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“Debulhar o trigo

Recolher cada bago do trigo
Forjar no trigo o milagre do péo
E se fartar de pédo

Decepar a cana

Recolher a garapa da cana
Roubar da cana a dogura do mel
Se lambuzar de mel

Afagar a terra

Conhecer os desejos da terra
Cio da terra propicia estagédo
E fecundar o chao”

O Cio da Terra, Milton Nascimento &
Chico Buarque



RESUMO

A maior insercdo de tecnologias da informacdo nas redes de distribuicdo de energia
elétrica vem permitindo que maiores volumes de dados de consumo sejam capturados
em niveis cada vez mais detalhados, menos agregados e com maiores resolucdes. Com a
evolucdo dos mercados de energia elétrica, esses tipos de dados alcancam maior
importancia, uma vez que a comercializacdo de energia também passa a considerar estes
niveis de consumo. Diversas técnicas tém sido aplicadas para previsdo de cargas
elétricas, como modelos estatisticos, de inteligéncia computacional e hibridos. Na
literatura especializada é possivel encontrar trabalhos que aplicam a rede neural
artificial ARTMAP Fuzzy para tarefas de previsdo de cargas elétricas, no entanto, a
técnica ainda € pouco explorada em cenarios de consumo menos agregados, e com
maiores niveis de detalhe. Neste trabalho a rede ARTMAP Fuzzy é aplicada em tarefas
de previsdo multi-step de cargas elétricas reais com distintos niveis de agregac&o.
Considerando o impacto do ruido sobre os previsores, sobretudo na capacidade de
generalizacdo das redes neurais artificiais, a técnica singular spectrum analysis é
aplicada na tarefa de remocéao de ruido. Os resultados de previsdo permitiram analisar
desempenho da rede ARTMAP Fuzzy, que foi comparada com outros dois previsores
utilizados como benchmark, a saber, seasonal autoregressive integrated moving
average e a rede neural multiLayer perceptron. A remocdo de ruido permitiu melhora
nos niveis de generalizacdo da rede, impactando positivamente sua capacidade
preditiva.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. ARTMAP Fuzzy. Previsdo Multi-Step. Smart
Grid. SSA.



ABSTRACT

The increased insertion of information technologies in electricity distribution networks
has allowed larger volumes of consumption data to be captured at increasingly detailed,
less aggregated and higher resolution levels. With the evolution of electric energy
markets, these types of data become more important, since the commercialization of
energy also begins to consider these levels of consumption. Several techniques have
been applied to predict electrical loads, such as statistical, computational intelligence
and hybrids models. In the specialized literature it is possible to find works that apply
the artificial neural network ARTMAP Fuzzy for tasks of prediction of electric charges,
however, the technique is still little explored in less aggregated consumption scenarios,
and with greater levels of detail. In this work the ARTMAP Fuzzy network is applied in
multi-step forecasting tasks of real electric loads with different levels of aggregation.
Considering the impact of noise on predictors, especially in the generalization capacity
of artificial neural networks, the singular spectrum analysis technique is applied in the
noise removal task. The prediction results allowed to analyze the performance of the
ARTMAP Fuzzy network, which was compared with other two predictors used as
benchmark, namely seasonal autoregressive integrated moving average and the
multiLayer perceptron neural network. The noise removal allowed an improvement in
the levels of network generalization, positively impacting its predictive capacity.

Keywords: Artificial neural networks. Fuzzy ARTMAP. Multi-step forecasting. Smart
grid. SSA.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho apresenta uma andlise quantitativa e qualitativa do desempenho da
rede neural ARTMAP Fuzzy aplicada na previsdo multistep de cargas elétricas em
diferentes cenéarios de consumo, onde sdo observados distintos niveis de agregacao.
Tendo em vista a aleatoriedade presente nas séries de demanda por energia elétrica —
EE, especialmente nos niveis menos agregados, a técnica Singular Spectrum Analysis -
SSA ¢ aplicada para remocdo de ruido, tendo como objetivo permitir melhores
resultados preditivos. Como resultado da aplicacdo das técnicas descritas, pretende-se
expandir a utilizacdo da rede ARTMAP Fuzzy em cenarios menos agregados,
permitindo propor melhorias e modificacdes alinhadas a estes niveis de consumo. Para
poder comparar resultados de previsdo, outros dois previsores foram utilizados como
benchmark, um estatistico, a saber, SARIMA, e outra arquitetura de rede neural
artificial, a MultiLayer Perceptron - MLP.

Uma série temporal pode ser definida informalmente como um conjunto de
medidas de uma variavel aleatéria de interesse, realizadas de maneira ordenada no
tempo. Assim sendo, uma curva de carga - CC pode ser entendida como uma serie
temporal, de modo que seu comportamento futuro pode ser estimado utilizando técnicas
de analise e previsdo de séeries temporais (MORETIN; TOLOI, 2006).

Com a modernizacdo das redes de distribuicdo de energia elétrica, atraves da
insercdo de tecnologias da informagéo, conceito conhecido como redes inteligentes
(smart grids) somado a popularizacdo dos medidores inteligentes de energia (smart
meters), a captacdo de dados foi intensificada, permitindo que as séries de consumo de
energia pudessem ser menos agregadas, mais extensas, com maior nivel de detalhe, e
como resultado, com maiores niveis de ruido. Atualmente estdo disponiveis dados de
consumo de EE de cenéarios antes ignorados, como consumidores individuais ou
pequenos aglomerados (AGARWAL; WENG; GUPTA, 2011). Essas séries apresentam
maior aleatoriedade, uma vez que decisfes individuais (imprevisiveis) passaram a ter
efeito significativo no formato (shape) das curvas de carga.

Caracteristicas ndo estacionarias e ndo lineares presentes nas séries de cargas,
que sdo afetadas por efeitos sazonais, condigdes climaticas, questbes econdmicas e
efeitos aleatdrios que interferem na sua previsibilidade, acabam por caracterizar a tarefa
de previsdo de cargas elétricas como um desafio importante e de interesse por parte dos
agentes envolvidos (ZHENG et al.,, 2017). O planejamento energético se da
considerando a capacidade de se prever adequadamente a demanda por energia elétrica.
Uma vez que 0s previsores sejam robustos e apresentem acuracia, tarefas como o
planejamento da expansdo, operacdo econdmica, analise de seguranca e controle, sdo
impactadas de maneira positiva. Porém, uma projecédo inadequada da demanda € capaz
de gerar grandes perdas financeiras para os envolvidos. Os comercializadores de energia
elétrica perdem ao realizar compras emergenciais de EE a pregos elevados, com o
desgaste ou perda de ativos, além de estarem sujeitos a pesadas san¢des financeiras. Os
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consumidores de energia perdem de acordo com a classe de consumo a que pertencem,
podendo ocorrer a interrupcdo de processos produtivos, de servigos, de transporte,
comunicacéo e dados, entre outros.

Os métodos de previsdo normalmente encontram-se divididos na literatura
especializada em dois grandes grupos: estatisticos e de inteligéncia computacional.
Entre os métodos estatisticos, podem-se destacar os de Box e Jenkins (1970), tais como
Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA, seasonal ARIMA (SARIMA) e
ARIMA com variaveis exdgenas (ARIMAX). O segundo grupo é representado pelas
Redes Neurais Artificiais - RNA, pelos métodos que utilizam Logica Fuzzy, entre
outros. Cada meétodo pode ser avaliado por suas vantagens e desvantagens, porém, tal
analise é incompleta ou invidvel se forem desprezadas as caracteristicas da série
temporal em estudo, assim como, as necessidades do agente ou sistema que dependa
desses dados; é necessario considerar a acuracia esperada, custo computacional e tempo
de processamento admissiveis, disponibilidade de pessoal, recursos entre outros.

Entre os métodos baseados em inteligéncia computacional é possivel destacar a
RNA ARTMAP Fuzzy. Esta rede é aplicada a uma gama de problemas de previsdo nas
mais diversas areas de estudo. Entre suas vantagens, quando comparada a outros
modelos de RNA, destacam-se a aprendizagem rapida, facilidade de parametrizacdo e
de codificacdo (CARPENTER, et al., 1992c). Estas caracteristicas somadas a sua
aprendizagem incremental e estavel, se devem a Adaptive Resonance Theory - ART,
que designa a familia de redes que integra. A ART foi concebida com objetivo de
superar o dilema da estabilidade-plasticidade, ou seja, permitir que a rede seja capaz de
aprender a medida que novos dados sdo apresentados, e que o conhecimento adquirido a
partir dos dados passados seja mantido (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991;
CARPENTER, et al., 1992c; BENITES; SAPOZHNIKOVA, 2017).

Ao realizar a previsdo de cargas elétricas em niveis menos agregados, as
principais caracteristicas a serem consideradas incluem a faixa de resolugéo e o volume
de dados, presenca de dados atipicos, maior aleatoriedade da série e maiores niveis de
ruido.

O ruido se apresenta como um desafio a parte para as tarefas de modelagem e
previsao de séries temporais. Para os modelos baseados em inteligéncia artificial, ele é
capaz, de influenciar o processo de aprendizagem, diminuindo a capacidade de
generalizacdo, causando overfitting. Nos modelos estatisticos, o ruido pode afetar a
otimizacgdo dos coeficientes e na escolha dos modelos. De tal modo, a remogdo prévia
do ruido das séries temporais pode trazer vantagens para a tarefa de previsdo, se
traduzindo em maior acuracia.

Nos cenarios de estudo apresentados neste trabalho, que consideram cargas
elétricas em diferentes niveis de agregacao, o algoritmo SSA foi empregado para tarefa
de remocédo de ruido. O SSA apresenta algumas vantagens, como a necessidade de
escolha de apenas dois parametros, a saber, tamanho da janela e os autovetores a serem
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utilizados na reconstrugdo da série. Para a escolha do tamanho da janela ndo existe uma
maneira analitica definida, porém pequenas variacdes deste parametro apresentam
pouco impacto no resultado; por outro lado, a escolha dos autovetores pode ser
automatizada, utilizando selecdo automatica baseada em clusterizacdo hierarquica, por
exemplo. Diferente dos métodos de filtragem tradicionais, 0 SSA ¢ adequado tanto para
sinais estacionarios quanto ndo estacionarios. A codificacdo da técnica ndo apresenta
grande complexidade, e seu custo computacional é considerado baixo (ALONSO; DEL
CASTILLO; PINTADO, 2005; GOLYADINA; NEKRUTKIN; ZHIGLIAVSKY, 2001;
ELSNER; TSONIS, 1996).

A remocéo prévia de ruido para posterior modelagem néo é comum na literatura
especializada, principalmente em se tratando de previsdo de cargas elétricas. Porém
diversos trabalhos, como Nose-Filho, Lotufo e Minussi (2011); Li, Cui e Guo(2014);
Niu, et al. (2016); Zhang, Wang e Zhang (2017) tem demonstrado vantagens em se
aplicar remogdo de ruido, resultando em maior acuracia, melhorando resultados de
previsdao. Porém, estes trabalhos consideram curvas de carga de menor resolucdo e com
maiores niveis de agregacdo, de maneira que o presente trabalho se diferencia por
considerar dados mais desagregados, com maiores resolucdes, e por empregar uma
RNA da familia ART.

Além do ruido, outro aspecto a ser considerado ao trabalhar com séries de carga,
diz respeito as curvas de carga atipicas, que se distinguem significativamente das
demais, e, além de ndo poderem ser adequadamente previstas, prejudicam a previsao de
dias tipicos (TAYLOR; ARORA, 2018). Estas curvas de carga sdo provenientes da
estrutura da demanda analisada, e podem descrever eventos raros, nao sendo
determinadas por erros de medicdo ou quaisquer outros eventos que a acarretem a
insercdo de outliers nas séries historicas. As curvas de carga podem ser influenciadas
em diferentes niveis a partir da ocorréncia de eventos dos mais diversos tipos, como
feriados, finais de semana, férias, pontos facultativos, mudancas bruscas de temperatura,
ocorréncia de precipitacdo entre outros. Os previsores tradicionalmente empregados ndo
sdo capazes de incorporar diretamente conhecimento prévio ao modelo, isto €, precisam
que determinados tipos de dias sejam assinalados como pertencentes a determinadas
classes, para que possam lidar de maneira satisfatoria com dias atipicos. Por este
motivo, normalmente o0s dados sdo submetidos a pré-processamento ou adaptacdes.

O tratamento dos dias tidos como atipicos ndo é comum na literatura
especializada, de modo que tais dados frequentemente sdo substituidos na série original
por outros tidos como tipicos, ou por previsdes dentro da amostra para aquele dia ou
tipo de dia, transformando o shape atipico da curva de carga, em um tido como tipico.
Um dos maiores problemas nesta abordagem esta em desprezar que tais informacoes
supostamente poderiam ajudar a explicar o comportamento futuro da carga (HIPPERT;
BUNN; SOUZA, 2005; TAYLOR, 2010).
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Nem sempre 0s eventos que causam dias atipicos sdo conhecidos ou
antecipados, sendo assim, é desejavel que o previsor seja capaz de lidar com tais
informagdes. Para investigar o comportamento da RNA ARTMAP Fuzzy neste tipo de
cenario, um conjunto de dados reais com dias atipicos foi considerado para tarefa de
previsdo multistep de cargas elétricas. Para comparacdo de resultados, aléem da RNA
ARTMAP Fuzzy, utilizou-se 0 modelo SARIMA e a RNA MLP.

Apesar dos avancos na integracdo das tecnologias da informacdo nas redes
elétricas, a obtencdo de dados reais para estudo ainda é uma tarefa dificil. Neste sentido,
0 presente trabalho se destaca por lidar com cenarios reais com distintos niveis de
agregacao de carga, submetendo os previsores a desafios ndo simulados, oriundos de
cenarios influenciados por todas as volatilidades inerentes ao mundo real. Apresenta
ainda a codificacdo da rede ARTMAP Fuzzy, sua aplicagdo juntamente com a rede MLP
e 0 SARIMA na previsdo de cargas elétricas, além da aplicacdo da técnica SSA na
remocdao de ruido de séries historicas.

Este trabalho pretende desenvolver uma anélise sobre o comportamento da RNA
ARTMAP Fuzzy na previsdo multistep de cargas elétricas para diferentes horizontes
preditivos, considerando cenarios com distintos niveis de agrega¢do e o impacto da
remocao de ruido das séries historicas por SSA.

A principal contribuicdo deste trabalho é a anélise de uma rede neural consolidada
na previsdo de cargas elétricas com altos niveis de agregacdo, entdo analisada
considerando dados reais de diferentes niveis de agregacdo, com destagque para 0s niveis
menos agregados e para remocdo de ruido via SSA.

1.1 Objetivos e Contribuicdes

Partindo da hipotese que a RNA ARTMAP Fuzzy deva apresentar melhores
resultados preditivos considerando dados de consumo de energia elétrica em niveis mais
agregados quando comparado com niveis menos agregados, e, considerando ainda que a
remocao de ruido por SSA represente maior impacto sobre dados de consumo menos
agregados, visto seus niveis mais significantes de ruido, sdo apresentados os objetivos e
contribuicdes esperadas deste trabalho.

O objetivo principal deste trabalho é analisar o comportamento da RNA
ARTMAP Fuzzy na previsdo multistep de cargas elétricas para diferentes horizontes
preditivos, considerando cenarios com distintos niveis de agregacdo, onde o impacto da
remog&o de ruido das séries historicas utilizando SSA também é objeto de investigagéo.

Obijetivos especificos:

e Realizar pré-processamento dos dados, de modo a prepara-los para etapas de
treinamento e previsao;
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Codificar a RNA ARTMAP Fuzzy;
Realizar previsdo de cargas elétricas em distintos niveis de agregacgéo;

Comparar os resultados de previsdo com outras técnicas estabelecidas (RNA
MLP e SARIMA);

Codificar a técnica SSA e aplica-la na tarefa de remocao de ruido;

Realizar previsdo com as séries historicas suavizadas por SSA.

Contribuicdes:

Investigar o impacto de séries reais de consumo EE com distintos niveis de
agregacao sobre uma rede ARTMAP Fuzzy;

Investigar o impacto da remocdo de ruido sobre a previsdo nos distintos
niveis de agregacdo;

Compilar os resultados de previséo obtidos nos distintos niveis de agregacéo,
de modo a propor novas abordagens.

De modo sintético, este trabalho visa aplicar uma ferramenta de previsdo
estabelecida para cenarios de consumo de energia elétrica altamente agregados, em
distintos cendrios de consumo, com menores niveis de agregacdo. Além de analisar
deficiéncias e potencialidades apresentadas pela ferramenta, assim como o impacto da
remocao de ruido dos dados histdricos sobre sua capacidade preditiva.

1.2 Organizacdo do Texto

Este trabalho esta organizado em nove capitulos, descritos brevemente na sequéncia:

2)

3)

Revisdo Bibliografica: este contém a revisdo bibliografica a respeito da
previsdo de cargas elétricas. Sdo apresentados trabalhos que consideram
dados de consumo de energia elétrica em diferentes niveis de agregacdo. O
principal enfoque é a utilizacdo de redes neurais artificiais e sistemas hibridos
aplicados para previsdo de curto prazo de cargas elétricas. A técnica SSA
também é referenciada.

Demanda por Energia Elétrica: conceitua uma curva de carga; aborda os
desafios para previséo de cargas elétricas nos diferentes niveis de agregagéo;
apresenta os horizontes preditivos normalmente utilizados, aléem de abordar o
pré-processamento dos dados.
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5)

6)

7)

8)
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Redes Neurais Artificiais: introduz brevemente as redes neurais artificiais,
apresenta a rede MultiLayer Perceptron, a teoria da ressonancia adaptativa,
assim como as redes ART, ART Fuzzy, ARTMAP e ARTMAP Fuzzy.

Cenérios de Estudo e Ensaios de Previsdo: neste capitulo sdo apresentados 0s
cenarios que fornecem os dados de consumo de energia elétrica utilizados
nesta pesquisa, além de apresentar os métodos utilizados e os resultados de
previsdo para cada nivel de agregacao de cargas considerado.

ConclusGes: apresenta as conclusdes considerando os estudos realizados e 0s
resultados apresentados no capitulo anterior.

Trabalhos Futuros: capitulo dedicado a sugestdo de trabalhos futuros,
aplicacdo e expansao da pesquisa.

Referéncias: lista as referéncias bibliogréficas utilizadas neste trabalho.



23

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O principal objetivo deste capitulo é apresentar trabalhos que abordam
contetdos correlatos, destacar seus resultados, e contextualizar com a pesquisa
realizada. Para tanto, sdo apresentados preponderantemente trabalhos dedicados a tarefa
de previsdo de cargas elétricas. De maneira breve sdo citados trabalhos que empregam
técnicas analiticas, e, com maior énfase sdo apresentados trabalhos dedicados a previsao
de cargas elétricas de curto prazo que utilizam técnicas de inteligéncia artificial - Al,
sobretudo redes neurais artificiais. Também sdo apresentados trabalhos que aplicam
técnicas para remocao de ruido das séries historicas utilizadas nas tarefas de previséo.

