu Waiking Waihou

162,75

Hamilton 11KV Hamilton 33KY Cambridge
9940.0

Te Awamutu (W Hinuera
115180
10718.0

Kinleith Total (kW]

40 23.65 277 95 23104 19412 31194 73710

29982
28878
28068
27450

40376.0 132660 134660 68420

40 -170.18 2497 277 95 22852 18762 95280

89640
8560.0
82920

387440
373980
35708.0
342480

137320 13082.0 58440 71596
40
40

40

177.77
17459
167.05

25.57 7.7 95 21192
19198

17538

17452
16276
15330

126940 9496.0
§780.0

8424.0

124700 5260.0 67522
63542

60318

25.41 27.7 25 124480

11956.0

118760
117900

50380

24.51 277 95 49440

Fonte: Propria Autora.

Na construcgéo da base de dados utilizada nas simulagdes tem-se os dias da semana e 0
horéarios representados de formabinaria e as cargas elétricas em forma de janelamento, como
mostrado anteriormente. No Quadro 8, apresenta-se, de maneira simplificada,a amostragem

das informacgGes do banco de dados.

Quadro 8 — Dados para Treinamento.

[ERr SRR

oo o oo

o oo oo

4 s e oo

oo o oo

o oo oo

F

oo oc oo

G

0
0
0
0
1

H

- s oo

0

0
1
0
1

0

1
159854
154808
151506
149673
148212

K
157331
153157
150592
1483945
147136

L
154808
151506
149673
148212
146060

MM
196072
181666
169144
159854
154808

N
181668
169144
159854
154808
161506

o
169144
159854
154808
151506
149678

P
169854
154806
151506
149678
148212

Q
154808
151506
149678
148212
146060

Fonte: Propria Autora.

Vale destacar que, neste banco de dados, ndo ha recuperacdo e nem a substituicdo de
informagdes faltantes, ou de dados com anormalidades. Portanto, ndo houve nenhum tipo de
pré-processamento, ou uso de algum modelo ou desenvolvimento de filtro para as cargas
elétricas. Esse procedimento, também, ocorre quando se realiza a previsdao das cargas
multinodais.

Entdo, o banco de dados utilizados na fase de treinamentocontem as informacées dos
dados exodgenos (horéario, dias da semana, carga maxima, carga minima e carga média)
juntamente com as cargas elétricascom um deslocamento de 5 janelas, sendo trés cargas
anteriores a carga atual e a carga subsequente.

A previsdo de cargas multinodais também mantém as mesmas caracteristicas para a
simulacdo.

As métricas utilizadas para apresentacdo dos resultados desta pesquisa foram MAPE
(Erro Percentual Absoluto Médio)(PARKet al., 1991), Emax. (Erro Maximo Percentual),
Emin. (Erro Minimo Percentual) (SRINIVASAN et al., 1998), MAE (Erro Médio Absoluto),
e RMSE (Root Mean Square Error) (SHAHRABI at el., 2013, YANG et al., 2016), com
intensdo de comensurar e examinar o desempenho da metodologia idealizada.Na Tabela 3,
sdo apresentadas as métricas utilizadas na pesquisadadas pelas equacdes (33), (34), (35), (36)
e (37).
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Tabela 3 — Métricas Utilizadas na Anélise de Desempenho da Metodologia.

METRICAS DE AVALIACAO

_ 1 e Creal(N)—Cprevista(N) . 33
MAPE = -3, ~—orabia] - 100 (PARKet al., 1991) (33)
|Creal(h) - Cprevista(h)l} (34‘)
Emax.= max - 100
{ Creal(h)
Emin. = min {lCreal(h) - Cprevista (h)l} 100 (35)
Creal(h)
MAE = Ni Y |Creai(R) = Cyrevista(h)| (SHAHRABI et al.., 2013) (36)
1<
2 37
RMSE = N_Z (Creal(h) - Cprevista(h)) 37)
€i=1
Fonte: Propria Autora.
Sendo:
N, : nimero de amostras da série temporal;
Crear (R) : carga elétrica real no instante h;
Cprevista (h) : carga elétrica prevista no instante h.

Para a realizacdo das simulacgdes utilizou-se o software MATLAB R2015b (Matrix
Laboratory), uma ferramenta computacional de linguagem de programacao favoravel para os
calculos com matrizes de grandes dimensdes.

8.1 RESULTADO DA PREVISAO GLOBAL

A pesquisa realizada é composta por dua etapas, realiza-se a previsdo global das

cargas elétricas com osistema previsor global e a previsao local de cargas elétricas com o
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sistema previsor multimodal,empregando os dados dasnove subestacGes da Nova Zelandia.O
algoritmo utilizado para as simulagdes foi a rede neural ARTMAP Euclidiana para os
treinamento global (classico) e rede neural ARTMAP Euclidianacomtreinamento reverso para
o treinamento multinodal. Visando um resultado eficiente em todas as previsdes,exploram-se
valores para os parametros da rede neural, a fim de encontrar o valor mais preciso para um
resultado suficientemente proximo do real. Na Tabela 4, apresentam-se os valores dos

parametros utilizados no processamento do treinamento global.

Tabela 4 — Parametros da Rede Neural ARTMAP Euclidiana.

Parametros B Pa Ob Pab €

Valores 0,9999 0,0000001 0,0000001 0,0000001 0,000001

Fonte: Propria Autora.

O parémetro de vigilancia (p,) utilizado para o0 médulo de Previsdo Global tem o
valor de 0,01.

O resultado numéricoobtidoe o tempo de processamento da Previsdo Global utilizando
o0 sistema previsor global, com base nas métricas, estdorelacionadosna Tabela 5. Observando
os valores obtidos pelas métricas observa-se que os resultados sdo considerados satisfatorios
em relacdo a literatura destinada previsdo global, ou seja, a soma como um todo, neste

contexto,a soma das nove subestacdes. Neste treinamento foram ativados 837 neur6nios.

Tabela 5 — Métricas Obtidas para o Sistema Previsor Global.

Meétricas MAPE Emax. Emin. MAE RMSE Tempo (S)

Valores 1,2673 5,6784 0,0031 0,0127 8,8446 54,9214

Fonte: Propria Autora.

Na tabela 5 tem-se que o MAPE obtido é considerado baixo indicando que o erro
percentual médio foi de aproximadamente 1,2673%. O MAE e RMSE sdo medidas que
analisam basicamente a média entre os valores de cargas reais e previstos e, portanto,
possuem uma unidade (dimensao), igual a dimenséo dos valores de cargas reais e previstos. O
MAE obtido indica que em média a metodologia utilizada pode estar errando 0,0127 MW
para acima ou para baixo em relagdo ao valor exato. Analisando o valor tem-se que este nao
representa um erro grande. O RMSE é considerado o desvio padrdo dos erros €, COmo 0S erros

sdo quadraticos tem-se que o RMSE é sensivel a valores discrepantes (outliers). O RMSE
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obtido indica que o modelo utilizado pode estar errando 8,8446 MW para mais ou para
menos. O valor obtido para 0 RMSE néo é considerado grande.

A Figura 23 apresenta o resultado da Previsdo Global em um horizonte de 24 horas.A
linha azul representa a curva de demanda da carga elétrica global real e a linha

vermelharepresenta a carga elétrica global prevista.

Figura 23 — Representagdo Grafica da Previsdo Global.

Carga Global [MW]

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 2 2 28 30 £ 34 36 38 40 a2 44 46 a8

Tempo (30-min)
Fonte: Propria Autora.

Observando as curvas, real e prevista, constata-se a eficiéncia da rede neural
ARTMAP Euclidiana, uma vez que as curvas aproximam-se uma da outra, diferenciando

apenas em alguns pontos.

8.2 RESULTADOS DAS PREVISOES MULTINODAIS COM TREINAMENTO
REVERSO

Na sequéncia, sdo apresentadas asrealizacGes da previsdo da carga multinodal das
nove subestacdes. Observou-se que ndo houvealteragfessignificativas nos resultados com o
uso de diferentes valores para osparametros de vigilancia (p,, pp, Ppa)-Neste caso,0s valores
dos parametros, pg, Py, Ppa. Utilizados foram 0,0000001.Porém,a taxa de treinamento(S)
utilizada no ambiente dotreinamento reversorecebeu valores variados, ou seja, as previsoes

das subestagcOes obtiveram em seu treinamentovalores distintosda taxa de treinamento.



68

NaTabela6,séd0 apresentados os parametros utilizados pela rede neural artificial ARTMAP

Euclidiana com treinamento reverso.

Tabela 6 — Parametro de Treinamento da ARTMAP Euclidiana com Treinamento Reverso.

Subestacao Taxa (B) Subestacéo Taxa (B)
Kopu 0,999999 Waihou 0,990000
Cambridge 0,999999 Waikino 0,999999
Hamilton 11kV 0,970000 Te Awamutu 0,999990
Hamilton 33kV 0,999900 Kinleith 0,999990
Hinuera 0,890000

Fonte: Propria Autora.

De fato, € notorio as diferencas entre as subestacdesem virtudedas circuntancias
geograficase das caracteristicas da regido localizadas no norte de Nova Zelandia. Outro
motivo se d& pelo desafio da previsao de cargas elétricas a um nivel mais reduzido (como por
exemplo, as subestacdes) tornando favoravel para investigagdes com grau de maior
profundamento nas pesquisas. Na Tabela 7 esta exposto os resultados das métricas obtidas

para as previsoes elétricas multinodais das subestacdes estudadas nesta pesquisa.

Tabela 7 — Métricas Obtidas para o Sistema Previsor Local.

Subestacbes ~ MAPE Emax. Emin. MAE RMSE Tempo (S)
Kopu 8,1303 21,6326 0,0059 0,0813 20,1920 1,02854
Cambridge 3,2655 8,7886 0,0230 0,0327 7,3124 1,05269
Hamilton 11  2,9932 13,3735 0,0216 0,0300 8,7239 1,02546
Hamilton 33  2,9058 11,0472 0,2077 0,0290 8,4162 1,05968

Hinuera 8,1188 16,9231 0,3052 0,0811 19,8721 1,05298

Waihou 3,7760 10,8785 0,0002 0,0378 14,0369 1,07466

Waikino 10,3352 28,1492 0,2518 0,1033 22,2696 1,11373

Te Awamutu  3,6669 17,1306 0,0895 0,03666 13,7631 1,10897

Kinleith 7,6239 26,9556 0,0001 0,0762 15,4492 1,14178

Fonte: Propria Autora.
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Os resultados apresentadosgraficamente,ilustram o comportamento das curvas
realizadas pelas previsdes das cargas elétricas multinodais no uso da ARTMAP Euclidiana
com treinamento reverso. A linha azul (—=—) representa a carga elétrica multinodal real e a
linha verde ( ) a carga elétrica multinodal prevista. O grafico contempla intervalos de
tempo de 30 min, totalizando 48 pontos, correspondendo a um periodo de 24h. A Figura 24

apresenta o conjunto dos graficos das previsdes multinodais.

Figura 24 — Conjunto de Graficos das Previsdes Multinodais.
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Grafico do Sistema Previsor Local - Kinleith
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Fonte:Propria Autora.

Ao analisar os resultados da metodologia verifica-se que as subestacbes Cambridge,
Hamilton 11kV, Hamilton 33kV, Waihoou e Te Awamutu obteram valores inferioresaoerro
percentual de 5%, considerado aceitavel pelo setor energético. Contudo as demais subestagdes
Kopu, Hinuera, Waikino e Kinleith, ndo obtiveram desempenho favoravel quanto ao erro

percentual ficando com valores superiores do esperado.

8.3 RESULTADO DA PREVISAO GLOBAL -ARTMAP MANHATTAN

Esta segunda metolologia € um recente modelo para previsdo de cargas com a
utilizacdo da métrica distancia deManhattan, uma formulacédo para facilitar no treinamento de
dados na escolha do melhor neurdnio vencedor que fornece resultados satisfatorios para
previsdo das cargas elétricas das subestacdes. Este processo ndo utiliza nenhuma informacao
de outras subestagdes, assim é realizado de forma Unica, ou seja, de maneira independente das
informacdes de qualquer outra subestacdo. Sendo assim, ndo se faz o uso do fator de
participacdo e nenhum tipo de técnica de filtragem e processamentodos dados originais. Esta
metolodologia se caracteriza de forma primitiva, ou seja, sua estrutura estd baseadana
estrutura daarquitetura da Teoria da Ressonancia Adaptativa.

O conjunto de dados da entrada e saida utilizados na fases de treinamento e
diagnostico esta definido da seguinte forma (LOPES, MINUSSI, LOTUFO, 2005):

Ah) =[tCh—-3)Ch—2)C(h—1) C(h)], XeR™ (38)
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B(h)=[C(h+1)], YeR! (39)

Em que:

t . vetor de tempo respectivo aos dados historicos (dados exdgenos);
C(h—q): valor da carga g instantes, antecedente a carga elétrica no instante h;
C(h+1): valor da carga referente ao instante subsequente a carga no instante h;

h © instante retratado a meia hora.