E importante destacar que sdo esperados resultados preditivos menos assertivos
nos niveis mais desagregados de consumo de EE, de acordo com o trabalho de
(SEVLIAN; RAJAGOPAL, 2017), que salienta que o erro preditivo para consumidores
individuais pode facilmente chegar a 30%, enquanto em nivel de subestacdo estes erros
séo significativamente inferiores, podendo ficar abaixo de 2%.

Entre os trabalhos pertencentes ao grupo de técnicas analiticas, existem os que
empregam métodos baseados em regressao linear, como Dudek (2016) que aplica
regresséo linear e padrdes de ciclos diarios de demanda na previséo de cargas elétricas,
de modo que o uso de tais padrdes simplificam a série, permitindo maior acurécia
preditiva ao modelo; Yildiz, Bilbao e Sproul (2017) apresentam uma revisdo de
modelos de regressdo aplicados a previsdo de cargas elétricas de curto prazo em prédios
universitarios. Os trabalhos (DAUT et al., 2017; SADAEI et al., 2017) empregam
método de Box & Jenkins, enquanto o primeiro considera um conjunto de dados de
carga predial, o segundo explora 12 conjuntos de dados com maiores niveis de
agregacdo. Pertencentes a mesma categoria, porém utilizando métodos de regressdo
ndo-paramétricos, tém-se (CLEMENTS; HURN; LI, 2016; ANEIROS; VILAR; RANA,
2016) com resultados promissores.

O trabalho de (FAN; CHEN; LEE, 2009) utiliza uma estratégia baseada em
coeficientes adaptativos para considerar informagdes meteorolégicas de diversas fontes
durante a tarefa de previsao, na sequéncia apresenta uma RNA aplicada na previsao de
cargas de curto prazo em um sistema de poténcia americano, alcancando bons
resultados de previs&o.

Em (RAZA; KHOSRAVI, 2015) os autores se dedicaram a revisar Vvarios
trabalhos sobre aplicacdo de redes neurais artificiais na previsdo de cargas no curto
prazo em smart grids e em nivel predial, apresentando como conclusdo que a melhor
combinacgéo para os conjuntos de entrada para as redes neurais envolve dados de carga,
variaveis climaticas (incidéncia ou nao de precipitacdo) e tipos de dia.

O trabalho de (BUITRAGO; ASFOUR, 2017) apresenta um modelo baseado em
RNA para previsao de carga horaria de um determinado dia, utilizando para tal tarefa
dados de microrredes. Os autores utilizaram como entrada dados de carga do dia
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anterior, o dia da semana, 0 més e a carga total. Também apresentaram o Principal
Component Analysis aplicado para deteccdo de outliers, demonstrando ganhos
preditivos.

Em (PANDIAN et al., 2006) é apresentado um modelo baseado em ldgica fuzzy,
tendo como objetivo investigar o impacto causado pelas varidveis tempo, temperatura e
carga do dia anterior na margem de erro da previsdo de carga horéria. A base de regras
fuzzy foi projetada considerando o método de Mamdani (MAMDANI; ASSILIAN,
1975).

O trabalho de (KHOSRAVI; NAHAVANDI; CREIGHTON, 2011) apresenta
um modelo de previsdo de carga de curto prazo cujo objetivo é diminuir os niveis de
incerteza em relacdo a carga e otimizar o esquema despacho 6timo de EE.

Diversos trabalhos empregam redes neurais da familia ART na previsdo de
cargas elétricas, entre eles, pode-se destacar (LOPES, 2005) que introduz a rede
ART&ARTMAP Fuzzy, uma arquitetura de rede baseada na teoria da ressonancia
adaptativa, concebida para o problema de previsdo de cargas elétricas a curto prazo,
onde foram obtidos bons resultados, sendo possivel destacar sua rapida convergéncia e
acurécia preditiva; no trabalho de (OLIVEIRA; LOTUFO; LOPES, 2013) € apresentada
uma abordagem hibrida para previsdo de cargas elétricas a curto prazo, sendo baseada
em duas arquiteturas de redes neurais, a saber, ART Fuzzy e MLP; em (ABREU et al.,
2017) é apresentada uma rede neural ARTMAP Fuzzy com um treinamento continuado,
sendo que tal técnica pode ser concebida gracas as caracteristicas de estabilidade e
plasticidade da ART, e, diferentemente do treinamento incremental, permite a inclusdo
de novos padrbes a memoria da rede continuamente de forma permanente, sendo
especialmente (til para cenarios altamente mutéveis, dispensando a necessidade de
reiniciar o treinamento para que a rede permaneca atualizada; em (GOMES; LOPES;
SANTOS JUNIOR; LOTUFO, 2017) uma rede ARTMAP Euclidiana é aplicada para
previsdo global de cargas elétricas a curto prazo, tendo como uma de suas principais
vantagens ndo necessitar de normalizacdo e complementacdo dos dados de entrada,
permitindo reducdo das matrizes consideradas, e, consequentemente, reduzindo custos
computacionais.

O trabalho de (FARIA; SOUZA, 1995) trata da combinacdo de previsores,
levando em conta metodologias Bayesianas, quasi-Bayes, e modelo classico de
combinacdo 6tima, aplicadas a combinacéo linear de previsdes de preco do petréleo. O
trabalho apresenta descricdo metodologica e tedrica, além de comparar desempenhos de
previsdes e combinagoes.

A prévia remogdo de ruido das séries histéricas utilizadas para as tarefas de
previsdo de curvas de carga ndo € muito recorrente na literatura especializada, porém,
ainda assim é possivel citar trabalhos que indicam a existéncia de vantagens em se
aplicar este tipo de tratamento prévio aos dados historicos. Por exemplo, o trabalho de
Zhang, Wang e Zhang (2017) apresenta bons resultados utilizando Support Vector
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Regression, otimizado pelo algoritmo Cuckoo Search, assim como redugdo de ruido
com SSA. Niu, et al. (2016), realizam previsdo de cargas elétricas de curto prazo atraves
de redes neurais MLP ndo lineares, otimizadas por meta heuristicas, com reducdo de
ruido, também por SSA. Nose-Filho, Lotufo e Minussi (2011) mostram ganho de
acuracia preditiva ao aplicar, aos dados, um filtro de médias moveis com corretor de
defasagem, sendo utilizado para previséo de carga de subestagdo com uma rede GRNN.
Ja Lisi, Nicolis e Sandri (1995) utilizam o filtro SSA para remocdo de ruido de séries
temporais a serem preditas por redes neurais feedforward, conseguindo, assim, melhores
resultados em comparacdo a predi¢do dos dados brutos.
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3 DEMANDA POR ENERGIA ELETRICA

Este capitulo contextualiza a previsdo de séries temporais considerando dados
histéricos de consumo de EE. Conceitos referentes a demanda, curvas de carga, niveis
de agregacdo, horizontes preditivos, fatores que influenciam a demanda, além do pré-
processamento dos dados, séo apresentados a seguir.

Uma série temporal representa um conjunto de medidas de uma variavel
aleatoria de interesse tomadas de maneira ordenada no tempo. Portanto, uma curva de
carga pode ser entendida como uma série temporal. E como tal, apresenta dependéncia
serial, isto é, dependéncia entre instantes de tempo.

A curva de carga de um consumidor especifico, ou de um aglomerado de
consumidores, apresenta informacdes relativas ao comportamento da carga e a sua
solicitacdo ao sistema que a supre, ou seja, descrevendo a demanda (KAGAN;
OLIVEIRA; ROBBA, 2010).

E possivel observar que as curvas de carga sdo tipicamente moldadas pela
composicdo das mais diversas cargas elétricas associadas e distribuidas no tempo.
Tipicamente uma curva de carga diaria € formada por 24, 48 ou 96 medicdes
equiespacadas, por 1h, 30min ou 15min, respectivamente.

As caracteristicas de consumo apresentadas pelas curvas de cargas diarias
podem apresentar alteracGes bastante significativas, causadas por diversos fatores, onde
destacam-se as mudangas organizacionais, estruturais, de rotina (influenciadas ou néo
por fatores externos, como meteoroldgicos e econdémicos, que por sua vez, podem ou
ndo ser ciclicos), troca e a inser¢do de equipamentos elétricos, entre outros.

Tendo em vista que determinadas mudanc¢as em uma curva de carga diaria tipica
ocorre em consideravel parte por alteracdes do modo de uso, substituicdo ou insercédo de
novos equipamentos, e que isto normalmente ocorre dentro de intervalos significativos
de tempo, ha de se considerar que o conhecimento adquirido sobre o ‘comportamento’
das cargas ndo deve ser necessariamente descartado, mas tido como mutavel com o
decorrer do tempo e com a evolucao do cenario responsavel pela demanda.

3.1 Previsdo da Demanda de Energia Elétrica

Os sistemas previsores de carga, sobretudo de curto prazo, utilizam informac6es
referentes a0 consumo de energia elétrica medidas no passado recente, aléem da
possibilidade de considerar informagGes correlatas e/ou exdgenas, como tipo de dia e
dados climaticos.
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O previsor deve ser capaz de relacionar informagdes previamente medidas,
caracterizadas como conjuntos de entrada, com um conjunto de estimativas de carga
futura, ou seja, saidas.

E necessario definir quais informacdes serdo consideradas pelo previsor, sendo
que tal aspecto esta relacionado a disponibilidade de dados, correlagdo entre as séries de
dados, horizontes de previsdo entre outros. O horizonte de previséo pode ser do tipo
one-step, prevendo apenas a carga para a proxima janela de tempo da série temporal.
Outros problemas podem exigir que o previsor seja capaz de prever uma sequéncia de
valores futuros utilizando apenas os valores observados no passado, esta tarefa é
conhecida como multistep-ahead time series prediction (GERSHENFELD; WEIGEND,
1993). Uma abordagem tipica para este problema é utilizar um previsor ou construir um
modelo a partir dos dados historicos, e realizar previsdo step-wise (passo a passo),
considerando o valor previsto no passo corrente para previsdo do proximo passo, esta
abordagem é conhecida como multi-stage prediction, técnica utilizada nos previsores
deste trabalho.

O horizonte de dados historicos a ser utilizado na etapa de previsdo também
precisa ser definido, alguns trabalhos utilizam semanas ou poucos meses, enquanto
outros utilizam dados de mais de um ano, tal deciséo é capaz de grande influéncia no
desempenho do previsor. Uma vez que ndo existe consenso e um método estabelecido
suficientemente abrangente que indique qual horizonte de dados histéricos deve ser
utilizado em cada caso, esta tarefa cabe ao especialista, que na pratica costuma se basear
em conhecimento empirico, testes com subconjuntos dos dados, estudos correlatos,
tentativa e erro entre outros.

Apbs definido o horizonte de dados histéricos e o de previsdo, € necessario
definir os pardmetros do modelo, nimero de entradas entre outros. Esta etapa também
depende dos critérios utilizados pelo especialista, haja vista a inviabilidade de uma
busca exaustiva na maioria dos casos; de tal modo, somente um grupo restrito de
possibilidades é considerado.

3.2 Niveis de Agregacéo

Em muitos casos a energia elétrica é gerada em locais geograficamente distantes
de seus consumidores, transportada através dos sistemas de transmissdo em grandes
blocos com elevados niveis de tensdo. Proximo a seus centros de consumo, é entregue
para os sistemas de distribuicdo, que operam com blocos menores e com niveis de
tensdo mais baixos, de modo a atender os consumidores finais.

O consumo de energia elétrica normalmente é apresentando com grande nivel de
agregacdo, isto &, fornece informacOes referentes a grandes aglomerados de
consumidores ou de grandes consumidores de EE.
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A agregacéo das cargas elétricas normalmente ocorre em nivel de alimentadores,
transformadores ou subestacOes de energia. Esta agregacdo caracteriza-se pela
integralizacdo das demandas individuais a partir de determinado ponto de medicao.

Consumidores do ramo industrial podem apresentar grande complexidade, em
parte por suas etapas produtivas e de trabalho, emprego de diferentes tecnologias,
condicBGes do mercado entre outras, caracteristicas que por vezes podem ser modeladas
adequadamente. Ja a volatilidade com que se configura uma curva de carga residencial
representa outro tipo de desafio, tendo em vista a impossibilidade de modelar de
maneira satisfatoria diversos fatores responsaveis por essas flutuacfes, originarios da
vontade humana (MOCANU, 2016).

Antes do advento das redes inteligentes, que se caracterizam pela insercdo de
tecnologias da informacdo nas redes de distribuicdo, existiam alternativas menos
integradas e mais elementares capazes de captar dados de consumo de energia elétrica
em diferentes resolucdes e extensdes, porém, tais aplicagdes eram pouco comuns, Visto
sua baixa importadncia ao se considerar o mercado de energia elétrica, onde a
comercializacdo ocorria em niveis mais agregados; este cenario muda com as smart
grids e a possibilidade de comercializacdo em niveis menos agregados. Atualmente
estdo disponiveis dados de consumo de EE de grandes periodos de tempo, com
resolucdes maiores e em niveis menos agregados, como consumidores individuais ou
pequenos grupos (AGARWAL; WENG; GUPTA, 2011).

Algumas caracteristicas presentes nestes novos cenarios, como a disponibilidade
de maiores horizontes de dados historicos, somado a sua alta resolucdo, implicam
diretamente na etapa de pré-processamento dos dados, resultando por vezes em maiores
custos computacionais.

3.2.1 Impacto na Previsdo

A partir de uma abordagem bottom-up® em um cenério de smart grid, as series
de consumo de EE tornam mais extensas, mais desagregadas, com maior nivel de
detalhe, e de modo consequente, apresentam maiores niveis de ruido (CHIN, 2016).
Desta forma, as caracteristicas descritas devem ser consideradas para tarefa de previsao
de cargas elétricas em niveis menos agregados, além de outras, como a maior
aleatoriedade da série e a presenca de dados atipicos.

Modelos baseados em inteligéncia artificial, como as redes neurais artificias sao
afetadas de diferentes formas pela presenca de dados ruidosos, dependendo de sua

! Usualmente os previsores sdo aplicados em dados de demanda agregados, em uma abordagem top-
down, porém nos Gltimos anos gracas a popularizagdo dos smart meters, dados de consumidores
individuais passaram a estar cada vez mais disponiveis, permitindo que a previsdo fosse realizada para
cada consumidor individualmente, e entdo, a demanda agregada obtida a partir da soma das previsdes de
demanda individuais, este tipo de abordagem é dito bottom-up (DANGERFIELD; MORRIS, 1992).
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arquitetura. Porém, de maneira geral o processo de aprendizagem é um dos mais
afetados, fazendo com que a rede néo seja capaz de lidar adequadamente com dados de
entrada distintos daqueles considerados durante o treinamento da rede. No caso dos
modelos estatisticos, a presenca de ruido é capaz de influenciar no processo de
otimizacdo dos coeficientes e na escolha dos modelos, afetando diretamente a
capacidade do modelo extrapolar de maneira adequada o comportamento futuro da
série. Neste sentido, a inclusdo de uma etapa de pré-processamento dos dados é
necessaria, permitindo que sejam adotadas estratégias para a remocéo prévia dos dados
ruidosos, de maneira a mitigar seu impacto sobre os mais distintos previsores.

A maior aleatoriedade dos niveis menos agregados, assim como a
impossibilidade de modelar adequadamente diversos fatores que podem ser
responsaveis pelas flutuacdes no consumo de EE, fazem com que as tarefas de previsdo
nestes niveis se configurem como um desafio, exigindo previsores robustos, atengdo no
pré-processamento dos dados, e escolha adequada dos horizontes dos conjuntos de
dados utilizados nas etapas de treinamento.

A previsdo de cargas elétricas em maiores niveis de agregacdo, como cidades ou
grandes regides metropolitanas, comporta-se como um problema menos complexo que
aquele de realizar previsdo em niveis bastante menos agregados, como residencial ou
pequenos aglomerados, onde as cargas sdo mais estocasticas e volateis (YU;
MIROWSKI; HO, 2017). Os erros obtidos em previsdes de cargas elétricas altamente
agregadas costumam ser baixos, facilmente ficando entre 1 e 2% em nivel de
subestacdo, por exemplo. Porém, quando sdo considerados niveis altamente
desagregados, estes erros podem ser consideravelmente maiores, chegando a casa de
30% (SEVLIAN; RAJAGOPAL, 2017).

O desenvolvimento de uma abordagem de previsdo robusta exige analise dos
dados, e que inconsisténcias sejam identificadas e tratadas adequadamente, de modo que
seu impacto sobre o sistema previsor seja mitigado, permitindo ao modelo capturar o
comportamento presente na série de dados.

3.3 Fatores que Influenciam a Demanda por Energia Elétrica

E fato que a curva de carga apresenta todas as informacdes relativas ao
comportamento da carga e a sua solicitacdo ao sistema (KAGAN; OLIVEIRA;
ROBBA, 2010). Entretanto, a curva de carga ndo torna explicito em si todos o0s
mecanismos responsaveis por moldar seu formato (shape).

Ao observar curvas de carga diaria dos dias compreendidos em uma semana, €
possivel observar diferenciacdes significativas; ao considerar horizontes de tempos
maiores, COmo um més ou um ano, estas variaces tendem a ser ainda mais evidentes,
influenciadas pelas estacdes do ano, periodos de férias entre outros. A Figura 1



30

apresenta a demanda de uma microgrid para 0 més de janeiro de 2017, onde os dias
uteis sdo facilmente diferenciados dos finais de semana, uma vez que estes ultimos
registram menor demanda por EE.