A Tabela 8apresenta os valores da taxa de treinamento, parametros de vigilancia e

decremento ao parametro de vigilancia utilizadosno treinamento classico da rede.

Tabela 8— Parametros Utilizado na Rede ARTMAP Manhattan.

Parametros B Pa Ob Pab €

Valores 0,99999 0,0000001 0,0000001 0,0000001 0,000001

Fonte: Propria Autora.

A Tabela 9 apresenta as métricas calculadas para os resultadosobtidos para aprevisdo

global.

Tabela 9 — Métricas Obtidas para o Sistema Previsor Global com ARTMAP Manhattan.

Meétricas MAPE Emax. Emin. MAE RMSE Tempo (S)

Valores 1,0173 4,8520 0,0032 0,0101 7,6808 55,14876

Fonte: Propria Autora.

Através da Tabela 9 observa-se um MAPE de 1,0173% que é um erro relativamente
baixo que indica um modelo bem ajustado a curva de carga real. O MAE obtido foi em media
de 234,86 MW para acima ou para baixo em relagcéo ao valor de carga real e RMSE foi em
média 334,29 MW para mais ou para menos. A Figura 25 mostra 0 comportamento das curvas
da carga global real na linha azul e em vermelho a previsao da carga global, com intervalos de

30 a 30 min, totalizando 48 pontos.
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Figura 25 — Representagdo Grafica da Previsdo Global de Manhattan.
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Fonte: Propria Autora.

Analisando as linhas das curvas do grafico, a carga real e a carga prevista mantém o
mesmo comportamento, diferenciando no inicio (primeiras meia-hora do dia) e na metade do
dia (periodo do meio-dia). A metodologia com uso da distancia de Manhattan mostra-se uma
proposta confiavel. Comparando os resultados de previsdo global obtidos pela redes neurais
ARTMAP Manhattan e ARTMAP Euclidiana € possivel notar que o recente modelo é
capazde fornecer melhores previsdes em relacdo a previsao global.

8.4 RESULTADOS DAS PREVISOES NODAIS - ARTMAP DE MANHATTAN

As simulacdes realizadas utilizam parametros como: taxa de treinamento (8) ,
parametros de vigilancia nos modulos ART,(p,), ART, (pgp) € Inter — ART (p,;,). Na etapa
do treinamento observou-se que a rede neural fornecia os mesmos valores em relagéo as
métricas usando os mesmos valores dos parametros de vigilancia (p,, pp, Pap) COM valor de
0,0000001 e a taxa do decremento com valor igual a 0,000001. Os resultados sofriam
alteracdo apenas quando os valores da taxa de treinamento eram modificados.

A Tabela 10 apresenta somente os valores do parametro da Taxa de Treinamento
utilizados na rede para a realizacéo das Previsdes Nodais.
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Tabela 10 — Valores dos Parametros da ARTMAPManhattan.

Subestacao Taxa (B) Subestacéo Taxa (B)
Kopu 0,999990 Waihou 0,990000
Cambridge 0,999990 Waikino 0,999000
Hamilton 11kV 0,990000 Te Awamutu 0,999999
Hamilton 33kV 0,999000 Kinleith 0,999000
Hinuera 0,999000

Fonte: Propria Autora.

A Tabela 11 mostra os resultados obtidos com o uso da métrica da distancia de

Manhattan no célculo da funcéo escolha da categoria.

Tabela 11 — Métricas Obtidas Utilizando a Rede ARTMAP Manhattan.

Subestacbes ~ MAPE Emax. Emin. MAE RMSE Tempo (S)

Kopu 1,2259  6,6199 1,0000 0,0122 5,1106 56,86755
Cambridge 1,9853  7.8123 0.0336 0,0198 4,6561 53.99378
Hamilton 11  2,1332 8.2815 0.0648 0,0213 5,2775 57.33041
Hamilton 33 1,4622 7,4498 0,0207 0,0146 4,9858 56,72722

Hinuera 2,0908 5,6397 0,0100 0,02090 3,8373 55,63819

Waihou 1,9336 7,1362 0,0590 0,0193 5,9194 56,28200
Waikino 2,7902 12,6817 0,0228 0,0279 6,3234 55,73120
Te Awamutu  2,3944 14,1747 0,1138 0,0239 4,8999 58,08900
Kinleith 5,7699 25,0409 0,6740 0,0576 7,3501 59,11513

Fonte: Propria Autora.

Os valores dos resultados obtidos pelas métricas para medir o desempenho da rede
prova que o modelo proposto com o uso da equacao da distancia de Manhattanpara célculo da
escolha da categoria faz-se satisfatorio para realizacdo da proposta de previsdes nodais.

As Figuras 26 a 34 apresentam o conjuto dos resultados graficos das previses nodais.
Os resultados apresentados ilustram o comportamento das curvas realizadas pelas previsoes
das cargas elétricas das subestaces com o uso da ARTMAP Manhattan. A linha azul (—<=—)
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representa a carga elétrica real das subestagdes e a linha verde ( ) a carga elétrica prevista
das subestagdes. Os graficos contém intervalos de 30 em 30 minutos, totalizando 48 pontos,

correspondente a um periodo de 24h.

Figura 26 — Previsao da Subestacdo Kopu.
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Figura 27 — Previsdo da Subestacdo Cambridge.
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Figura 28 — Previsdo da Subestacdo Hamilton 11kV.
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Fonte: Propria Autora.
Figura 29 — Previsdo da Subesta¢cdo Hamilton 33kV.
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Fonte: Propria Autora.
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Figura 30 — Previsao da Subestacdo Hinuera.
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Fonte: Propria Autora.

Figura 31 — Previséo da Subestagdo Waihou.
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Figura 32 — Previsdo da Subestacdo Waikino.
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Fonte: Propria Autora.

Figura 33 — Previséo da Subestagédo Te Awamutu.
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Fonte: Propria Autora.
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Figura 34 — Previsao da Subestacdo Kinleith.
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Fonte: Propria Autora.