Figura 1 - Curva de carga de uma microgrid - Janeiro de 2017
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Fonte: Dados da pesquisa

Diversos fatores sdo capazes de exercer influéncia em maior ou menor grau na
forma que os usuarios consomem energia elétrica; tendo em vista niveis menos
agregados, como residencial, as incertezas envolvidas tendem a ser maiores, onde dados
referentes a diversos fatores ndo estdo disponiveis e, portanto, ndo podem ser
considerados em um sistema de previsdo, de modo que fatores alheios a vontade do
consumidor sdo considerados na tentativa de explicar o comportamento da série, dentre
eles, pode-se destacar as condicGes climaticas, hora, horéario de verdo, temperatura e
incidéncia de luz solar. Feriados, finais de semana, férias, dia anterior e posterior a
férias e feriados também sdo capazes de exercer grande impacto sobre o formato das
curvas de cargas (KHATOON et al., 2014). Alguns destes fatores sdo descritos a seguir
(KADOWAKI et al., 2004):

e CondicBes climéticas: capaz de apresentar elevada influéncia sobre
determinadas curvas de carga, devido, por exemplo, a seu impacto sobre a
carga de climatizacdo e iluminacdo, que pode ser mais requerida em dias
muito quentes, muito frios, e/ou nublados;

e Tipo de dia: os dias normalmente sdo divididos entre dias Uteis, feriados e
finais de semana. E possivel indicar cada dia da série como pertencente a um
dos sete dias da semana, ou ainda, que determinados dias da semana
pertencam a um mesmo grupo (i.e., segundas, tercas e quartas-feiras podem
apresentar comportamento similar, entdo sdo consideradas como
pertencentes a0 mesmo tipo, excluindo-se, portanto, os outros dias da
semana desta categoria). De acordo com o cenario em estudo, é possivel que
outros tipos de dia possam ser considerados, como pré-feriado, pos-feriado,
feriado nacional, feriado regional entre outros;
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e Horério de verdo: quando presente, sua influéncia sobre a curva de carga
normalmente se da como um deslocamento das cargas; também pode ser
observado algum impacto sobre a demanda maxima;

e Horario do p6r do sol: no inverno do sudeste brasileiro, o pér do sol se inicia
proximo as 17h30min, e gradualmente se desloca até proximo as 19h no
verdo. Sendo assim, é possivel conceber que tal fendmeno seja capaz de
causar consideravel impacto sobre as cargas de iluminacdo, causando
deslocamento da rampa de consumo da esquerda para direita;

e Temperatura: sua influéncia sobre a carga estd em grande parte relacionada
ao tipo de consumidor em questdo (por exemplo: residencial, comercial,
industrial ou especial). A quantidade de energia elétrica necessaria para
manter a temperatura de um equipamento de solda na industria
automobilistica pode ser maior no inverno que no verdo, por exemplo, assim
como, sistemas de climatizacdo e de aquecimento (elétrico) de agua tendem
a ser mais ou menos exigidos de acordo com a variacdo da temperatura. A
temperatura apresenta significativa variacdo durante o decorrer do dia, e sua
variagdo pode se tornar ainda mais evidente ao ser observada durante o
passar das estacdes do ano, com a variagdo da umidade do ar, entre outros.

Nem sempre estdo disponiveis dados exdgenos como temperatura, indice de
precipitagdo, umidade relativa do ar, entre outros. Porém, informagfes como hora, tipo
de dia, horario de verdo, estacdo do ano, entre outras, independem de medidores, de
modo que mais comumente sdo consideradas ao se ponderar fatores que exercem
influéncia sobre as curvas de carga.

Desde 1985 o horario de verdo é adotado anualmente no Brasil. Porém, devido a
mudancas nos habitos de consumo dos brasileiros, que em consideravel parcela
passaram a utilizar aparelhos de ar condicionado durante os horarios mais quentes do
dia, compreendido entre o final da manha e o inicio da tarde, contribuiu para que o
horéario de ponta fosse transferido do periodo entre 17h e 20h para o periodo entre 14h e
15h. De tal modo, o horéario de verdo parece ndo mais se justificar sob a perspectiva do
setor elétrico, conforme fala do diretor-geral da Agéncia Nacional de Energia Elétrica -
ANEEL amplamente divulgada pela midia (VILLAS BOAS, 2017; WARTH, 2017).

3.4 Horizontes de Previsao em Sistemas de Poténcia

Inicialmente os horizontes preditivos em sistemas de poténcia eram divididos em
trés grupos principais, sendo: longo prazo, medio prazo e curto prazo. O surgimento de
medidores eletrénicos, smart meters, 0 conceito de smart-grids, € 0 aumento da
complexidade operacional dos sistemas de poténcia, contribuiram para que novos
horizontes preditivos se popularizassem. Os tOpicos a seguir apresentam caracteristica
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dos horizontes preditivos citados, destacando que tais informagfes sdo sensiveis para
determinados mercados e paises (HONG; FAN, 2016):

Previsdo de Longo Prazo: este € o mais longinquo horizonte preditivo
considerado, normalmente abrange de alguns anos a décadas. Este tipo de
previsdo apresenta menos detalhe que as previsdes de curto e médio prazo,
uma vez que seu objetivo também é distinto, servindo como referéncia para
orientacdo de investimentos e decisdes comerciais. No contexto da
distribuicéo, esse tipo de previsao esta relacionado a decisdes de compra e a
venda de energia elétrica, que podem ser tomadas com Vvarios anos de
antecedéncia. Entre os principais desafios neste tipo de previsdo esta a
necessidade de considerar e estimar diversos fatores, como a disponibilidade
de geracdo, precos do carvéao e do petroleo, taxas de cambio, de juros entre
outros, considerando horizontes bastante distantes.

Previsdo de Médio Prazo: compreende horizontes preditivos de semanas a
3 anos. Seu objetivo estd em servir de base para verificagdo do volume
hidrico necessério nas hidrelétricas, de combustivel nas termoelétricas, para
operacdes de manutencdo e para o planejamento de intercAmbio energético.
Sendo assim, se destina a orientar tarefas que visam otimizar recursos
disponiveis.

Previsdo de Curto Prazo: neste modelo de previsdo, o horizonte de tempo
envolvido é bastante curto, compreendendo horizontes de uma hora a uma
semana. Rahman e Hazin (1993) argumentam que esse tipo de previsdo é
fundamental para orientar o planejamento da operacdo, transferéncia de
energia e gerenciamento de demanda, sendo fundamental para o
planejamento da operacdo do sistema. Uma previsdo de curto prazo
adequada pode permitir otimizar recursos, €, até mesmo reduzir custos de
geracgéo.

Previsdo de Curtissimo Prazo: designado na literatura como very short-
term electric load forecasting, corresponde aos menores horizontes
preditivos geralmente considerados, indo de poucos minutos até uma hora.
Esta previsdo é utilizada na etapa de operacdo em tempo real dos recursos
energéticos despachaveis.

3.5 Pré-Processamento dos Dados de Consumo de Energia Elétrica

Uma vez que por definicdo uma curva de carga é uma serie temporal, isto
significa que ela também pode ser analisada a partir de sua decomposicdo em
componentes de tendéncia, ciclo e sazonalidade, onde (MORETTIN; TOLOI, 2006):
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Tendéncia: representa 0 comportamento de longo prazo observado em uma
série temporal, como aquela que representa um conjunto de curvas de carga
diaria, indicando se elas permanecem em um mesmo patamar, se crescem,
decrescem e em que velocidade estes efeitos se apresentam.

Ciclo: ou componente ciclica, descreve variagdes suaves de subida e queda
na serie, por vezes, relacionadas a questes de ordem econbmica e
meteoroldgica. Devido sua natureza, movimentos ciclicos tendem a ser
irregulares.

Sazonalidade: est4 relacionada as oscilagdes de subida e queda observadas
em intervalos regulares em uma série temporal, como as oscilacGes
observadas na demanda por EE, que s&o influenciadas entre outros, pela
jornada de trabalho, processos de producao e descanso.

Assim posto, é importante que os dados sejam observados ao longo do tempo, e
que 0 mecanismo previsor seja capaz de detectar as variagfes descritas por cada um dos
componentes, de maneira a projetar sua influéncia para determinados horizontes futuros.

Ao analisar a série temporal de acordo com seus componentes, o especialista tera
acesso a indicadores que fardo com que determinados métodos de previsdo sejam
preferiveis em detrimento de outros, uma vez que 0s primeiros sdo capazes de lidar de
maneira mais adequada com determinadas caracteristicas verificadas.

De acordo com Pyle (1999), o pré-processamento dos dados descreve um
conjunto de verificacbes e tarefas que permitam preparar os dados histéricos, de modo
que possam ser adequadamente analisados. Nesta etapa, normalmente os dados sdo
analisados quanto a existéncia de valores faltantes, outliers e amostragem irregular:

Valores Faltantes: a auséncia ou supressdo de dados pode ser decorrente de
erros no preenchimento de formularios, inconsisténcias entre registros, mau
funcionamento nos equipamentos de medicdo, transporte e armazenamento
de dados;

Outliers: também sdo conhecidos como valores discrepantes ou aberrantes, e
representam informac6es que se distanciam do esperado. Tais informacdes
devem ser tratadas com cuidado, de modo a determinar se essas informacoes
se configuram como raridades ou erros;

Amostragem Irregular: indica séries de dados cujos valores ndo foram
tomados em intervalos de tempo equiespacados. Uma vez que determinados
métodos lidam exclusivamente com séries cujos valores foram tomados em
intervalos igualmente espacados, € necessario que sejam realizados ajustes,
de modo que a série passe a refletir, da maneira mais adequada possivel, 0s
valores que seriam verificados caso a amostragem fosse regular.
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Uma inconsisténcia se caracteriza como uma observacdo que se distancia das
demais, ou ainda, uma observacdo ou subconjunto delas que parece ser atipica em
relacdo ao restante do conjunto de dados (HAWKINS, 1980; BARNETT; LEWIS,
1994).

A tarefa de detectar inconsisténcias ndo é trivial, uma vez que dados de tal
natureza normalmente sdo originarios de eventos aleatorios, ndo sendo possivel mapea-
los por intermeédio de uma equacdo deterministica.

Por outro lado, se os limiares tangiveis de determinados conjuntos de dados sdo
conhecidos, o processo de identificar e assinalar valores que ultrapassam essas
fronteiras como outliers é facilitado.

A literatura apresenta diversas técnicas para deteccdo de inconsisténcias, tais
abordagens vao de observacdo visual da série, métodos estatisticos, técnicas de
clusterizacdo até métodos computacionais avancados. Tendo em vista que um Unico
método pode ndo ser capaz de detectar todas as inconsisténcias de uma série temporal,
uma abordagem alternativa é utilizar mais que uma técnica com este objetivo. Na
continuacdo sdo apresentadas técnicas utilizadas neste trabalho para a etapa de pré-
processamento dos dados.

3.5.1 Deteccao de Inconsisténcias

As séries temporais foram analisadas previamente por meio do Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), um software livre de cddigo aberto para
mineracdo de dados, que pode ser utilizado para classificacdo, mineracdo de regras de
associacdo, clusterizacdo, previsao de séries temporais, além de permitir visualizar e
analisar séries historicas (WITTEN; FRANK, 2005).

Posteriormente desenvolveu-se um algoritmo capaz de efetuar varredura nos
dados em busca de elementos invalidos para os previsores, como elementos negativos
ou aberrantes, além daqueles identificados no software Matlab® como tipo NaN (not a
number, que indica um dado do tipo indefinido, irrepresentavel ou inexistente).

O Critério de Chauvenet, também conhecido como Teste de Chauvenet, foi
empregado na etapa de pré-processamento dos dados. A técnica permite identificar se
um determinado dado é discrepante considerando o0s demais valores da amostra.
Baseia-se em encontrar 0 maior desvio da amostra de n dados, para tanto, calcula-se o
desvio d; de cada dado em relacdo a média d; = x; — x. O critério de eliminacéo € dado
por (CHAUVENET, 1891):

di > dmax (3-1)

o o

onde d,,q, representa 0 maximo desvio admissivel, e o representa o desvio padrdo da
amostra. O algoritmo gera um alerta sempre que um dado € tido como discrepante.
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Quando determinados dados indicados pelo Critério de Chauvenet sdo eliminados, suas
posicbes originais sdo armazenadas, para que posteriormente sejam inseridas
informagdes nestas posicoes, de acordo com a técnica utilizada.

3.5.2 Tratamento de Inconsisténcias

Por vezes dados faltantes e outliers sdo tratados de maneira similar, com a
insercdo ou substituicdo por valores obtidos a partir da utilizacdo de determinadas
técnicas. Entre as técnicas mais utilizadas pode-se citar: média simples ou ponderada
dos valores vizinhos mais proximos, e substituigdo por previsdo dentro da amostra.

Para este trabalho, uma vez que um dado d; de uma determinada curva de carga
¢ seja identificado como inconsistente ou NaN, este valor é substituido utilizando um
operador estatistico baseado em medidas de posicdo, neste caso, média simples:
d; = di—1+di+1.

2

E importante observar que a utilizacdo de técnicas que permitam introduzir
informacdes na série, via de regra, ndo asseguram que o dado gerado seja igual ou muito
préximo ao real. Introduzir ou substituir dados pode significar incorporar ruido a série,
de maneira que, por vezes, pode ser preferivel ndo preencher valores faltantes ou
substituir outliers, escolhendo remover os segundos, e lidar com séries sem estes dados.

3.5.3 Remocao de Ruidos utilizando SSA

O Singular Spectrum Analysis se apresenta como uma importante técnica para
analise de séries temporais. O SSA incorpora elementos da anélise cléssica de séries
temporais, estatistica multivariada, geometria multivariada, sistemas dindmicos e
processamento de sinais (GOLYANDINA; NEKRUTKIN; ZHIGLJAVSKY, 2001).

O objetivo do SSA ¢ realizar a decomposicdo de uma série original em um
pequeno nimero de componentes independentes e interpretaveis, como componentes de
tendéncia, oscilatérios e ruido branco.

A técnica SSA pode ser empregada para a resolucdao de uma gama de problemas,
dentre os quais destacam-se: encontrar tendéncias de diferentes resolugdes, deteccdo de
mudancas de regime, extrair componentes sazonais e suavizacdo de séries temporais. O
SSA apresenta algumas vantagens ao ser aplicado na realizacdo das tarefas descritas,
dentre as quais destaca-se a necessidade de poucos dados para a obtencdo de resultados
adequados, além da abordagem depender de poucos parametros, exigindo menos
conhecimento prévio sobre as séries temporais (GOLYANDINA; NEKRUTKIN;
ZHIGLJAVSKY, 2001; ELSNER; TSONIS, 1996).

A abordagem classica SSA consiste em dois estagios principais, 0 primeiro
engloba a decomposi¢do da série temporal - ST, e consiste em decompor a série em uma
matriz Hankel, e, decompor a matriz Hankel por meio de Singular Value Decomposition
- SVD; o segundo estagio garante a reconstrucdo da ST, para tanto, engloba reconstruir
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as subséries por meio da média diagonal, além do agrupamento das séries, de modo a
identificar componentes de tendéncia, oscilatorios e ruido.

Os trabalhos de Li, Cui e Guo (2014), Wu e Chau (2011), Marques et al. (2006)
e Golyandina, Nekrutkin e Zhigljavsky (2001) descrevem o algoritmo SSA, apresentado
na sequéncia:

Considerando a primeira parte do estagio de decomposicdo, seja y.(t =
1,2,3,...,N) uma serie temporal unidimensional de tamanho N, que deseja-se submeter
ao SSA, y; é transformada em uma sequéncia de vetores L — dimensionais (em que L
é chamado tamanho da janela), que sdo utilizados para construir uma matriz trajetéria X,
que apresenta o seguinte formato:

Y1 Y2 YK
X = [xl’ ---;xk] — 3]2 ys3 ..:.. yKE+1 (32)
Y. YVi+1 - YN

Esta matriz apresenta L linhas e K colunas, sendo K = N — L + 1. N&o existe
uma regra restrita para a determinacdo de L, porém, ele deve pertencer ao intervalo
2 < L < N — 1. Maneiras de determinar seu valor 6timo ainda séo topico de pesquisas.

A decomposicao da matriz por SVD consiste em transformar a matriz trajetéria
em uma soma de matrizes de rank 1. Sendo S = XX7, A,4,,15 ..., A, seus respectivos
autovalores em ordem decrescente, assim como U;, U, Us ..,U, 0s autovetores

associados a A;,4,,15,...,4;, além de V; = XTUL-/\/Z, a matriz trajetoria X pode ser
escritacomo X = X; + X, + X3 + -+ X, onde X; = A, U;V. A colegdo (4;, U;, V) é
designada como i-ésima autotripla na matriz trajetéria X.

O agrupamento tem como objetivo a juncdo das autotriplas, de forma que os
grupos remanescentes sejam interpretaveis como tendéncia, um ou mais componentes
oscilatérios com periodos varidveis, e ruido. Para tanto, nesta subetapa as L autotriplas
sdo separadas em m conjuntos disjuntos. Seja I = {i,i,,13,..,ip} 0S indices das
autotriplas agrupas em um dos m subconjutos desejados, determina-se a matriz
resultante X; como a soma das X; matrizes correspondentes, ou seja, X; = X; + X;, +

Xiy + -+ X .

A subetapa média diagonal é responsavel por transformar cada uma das m
matrizes X;, em uma subsérie temporal univariada de tamanho N, conhecida como
componente SSA. Esta etapa consiste em calcular a média dos elementos de X;,
denotados X1 onde i +j = k, sendo k uma constante qualquer. Desta forma, sendo

L* = min(L,K) e K* = max(L, K), onde y, (t = 1,2,3, ..., N) denota uma componente
SSA, cada elemento de y;,€ dado por:
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i (2] t“'t "D vi<t<L

L*
y1t< 2]:1 xl(i,t—i+1) VI <t<K* (33)
L =S
N_tK;_lxl
j=t-K* (i,t—i+1) %
VK <t<N
\ N—K*—1

3.5.3.1 Codificagdo e Parametrizagio do SSA

A codificacdo do SSA foi realizada no software R, tendo como entradas a série
histérica e o tamanho da janela SSA. Como saida sdo produzidas trés series, uma
produto da reconstrucdo dos dados considerando apenas tendéncia, outra produto da
reconstrucdo dos dados considerando apenas harmonicos, e por fim, uma terceira
corresponde ao produto da reconstrucdo dos dados considerando apenas ruido.

A técnica SSA foi empregada com objetivo de remover ruido da série original,
para tanto, o parametro tamanho da janela SSA recebeu valor correspondente ao dobro
da periodicidade dos dados, uma vez que (GOLYADINA; NEKRUTKIN;
ZHIGLIAVSKY, 2001) argumenta que utilizar maltiplos da periodicidade pode
permitir uma melhor separabilidade dos dados. Ainda que esta ndo seja uma questdo
principal para o problema de suavizacdo da série, permite identificar quando uma janela
é suficientemente grande para permitir o efeito desejado.

As componentes SSA foram clusterizadas hierarquicamente em trés grupos,
sendo utilizado como critério de distdncia entre as componentes a matriz weigthed-
correlations (wcor). Os grupos resultantes foram interpretados como componente
oscilatdrio de baixa frequéncia de variacdo, componente oscilatorio de alta frequéncia
de variacdo, e ruido, de modo que este ultimo ndo foi utilizado para reconstrucdo da
série, resultando em uma série menos ruidosa, que pode ser dita: suavizada.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo é apresentada uma introducéo sobre as redes neurais artificiais. A
familia de redes da teoria da ressonancia adaptativa é introduzida, e com maior destaque
é apresentada a RNA ARTMAP Fuzzy, empregada para previsdo multistep de cargas
elétricas em distintos niveis de agregacdo. A rede MLP também ¢é destacada, sendo
igualmente utilizada para previsdo de cargas elétricas.