Ao analizar os graficos das nove subestacdes, observa-se que a linha (em verde) da
carga prevista apresenta um comportamentoque acompanha a linha (em azul) da carga real.
Diantedos resultados,considerando-se as métricas definidas na Tabela 3, € possivel constatar
que a capacidade preditiva da rede neural ARTMAP Manhattan é muito boa apresentando
erros percentuais médios com valores bem abaixo de 5%. Esta arquitetura forneceu previsoes

precisas e suaves e desta forma garante a confiabilidade de seu uso.
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9 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

9.1 CONCLUSAO

Nesta pesquisa, optou-se por um processo mais robusto e sem técnicas de filtragem ou
modelos de aperfeicoamento de dados de entrada para realizagdo das Previsdes des Cargas
Globais, Multinodais e Nodais com testes realizados por meio das metodologias propostas
com uso das redes neurais ARTMAP Euclidiana com Treiamento Reverso e ARTMAP
Manhattan. Evidentemente, com a implantagdo de filtragem etc, espera-se um melhor
desempenho.

A série de dados foram cedidos por New Zealand Electricity Commission e extraidos
do Centralized dataset em 2010. Foram utilizados informacdes referentes ao dia, més, ano e
as cargas elétricas medidas de meia em meia hora, totalizando 1488 pontospara fase de
treinamento e 48 pontos (24 horas) para fase de diagnostico (previsdo).

Fatores externos podem ocasionar flutuacdo das cargas elétricas. Neste sentido, trazem
desafios aos sistemas previsores.Contudo, os modelos de redes neurais artificiais permitem
que os testes realizados proporcionam resultados mais assertivos. A rede neural
ARTMAPEuclidiana possui uma grande superioridade pelo fato de serem implementadas com
facilidade e pelas caracteristicas das redes da familia da Teoria da Ressonancia Adaptativa,
plasticidade e estabilidade, capacidade da rede aprender novas informacgdes sem que se perca
0s conhecimentos ja adquiridos e se mantendo estavel. Considerando as mesmas
caracteristicas surge o recente modelo batizado com o nome de ARTMAP Manhattan
utilizando a métrica da distancia de Manhattan.

A primeira metodologia desenvolvida com treinamento reversoapresenta um modelo
que faz o uso do fator de participagdo, uma ferramenta apta para introduzir o conjunto de
informac0es e caracteristicas das subestacdes. Este processo é viavel para a previsdo da carga
elétrica multinodal, utilizada em pontos ou barramentos do sistema elétrico. Em uma viséo
ampla este conceito é valido para sistemas interligados, sendo a operagdo complexa e sob o
controle de 6rgdos e empresas responsaveis pela manutencdo, aja vista, queareas isoladas
necessitam de energia elétrica. Neste cenario,é imprescindivel planejamento para sistemas
isolados. Desde modo, a segunda proposta € promissora oferecendo resultados convenientes
paraprevisdes locais em regides longinquas.

Os testes foram realizados pela rede neural ARTMAP Euclidiana com treinamento

reverso, e apesar dos atributos da rede ARTMAP Euclidiana ter compatibilidade e pertencer a
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familia da Teoria da Ressonancia Adaptativa, a obtencdo dos resultados das avaliacBes
métricas constituem uma variagdo ndo tdo aceitaveis, poisregistrou comMAPE inferior a5%,
apenas as subestactes:Cambridge, Hamilton 11kV, Hamilton 33kV, Waihou e Te Awamutu e
com valor superior a 5% as subestacGes:Kopu, Hinuera, Waikino e Kinleith. Ao observar os
gréficos é possivel verificar pontos destoantes como mostra a plotagem das subestaces Kopu,
Hinuera e Kinleith, porém a subestacdo Waikino extrapola no distanciamento no
comportamento da curva.

A contribuicdo da segunda proposta mostra o impacto positivo da rede neural
ARTMAP Manhattan, o modelo utilizado no sistema previsor com base na arquitetura da
familia da Teoria da Ressonancia Adaptativa revela todo o potencial da rede neural ao
equacionar a competividade dos neurénios vencedores com o uso da distancia de Manhattan.
A flexibilidade da rede disponibilizou previsbes deoito substacdes certificandoerrosinferiores
a3%.As curvas das cargas previstas apresentam assertividade na suavizagdo em relacdo a
plotagem. Os testes da segunda metodologia expressam que a rede ARTMAP Manhattan
prova seguranca e eficiéncia garantindo previsdes de cargas elétricas parasubestacdes ou

sistemas isolados do setor elétrico.

9.2  SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

O recente trabalho fez uso de um processo robusto na utilizacdo dos dados e também
no uso das redes neurais: ARTMAP Euclidiana com Treinamento Reverso e ARTMAP
Manahttan. A obtencdo dos resultados sdo satisfatorias em relacdo ao que o setor elétrico
determina,em consideracdoao ambiente de estudo, o conjunto das subestagdes, ou seja, as
metodologias propostas sdo capazes de apresentar 6timos resultados. Contudo, sugere-se a
continuacédo da investigacao:

e Estudo aprofundado no uso do banco de dados para os testes;

e Analise criteriosa na escolha do periodo e da quantidade dos dados;

e Uso de variaveis exdgenas como temperatura, umidade do ar, velocidade do vento etc;

e Retirada de dados duvidosos (dias atipicos) com uso de filtros ou pre-processamento
nos dados;

e Dispor do decremento no mddulo ART, no Treinamento Reverso e a realizacdo do

Treinamento Reverso com a ARTMAP Manhattan;
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Explorar outros equacionamentos na escolha da categoria para o treinamento reverso e
direto;

Realizar novas previsdes de cargas elétricas com dados provenientes de fontes
renovaveis, como a eolica, solar, etc.;

Utilizar as metodologias propostas para estimar o consumo de cargas a outros niveis,

por exemplo, para transformadores e alimentadores.
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APENDICE A — Codigo da Func&o Escolha da Categoria

A equacdo da funcéo escolha da categoria ativa do neurdénio vencedor € realizada na
Camada de Reconhecimento (F,), que classificard os padrdes de treinamento aprendidas pela
rede neural artificial. A funcdo de Escolha (T;)da rede neural ARTMAP Euclidiana e da

ARTMAPManhattan na forma de cddigo de programacdo com a linguagem do Matlab esta

expressa no Quadro 1.

Quadro 9 — Cddigo da Escolha da Categoria.

Fungdo Escolha Categoria

ARTMap Euclidiana Tb (i) = (Ib(j,:)-wb(i,:))*(Ib(j,:)-wb(i,:))";
Ta(i) = (Ia(j,:)-wa(i,:))*(Ia(j,:)-wa(i,:))"';

ARTMap Manhattan Tb (i) =abs (Ib(j, :) -wb (i, :)) *abs (Ib(J, :) -wb (i,:))";
Ta(i)=abs(Ia(j,:)-wa(i,:))*abs(Ia(j,:)-wa(i,:))";

Fonte: Propria Autora.
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ANEXOA - Rede Neural ARTMAP Euclidiana

O modelo da rede neural ARTMAP é adequado para a resolucdo de problemas de
classificacOes, andlises e previsdes, por causa da proeminéncia que ocorre no sistema da
familia ART, que € a caracteristica da estabilidade e plasticidade, as quais oferecem a rede
neural uma aprendizagem estdvel, mdltipla generalizacdo e convergéncia répida
(MARCHIORI, 2006).

As redes ART’s, apresentam algumas dificuldades, como na sensibilidade dos
parametros da rede e a precisdo das analises. Por meio de novas técnicas de treinamento e na
arquitetura das redes neurais ART’s, tem sido solucionado ou amenizado os problemas de
imprecisdo decorrente do mecanismo da escolha de categoria e do teste de vigilancia, que
necessita de aperfeicoamento (MARCHIORI, 2006; WILLIAMSON, 1996).

A rede ARTMAP Euclidiana a presenta algumas diferencas se relacionarmos com a
rede ARTMAP Fuzzy. A primeira oposicdo esta na entrada de dados dos vetores, em que nao
é necessario a normalizacdo e a codificacdo complementar dos vetores, reduzindo o custo
computacional (VUSKOVIC, 2002), em contraste com outras arquiteturas da familia ART.
N&o contém o parametro de escolha (a) contido na camada F, para escolha dos neur6nios,
neste caso, a rede ARTMAP Euclidiana utiliza uma norma baseada na distancia euclidiana
para a realizacdo da funcéo escolha da categoria (GOMES,2017).

A funcdo decategoria apresentada na rede neural ARTMAP Euclidiana sobrevém da
equagio da distancia Euclidiana entre dois pontos x = [x;x; ... x,] €y = [y1¥5 ... ] em um

espaco p-dimensional, é definida como (URL, 2005):

(40)

dsey) = G = 307 + G = 307 + =+ (55 = %) =G =G )"

41
dg(x,0) = ||x||, = \/xf + x5+ x3=Vx xT (41)

O operador AND (a), definido pela teoria dos conjuntos Fuzzy, utilizados nas

equacOes da funcdo da categoria e no teste de vigilancia utilizado nas redes neurais
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tradicionais ART e ARTMAP ndo sdo mais utilizados, logo, os calculos sdo baseados
somente na distancia euclidiana (GOMES, 2017).

Na fase do treinamento, é acrescentado (incorporado) na rede um neurénio “vazio”,
representando uma categoria de reconhecimento sem a presenca de nenhum padrédo de entrada
(MARCHIORI, 2006), podendo diminuir o nimero de candidato a vencedor, portanto,

diminuindo o nimero de neurénios por competicao.

Ao invés de usarmos a maximizacdo para determinarmos a funcdo da escolha da
categoria, empregado nas redes ART e ARTMAP, passa-se a utilizar a minimizacéo para a
escolha das categorias (GOMES, 2017).

Geometricamente, utilizam os hiperretangulos na representacdo do célculo da fungéo
de categoria nas redes neurais ART e ARTMAP, mas nem sempre esta geometria €
necessariamente a melhor representante para agrupar os dados de entrada, considerando, um
sistema de dados bi-dimensional que implicando uma representacéo de categoria elipsoidal, o
uso dos retangulos seria ineficiente para descrever os padrdes, entdo, neste caso 0s cantos do

retdngulo obtém a presenca de padrdes a mais mostrado na Figura 35(GOMES, 2017).

Figura 35- Representacdo Geométrica da Categoria Elipsoidal Comparada com a Categoria do
Hiperretangulo.

. T - g

- ™

. * \ o *
% | * |

* *  x * J

Padrdes Adicionais

Fonte: Marchiori(2006).

A geometria dos hiper-retangulos criada pela l6gica Fuzzy agora passa a ser das hiper-
esferas centradas no centro das classes. Na Figura 36 a linha tracejada é a categoria nova
depois da aprendizagem (treinamento). Esta categoria contém regides que ndo estdo na
direcdo (parte sombreada na figura) da categoria antiga aos vetores padrdo de entrada, mostra
que o volume destas regides crescem com a dimensdo do espaco de entrada se comparar com
a ARTMAPFuzzy em R? e R3 (GOMES, 2017).
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Figura 36- Comparacao entre as Geometrias das Categorias em Hiper-retangulos e Hiper-

esferas.
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Fonte: Amorim(2006).

O modelo apresentado pelo algoritmo da rede neural ARTMAP Euclidiana a ser
executado para a realizacdo do processamento da rede neural esta dividido em trés etapas, em
seus respectivos passos (GOMES, 2017):

12 Etapa - Inicio: Definicao do vetor padrdo de entrada, pesos e parametros.

Passo 1: Leitura dos Padrdes de Entrada e Saida:

O vetor ART, representa um padrdo de entrada e o vetor ART, a saida desejada
correspondente ao vetor de entrada ART,. Nao € necessario 0 processo de
normalizagdo e a complementacdo dos vetores de entrada, por esse motivo, o

tamanho dos vetores ficam pela metade se comparada com a tradicional
ARTMAPFuzzy.

e Vetor de entrada: I = [a; a; ... ay|
e Vetor de saida: I? = [by b, ... by];

Sendo:

M: nimero de dimensdo do vetor.
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Passo 2: Construcéo das matrizes pesos:
Os Pesos w/" e w? sdo iniciados com valor igual a 0, indicando a presenca de um
unico cluster (categoria) ativa. O peso wﬁf’ inicia com o valor igual a 1, indicando

que néo existe nenhuma categoria ativa.

Passo 3: Leitura dos Parametros:
Os pardmetros essenciais para o0 desenvolvimento da rede neural
ARTMAPEuclidiana séo:

B taxa de treinamento [0, 1];
e p,: parametro de vigilancia do moédulo ART, [0, 1];
e p,: parametro de vigilancia do moédulo ART), [0, 1];

e pgp. parametro de vigilancia do médulo ART,, [0, 1];

&: decremento do parametro p,.

2% Etapa - Processo de Treinamento dos dados do vetor padrdo de entrada nos

modulos: ART,, Euclidiana e ART, Euclidiana.

Passo 4:
Calculo das fungbes T e T;* com o uso da distancia Euclidiana.

Te = (g —w) U —w)T (42)
’I}-a = (Ija - W]a)(I]a - Wja)T (43)

Passo 5:
O indice K indica a categoria escolhida.