4.1 Introducdo a Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais - RNA tiveram seu inicio em 1943 no trabalho de
McCullock e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Os autores buscaram modelar
matematicamente o comportamento fundamental de um neurénio bioldgico conhecido a
época; seus resultados foram considerados embasadores para as futuras implementacdes
computacionais (EBERHART; DOBBINS, 1990).

Uma RNA compreende uma técnica bio-inspirada, uma vez que busca assimilar
mecanismos da estrutura neural de organismos inteligentes, capazes de adquirir
conhecimentos e efetuar assimila¢fes ao serem expostos a determinadas experiéncias.

Um dos aspectos mais importantes de uma RNA diz respeito a sua capacidade de
generalizacdo. Esta caracteristica denota a habilidade da rede em apresentar respostas
coerentes para dados de entrada diversos daqueles utilizados durante a etapa de
treinamento.

Técnicas de inteligéncia artificial, especialmente redes neurais artificiais, ja se
mostraram capazes de aprender relacdes ndo lineares complexas; uma vez que tais
relacBes sdo dificeis de modelar, estas técnicas ganharam especial destaque (LUTHULLI,
FOLLY, 2016).

As redes neurais sdao amplamente utilizadas na area de previsdo de cargas
elétricas (RAZA; KHOSRAVI, 2015; SCHELLONG; HENTGES, 2007; HIPPERT;
BUNN; SOUZA, 2005). Na sequéncia sdo apresentadas com mais detalnes a RNA
MLP, a ART e algumas das principais redes desta familia, com especial enfoque sdo
apresentadas as redes ART, ART Fuzzy, ARTMAP e ARTMAP Fuzzy.

4.2 Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron

Neste trabalho a RNA MLP é empregada como benchmark, de modo que as
previsdes realizadas a partir da rede ARTMAP Fuzzy, objeto de estudo, pudessem ser
comparadas com aquelas resultantes de uma arquitetura distinta de rede neural, porém
amplamente utilizada.
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Durante o processo de treinamento de redes neurais artificiais de camada
simples, os padrdes de entrada sdo diretamente mapeados para conjuntos de padrfes de
saida, de modo que ndo existe qualquer representagdo interna na rede.

Este tipo de estrutura simples pode permitir que padrdes de entrada similares
sejam associados a padrfes de saida similares, de modo que a rede seja incapaz de
aprender mapeamentos mais complexos. Sendo assim, padrdes de entrada com
estruturas similares que levem a saidas distintas, como o caso da fun¢do XOR (ou
exclusivo), ndo sdo passiveis de serem solucionadas por redes Perceptron de camada
unica. Porém, Minsky e Papert (1969) demonstraram que esse tipo de problema poderia
ser solucionado utilizando uma rede com camada intermediaria.

A rede neural MultiLayer Perceptron é uma das arquiteturas de redes neurais
artificiais mais utilizadas, podendo ser aplicada em uma vasta gama de problemas
(HAYKIN, 2009). Sua arquitetura € baseada em neurdnios do tipo McCulloch & Pitts
dispostos em camadas. Estas camadas sdo designadas como camada de entrada,
camada(s) intermediaria(s) e camada de saida. A Figura 2 apresenta a arquitetura de
uma rede MLP com uma camada intermediaria (HAYKIN, 2009).

Figura 2 - Arquitetura da RNA MultiLayer Perceptron
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009)

A rede apresentada na Figura 2 é do tipo feedforward, portanto, o sinal de
entrada X é combinado com os pesos sinapticos W e entdo propagados através da
rede. A saida de cada neurbnio da camada de entrada e da(s) camada(s) intermediaria(s)
compde a entrada das camadas subsequentes, até que seja gerada uma saida Y.

4.2.1 Treinamento por Backpropagation

Para que uma rede neural seja capaz de fornecer respostas adequadas para
padrdes de entradas diversos, € necessario que ela esteja devidamente treinada. Neste
sentido, é apresentado o algoritmo de treinamento supervisionado backpropagation, que
utiliza a técnica de gradiente descendente no ajuste dos pesos sinapticos, de modo que o
erro produzido pela rede fique abaixo de um limite pré-estabelecido (HAYKIN, 2009).
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Na sequéncia sdo apresentados os passos forward e backward que descrevem a
RNA MLP com algoritmo de treinamento backpropagation, descritos em (HAYKIN,
2009; WIDROW; LEHR, 1990):

4.2.1.1 Passo forward

1) Um conjunto de entradas X € apresentado, e o sinal resultante propagado pela rede.
Sendo a saida linear do neurdnio representada por:

m
s = Z wix; + b (4.1)
i=1
em que:
w; : representa o i-ésimo peso sinaptico;
X; : representa a i-ésima entrada;
b : peso bias;
m : nimero de entradas.

A saida ndo linear de cada neurdnio ¢é dada por:

yi(m) = @;(sj(n)) (4.2)
em que:

yj(n) : corresponde a saida do j-ésimo neurdnio na iteragéo n,
@; - funcdo ndo linear.
2) O erro da RNA na camada de saida para a n-ésima iteracdo é representado por:

ej(n) = dj(n) —yjn) (4.3)
em que:

d; : representa a j-ésima saida desejada;
yj  representa a j-ésima saida calculada pela RNA.

3) Realiza-se o calculo do gradiente local §;(n) referente a dltima camada,

considerando o erro gerado na camada de saida e a derivada do erro dada pela equagéao
(4.4):

8;(n) = ¢j(m)g’;(s;(n)) (4.4)
sendo que a funcdo ¢ escolhida deve ser diferenciavel.
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4.2.1.2 Passo backward

4) O gradiente local §;(n) de cada neurdnio das camadas anteriores é calculado de
acordo com:

5,m) = ' (5,(m) z 8 (MW (1) (4.5)
k

em que:
j : € oindice do neurdnio da camada atual,
k : é o indice do neurdnio da camada posterior.

5) Uma vez calculado cada gradiente local, 0s pesos sinapticos séo ajustados de acordo
com:

A wji(n) =né;(n)y;(n) (4.6)
em que:

7 : taxa de aprendizagem da rede.

A adaptacéo dos pesos se da de acordo com:

wiitt(m) = wfi(n) +4 wj;(n) (4.7
O erro instantaneo &(n) € medido a cada novo padrdo que é apresentado a rede, de
acordo com:
£(n) = %Z e2(n) (4.8)
jec
em que:

C : conjunto de neur6nios da camada de saida.

O algoritmo segue até que todos os padrbes sejam submetidos a rede, sendo cada um
destes ciclos € dito uma época. A convergéncia ocorre quando o erro médio dos erros
instantaneos atende a tolerancia estabelecida, de acordo com:

N

1
Emédio = NZ g(n) (4.9)

n=1

em que:
N : numero total de padrbes submetidos a rede.
4.2.2 Implementacdo Computacional e Treinamento da RNA MLP

A rede MLP utilizada neste trabalho é parte do pacote Stuttgart Neural Network
Simulator - RSNNS disponivel para o software R. Este pacote apresenta varias
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implementacdes padrédo de redes neurais, como Dynamic Learning Vector Quantization
- DLVQ, Radial Basis Function - RBF, e, inclui ainda algumas redes da familia ART, a
saber, ART1, ART2 e ARTMAP (BERGMEIR; BENITEZ, 2017). O treinamento da
rede pode ser realizado a partir de um conjunto de fungdes de treinamento disponiveis,
porém a mais utilizada e aqui considerada é a Backpropagation convencional
(Std_Backpropagation).

A funcdo de treinamento Std_Backpropagation possui dois parametros, sendo,
taxa de aprendizado e a diferenca maxima de saida. A taxa de aprendizado €
estabelecida geralmente entre 0,1 e 1, sendo responsavel por definir o tamanho do passo
do gradiente descendente. O parametro diferenca maxima determina até qual valor para
a diferenca entre a saida e o valor alvo é tratado como zero, ndo sendo retropropagado;
tal parametro busca prevenir overtraining.

Os argumentos que podem ser estabelecidos para a funcdo MLP séo
apresentados na sequéncia (BERGMEIR; BENITEZ, 2017):

e x: define uma matriz com entradas para o treinamento da rede;

y: contém as saidas desejadas;

e size: nimero de unidades nas camadas escondidas;

e maxit: define 0 nUmero maximo de iteracdes para a etapa de aprendizado;
e initFunc: define a funcdo de inicializacdo a ser utilizada;

e [nitFuncParams: contém os parametros da funcdo de inicializacao;

e LearnFunc: determina a funcdo de treinamento (por padrdo €
Std_Backpropagation);

e LearnFuncParams: corresponde aos parametros para a funcdo de
treinamento;

e updateFunc: determina a funcdo de atualizacdo a ser utilizada;
e updateFuncParams: contém os parametros para a funcéo de atualizacao;

e hiddenActFunc: determina a funcdo de ativacao para todas as unidades das
camadas escondidas;

e shufflePatterns: indica se os padroes devem ser embaralhados;

e [inOut: indica se a funcdo de ativacdo das unidades da camada de saida séo
lineares ou logisticas;
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e outputActFunc: determina a funcdo de ativacdo para todas as unidades da
camada de saida;

e inputTest: representa uma matriz de entradas para testar a rede;

e targetTest: determinas as saidas esperadas para o teste;

e pruneFunc: indica a funcdo de poda a ser utilizada;

e PruneFuncParams: contém os parametros para a funcéo de poda.

A Tabela 1 apresenta os valores utilizados pela MLP em todos os cenarios de
previsdo:

Tabela 1 - Parametros adotados para a rede MLP

Funcao Valor

maxit 100

initFunc Randomize_Weights
initFuncParams c(-0.3,0.3)
learnFunc Std_Backpropagation
learnFuncParams c(0.2,0)
updateFunc Topological_Order
updateFuncParams 0.0

hiddenActFunc Act_TanH
shufflePatterns FALSE

linOut TRUE
normalization.method premnmx
monte.carlo FALSE

Com base em experiéncias prévias foram testadas 09 configuracdes para o
numero unidades na camada de entrada, sendo definidos de acordo com o nimero de
elementos correspondente a uma curva de carga diéria (48 ou 96 elementos), com o
dobro e com o triplo deste valor, foram testados também valores proximos a estes,
decrescidos e acrescidos de 02; para a camada intermediaria foram considerados valores
correspondentes a metade daqueles utilizados na camada de entrada.

4.3 Redes Neurais Artificiais da Familia ART

Na sequéncia sdo apresentadas consideracdes a respeito da Teoria da Ressonancia
Adaptativa. A ART representa uma evolugdo no contexto de redes neurais artificias,
originando uma familia de redes adequadas para uma consideravel gama de aplicacGes.

4.3.1 Dilema da Estabilidade-Plasticidade

O dilema da estabilidade/plasticidade estd relacionado a capacidade de um
sistema em efetuar assimilacGes, isto €, aprender novas informagGes sem
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corromper/perder conhecimento prévio, mantendo a estabilidade do sistema. A teoria da
ressonancia adaptativa é proposta para enfrentar tal dilema (GROSSBERG; 1982a;
GROSSBERG, 1982b).

A estabilidade diz respeito a capacidade do sistema em se manter estavel em
relacdo a informacdes ja aprendidas, tal caracteristica é possivel nas redes da familia
ART devido a garantia de agrupamento de todos os elementos nas categorias criadas
pelo modelo, uma vez que o processo de adaptacdo dos pesos da rede tem por
caracteristica o decrescimento, ou seja, a medida que os pesos sdo adaptados, os valores
tendem ao valor minimo (entre a entrada da rede e o peso a ser atualizado) até a
estabilizacdo (LOPES, 2005).

A plasticidade esta relacionada a capacidade da rede aprender novos padrdes
sem perder aquilo que foi assimilado anteriormente, tal caracteristica é garantida por
meio da ativacdo de novas categorias.

4.3.2 Teoria da Ressonancia Adaptativa

A teoria da ressonancia adaptativa pretende explicar a maneira que o cérebro é
capaz de processar e categorizar informacdes ao passo que novas informacoes lhe sdo
apresentadas.

Em uma rede da familia ART, a aprendizagem ocorre devido as informacdes que
sdo representadas pelas saidas dos neurbnios apresentarem efeito de ressonar (ou de
oscilar) entre as camadas de unidades de processamento da rede, apresentando um
estado de ativacao de equilibrio (AMORIM, 2006).

A partir da teoria da ressonancia adaptativa apresentada por Grossberg, surgiram
trés classes de arquitetura ART, sendo: ART1, ART2 e ART Fuzzy. Utilizando
paradigmas de aprendizado tanto supervisionado como ndo supervisionado, foram
apresentadas variagdes destas redes, compreendendo importantes adaptagdes,
necessarias para lidar com problemas especificos. Dentre 0s modelos mais utilizados,
pode-se destacar:

e ARTL: modelo precursor dentro da teoria, apresenta treinamento ndo-
supervisionado. Caracteriza-se por reconhecer padrdes de entrada binarios
arbitrariamente apresentados; (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a);

e ART2: também utiliza treinamento ndo-supervisionado; difere da ART1 ao
se apresentar como um modelo dedicado ao processamento de dados tanto
binarios como analogicos (continuos) (CARPENTER; GROSSBERG,
1987h);

e ART3: treinamento do tipo ndo-supervisionado; utiliza o conceito de
transmissores quimicos empregados para busca hierarquica (CARPENTER,;
GROSSBERG, 1990);
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e ART Fuzzy: com treinamento ndao-supervisionado, caracteriza-se por
incorporar em sua arquitetura calculos baseados na ldégica fuzzy
(CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991);

e ARTMAP: utiliza treinamento supervisionado; é composta por dois modulos
ART interconectados por um moédulo Inter-ART. E capaz de processar
padroes de entrada tanto binarios quanto analégicos (CARPENTER,;
GROSSBERG; REYNOLDS, 1991);

e ARTMAP Fuzzy: arquitetura e treinamento similar a rede ARTMAP
convencional, se destaca por apresentar todos os célculos fundamentados na
I6gica fuzzy (CARPENTER et al., 1992c¢);

e ARTMAP Gaussiana: utiliza treinamento supervisionado e é apresentada
como uma sintese de um classificador gaussiano e de uma rede neural da
familia ART (WILLIAMSON, 1996).

A Figura 3 apresenta uma estrutura em arvore, que permite observar desde o
surgimento da teoria da ressondncia adaptativa até algumas das principais
implementac@es de redes ART.

Figura 3 - Familia de redes ART
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Fonte: Proprio autor
4.3.3 Redes ART e ART Fuzzy

A diferenca fundamental entre a rede ART e a ART Fuzzy se baseia no operador
de intersecdo, que, na primeira é definido por N, ja na segunda é definido por A
(operador AND da teoria dos conjuntos nebulosos (ZADEH, 1965)). No caso da rede
nebulosa, essa diferenca permite o processamento de dados analdgicos e digitais
(LOPES, 2005).

A RNA ART Fuzzy, incluindo as demais redes da familia que utilizam
aprendizado ndo-supervisionado, baseiam-se em um sistema de aprendizagem
competitivo capaz de auto-organizar categorias de forma estdvel em resposta a
sequéncias arbitrarias de padrbes de entrada (analdgicos ou binarios). Os padrdes sdo
agrupados em categorias (clusters), ilustradas através de hiper-retdngulos. A formacéao
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dos clusters se d& a partir de regras abstratas sobre a distribuicdo dos dados, permitindo
certos niveis de generalizagdo (AMORIM, 2006; CARPENTER et al., 1992).

A arquitetura da rede ART Fuzzy é composta pelas camadas F, (entrada), F;
(comparacdo) e F, (reconhecimento), que em conjunto permitem comparar a
similaridade entre um novo padréo apresentado a rede com outro ja representado por
determinado neurdnio. As camadas conforme apresentadas na Figura 4, exibem
conexdes, sendo a interconexdo entre as camadas F; e F, formadas por pesos tipo
feedforward (w;) e feedback (w;), encarregados do armazenamento das informacdes.

Figura 4 - Arquitetura da RNA ART Fuzzy
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Fonte: Proprio autor

Os tdpicos a seguir apresentam com maior detalhamento as funcdes especificas
de cada uma das camadas da rede ART, que permitem realizar o processo de
classificacdo de padrdes. Os passos apresentados séo descritos em (CARPENTER et al.,
1992).

4.3.3.1 CamadaF,

A camada de entrada é a responsavel pelo tratamento do vetor de entrada M-
dimensional a, realizando a normalizacdo e codificacdo em complemento, formando o
vetor de atividade I (CARPENTER et al., 1992).

[ = a (4.10)
la|
em que:
a : vetor de entrada;
1:[I4,1,15 ... I);] (normalizado);
|| : fungdo norma, definida por:
M
Pl = Il (4.11)
i=1

A codificacdo em complemento do padrdo de entrada a é realizada de tal forma
que produz um vetor de entrada I do tipo 2M-dimensional, ou seja:
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I = (a,a°) = (ay,ay,as, ..., ay,as,as, as, ..., ay) (4.12)
em que:
a“=1-q (4.13)

A codificacdo em complemento tem por objetivo de preservar a amplitude da
informacao:

1] = |a,a| =iai+<M—iai>=M (4.14)

i=1 i=1

A saida da camada de entrada é dada por seu vetor de atividade I que segue em
direcdo a camada F;. A Figura 5 descreve 0s passos realizados na camada F,.

Figura 5 - Processos realizados na camada de Entrada - ART Fuzzy
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Fonte: Proprio autor

4.3.3.2 Camada F,

A camada de comparacdo recebe sinais tanto da camada F, quanto da camada
F,. O vetor de atividade (ou ativacdo) de F, (que representa categoria ativa) é denotado
por v =1[y,¥2,¥3 -,Ynx], Sendo N o nimero de categorias criadas em F,
(CARPENTER et al., 1992).

O vetor de ativacdo da camada de comparacdo (F;) é dado por x =
X1, X3, X3, ..., X2, SENCO resultante da operacdo A (AND fuzzy) entre o vetor de
atividade / (da camada de entrada) e o vetor de pesos w; relativo a categoria ativa J de
F,, obedecendo a equacao (4.15):

B I se F, estiver inativa (4.15)
Y=UA w; se existir categoria ativa em F,

em que:
I : vetor de ativacgéo de F;
w; : vetor de pesos entre F; e F;;

A : operador AND fuzzy, definido por:

(p Aq); = min(p;, q;) (4.16)
para quaisquer vetores M-dimensionais p e q.



48

Os pesos wj; entre as camadas F; e F, representam a memoria da rede. Em wy;, i
(de dimenséo 2M) representa os elementos da categoria armazenada, e j (de dimenséo
N) representa as categorias, a dimensdo N aumenta sempre que uma nova categoria é
armazenada em w pela RNA ART Fuzzy. A Figura 6 apresenta os procedimentos
realizados em F;.

Figura 6 - Processos realizados na camada de comparacéo - ART Fuzzy
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Fonte: Préprio autor

4.3.3.3 CamadaF,

A camada F, contém N unidades de processamento capazes de classificar o0s
padroes de treinamento em categorias de reconhecimento aprendidas pela rede
(CARPENTER et al., 1992).

A selecdo da categoria ativa J ocorre de tal forma que, o valor da funcdo de
escolha T; € atribuido a cada unidade de processamento em F,, de maneira que a
unidade / com maior valor atribuido de acordo com (4.17) é a vencedora (em caso de
empate, ¢ selecionada a categoria J com T; = max;{T;} e menor indice J).

O neurdnio selecionado em F, envia para F; seu protdtipo por meio do vetor de
ativagdo y = y,¥,,¥s, ..., ¥y (de F,) e o vetor de pesos w; referente ao neurdnio
selecionado.

A fungdo de escolha é definida por:

I Aw,| (4.47)

T.(]) = ——L
0= ]

em que:
a : parametro de escolha (a > 0)

A Figura 7 descreve os procedimentos realizados na camada F,.



49

Figura 7 - Processos realizados na camada de reconhecimento - ART Fuzzy
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4.3.3.4 Ressonancia

A similaridade verificada entre o padrdo de entrada e a categoria ativa J (em F;)
determinam se a rede ativa o estado de ressondncia ou de reset. Se a funcdo de
combinacéo (M#) entre o padrdo de entrada e a categoria ativa J atender ao critério de
vigilancia apresentado em (5.18), a rede entra em estado de ressonancia, caso contrario
ocorre o reset. No reset o neuronio rejeitado € desabilitado (fixando T; = 0) até o final
do processo corrente, evitando assim que uma selecdo persista na mesma categoria
durante o processo de busca. Este processo de busca continua desabilitando neurénios
de F,, até que seja encontrado um neurdnio que atenda o critério de vigilancia. Na
impossibilidade de encontrar um neurénio que atenda ao critério, uma nova categoria é
criada em F, associada ao padrdo de entrada corrente (LOPES, 2005; CARPENTER et
al., 1992).

O parametro de vigilancia p determina o grau de semelhanca exigido no teste de
similaridade, se o valor da comparacdo for maior ou igual ao de p, o padrdo de entrada
¢ atribuido a categoria ativa, e por consequéncia, no processo de aprendizagem, caso
contrario, ocorre reset. O teste de similaridade é definido por:

|]/\W]| - (418)

T
em que:

I : vetor de ativacdo da camada Fy;

w; . vetor de pesos da categoria ativa;
p : parametro de vigilancia (p € [0,1]).
4.3.3.5 Aprendizagem

Quando o processo de busca de categoria e o teste de vigilancia sdo finalizados,
0 vetor de pesos w, € adaptado de acordo com a equagdo (LOPES, 2005; CARPENTER
etal., 1992):
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W]novo — ﬁ([ A W]velho) + (1 _ IB)W]velho (4_19)

em que S € [0,1] é a velocidade da aprendizagem; quando 8 = 1, tem-se o treinamento
rapido, permitindo que o sistema se adapte com maior rapidez (w]*°*° = I Aw}¢'"°). O

treinamento lento ocorre quando B < 1, neste caso 0s pesos se adaptam lentamente
sobre muitos ciclos (4.19).

Figura 8 - Fluxograma completo da RNA ART Fuzzy
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4.3.3.6 Fluxograma

Os processos apontados no tdpico anterior (4.3.3) e seus subtdpicos, podem ser
vistos sintetizados no fluxograma apresentado na Figura 8.

4.3.3.7 Parametros Importantes

A escolha adequada dos valores para os pardmetros da rede é de grande
importancia, uma vez que estes sdo capazes de impactar diretamente no desempenho da
rede, indo do desenvolvimento da aprendizagem até os custos computacionais
envolvidos. Considerando uma rede ART, citam-se os parametros (WEENINK, 1997;
CARPENTER; GROSSBERG, 2003):

e «a: parametro de escolha, assume valores de acordo com a > 0. Quando uma
entrada de dados pertence a mais de uma categoria (ilustradas através de
hiper-retangulos), o parametro de escolha faz com que o menor dos hiper-
retangulos seja o escolhido;

e [3: representa a taxa de treinamento, assumindo valores de acordo com
0 < B < 1. Um valor baixo para § implica em um treinamento lento, por
outro lado, se § = 1, indica um treinamento rapido;

e p: representa o0 pardmetro de vigilancia, sendo que p € (0,1]. Implica
diretamente na quantidade de clusters que serdo formados, uma vez que,
define o grau maximo de variacdo entre 0s componentes que podem
pertencer a uma mesma categoria.

4.3.4 Rede ARTMAP e ARTMAP Fuzzy

O treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy é supervisionado e auto-organizavel, e
seus calculos sdo fundamentados na légica nebulosa (CARPENTER et al., 1992c). A
rede destina-se a aproximacdo de fungdes lineares multidimensionais.

Sua arquitetura é formada por dois médulos ART Fuzzy (ART, e ART}), de tal
forma que, 0 médulo ART, é encarregado pelo processamento do vetor de entrada, e 0
maodulo ART;, é responsavel pelo processamento do vetor da saida desejada.

O modulo de memdria associativa Inter — ART recebe entradas do mddulo
ART, (referente a conexdo associativa | — K, onde: J indica a categoria ativa em ART,,
e K a ativa em ART),) e a categoria ativa do modulo ART,,. Este mddulo conta com um
mecanismo auto-regulador, chamado Match-Traking, que busca verificar se ha
casamentos entre as categorias de ART, com as de ART, (CARPENTER;
GROSSBERG, 1992a). A arquitetura da rede ARTMAP Fuzzy pode ser vista na Figura
9.
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Figura 9 - Arquitetura da RNA ARTMAP Fuzzy
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Fonte: Baseado em (LOPES, 2005)

Inicialmente nenhuma categoria esta ativa, de modo que as matrizes de pesos
(w® w? e w?) possuem valores iguais a 1. Conforme os pares de entrada em ART, e
ART, séo confirmados (atendendo ao Match-Tracking), ou seja, quando ocorre
ressonancia entre os padrbes de entrada e saida, as categorias tornam-se ativas.

O Match-Tracking permite elevar o parametro de vigilancia p, (do mddulo
ART,) sempre que realizar um progndstico incorreto, tendo por objetivo corrigir o erro
no médulo ART,, desta forma, ocorre a maximizagdo da generalizacdo e a minimizagdo
do erro. O modulo ART, inicia a busca de modo gue ocorra um prognostico correto, ou,
uma nova categoria seja criada para a entrada atual.

4.3.4.1 Algoritmo e Fluxograma da RNA ARTMAP Fuzzy

Com base em (CARPENTER; GROSSBERG, 1992a; CARPENTER;
GROSSBERG; [HIZUKA, 1992b; CARPENTER et al., 1992c) o algoritmo da rede
ARTMAP Fuzzy é apresentado com grande nivel de detalhe. Os passos podem ser
subdivididos em quatro maédulos principais: 1) Inicial; 2) ART,, Fuzzy; 3) ART, Fuzzy e
4) Match-Tracking.

Modulo Inicial:
e Leitura do padrédo de entrada (A) e saida (B) para o treinamento:
A=laq, ay .., ay]e
B = [by, by, ..., by];
e Normalizacdo do vetor de entrada (A) e saida (B):
a=2ep=2 (4.20)

eb=—
lal bl
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em que |a| = X;lal;
e Complemento do padréo de entrada (A) e saida (B):

e Vetor de entrada (A) e saida (B) normalizados e complementados:
1¢ =[aale I° = [bb]: (4.22)
e Inicializacdo das matrizes de pesos com valor igual a 1:
wi ab — 1.
]
indicando que n&o existem categorias ativas;

e Leitura dos parametros da rede:
a, ,81 Par> Pbr Pab: g,

—1Wk=1W

Modulo ART, Fuzzy:
e Calculo da fungio T?:

Th (IS = |;+/|\VMV;,C, (4.23)
e Escolha da categoria (K) para o modulo ART, Fuzzy:
T? = max{T¢:k =1,..., Np}; (4.24)
e Verifica se atende o critério de vigilancia do médulo ART,, Fuzzy:
IxP| ="SC—§”|’3|2 : (4.25)

e Sendo atender: Reset: T2 = 0;
e Se atender:
e Ressonancia, adaptacdo de pesos do modulo ART,, Fuzzy:
Wnovo ﬁ([s A erlho) + (1 ﬁ)W}éelho; (4_26)

e
e Calculo do vetor de atividade em F,:
v = [y, ¥3, - yal,
sendo: (4.27)
» (1, sek=K
Yk = {O, sek =K
e Segue para 0 médulo de Match Tracking;

Modulo ART, Fuzzy:
e Calculo da fungdo T;:

|1 Awe| (4.28)

Te(18) = —— L2
a9 a+|wj‘1|

e Escolha de categoria (J) para 0 médulo ART, Fuzzy:

T/ = max{T:j = 1,..., No} (4.29)
e Verificagdo do critério de vigilancia do médulo ART, Fuzzy:
e AW (4.30)
x| = e awil > pg

el
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e Seatendido: Célculo do vetor de atividade em F,: y/* = [yf, ¥¢, ..., y&|, sendo:
a_ {1, sej=] (4.31)
Yj 0, sej ]

e Segue para 0 modulo de Match Tracking;

Modulo Match Tracking:
Verifica se atende o critério de vigilancia do médulo Inter — ART:

| = |y? Awf?| ) (4.32)
lyl T
e Se ndo atendido: incrementa o parametro de vigilancia:
e A wf (4.33)
Pa ="y te

e Reset: T/*=0;
Se Match Tracking atendido:

e Ressonancia, adaptacdo de pesos do modulo ART, Fuzzy:
W]novo — ﬁ([e A W]velho) + (1 _ ﬁ)wjvelho (4_34)

e Atualizacdo dos pesos do mddulo Inter — ART:

W = [y, y$, ... yR],

sendo: (4.39)
gb:{l, sej=]; k=K

Yik =00, sej =J;k #K

Verifica se todos os pares de treinamento foram processados;
original

Se nédo: p, = p, , continua em ART, Fuzzy e ART, Fuzzy;
Se sim: fim do treinamento.

sendo:

a :parametro de escolha (a > 0);

B :taxa de treinamento [0, 1];

Pq - Parametro de vigilancia do modulo ART, (0, 1];
pp - parametro de vigilancia do modulo ART;, (0, 1];
Pap -Parametro de vigilancia do médulo ART,, (0, 1];
€ :incremento do parametro p,;

n :namero de padrdes de entrada.

A RNA ARTMAP Fuzzy também pode ser visualizada através de seu
fluxograma completo, apresentado na Figura 10.



Figura 10 - Fluxograma completo da rede ARTMAP Fuzzy
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Fonte: Baseado em (LOPES, 2005)
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4.3.4.2 Codificacdo da Rede ARTMAP Fuzzy

A rede ARTMAP Fuzzy utilizada nas simulagdes apresentadas neste trabalho foi
codificada utilizando o ambiente interativo para computacdo numérica MATLAB®
versdo R2015a (64-bit), nome que também designa a linguagem utilizada. De maneira a
obter maior controle sobre os processos realizados pela rede, funcBes prontas nédo
verificaveis foram substituidas por codificacdo equivalente.

Os testes foram realizados em um mesmo computador, configurado com
Windows 8 Professional 64-bit, processador Intel® Core™ i7-3770 8M Cache 3.90GHz
e 8GB de memodria RAM.

4.3.4.3 Vetores de Entrada e Saida

Os vetores de entrada da RNA sao formados por um digito binario que indica se
o dia é util ou final de semana/feriado, em seguida um vetor de digitos binarios
representa a posicdo na curva de carga para o valor da saida esperada, considerando o
treinamento. Isto €, para uma curva de carga didria formada por 24 dados, a posi¢do na
curva de carga é representada por um valor entre 00001 e 11000.

Apds o digito que indica se o dia é util ou ndo, e do vetor que aponta a posi¢do
na curva de carga, aparecem as cargas historicas consideradas. O nimero de cargas
anteriores a saida esperada é definida durante os testes. Deste modo, um vetor de
entrada (ve) é formado por:

ve = [td, pc, L(t—q)r . L(t—Z)r L(t—l)]; (436)
em que:
td : indica se é dia util ou final semana/feriado;
pc : corresponde a um vetor binario que indica a posicdo na curva de carga, ou seja,
posicao temporal;
L; : representa a carga historica no instante t;
q :indica o nimero de cargas historicas consideradas em ve.

O padrédo de saida por sua vez é formado pelos valores de carga relativos aos
instantes futuros t + n.
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5 CENARIOS DE ESTUDO E ENSAIOS DE PREVISAO

Nesta secdo sdo apresentados os cenarios de estudos e 0s ensaios de previsdo
realizados, considerando a ordem de agregacdo das cargas elétricas, de modo que 0s
niveis mais agregados sdo apresentados primeiro.

E abordada a previsdo de cargas elétricas de intercAmbio de energia, de um
conjunto de subestacOes, de uma subestagdo, de uma microgrid, de um conjunto de
prédios, e, por fim, em nivel predial.

Considerando todos os cendrios apresentados, realizou-se previsdo de carga com
os dados originais, e com aqueles submetidos a remocdo de ruido por SSA.
Considerando que o nivel de ruido tende a ser mais evidente quanto menor o nivel de
agregacdo das cargas, é esperado que a remoc¢do de ruido permita melhora nos
resultados preditivos nos niveis menos agregados, e que seu impacto seja menor nos
niveis mais agregados.

Os parametros considerados para a rede ARTMAP Fuzzy sdo destacados em
cada cenario de estudo. O modelo estatistico SARIMA e a RNA MLP sédo aplicados
como benchmark, e suas configuracdes seguem o apresentado no APENDICE A e nas
secOes 4.2 e 4.2.2. A remocdo de ruido por SSA deu-se conforme apresentado nas
secOes 3.5.3 e 3.5.3.1.

Os dias considerados alvo de previsdo foram removidos dos conjuntos histdricos
utilizados para os testes e previsdo. De modo que foi adotado como valor alvo dentro
dos conjuntos de teste, o dia (ou conjunto de dias) equivalente imediatamente anterior
aos valores removidos, sendo necessario apenas que este pertenca a mesma classe de dia
daquele removido, isto é, dia Gtil ou final de semana/feriado, podendo, caso contrério,
ser removido uma quantidade maior de dias até que a condi¢édo seja atendida.

5.1 Intercambio de Energia Elétrica
5.1.1 Cenario Gerador dos Dados

Neste cenario de estudos sdo considerados dados reais de intercdmbio de grandes
blocos de energia elétrica. Devido a dificuldade em se obter uma autorizacéo clara para
a divulgacdo de informacdes complementares, os dados dos agentes envolvidos seréo
preservados.

O intercambio de energia se d& respeitando o excedente de geracdo para um
determinado mercado consumidor, que comercializa a parcela ndo utilizada. A geragéo
se da a partir de hidrelétrica, e entre as diversas regras estabelecidas, ha uma que
delimita o uso de volume hidrico maximo em um intervalo de 24 horas, esta regra tem
por objetivo evitar impactos ambientais e navegacionais. Portanto, ha necessidade de se
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prever o intercdmbio de energia elétrica para um horizonte futuro de 24 horas, de modo
que tais dados sejam utilizados para guiar tarefas que permitam melhor aproveitamento
do sistema e de recursos, respeitando resolucgdes vigentes.

Os dados de intercambio de energia foram submetidos aos trés previsores, a
saber, rede ARTMAP Fuzzy, RNA MLP Feedforward e SARIMA. Foram realizadas
previsdes multistep de carga horéria para dois horizontes considerados de importancia
para 0s agentes envolvidos, sendo estes, 24 e 72 horas.

5.1.2 Ensaios de Previsdo
5.1.2.1 Introducéo

Foi considerada uma série histdrica formada pelos 06 primeiros meses do ano de
2016 (janeiro a junho), composta pelo intercambio médio horario entre os agentes
envolvidos. Os dias objeto de previsdo foram removidos das séries histdricas, no caso,
dia 30 de junho para o horizonte de previsdo de 24 horas, e os dias 28, 29 e 30 para a
previsdo de trés curvas de carga diéria.

Uma vez que os dados de intercdmbio dependem de diversos fatores, seu
comportamento pode ser mais complexo de prever que dados de consumo em nivel de
subestacdo de energia. A Figura 11 apresenta a variacao do intercambio para a 0 més de
fevereiro, que compdem o conjunto de dados adotado neste trabalho.

Figura 11 - Curva de intercdmbio de energia elétrica — Fevereiro

Curva de Intercdmbio de Energia Elétrica - Més de Fevereiro
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Fonte: Dados da pesquisa
5.1.2.2 Metodologia

Para previsdo multistep de 24 horas a frente foram considerados 181 dias
historicos, equivalentes a 4.344 dados de carga. Ja para a previsdo de 72 horas, foram
considerados 4.296 dados, equivalente a 179 dias.

Uma grid search foi conduzida sobre um subconjunto de teste de modo a
determinar a combinacdo de pardmetros a ser utilizada na etapa de previséo pela rede
ARTMAP Fuzzy. Os parametros a, pq, Pp, B, Pap € € Toram definidos e variados de
acordo com o apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2 - Parametros Testados para a RNA ARTMAP Fuzzy
Parametro Valor Inicial Valor Final Incremento

a 0,003 1,323 0,66
Pa 0,93 0,97 0,02
p, 0995 0,999 0,002
B 1 1 -
Pab 1 1 -

£ 0,001 - -

A dimensé&o dos vetores de entrada foi estabelecida como 24 para a previséo de
um dia, e, 72 para a previsao de trés dias a frente.

5.1.2.3 Resultados

A Tabela 3 apresenta os resultados de MAPE para os trés métodos de previsdo
testados, incluindo aquele obtido com a RNA ARTMAP Fuzzy com a remog&o de ruido
por SSA. Com o horizonte preditivo de 24 horas 0 método estatistico apresentou seu
melhor desempenho, com um MAPE de 3,68. A ARTMAP Fuzzy obteve um
desempenho superior que a rede MLP, com um MAPE de 9,91 para o conjunto de dados
originais, e um pouco superior, 9,81 com os dados filtrados por SSA.