TP = min{Ty:k =1, ..N} (44)

Passo 6:
O critério de vigilancia do modulo ART,, é determinado através da funcao.
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T? (45)

<Pb
bbT b. bT
max(IZ15 , wpwg")

Passo7:
Se o critério de vigilancia for satisfeito, houve ressonédncia e passa-se para proximo
passo no qual se atualiza o vetor peso w.

wi = B(Ig) + (1 = Bwg (46)

Passo 8:
Caélculo do vetor atividade para o nUmero de categorias criadas

vE=[y2y2 .. vB]

Para:

yP =0, sek #K 47)
yP=1, sek=K

Passo 9:
Se o critério de vigilancia ndo for satisfeito, entdo ndo houve ressonancia e faz-se

T2 = 0 e ocorre o reset.

O mddulo ART,possui a mesma estrutura e caracteristica do modulo ART,Euclidiana
usada anteriormente, porém a atualizagdo de w;* e vetor atividade y;*, sera realizado somente
depois do modulo Inter-ART, logo apés o teste de vigilancia. Na ultima etapa deste modulo
verifica-se se ha o “casamento” da entrada de ART, com a saida de ART,.(GOMES, 2017).

32 Etapa - E na finalizagdo deste modulo que se verifica se houve “casamento” entres

0s Mdédulo ART, Euclidiana e Modulo ART),, Euclidiana.

Passo 10:
O criterio de vigilancia no médulo Inter-ART € verificado por meio da equacao
(48):

|yf Awf| > pap (48)
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Passo 11:
Vetor atividade do Mddulo ART,, Euclidiana.

v =Dt ys - ynl

Para:
)= {y;‘ =0, sej#] (49)

Passo 12:
Atualizagdo do vetor de pesos wy'.

we = B(I%) + (1 - p)w? (50)

Passo 13:
Atualizacdo do vetor de pesos Wf,‘f.

Wi = [yi® y5* ... yi’]

Para:
(51)

Passo 14:
Se ndo ocorre ressonancia no modulo Inter-ART é acrescentado um incremento no
parametro de vigilancia.

Tf (52)
= —¢
' max (I ]aI aT, w]a w]aT

Passo 15:
E volta para a escolha do indice J indicando a categoria escolhida.

Tf =min{T;:j =1, ..N}
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Este procedimento termina quando a categoria escolhida (vencedora) selecionada

atenda (satisfagca) o teste de vigilancia. O fluxograma na Figura 37 representa as etapas

realizadas pela rede ARTMAP Euclidiana.

Figura 37 — Fluxograma da Rede ARTMAP Euclidiana.
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Fonte: propria autora.
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ANEXOB- Teoria da Ressdnancia Adaptativa

Quando se treina uma rede espera-se que ela proporcione (conceda) respostas
eficientes para qualquer padrdo de entrada, conforme seu conhecimento, adquirido
posteriormente. Portanto seu conhecimento pode sofrer variacdes com o passar do tempo e,
para ajustar novos padrdes de entrada indeterminados necessita-se que o algoritmo seja
plastico. Uma solucdo para este problema seria retreinar a rede, entretanto, as informacgdes
adquiridas poderdo se perder. E, para que se conserve este novo conhecimento, a rede também
necessita ser estavel. Este problema é conhecido como o dilema da estabilidade e plasticidade
(CARPENTER & GROSSBERG, 1991, GOMES,2017).

Entdo, é preciso uma rede incremental que ndo necessite de um novo comego para
cada vez que se apresentem novos padr@es de entrada e que conserve suas informacgdes. Em
1976, Grossberg guestiona:

- Como pode uma rede conservar seu conhecimento adquirido e a0 mesmo tempo ser
flexivel para armazenar seu novo conhecimento?

- Como pode um sistema ser treinado adaptado (plastico) e permanecer estavel a
informac@es imprecisas?

- Como pode um sistema ser plastico e estavel ou vice-versa? Ele préprio responde
estas questdes com a Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART). Christoph Von der Malsburg
(1973), foi um dos pioneiros a apresentar uma rede neural artificial com propriedades de auto-
organizacdo para modelagem de coértex visual das vertebras superiores (AMORIM, 2006) e
influenciou os trabalhos de Teuvo Kohonen e Steven Grossberg. Kohonen desenvolveu a rede
SOM (Self-Organizing Maps) que faz o mapeamento com caracteristicas auto-organizavel.
Grossberg desenvolveu GN (Grossberg Network) a primeira rede com arquitetura baseada na
teoria da ressonancia adaptativa, esta rede apresenta duas camadas, a primeira faz a
implementacdo dos dados de entrada e a segunda camada, no qual é competitiva com
conectividade de realimentacdo né&olinear, executa a selecdo dos padrdes de saida e os
armazena na memoria (GOMES,2017).

A importancia desta rede esta baseada na resolugdo do dilema da plasticidade e
estabilidade, realizado pelo teste de vigilancia para a administracdo de inclusdo de novas

entradas em cada grupo. A plasticidade é a capacidade que a rede tem de aprender um novo
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padrdo, em qualquer tempo de sua operacdo, sem perder o aprendizado adquirido
anteriormente. A estabilidade esta vinculada com a garantia de agrupamento de todos 0s
elementos nas categorias criadas pelo sistema, tendo em vista que 0s pesos da rede possuem
caracteristicas somente de decrescimento, ou seja, conforme os ajustes (as adaptacGes) dos
pesos sdo realizados, 0s novos valores tendem sempre a diminuir até a estabilizacdo. Na
atividade de reconhecimento de padrbes de entrada, quando algum dado ndo assemelha a
nenhum dos grupos ja existentes, um novo grupo é escolhido para a referida entrada. Esta
habilidade em algumas redes neurais podem afetar a estabilidade do sistema, ou seja, se
houver uma nova aprendizagem, podem os padrfes anteriormente ja treinados serem
prejudicados, podendo sofrer com a perda da capacidade de reconhecer os padrdes antigos,
nas redes ART este problema como escrito no comec¢o do paragrafo, € resolvido com o teste
de vigilancia que administra as novas entradas em cada grupo (GOMES,2017).

Séo citados diversos modelos de rede oriundos da familia ART, na Figura38.