Tabela 3 - Resultados de MAPE para horizonte preditivo de 24 horas - Intercambio de

EE
Previsor MAPE
MLP Feedforward 14,38
SARIMA 3,68
ARTMAP Fuzzy 9,91

ARTMAP Fuzzy+ SSA 9,81

Os resultados de MAPE apresentados na Tabela 4 referem-se a previsao de carga
de 03 dias futuros. Neste horizonte, como esperado, o desempenho de todos os
previsores foi afetado negativamente, uma vez que se tratam de previsdes multistep, o
previsor ndo pode ser ajustado com a correcdo do erro a cada novo dado previsto, uma
vez que o método ndo toma conhecimento do erro cometido no instante anterior. Neste
cenario o desempenho marginal foi registrado pela rede MLP, com um MAPE de 23,35;
a RNA ARTMAP Fuzzy obteve um desempenho superior que o SARIMA tanto com o0s
dados originais, quanto com os dados submetidos a remocdo de ruido, com MAPEs de
6,85 e 6,04, respectivamente, enquanto o SARIMA obteve um MAPE de 12,90.

Tabela 4 - Resultados de MAPE para horizonte preditivo de 72 horas - Intercambio de

EE
Método MAPE
MLP Feedforward 23,35
SARIMA 12,90
ARTMAP Fuzzy 6,85

ARTMAP Fuzzy + SSA 6,04




60

5.1.3 Consideracoes

Apesar da série de dados retratar o intercambio de grandes blocos de energia
elétrica, as volatilidades envolvidas, como a disponibilidade mutavel de energia para
intercdmbio por parte do gerador (uma vez que Seu conNsumo Se apresenta em
consideravel parte atrelado as mudancas de temperatura), a dependéncia de indicadores
hidricos, a demanda varidvel do agente que adquire o excedente, entre outras, acabam
por impor maiores dificuldades aos previsores utilizados.

Foi possivel verificar que ao treinar a rede com os dados submetidos a remocéo
de ruido com auxilio do SSA, houve pequena melhora preditiva para ambos o0s
horizontes considerados, estes resultados sdo coerentes ao verificado em outros
trabalhos da literatura especializada.

5.2 Conjunto de Subestacdes de Energia Elétrica
5.2.1 Cenario Gerador dos Dados

Sdo utilizados dados reais de consumo de EE em nivel de subestacdo, cedidos
pela New Zealand Electricity Commission, extraidos do Centralized Dataset - CDS
(2010). Neste conjunto de dados, sdo fornecidas informagdes de consumo de energia
ativa medidos de meia em meia hora, sendo assim, uma curva de carga diaria ¢ formada
por 48 medicdes distintas. Além das informacgdes de carga, também sdo fornecidas
informacdes referentes ao dia do més, més e ano. Os dados representam a agregacao das
cargas de trés subestaces, Kopu, Waikino e Waihou, que atendem uma regido de
Waikato, Nova Zelandia.

Foram utilizados dados de consumo de EE referentes aos meses de janeiro,
fevereiro e marco de 2009, totalizando 4320 padrdes. A agregacdo de curvas de carga
tende a formar uma curva global mais suavizada, por vezes, permitindo obter melhores
resultados de previsdo. A Figura 12 apresenta curvas de carga de cada uma das
subestacdes, aléem daquela resultante da agregacdo das trés, os dados apresentados sao
referentes aos dias 4 a 17 de janeiro de 2009, representando duas semanas completas
(domingo a sabado).



61

Figura 12 - Curvas de carga das subestagoes Kopu, Waikino, Waihou e Comblnadas
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Fonte: Dados da pesquisa

Ao observar a escala lateral dos gréficos da Figura 12, € possivel verificar que as
subestacOes atendem a demandas bastante distintas. Os periodos que correspondem a
um dia sdo facilmente identificados, assim como o0s periodos gque correspondem a uma
semana. Os domingos e sabados se destacam pela queda na demanda, principalmente
para as subestacdes Waikino, Waihou e Conjunto de Subestacdes.

5.2.2 Ensaios de Previsdo
5.2.2.1 Introducéo

Neste cenario também foram considerados os trés previsores, aplicados na
previsdo multistep de cargas elétricas.

Durante previsdes realizadas nos conjuntos de teste, verificou-se que a RNA
ARTMAP Fuzzy e 0 modelo SARIMA apresentavam comportamentos singulares, isto
é, a rede se apresentava pessimista, com saidas em consideravel parte abaixo dos
valores reais, por outro lado, 0 modelo SARIMA apresentava comportamento otimista,
de modo que suas previsdes por diversas vezes ultrapassavam os dados reais, portanto,
foi tracada uma estratégia para combinar ambas as previsdes. O comportamento da rede
pode ser explicado em parte pela dificuldade que arquiteturas de redes neurais artificiais
apresentam em ultrapassar maximos histéricos. O SARIMA por sua vez, pode ter
identificado uma tendéncia que se mostrou menos acentuada para o periodo previsto.

A estratégia utilizada neste cenario ocorre devido a singularidade do
comportamento observado por parte do SARIMA e da rede ARTMAP Fuzzy, ndo sendo
expandido para séries historicas de outros cenarios de demanda investigados neste
trabalho.
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Excepcionalmente para o cenario que considera os dados histdricos das
subestacdes de Kopu, Waikino, Waihou e Agregadas (secOes 5.2 e 5.3), os valores de
p,q e P,Q do SARIMA foram limitados a 06.

5.2.2.2 Metodologia

Foram considerados trés horizontes histdricos distintos para embasar as tarefas
de previsdo, conforme apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Divisdo dos dados em subconjuntos — Subestacdes de EE

Horizonte  Periodo N° de Padrdes
1 01/03/2009 a 30/03/2009 (30 dias) 1440
2 01/02/2009 a 30/03/2009 (58 dias) 2784
3 01/01/2009 a 30/03/2009 (89 dias) 4272

A curva de carga do dia 31 de margo de 2009 ndo aparece na Tabela 5, uma vez
que ela é objeto de previsdo, ndo fazendo parte dos subconjuntos utilizados para
modelagem/treinamento e previsao.

A divisdo dos dados em trés subconjuntos historicos tem por objetivo permitir
investigar o impacto da extensdo das séries histdricas sobre a capacidade preditiva das
técnicas empregadas.

Os parametros da rede foram ajustados a partir de uma grid search, onde
variagoes para a, p, € p, foram testadas. Os parametros €, e p,p foram mantidos
fixos, de acordo com a Tabela 6.

Tabela 6 - Parametros testados para a RNA ARTMAP Fuzzy
Parametro Valor Inicial Valor Final Incremento

a 0,663 1,323 0,33
Pu 0,93 0,97 0,01
b 0,995 0,999 0,001
B 1 1 .
Pab 1 1 -

£ 0,001 - -

A dimensdo dos vetores de entrada foi determinada a partir de testes na etapa de
validacao, que considerou horizontes entre 48 e 144 dados, variando de 12 em 12. As
configuragdes dos modelos SARIMA séo apresentadas juntamente com os resultados de
previsdo na sequéncia.

As previsOes obtidas pela rede neural ARTMAP Fuzzy e pelo modelo SARIMA
foram combinadas, de modo que ambas as previsdes tivessem 0 mesmo peso sobre a
curva de carga resultante. Portanto, adotou-se a média aritmética simples para tal
combinacdo, de modo que as previsdes S; e S foram atribuidas a S; de acordo com

Si=w.5 + (1 —w).S;,ondew = 0,5.
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A definicdo de w = 0,5 se deu com base nos comportamentos da rede ARTMAP
Fuzzy e do modelo SARIMA nos conjuntos de teste. E de conhecimento que o
comportamento de cada previsor dependente das caracteristicas das séries historicas
utilizadas, por este motivo, € descrita uma abordagem geneérica que permite definir
variacdo do peso w para cada instante da série prevista, considerando para tanto, o
desempenho do previsor no conjunto de validacdo. Deste modo, as previsfes sdo
combinadas de acordo com S; = w;. S; + wy. Sk, onde w; € definido de acordo com o
desempenho do primeiro previsor no conjunto de teste, e, wy, é definido de acordo com
0 desempenho do segundo previsor, também no conjunto de teste. Apesar desta
abordagem ndo garantir que ocorra melhora preditiva, é esperado que 0 0S previsores se
saiam melhor em determinadas por¢des da curva de carga, e tal caracteristica seja
mantida com dados historicos do mesmo tipo. E necessério que o previsor com melhor
desempenho no conjunto de validagdo receba um peso w maior, de modo que w; +

wy, = 1 seja respeitado.
5.2.2.3 Resultados de Previsao

A Tabela 7 apresenta os valores de MAPE obtidos a partir da previsdo com 0s
subconjuntos das subestacbes agregadas. A combinacdo das previsdes da RNA
ARTMAP Fuzzy com as do modelo SARIMA permitiram obter os menores valores de
MAPE com os dois primeiros subconjuntos de dados. O SARIMA obteve o melhor
resultado geral considerando o subconjunto mais extenso de dados. A rede MLP
apresentou os piores resultados de MAPE, com destaque para subconjunto 1 e 2, onde
obteve valores de MAPE préximos a 5. Sem considerar a combinacdo das previsdes, 0
modelo SARIMA obteve os melhores resultados preditivos com 0 menor e 0 maior
subconjunto de dados histéricos, enquanto a ARTMAP Fuzzy se mostrou superior com
0 conjunto intermediério.

Tabela 7 - Resultados de previsdo — Subestacdes de EE agregadas

Horizonte Historico Previsor MAPE
1) 01/03/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 2,4911
ARTMAP Fuzzy + SSA 2,4694

SARIMA(L,0,4)x(6,1,6)48 1,3522
SARIMA + ARTMAP Fuzzy  1,2621

MLP Feedforward 4,8005
2) 01/02/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 1,9105
ARTMAP Fuzzy + SSA 1,8803

SARIMA(L,1,2)x(5,1,6)48  2,3457
SARIMA + ARTMAP Fuzzy  1,8435

MLP Feedforward 2,6748
3) 01/01/2009 a 30/03/2009:  ARTMAP Fuzzy 2,2651
ARTMAP Fuzzy + SSA 2,3217

SARIMA(2,0,1)x(5,1,6)48 1,6882
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 1,5359
MLP Feedforward 4.6314
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5.2.3 Consideracoes

Neste cenario a rede MLP obteve alguns de seus melhores resultados, com
valores de MAPE entre 2,6748 e 4,8005, porem mesmo assim seu desempenho foi
marginal quando comparado com os outros previsores. O SARIMA obteve resultados
de MAPE entre 1,3522 e 2,3457, ja os resultados da rede ARTMAP Fuzzy ficaram entre
1,9105 e 2,4911. Os resultados superiores obtidos a partir da combinacéo das previsdes
da RNA ARTMAP Fuzzy e do SARIMA variaram com MAPEs entre 1,2621 e 1,8435.

Considerando a extensdo dos conjuntos histéricos utilizados para a previsao, 0s
resultados para o SARIMA foram ambiguos, uma vez que seus menores valores de
MAPE foram obtidos com o maior e 0 menor conjunto; os melhores desempenhos das
redes ARTMAP Fuzzy e MLP foram obtidos com o subconjunto intermediario,
equivalente a dois meses de dados histéricos.

A utilizacdo da técnica SSA para remocdo de ruido das séries historicas
submetidas para o treinamento da rede ARTMAP Fuzzy, permitiram obter previsdes
com MAPEs moderadamente menores para 0s subconjuntos 1 e 2 ao serem comparados
aos resultados observados com os dados originais.

5.3 Subestacdo de Energia Elétrica
5.3.1 Cenario Gerador dos Dados

Para este cenario também sdo utilizados dados reais de consumo de EE cedidos
pela New Zealand Electricity Commission, os dados descrevem curvas de carga das
subestacdes Kopu, Waikino e Waihou. As medicdes das grandezas elétricas também séo
realizadas em intervalos de 30min, de modo que uma curva de carga didria é composta
por 48 medigdes.

Para o treinamento da rede foram utilizados dados das subestacbes Kopu,
Waikino e Waihou, separadamente. Sdo considerados 4320 padrdes para cada uma das
subestacdes, correspondentes aos meses de janeiro, fevereiro e marco de 2009.

Cada uma das subestacdes é responsavel por atender distintas regifes, com
diferentes indices demogréficos, e, consumidores de diversas classes, sendo assim, cada
qual impdem determinado nivel de complexidade para a tarefa de previséo.

5.3.2 Ensaios de Previséo
5.3.2.1 Introdugéo

Os trés previsores foram utilizados na tarefa de previsdo multistep de cargas
elétricas em nivel de subestacéo.
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Considerando o comportamento otimista do modelo SARIMA e pessimista da
rede ARTMAP Fuzzy no cenério formado pela agregacdo das subestacfes, agora
individualmente estudadas, foram realizados testes para verificar se tal comportamento
se mantinha para as subestacdes separadamente, esta hipotese foi confirmada, e com
base no comportamento peculiar observado, a estratégia de combinar as saidas do
modelo estatistico com a saida da rede da teoria da ressonancia adaptativa foi
novamente adotada. A composicdo da previsdo foi realizada de modo a permitir
equidade entre a influéncia de cada previsor.

Tendo em vista que os conjuntos de dados apresentam a mesma dimensao que o
formado pela agregacdo das 03 subestacfes consideradas no cenario anterior (secao
5.2), os presentes dados foram submetidos a mesma diviséo apresentada na Tabela 5. As
48 cargas que formam a curva de carga diaria de 31 de marco de 2009 é objeto de
previsao.

5.3.2.2 Metodologia

Os trés horizontes historicos de cada uma das subestagdes foram submetidos aos
trés previsores, sendo assim, cada previsor foi aplicado na realizacdo de trés previsdes
multistep de 01 dia a frente para cada subestacéo.

A escolha dos pardmetros da rede se deu através de uma grid search, onde foram
testados os parametros apresentados na Tabela 8. As configuracbes dos modelos
SARIMA s&o apresentadas juntamente com os resultados de previsdo na sequéncia.

Tabela 8 - Parametros testados para a RNA ARTMAP Fuzzy
Parametro Valor Inicial Valor Final Incremento

a 0,663 1,323 0,33
Pa 0,93 0,97 0,01
b 0,995 0,999 0,001
B 1 1 .
Pab 1 1 -

£ 0,001 - -

5.3.2.3 Resultados de Previsao

A Tabela 9 apresenta os resultados de previsdo para os 48 dados de carga
referentes ao dia 31 de margo de 2009, obtidos a partir dos trés subconjuntos de dados
da subestacdo Kopu. Os melhores resultados de MAPE foram observados ao combinar
as previsdes da rede ARTMAP Fuzzy com o modelo SARIMA. Considerando o0s
resultados de previsdo obtidos com os subconjuntos 1 e 2, é possivel constatar que
isoladamente a ARTMAP Fuzzy e o SARIMA apresentaram resultados proximos,
porém com pequena vantagem para a técnica estatistica. O resultado marginal da rede
da familia ART foi observado com o maior subconjunto de dados, que considera 4272
padrdes para o treinamento da rede.
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Tabela 9 - Resultados de previsdo com os subconjuntos de dados da subestacdo Kopu
Horizonte Histérico Previsor MAPE
1) 01/03/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 3,4704

SARIMA(4,1,5)x(6,1,6)48 3,1695
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 2,1184
MLP Feedforward 4,5821
2) 01/02/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 2,5056
SARIMA(1,0,1)x(5,1,6)48 2,9572
SARIMA + ARTMAP Fuzzy  1,9507
MLP Feedforward 5,1179
3) 01/01/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 4,7041
SARIMA(1,0,2)x(5,1,6)48 2,6444
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 2,1224
MLP Feedforward 12,7630

A Tabela 10 apresenta os valores de MAPE para os trés subconjuntos de dados
historicos da subestacdo Waikino. Novamente todos os melhores resultados de MAPE
foram obtidos a partir da combinacdo das previsdes da RNA ARTMAP Fuzzy e do
modelo SARIMA. Ao contrario da situacdo anterior, a rede ARTMAP Fuzzy se saiu
melhor com os maiores subconjuntos de dados. Isoladamente o SARIMA obteve os
menores valores de MAPE.

Tabela 10 - Resultados de previsdao com os subconjuntos de dados da subestacéo

Waikino
Horizonte Historico Previsor MAPE
1) 01/03/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 3,9183

SARIMA(2,1,5)x(6,0,5)48 2,5639
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 2,3731
MLP Feedforward 3,5714
2) 01/02/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 3,2758
SARIMA(1,1,6)x(6,1,6)48 1,9463
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 1,2694
MLP Feedforward 6,7555
3) 01/01/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 2,0714
SARIMA(2,0,6)x(5,1,5)48 1,5166
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 1,1947
MLP Feedforward 6,7871

Na Tabela 11 sdo apresentados os resultados para a subestacdo Waihou. A
combinacdo das previsdes das redes ARTMAP Fuzzy e dos modelos SARIMA
permitiram obter os menores resultados de MAPE nos dois menores subconjuntos de
dados. O SARIMA obteve o melhor resultado geral com o subconjunto mais extenso.
Considerando o subconjunto 02 de dados sem a combinagdo das técnicas, a RNA
ARTMAP Fuzzy obteve o melhor resultado de previséo.
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Tabela 11 - Resultados de previsdo com os subconjuntos de dados da subestacédo

Waihou
Horizonte Histérico Previsor MAPE
1) 01/03/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 2,7169

SARIMA(6,1,6)x(5,1,6)48 2,0941
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 1,1396
MLP Feedforward 13,3480
2) 01/02/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 2,9440
SARIMA(4,1,3)x(4,1,5)48 3,4154
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 1,7204
MLP Feedforward 4,2950
3) 01/01/2009 a 30/03/2009: ARTMAP Fuzzy 3,3621
SARIMA(6,1,3)x(4,1,5)48 1,7498
SARIMA + ARTMAP Fuzzy  2,3853
MLP Feedforward 10,8749

A Tabela 12 apresenta o desempenho (MAPE) da rede ARTMAP Fuzzy com o0s
dados historicos submetidos a reducao de ruido via SSA.

Tabela 12 - Resultados de previsdo da rede ARTMAP Fuzzy com os subconjuntos de
dados submetidos a remocéo de ruido - Kopu, Waikino e Waihou
Horizonte Historico Kopu Waikino Waihou
1) 01/03/2009 a 30/03/2009:  3,4655  3,8337 2,7435
2) 01/02/2009 a 30/03/2009:  2,4874  3,2465 2,8240
3) 01/01/2009 a 30/03/2009:  4,5611  2,1825 3,2809

5.3.3 Consideracoes

As combinaces das previsdes somente ndo representaram o melhor resultado de
MAPE em um dos nove cenérios. Sem considerar a combinacdo de previsdes, 0 modelo
SARIMA obteve a maior parcela dos melhores resultados, seguido pela rede ARTMAP
Fuzzy.