Figura 38- Surgimento das Principais Redes da Familia ART.
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' '
v v v v
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ARTMap
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ARTMap

Fonte: propria autora

e Rede Neural ART1: possui treinamento ndosupervisionado e tem a capacidade de
reconhecer padrdes de entrada bindrios aleatoriamente (CARPENTER&
GROSSBERG, 1987).

e Rede Neural ART2: treinamento ndosupervisionado e possui a capacidade de
reconhecer padrdes de entrada binarios e analdgicos (CARPENTER& GROSSBERG,
1987).

e Rede Neural ART Fuzzy: treinamento ndosupervisionado possuindo uma arquitetura
de calculos baseado na logica fuzzy (CARPENTER et al.,1991b).
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e Rede Neural ARTMAP: treinamento supervisionado, composta por dois mddulos
ART’s, interconectados através do modulo inter-ART (CARPENTER et al.,1991a).

e Rede Neural ARTMAP Fuzzy: treinamento supervisionado, semelhantemente a
ARTMAP difererindo somente nos célculos, em que sdo baseados na ldgica fuzzy
(CARPENTER et al.,1992).

Os modelos neurais ART tém adicionado uma série de novos principios de teoria original,
fazendo com que as redes possam ser aplicadas na aprendizagem de categorias,
reconhecimento de padroes e predicito (CARPENTER, 1997; CARPENTER &
GROSSBERG, 1987b; CARPENTER & GROSSBERG, 1990). O primeiro modelo de familia
ART1 definido por Carpenter & Grossberg(1987a) esté ilustrado na Figura 39.

Figura 39- Modelo da ART1.

F,
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A

Fonte: Araken (Adaptado).

A arquitetura de modelo ART1 é composta por trés camadas:

- A primeira camada (F,) armazena o vetor de entrada transferindo-o para préxima
camada (F;), juntamente com seu complemento.
- A camada intermediaria (F;), serve de camada de comparagéo e faz o processamento

dos dados recebido da camada anterior.
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- A (ltima camada (F,), denominada camada de saida faz o reconhecimento
agrupando os padrdes treinados em clusters (categorias, grupos).

As camadas (F;) para (F,) sdo conectadas através de conexdes naorecorrentes
(diretas) ou feedforward os pesos associados com as conexdes debaixo para cima ou bottom-
up.

As camadas de (F,) para (F;) sdo conectadas atraves das conexdes recorrentes
(indireta) ou feedback, e os pesos de cima para baixo ou top-doown.

Entre as camadas (F;) e (F,) esta o que chamamos de memdria a longo prazo (long-
term memory- LTM) (GOPAL et al., 1999; KEYVAN et al.,.1999).

A arquitetura da rede ART é provida de dois subsistemas:

e Subsistema de Atencdo: composto por duas camadas de neurénios, a camada (F;)
tem a funcdo de processar os dados de entradas e a camada (F,), classifica os
padrdes de treinamento em categorias de reconhecimento em cada camada de
varios neuronios.

e Subsistema de Orientacdo: é constituido por um controlador que determina se um
padrdo de entrada pode ser aceito (incluido) em umas das categorias existentes, este
controlador é o Parametro de Vigilancia, é aqui, que ocorre 0 que se chama de

ressonancia ou o reset determinando a classificacdo das categorias.

A Figura 40mostra os subsistemas da arquitetura de uma rede ART.

Figura 40- Subsistema de Atencéo e Orientacao.
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Fonte: Lopes (2005).
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A geometria da Rede Neural ART

As categorias desenvolvidas pela rede neural ART s@o demonstradas em hiper-
retdngulos, em que sdo definidos os valores entre Min. (Minimo) e Max. (Maximo). Na
Figura 41, tem-se a representacdo geometrica dos vetores u = [u; u,] e v = [v,v,]com 0s
operadores l6gicos AND e OR da légica fuzzy (CARPENTER& GROSSBERG, 1992).

(uav), = min(uq, v1) (Uav), = min(u,, v,) (53)

(uvv),; = max(uy, v1)(uvv), = max(u,, v,) (54)

As posicdes u e v sdo originadas do vetor peso, w; = [ujvj], na forma de codificagéo

de complemento, sendo v; = u;.

Figura 41- Representacdo Geométrica da Rede ART.
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Fonte: Lopes(2005).

Existem parametros que controlam a rede neural ART, portanto, sdo de grande

importancia para o desenvolvimento da aprendizagem. Os parametros em destaque sdo:

e Parametro de escolha (aprendizagem) (x> 0): controla a sequéncia de busca
entre os neurdnios da camada F,. Supondo que um ponto (entrada de dados)
pertenca a mais de um hiper-retangulo, o parametro de escolha ira conferir que o
menor dos hiper-retangulos seja o escolhido entre os demais (GOPAL et al., 1999;
WEENINK,1997).
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e Parametro de treinamento (B € [0 1]): se B tem um valor préximo de zero,
demonstra um treinamento lento, caso contrério, ou seja, f com valor préximo de
um, seu treinamento sera rapido.

e Pardmetro de vigilancia (p € [0 1]): verifica se os padrfes de entrada e 0s pesos
tenham combinacdo para obter a ressonancia. Se p possue um valor inferior,
préximo de zero, a rede permite que os padrbes poucos idénticos sejam agrupados
na mesma categoria, gerando pequenos nimeros de classes. Caso p for atribuido
um valor grande, préximo de um, pequenas variacGes nos padrdes de entrada

levardo a criacdo de novas classes (MARCHIORI, 2006).

Rede Neural ART Fuzzy

Esta rede possui uma arquitetura de célculos de operadores que intervém da teoria dos
conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965), em sistemas ART. O diferencial entre as redes ART E ART
Fuzzy esta no operador de intersecdo (N), utilizado na rede ART, enquanto que na rede ART
Fuzzy é empregado o operador AND (), isto facilita no processo dos dados analdgicos e
binarios (LOPES, 2005).

A arquitetura esta representada na camada de pré-processamento de neurénios, F,, que
transforma o vetor de entrada atual, uma camada F;, que adquiri tanto entradas de F,,quanto
as entradas de F,, e a camada F, possui um numeros suficiente de nds para acomodar 0s
padrdes de entrada em categorias e realizar o treinamento (LOPES, 2005; MARCHIORI,
2006).

Através da Figura 42, pode-se ter uma melhor percepcdo do funcionamento da rede
neural ART Fuzzy.
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Figura 42- Rede Neural ART Fuzzy.
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Fonte: Amorim (2006).