Considerando todas as subestacdes e 0s subconjuntos de dados histéricos, os
resultados obtidos com a rede MLP Feedforward foram marginais, somente superando
um dos previsores no subconjunto de dados 01 da subestacdo Waikino, onde a RNA
ARTMAP Fuzzy apresentou seu segundo pior resultado.

A Tabela 13 apresenta as médias dos resultados de MAPE obtidos a partir dos
dados das subestacdes agregadas (secdo 6.3.2), também sdo apresentadas as médias dos
resultados de MAPE verificados a partir dos dados de cada uma das subestacOes
individualmente. Para a média foram considerados os valores de MAPE obtidos nos trés
subconjuntos de cada cenario.

E possivel verificar que a agregacio dos dados apresenta efeito positivo sobre os
previsores, de modo que as melhores médias de MAPE foram verificadas no cenario
que considera a agregacdo das cargas das trés subestacOes. Neste cenario a RNA
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ARTMAP Fuzzy apresentou alguns de seus melhores resultados; os resultados da MLP
se apresentaram mais estaveis; o modelo SARIMA também apresentou bom
desempenho.

Tabela 13 - Média do MAPE para as subestacdes Waihou, Waikino, Kopu e Agregadas

Previsor Média MAPE

Agregadas Waihou Waikino Kopu
Todas as Técnicas 2,4000 4,1704 3,1036 4,0088
ARTMAP Fuzzy 2,2222 3,0076 3,0885 3,5600
SARIMA 1,7953 2,4197 2,0089 2,9237
SARIMA + ARTMAP Fuzzy 11,5471 1,7484 1,6124 2,0638
MLP Feedforward 4,0355 9,5059 5,7046 7,4876

Ao observar o desempenho da RNA ARTMAP Fuzzy com os dados submetidos
a reducdo de ruido através da decomposicdo da série original via SSA, excluindo a
componente de ruido, foi possivel observar pequena diminuicdo dos valores de MAPE
para a maioria dos ensaios de previs&o.

5.4 Microrrede

5.4.1 Cenéario Gerador dos Dados

Nesta etapa sdo utilizados dados reais de consumo de energia elétrica de uma
microrrede inteligente. As cargas provenientes desta estrutura sdo bastante distintas,
formadas principalmente pela demanda de estabelecimentos comerciais, startups,
centros de pesquisa, centros de ensino, laboratérios, escritdrios administrativos e
servicos. A origem dos dados sera preservada.

Consideravel parcela da carga é formada por equipamentos de condicionamento
de ar, devido principalmente as altas temperaturas registradas, com média anual
superior a 20°C, e temperaturas maximas médias no verdo que ultrapassam 30°C,
capazes de gerar sensacdo térmica proxima a 40°C nos periodos mais quentes.

Neste trabalho sdo consideradas curvas de carga didria com duas resolucdes, a
primeira formada por 48 dados de carga, e a segunda por 96 medicdes distintas do
consumo de energia ativa igualmente espacadas no tempo, com intervalos de 30min e
15min respectivamente. Sdo utilizados dados de consumo de energia referentes ao
primeiro trimestre de 2017, especificamente do dia 01 de janeiro a 31 de marc¢o de 2017.
A Figura 13 apresenta duas curvas de carga, a primeira com 48 dados e a segunda com
96 dados, referentes a ultima sexta feira de marco de 2017; ao verificar as imagens é
possivel constatar o maior nivel de detalhe daquela formada por 96 dados.
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Figura 13 - Curva de carga com 48 e 96 dados
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Ao analisar os dados de consumo da microrrede é possivel constatar que as
cargas dos dias da semana apresentam consideravel diferenca e variacdo, de maneira
esperada, o consumo de energia € bastante inferior nos finais de semana quando
comparado com dias Uteis. A Figura 14 apresenta o grafico da curva de carga semanal
referente os dias 19 a 25 de marc¢o de 2017 (domingo a sédbado).

Figura 14 - Curva de carga semanal com 96 dados
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Além das diferenciacdes entre os dias da semana, existem outras ainda mais
complexas, que sdo os dados atipicos, normalmente identificados por sua discrepancia
com a maior parcela dos dados histéricos, tal tipo de fenémeno € causado por mudancas
bruscas nas rotinas; este tipo de dados esta presente na série historica utilizada. A Figura
15 apresenta a semana que precede o feriado de Carnaval, a semana que inclui o feriado
e a semana imediatamente posterior a ele (19 de fevereiro a 11 de marcgo). Estes tipos de
dias ndo devem ser confundidos com outliers, mesmo que alguns possam ser
classificados como raridades. A maioria destes dias podem ser facilmente
contextualizados, explicados a partir da ocorréncia de determinados eventos/fenémenos.
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Figura 15 - Curva de carga incluindo dias atipicos influenciados por feriado nacional
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Ao analisar a Figura 15 é possivel observar a discrepancia entre os dias
apresentados; e que o efeito ndo se limita aos dias do feriado nacional, sendo possivel
verificar a ocorréncia de uma influéncia pré-feriado nos dias anteriores ao Carnaval, e
um efeito pos-feriado, afetando os dias imediatamente posteriores, com efeito de
reducdo na demanda por EE. As curvas de carga dos dias do feriado apresentam
semelhancas com aquelas verificadas nos finais de semana (sdbado e domingo),
sobretudo devido a drastica reducdo de pessoas e atividades dentro da area da
microrrede.

5.4.2 Ensaios de Previsdo

5.4.2.1 Introducéo

Neste cenario foram realizadas previsdes multistep de cargas elétricas de curto
prazo, com horizontes preditivos de 1, 3 e 7 dias. Os ensaios de previsdo foram
realizados com os dados originais, e com o conjunto submetido a reducéo de ruido por
SSA.

5.4.2.2 Metodologia

Considerando os dados originais, e entdo, a série reconstruida sem o componente
de ruido, os dados foram utilizados para o treinamento da RNA ARTMAP Fuzzy. Os
parametros foram adaptados de acordo com o apresentado na Tabela 14.

A dimensdo dos vetores de entrada utilizados para a etapa de previsdo foi
definida de acordo com os resultados obtidos na etapa de teste, onde foram verificados
horizontes de 1 a 7 dias, com variacao de 12 dados para a CC formada por 48 medicdes,
e 24 para a CC formada por 96 dados. O critério de selecdo utilizado para definir os
parametros da rede e a dimensdo do vetor de entrada foi 0 menor MAPE no conjunto de
testes.
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Tabela 14 - Parametros testados para a RNA ARTMAP Fuzzy - Microrrede
Parametro  Valor Inicial Valor Final  Incremento

a 0,003 1,323 0,66
Pa 0,93 0,97 0,01
b 0,995 0,999 0,001
B 1 1 .
Pab 1 1 -

£ 0,001 - -

O SARIMA e a RNA MultiLayer Perceptron Feedforward foram utilizados
como benchmark, sendo testados com os conjuntos originais e com aqueles suavizados
por SSA. Os resultados foram comparados aos obtidos com a rede ARTMAP Fuzzy
com 0s mesmos conjuntos de dados.

5.4.2.3 Resultados de Previsao

A Tabela 15 apresenta os valores de MAPE obtidos com cada um dos previsores
nos trés horizontes preditivos considerando os dados originais de consumo de EE, onde
uma curva de carga diaria € formada por 48 medicGes. Também sdo apresentados 0s
resultados de MAPE obtidos pela rede ARTMAP Fuzzy com os dados suavizados via
SSA.

Tabela 15 - Resultados de previsdo com CC de 48 dados - Microrrede

Previsor 1 dia 3 dias 7 dias

SARIMA 8,3100 19,2500 36,3600
RNA MLP Feedforward 15,5000 37,6000 57,7000
RNA ARTMAP Fuzzy 11,6700 12,8400 45,0400

RNA ARTMAP Fuzzy com SSA 11,4300 12,5600 33,8900

Na Tabela 16 sdo apresentados valores de MAPE obtidos a partir do conjunto de
dados original, onde uma curva de carga diaria é formada por 96 dados. Além daqueles
obtidos a partir da aplicacdo do SSA na tarefa de remocdo de ruido dos dados,
submetidos a previsdo via RNA ARTMAP Fuzzy.

Tabela 16 - Resultados de previsdo com CC de 96 dados - Microrrede

Previsor 1 dia 3 dias 7 dias

SARIMA 10,9000 22,6000 38,6000
RNA MLP Feedforward 14,1000 35,6000 56,0000
RNA ARTMAP Fuzzy 11,4700 14,7300 21,3800

RNA ARTMAP Fuzzy com SSA 11,4400 14,2100 15,1300

5.4.3 Consideracdes

Ao analisar os resultados de previséo, € possivel verificar que a rede ARTMAP
Fuzzy acompanhada da reducdo de ruido por SSA obteve melhores resultados que 0s
demais métodos utilizados como benchmark, a excegdo ocorre para o horizonte
preditivo de um dia, onde 0 SARIMA obteve melhores resultados, este fato se deve em
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parte a alta correlagdo do dia previsto com os dias imediatamente anteriores,
possibilitando uma boa aproximacdo pela combinacdo linear caracteristica deste
modelo, situacdo ndo verificada com os outros horizontes preditivos.

Devido a natureza dos dados, a modelagem é bastante dificultada, isto ocorre por
dois motivos principais, o primeiro é o menor nivel de agregacdo dos dados, e o
segundo diz respeito a presenca de dias atipicos na série de dados. O menor nivel de
agregacdo causa aumento relativo da aleatoriedade da série, significando também
maiores niveis de ruido, isto se deve a decisdes individuais (imprevisiveis) causarem
maior impacto na curva de carga. A presenca de dados atipicos é um desafio a parte,
devido ao fato dos previsores normalmente utilizados ndo estarem preparados para
incorporar diretamente conhecimento prévio a modelagem, tais como feriados e dias
atipicos no geral; nesta situacdo especifica, a rede ARTMAP Fuzzy mostrou
superioridade, apresentando ainda um desempenho melhorado pela utilizagdo de SSA
na remocdo de ruido, que proveu maior capacidade de generalizacdo para a rede.

A Figura 16 permite observar uma das situacbes em que a RNA ARTMAP
Fuzzy foi capaz de representar o formato das curvas reais, conseguindo diferenciar dias
Uteis de dias ndo Uteis (ou, atipicos), ao contrario dos demais métodos.

Figura 16 - Previsdo de 07 dias a frente com dados originais - Curva de carga com 96
dados

Resultados de Previsdo: ARTMAP Fuzzy, SARIMA e MLP
T T

Real |
— — — ARTMAP Fuzzy
————— SARIMA
—#— MLP Feedioward
T —

1.v' i

|
4
|

W)
g

Consumo
2
153

]
5

300 400
Instante (15/15min)

Fonte: Dados da pesquisa

O horizonte de 7 dias deve ser analisado com cautela, haja vista presenca de
diferentes tipos de dia no intervalo a ser previsto, onde o0 SARIMA e a rede MLP
Feedforward ndo foram capazes de se ajustar adequadamente, e, uma vez diminuida a
capacidade preditiva, a remocéo de ruido apresenta pouco impacto.
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5.5 Conjunto de Préedios
5.5.1 Cenario Gerador dos Dados

O complexo de prédios que forma a microgrid que provém os dados de consumo
de EE para este estudo, estd localizada a 180 metros acima do nivel do mar, em uma
regido de clima subtropical temperado superimido. A origem dos dados serad
preservada.

As medicdes das grandezas elétricas consideradas neste estudo sdo provenientes
da agregacdo das cargas de 05 predios. As curvas de carga destes prédios sdo compostas
principalmente pela demanda de estabelecimentos comerciais, start-ups, centros de
pesquisa, laboratérios, escritorios administrativos, servicos e estabelecimentos
alimenticios. Os dados foram aferidos por medidores eletrénicos instalados junto aos
transformadores que atendem cada um dos prédios, e entdo transportados através de
uma rede com protecdo contra interferéncias eletromagnéticas (que utiliza cabos
Shielded Twisted Pair - STP) até o servidor de armazenagem.

Foram considerados dados de carga referente ao periodo 01 de julho a 31 de
julho de 2013, correspondendo a 2976 padrdes. As medicdes das grandezas elétricas
foram realizadas em intervalos de 15 min, de modo que uma curva de carga diaria é
formada por 96 observacdes.

5.5.2 Ensaios de Previsdo

5.5.2.1 Introducéo

Os ensaios de previsdo foram realizados utilizando os trés previsores. O dia alvo
de previsdo, 31 de julho (quarta feira), foi removido do conjunto utilizado para os testes
e previsdo. A rede ARTMAP Fuzzy foi utilizada tanto com o conjunto original de
dados, quanto com aquele submetido a reducéo de ruido por SSA.

5.5.2.2 Metodologia

A escolha dos parametros da rede ARTMAP Fuzzy foram realizados a partir de
uma grid search no subconjunto de teste, onde foram testadas combinagcbes dos
parametros apresentados na Tabela 17.

Tabela 17 - Pardmetros testados para a RNA ARTMAP Fuzzy - Conjunto de prédios
Parametro  Valor Inicial Valor Final  Incremento

a 0,003 1,323 0,66
Pa 0,93 0,97 0,01
b 0,995 0,999 0,001
B 1 1 .
Pab 1 1 -

€ 0,001 - -
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5.5.2.3 Resultados de Previsao

Na Tabela 18 s&o apresentados os valores de MAPE obtidos por cada um dos
previsores utilizando a série agregada de demanda do conjunto de prédios.

Tabela 18 - Resultados de previsao de um dia a frente - Conjunto de prédios

Previsor MAPE
SARIMA 23,6848
RNA MLP Feedforward 8,9357
RNA ARTMAP Fuzzy 10,1203

RNA ARTMAP Fuzzy + SSA  9,0474

A Figura 17 apresenta as previsdes obtidas pela rede ARTMAP Fuzzy com o
conjunto de dados original e com aquele submetido a reducdo de ruido via SSA, além

da curva de carga real alvo da previsao.

Figura 17 - ARTMAP Fuzzy com previséo utilizando dados originais e suavizados por
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5.5.3 Consideracoes

Observando os resultados de previsdo é possivel constatar o impacto positivo
que a reducdo de ruido por SSA significou para a rede ARTMAP Fuzzy, reduzindo em
mais de 10% o valor de MAPE quando comparado ao resultado obtido com os dados

originais.
O melhor resultado de MAPE foi atingido pela rede MLP, ja o desempenho
marginal foi obtido pelo modelo SARIMA.
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5.6 Nivel Predial

5.6.1 Cenario Gerador dos Dados

Nesta etapa foram considerados dados de consumo de energia ativa de predios
individuais inseridos em uma microgrid. Os prédios estdo localizados em um complexo
formado por varios outros prédios que apresentam cargas bastante distintas.

Os dados de consumo de EE foram capturados por medidores eletrdnicos
instalados junto aos transformadores que atendem exclusivamente a cada um dos
prédios considerados. Uma vez que os dados sdo medidos junto ao transformador, estes
sdo transportados por uma rede de dados dedicada, concebida de maneira a apresentar
alta protecdo contra interferéncias eletromagnéticas, aumentando assim a confianga que
os dados cheguem integros até o servidor de armazenagem.

As diversas cargas dos prédios sdo compostas pelas demandas de uma agéncia
bancéria, uma agéncia dos Correios, estabelecimentos comerciais, start-ups, centros de
pesquisa, laboratérios, salas de aula, escritdrios administrativos, servicos e
estabelecimentos alimenticios.

O prédio 05 abriga um restaurante que serve diariamente em torno de 700
refeicOes, sendo que este numero pode ser bastante maior quando s&o realizados eventos
no complexo de prédios, e expressivamente menor em periodos de férias académica,
recessos e feriados. O restaurante apresenta uma darea Util climatizada de
aproximadamente 1.200m2, que no verao exige a utilizacdo de um expressivo numero de
condicionadores de ar. A utilizacdo de refrigeradores, fornos elétricos e lava-loucas
também compdem as cargas do restaurante, tido como o principal consumidor de EE no
referido prédio.

Foram considerados dados histéricos de consumo de EE referente ao periodo
compreendido entre 01 de julho a 31 de julho de 2013, onde cada curva de carga diéria é
formada por 96 medicdes equiespagadas do consumo de EE.

5.6.2 Ensaios de Previsdo

5.6.2.1 Introducéo

A previsdo de cargas em nivel predial foi realizada pela rede ARTMAP Fuzzy,
além das duas outras técnicas utilizadas como benchmark, todos os métodos foram
aplicados na previsdo multistep de cargas elétricas de curto prazo, com horizonte
preditivo de 96 dados a frente, equivalentes a uma CC diaria. Os ensaios de previsdo
foram realizados com os dados originais, e com aqueles submetidos a reducao de ruido
por SSA.
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Figura 19 - Curvas de carga originais e submetidas a remocao de ruido por SSA
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A Figura 18 apresenta as series historicas originais dos 05 predios, onde é
possivel verificar seus distintos patamares de demanda. A diferenciacdo entre dia util e
final de semana é bastante evidente, e a ocorréncia de eventos esporadicos e mudancas
na rotina afetam diretamente as curvas de carga diaria, como é possivel observar com a
alteracdo da demanda registrada para o segundo sabado e domingo do prédio 03 (13% e
142 curvas de carga diaria, respectivamente).

A Figura 19 apresenta a terceira quinta-feira de julho de cada um dos 05 predios,
sdo apresentados os dados originais e aqueles resultantes da remocéo de ruido por SSA.
E possivel verificar que a remocdo de ruido por SSA causa pequena suavizaGdo nas
séries de carga, porém sem alterar significativamente seu formato.

5.6.2.2 Metodologia

Os parametros da rede ARTMAP Fuzzy foram testados a partir de uma grid
search no subconjunto de teste, sendo selecionada a combinacdo de parametros
apresentados na Tabela 19 que permitiu obter os menores valores de MAPE dentro do
referido subconjunto de testes.

Tabela 19 - Parametros testados para a RNA ARTMAP Fuzzy — Nivel predial
Parametro  Valor Inicial Valor Final Incremento

a 0,003 1,323 0,66
Pa 0,03 0,97 0,01
b 0,995 0,999 0,001
B 1 1 .
Pab 1 1 -

£ 0,001 - -

5.6.2.3 Resultados de Previsao

A Tabela 20 apresenta os resultados de previsdo obtidos a partir dos previsores
SARIMA, MLP e ARTMAP Fuzzy para os dados histéricos de cada um dos 05 prédios.
Sdo apresentados ainda os resultados obtidos a partir dos dados submetidos a remocao
de ruido via SSA.