O algoritmo da rede neural ART Fuzzy pode ser resumido nos seguintes passos:

e Passo 1: Inicializacdo de pesos e parametros da rede.
Ao iniciar, 0s pesos sdo todos adotados com um mesmo valor igual a 1, indicando que
a categoria ndo esta ativa, w;; = 1, 0 parametro de vigilancia sera escolhido entre 0e 1, p €
[0 1], o parametro de escolha serd maior que zero, x> 0,e a taxa de treinamento entre 0 e
1,8 €[01].

e Passo 2: Codificagdo Complementar do vetor de entrada.
Um novo padrdo de entrada a = [a,a, ...ay]de N elementos em que cada elemento a;
é um numero real no intervalo [0 1] passa por uma codificacdo complementar para preservar a
amplitude da informacdo que produzird um vetor de entrada I de 2N elementos, tal como:

I =[aa‘] =[a;a, .. ay aias ..a5]

Note que:

1] =¥N,a;+ XN, af = N, todos os vetores terdo o mesmo comprimento de N.

e Passo 3: Escolha da Categoria
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A ativacdo T; e calculada para cada neur6nio j de F,, conforme a funcdo escolha dada

pela equacdo (55):
I i
= | AWJl (55)
o< +|wj|
Sendo:
A = operador fuzzy AND, definido por:
(Iaw); = min(l;, w;) (56)

Quando no maximo um neurdnio se torna ativo, entdo dizemos que ele teve “a escolha

da categoria”, e passa a ser indexada por J (J, maidsculo ou Jotdo), em que:

T) = max{T;:j = 1, ..., M} (57)

Caso exista mais de um T, maximo, a categoria j com menor indice é escolhida
(SANTOS JUNIOR, 2013).

e Passo 4: Ressonancia - Teste de Vigilancia
A ressonancia ocorre se a funcdo da escolha da categoria ganhadora J satisfaz o teste
de vigilancia:

|I’\IW]| - (58)

Se a equacdo (58) nao é satisfeita, entdo o valor da funcéo de escolha T; € fixo em 0
(zero)(reset) , para evitar que uma selecdo persista na mesma categoria durante o processo de
busca. Entdo a busca se encerra quando a categoria J escolhida atenda a equacdo (58)
(LOPES, 2005).

e Passo 5: Aprendizagem — Atualizacao de vetor prototipo
O vetor peso w; € atualizado através da equacao (59) (CARPENTER& GROSSBERG,
1991c¢):
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W](novo) _ ﬁ(IAW](velho)) + (1 . ﬁ)wj(velho) (59)

Quando B =1, tem-se 0 treinamento rapido. Se o treinamento for rapido, isto

permitird uma atualizacdo com maior rapidez, conforme a equacéo (60):

W](novo) — IAW](velho) (60)

Rede Neural ARTMAP

A rede neural ARTMAP (CARPENTER, et. al., 1991%), foi programada a fim de se
obter o treinamento supervisionado e auto-organizavel sem perder a estabilidade do processo
da aprendizagem, diferentemente da rede ART, proposta para classificacdo ndosupervisionada
de padroes.

A estrutura bésica da rede neural ARTMAP é composta de dois mddulos ART, sendo
um disponibilizado para processamento do vetor de entrada. O segundo mddulo é destinado
para o pré-processamento dos dados de saida.

O terceiro modulo, Inter-ART ou Match Tracking, que fard o mapeamento para
associar (combinacdo) os neur6nios, tanto do modulo ART,, quanto ao modulo ART;,. Toda
vez que a rede faz um progndstico, por meio da conexado associativa instruida, o parametro de
vigilancia (p,), pertencente ao modulo ART,, éelevado a uma quantidade minima para
corrigir o erro no moédulo ART,,.

O mddulo ART,buscara, entdo, uma nova categoria para a entrada atual até que se
ache um prognostico correto, e a sua correspondente conexao associativa a categoria no
mOduloART, (LIM; HARRISON, 1997). O mddulo ART, classifica os padrdes de entrada
apresentados na primeira camada, F§, e o modulo ART,,, com os pardmetros de vigilancia
(pp).desenvolve categoria referente aos padrbes de saida desejado apresentado na primeira
camada F5.

O “médulo” ou “campo” Inter-ART, F?, recebe entradas de ambos os mddulos ART,e
ART, , se as entradas combinam, entdo, é confirmado o prognéstico selecionado pela
categoria, conforme o treinamento, a rede modificara os protétipos das categorias escolhidas
em ART,e ARTy,.

Caso as duas entradas ndo combinam, um sinal de reset sera feito e o processo de

match tracking inicializard de maneira que o grau do pardmetro de vigilancia noART, terd um
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incremento minimopara que ndo ocorra a combinacdo para aquela entrada atual de ART, na
camada F{. Ativara uma nova busca, escolhendo uma nova categoria no ART,, cujo
prognastico serd combinado novamente com a categoria atual do ARTj,.

A adaptacdo/ajuste dos pesos, realizada no médulo Inter-ART entre uma categoria
ativa ] do ART, e uma categoria ativa K do ART, é feita de maneira que, a conexdo
correspondente as categorias ativas dos modulos ART,e ART,, ou Seja, a conexao entre
F¢ — F9 tera valor 1(um) e as demais conexdes referentes ao mesmo né do ART, tera valor
igual a O(zero) (LOPES, 2005;KARTALOPOULOS,1996; LIM; HARRISON, 1997). A
Figura 43 ilustra a estrutura de uma rede ARTMAP.

Figura 43- Rede Neural ARTMAP.
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Fonte: Amorim(2006).

Rede Neural ARTMAPFuzzy

Basicamente, o0 modelo da rede neural ARTMAPFuzzy (CARPENTER, 1992), tem a
mesma estrutura da rede ARTMAP (CARPENTER, 1991), apresentada com entrada e saida
desejada nos modulos ART,Fuzzy e ART,Fuzzy, sendo a saida desses modulos associados ao
modulo de mapeamento, Inter-ART, o detalhe esta na utilizacdo dos operadores, com o uso da
teoria do conjunto fuzzy.

Na Figura 44 o fluxograma mostra como € o funcionamento da rede ARTMAPFuzzy,

com todas suas funcgdes e operacdes.



Figura 44- Fluxograma da Rede Neural ARTMAP Fuzzy.
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Inter-ART w® =1

v

Lettura Parfmetros:
o, B, Pa Do Pats §

v v
Wetor ART,: Wetor ARTs
Lo = [a &] I, =[2&]
Categoria ART,: Categoria ARTy:
- B
o] o _ Vo]
o+ |wk
v
Categoria Ativa AR Ta

T = max{TE, k=1, Ny } [*

Acréscinn pa

Reset:
— |.iII ﬂwﬂl l—
pazg—j £ T:rﬂz 0
|7,

Adaptacio Pesos:

ART

W;;c::c = 5(_;! A “.;‘:é's.'?:cj} + {1 - ﬁ:lu};c'et'r.o
ART,:
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Fonte: Lopes (2005)Adaptada.
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