Tabela 20 - Resultados de previsdo de um dia a frente - Nivel predial

Previsor Resultado Previsdo (MAPE)
Predio01 Prédio02 Prédio03 Prédio04 Prédio 05
SARIMA 16,2537 15,9588 29,7547 22,1944 27,5749
SARIMA +SSA 13,4333 15,9991 31,0014 21,4682 27,9278
MLP 13,2649 14,7233 16,6375 15,1227 30,1443
MLP + SSA 14,9661 14,6985 18,8250 15,1108 26,2832
ARTMAP Fuzzy 10,8003 30,8295 20,2417 10,8683 18,1162
ARTMAP Fuzzy 19,4255 30,6151 21,1053 9,9289 18,0129

+ SSA
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5.6.3 Consideracoes

A utilizacdo da remocdo de ruido por SSA permitiu os melhores resultados
preditivos em 04 dos 05 cenérios, quando submetido a previsdao via RNA ARTMAP
Fuzzy. O SARIMA se saiu melhor com os dados originais, de maneira que a remogéo de
ruido somente permitiu resultados superiores com os dados dos prédios 01 e 04.
Considerando a rede MLP, os dados suavizados permitiram obter 03 dos 05 melhores
resultados. Ao contrario do verificado com a rede ARTMAP Fuzzy, o MLP apresentou
variacdes mais significativas nos resultados ao considerar o conjunto original e aquele
submetido a remocao de ruido, com destaque para os dados dos prédios 03 e 05; o
SARIMA apresentou variacdo consideravel do valor de MAPE com os dados do prédio
01.
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6 CONCLUSOES

Os resultados obtidos com a RNA ARTMAP Fuzzy na previsdo de cargas da
microgrid permitiram observar a superioridade da rede em diferenciar dias Uteis e finais
de semana de dias atipicos. Mesmo que esta caracteristica tenha sido observada na
maioria dos ensaios, e ndo em sua totalidade, evidencia-se que a RNA MLP ndo foi
capaz de apresentar resultados préximos durante os experimentos, se comportando de
maneira similar ao verificado com a técnica estatistica.

A rede ARTMAP Fuzzy se mostrou superior a rede MLP, permitindo resultados
mais assertivos na maioria dos testes realizados. Apesar da capacidade da rede em
modelagem ndo linear, 0 SARIMA permitiu bons resultados em consideravel parcela
dos ensaios de previsdo. Porem a RNA ARTMAP Fuzzy apresenta pontos desejaveis,
como ndo necessitar ajustar um modelo para toda a série de dados, e a obtencdo de
resultados aceitaveis a partir de poucos testes em subconjuntos reduzidos.

Nos testes de previsdo realizados no cenario de intercdmbio de energia, a rede
ARTMAP Fuzzy apresentou resultados superiores para o periodo de 03 dias a frente,
enquanto o SARIMA se saiu melhor com a previsdo de um dia a frente. Os bons
resultados para previsdo de um dia se devem ao seu comportamento altamente
correlacionado com as cargas dos dias imediatamente anteriores, permitindo boa
aproximacédo pela combinagdo linear caracteristica do modelo. A remogdo de ruido por
SSA permitiu pequena melhora de MAPE para a rede ARTMAP Fuzzy, provavelmente
influenciado pela melhora na capacidade de generalizacdo. Devido a diversos fatores
externos, existe consideravel flutuacdo nas curvas diarias de intercambio de energia,
trazendo maiores desafios aos previsores utilizados, mesmo que tal cenério se destaque
pelos dados de grandes blocos de energia.

Ao considerar as curvas de carga que atendem a regido de Waikato, formadas a
partir da agregacdo das subestacbes de Kopu, Waikino e Waihou, foram obtidos os
seguintes resultados de MAPE: com o SARIMA, ficaram entre 1,3522 e 2,3457, com a
RNA ARTMAP Fuzzy variaram entre 1,9105 e 2,4911, ficando entre 2,6748 e 4,8005
com a MLP, sendo os melhores resultados obtidos a partir da combinacdo das saida da
rede ARTMAP Fuzzy e do modelo SARIMA, assim como o melhor resultado geral foi
obtido a partir da combinacdo de ambas as saidas, com um MAPE de 1,2621. Enquanto
0 SARIMA se saiu melhor com os conjuntos de dados menos e mais extenso, as duas
arquiteturas de redes neurais se sairam melhor com o conjunto intermediario de dados.
A suavizacdo da série resultante do maior nivel de agregacdo dos dados de consumo
permitiu maior generalizacdo por parte da rede ARTMAP Fuzzy, impactando
diretamente nas previsdes. A remocao de ruido da série histdérica permitiu diminuicéo
dos valores de MAPE considerando a rede ARTMAP Fuzzy nos subconjuntos 1 e 2.

Considerando dados historicos em nivel de subestacdo, a combinagéo das saidas
da RNA ARTMAP Fuzzy com a previsao utilizando modelagem SARIMA representou
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todos os melhores resultados para as subestacfes Kopu e Waikino, obtendo também 02
dos 03 melhores resultados verificados na subestagdo de Waihou. A excecéo se deu para
0 conjunto mais extenso de dados, onde o SARIMA permitiu um MAPE de 1,7498.
Sem considerar a combinacdo de previsdes, o SARIMA foi responsavel por
consideravel parcela dos melhores resultados preditivos, seguido pela RNA ARTMAP
Fuzzy, sendo a maioria dos resultados marginais obtidos pela rede MLP. Ao comprar 0s
resultados de previsdo individual das subestacbes com o conjunto formado pela
agregacdo das trés subestacdes, é possivel constatar que os niveis mais agregados
tenderam a permitir maior acurécia. A rede ARTMAP Fuzzy obteve melhores resultados
para as subestacbes Kopu e Waihou quando foram utilizados os dois menores
subconjuntos historicos, formados por 1440 e 2784 dados, respectivamente, e, obteve o
melhor resultado para subestagdo Waikino ao considerar o subconjunto mais extenso de
dados, e segundo menor MAPE com o subconjunto intermediario. A RNA MLP
também se saiu melhor com os dois menores subconjuntos para as subestacfes Kopu e
Waikino, aléem de obter seu melhor desempenho para subestacdo Waihou com o
subconjunto intermediario. Os resultados com o SARIMA foram ambiguos, sendo que
para subestacdo Kopu obteve seu melhor desempenho com o conjunto intermediéario, e
para as subestacbes Waihou e Waikino obteve melhor desempenho com o menor e o
maior subconjunto historico, respectivamente. Os dados historicos submetidos a
remocdo de ruido por SSA permitiram obter consideravel parcela dos melhores
resultados com a RNA ARTMAP Fuzzy, quando comparado com as previsoes
realizadas no conjunto original.

O resultado obtido para o conjunto de prédios foi singular, de modo que o
modelo SARIMA foi o responsavel pelo pior resultado de MAPE, e a RNA MLP pelo
melhor. A rede ARTMAP Fuzzy obteve desempenho intermediario, com pequena
reducdo do MAPE utilizando o conjunto de dados submetido a remocéo de ruido.

No cenario que considera curvas de carga em nivel predial, todos 0s previsores
foram testados com os dados originais e aqueles submetidos a remocédo de ruido por
SSA. As duas arquiteturas de rede neural obtiveram a maioria dos melhores resultados
com os dados suavizados, ao comparar com o desempenho nos dados originais, sendo
verificado o inverso com o modelo SARIMA.

A remocao de ruido por SSA se mostrou vantajosa em consideravel parcela dos
experimentos realizados com a RNA ARTMAP Fuzzy. As séries suavizadas permitiram
que a rede da familia ART alcancasse melhores resultados preditivos em diversos
cenarios, beneficiada por uma melhor generalizagéo.

O nivel de agregacdo de carga exerce influéncia sobre os previsores, de modo
que alguns dos maiores valores de MAPE foram registrados nos niveis menos
agregados de consumo, enquanto alguns dos melhores resultados foram observados
justamente nos niveis com maior agregacdo. Apesar de existir relacdo entre o nivel de
agregacdo dos dados e a acuracia dos previsores, esta ndo € determinada somente por
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este, e sim pela quantidade de agentes capazes de exercer influéncia sobre as cargas, e
quao aleatoriamente o fazem. Exemplo disto sdo alguns dos resultados obtidos em nivel
predial, que se aproximam daqueles obtidos a partir do conjunto de prédios. Os
resultados observados para o intercambio de energia também devem ser destacados,
uma vez que, apesar de se tratarem de grandes blocos de energia, os diversos fatores que
influenciam esta transacao prejudicam diretamente os previsores.
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7 TRABALHOS FUTUROS

Considerando que em cenarios reais nem sempre é possivel que um especialista
verifique as séries historicas de carga, assinalado dias tipicos e atipicos, da mesma
maneira que nem sempre dados exdgenos sdo capazes de apontar determinados dias
como atipicos, sendo tais informacGes frutos de situagBes isoladas, sendo assim, é
importante que o sistema previsor seja capaz de assimilar tais informagdes, e tratar
diretamente essas caracteristicas, garantindo robustez e automacdo dos processos
preditivos. Portanto, é de interesse que se investigue em quais niveis a RNA ARTMAP
Fuzzy é capaz de fazer isso, e quais adaptacBes permitiriam potencializar esta
caracteristica.

Uma vez que a RNA ARTMAP Fuzzy apresentou consideravel variacdo nos
resultados de MAPE quando foram testados diferentes conjuntos historicos, e que em
consideravel parcela das vezes obteve bons resultados com 0s menores conjuntos
histéricos, um passo de interesse é automatizar o processo de escolha do horizonte de
dados histdricos a ser utilizado para o treinamento da rede, uma vez que quanto menor a
série historica utilizada neste processo, menor sera a carga computacional. Uma
estratégia possivel inicia com o treinamento da rede com distintos subconjuntos
historicos, cujo processo de otimizacdo dos parametros se da por grid search ainda mais
esparsa, sendo eleito como o horizonte mais adequado aquele que permitir menores
valores de MAPE nos testes de previsao realizados. O horizonte histérico escolhido
deve ser extrapolado para uso no treinamento da rede principal, sendo entdo realizada
uma grid search mais abrangente para escolha dos parametros, com objetivo de
melhorar os resultados de previsao.

Os bons resultados obtidos utilizando a técnica SSA para tarefa de remocdo de
ruido permitem considerar a codificacdo da técnica como um modulo da rede ARTMAP
Fuzzy, criando um sistema hibrido, permitindo testar variacdes da parametrizacdo do
SSA com objetivo de ganho em acuracia preditiva.

Outra possibilidade a ser considerada é a realizacdo de previsdes diretamente a
partir das subséries somaveis resultantes da decomposicdo por SSA. De modo que
determinados previsores sejam aplicados com determinadas subséries, deste modo, por
exemplo, os componentes de tendéncia poderiam ser previstos utilizando SARIMA,
uma vez que as redes neurais podem apresentar maior dificuldade em transpor maximos
histéricos, enquanto 0s componentes de sazonalidade poderiam ser previstos
diretamente pela rede ARTMAP Fuzzy. A partir da soma das saidas de ambos 0s
previsores é formada a previsdo para a série temporal em questéo.

Expandir os testes com a rede ARTMAP Fuzzy com conjuntos de dados que
disponham de variaveis exodgenas, como temperatura, umidade do ar, entre outras, de
modo a investigar o impacto de um maior numero de varidveis explicativas das séries
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historicas. Destaca-se que ndo estavam disponiveis variaveis exdgenas como
temperatura, indice de precipitacdo e outras especificas para 0s cenarios aqui estudados.
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APENDICE A

A.l MODELOS BOX & JENKINS

Nos testes de previsdo realizados neste trabalho, que consideram cargas elétricas
em diferentes niveis de agregacdo, um dos previsores empregados ¢ um modelo
SARIMA, de Box & Jenkins. Portanto o método é brevemente introduzido neste
capitulo.

Os modelos de Box e Jenkins (1970) buscam identificar um sistema
probabilistico plausivel gerador de uma série temporal que apresenta média e
covariancia constantes (i.e., estacionariedade de segunda ordem) e autocorrelacéo,
considerando apenas informagdes contidas na propria série.

De acordo com Hamilton (1994), um processo é fracamente estacionario se a
média e as autocovariancias para quaisquer defasagens ndo dependam do tempo e, dito
estacionario se, para uma série temporal Y, (t = 1,2, 3, ..., T) as fungdes de distribuicéo
conjuntaentre Y, e Yz, ;,Vj € Z, dependam somente do inteiro j.

Um processo estaciondrio homogéneo ndo se enquadra diretamente nas
definicbes de estacionariedade dadas acima, porém, gera uma série estacionaria ao
passar por um determinado numero de diferenciacdes, este nimero é representado pelo
parametro d do modelo ARIMA.

Um modelo ARIMA (p, d, q) é baseado em modelos de filtros lineares estaveis,
sendo assim, considera-se que a série € gerada por um filtro linear que recebe como
entrada um ruido branco, onde p indica a ordem da parte auto-regressiva do modelo e g
representa a ordem da parte médias moveis do modelo, compondo as saidas e entradas
do filtro respectivamente.

Para Morettin e Toloi (2006), seja W, = V4Y,, uma série estacionaria, € possivel
representar W, por um modelo ARMA (p,q), sendo assim, um modelo ARIMA
genérico pode ser escrito como:

¢(B)V?Y, = 6(B)a, (A1)
onde B representa o operador de atraso; V, o operador diferenca; ¢(B) o polindmio
auto-regressivo de grau p; 8(B)a; o polindbmio de médias moveis de grau q. Outra
maneira de representar tal modelo é sob a forma de equacdes de diferencas:

We= oW1+ oW o+ 4+ Wi p+ ap — 01041 — - — 040, (A2)
O ajuste de um modelo ARIMA passa pela identificacdo das ordens (p,d, q) do
modelo, e entdo, pela estimagdo dos coeficientes dos polinémios ¢(B) e 6(B).
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Dois principios sdo considerados ao se utilizar modelagem ARIMA, séo eles:
parciménia, ou seja, estabelecer um modelo com o menor numero de pardmetros
possivel; e ciclo iterativo, que consiste na estratégia de selecdo de modelos
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

As ordens (p, d, q) iniciais podem ser determinadas a partir da analise do perfil
dos graficos das funcdes de autocorrelacdo - FAC e funcdo de autocorrelacao parcial -
FACP (HAMILTON, 1994).

Ap0s identificar um modelo plausivel, o proximo passo é a identificacdo de seus
parametros. Neste ponto utilizam-se métodos iterativos ndo lineares em associagdo com
0 método da maxima verossimilhanca (MORETTIN; TOLOI, 2006; BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008).

Uma vez que um modelo tenha sido estimado, sua validacdo ocorre a partir da
aplicacdo de testes de diagnosticos, como, por exemplo, teste de Box-Pierce, Ljung-
Box, Durbin-Watson, critérios de informacdo de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC),
periodograma acumulado, autocorrelagéo simples e parcial (HAMILTON, 1994).

Modelos SARIMA séo utilizados para séries ndo estacionarias sazonais. Tido
como expansdes dos modelos ARIMA convencionais, sua expressdo leva em
consideracdo além das partes ja descritas nos modelos ARIMA, diferenciacdes, medias
moveis e auto-regressdes sazonais; o modelo pode ser representado como (BOX;
JENKINS; REINSEL, 2008):

¢ (B)P(B*)VSV?Y, = 6(B)O(B*)a, (A.3)

onde V2 é o operador de diferenca sazonal de ordem D, ®(B%) e O(B®) sdo,
respectivamente, os polinbmios auto-regressivo e de médias moveis da parte sazonal do
modelo, com ordens P e Q respectivamente. De maneira resumida, um modelo com
estas caracteristicas pode ser representado por SARIMA (p,d, q)(P, D, Q)s.

Estes modelos apresentam maior flexibilidade, possibilitando a adicdo de
varidveis exodgenas explicativas ao modelo, bastando para isso, adicionar um
componente da varidvel exdgena ao modelo ja descrito. Na literatura, este modelo
sazonal ¢ descrito como SARIMAX (p,d,q)(P,D, Q)s (KRITHARAS, 2014).

Para este trabalho ndo estavam disponiveis varidveis exdgenas climaticas
especificas de cada cenario em estudo. Uma vez que as séries de dados empregadas sao
ndo estacionarias e apresentam sazonalidade, o modelo SARIMA foi utilizado em
determinados cenérios de estudo.

A.1.2 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO SARIMA
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Neste trabalho os dados reais de consumo de energia elétrica foram submetidos a
biblioteca forecast do software R para computacdo estatistica, que implementa entre
outros um algoritmo automatico (auto.arima) de previsdo step-wise com modelos
ARIMA. O algoritmo completo é descrito em (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008).

O algoritmo testa a série para verificar se ela é estacionaria, realizando
diferenciacbes se necessario, 0 mesmo vale para a parte sazonal. Sdo ajustados
inicialmente 04 modelos, sendo selecionado como modelo corrente aquele com menor
valor AIC; o modelo corrente é submetido a 30 variagdes, sendo novamente selecionado
como modelo corrente aquele que apresentar menor valor AIC, 0 processo se repete até
que ndo seja mais possivel encontrar um modelo proximo ao corrente com um valor
AIC menor. Por default p e g ndo ultrapassam 05, do mesmo modo que P e Q estdo
limitados a 02. Estes e outros parametros podem ser customizados, porém neste trabalho
é mantida a configuracao padréo.
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APENDICE B

B.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
B.1.1 MODELO BIOLOGICO

O sistema nervoso é formado por um complexo conjunto de células, os
neurdnios. Essas células sdo responsaveis pela determinacdo do modo de funcionamento
e comportamento do corpo e da mente.

Os neurbnios sdo formados entre outros pelos dendritos, que podem ser
compreendidos como terminais de entrada, pelo corpo celular (também conhecido como
soma), e pelo ax6nio, cujas prolongacdes podem ser vistas como terminais de saida. A
Figura 20 ilustra um neurénio bioldgico:

Figura 20 — Representacao de um neurdnio bioldgico

Dendritos

Nicleo

Corpo Celular
No de Ranvier

Célula de Schwann

Bainha de Mielina
Axoénio
Terminais do Axdénio

Fonte: Adaptado de (ROUGIER, 2007)

A comunicacao entre 0s neurdnios ocorre atraves das sinapses, que sao regides
através das quais impulsos nervosos sdo transmitidos, configurando a comunicacgéo
entre dois neurénios. Os impulsos recebidos por um determinado neurénio num tempo
especifico sdo processados e, caso seja atingido um determinado limiar de excitacdo o
neurdnio dispara, produzindo uma substancia neurotransmissora que flui da soma para o
axonio e seus terminais, estando estes conectados aos dendritos de outros neurdnios é



96

possivel dizer que uma comunicacdo foi estabelecida. O neurotransmissor pode
aumentar ou diminuir a polaridade da membrana pds-sinéptica, de maneira a excitar ou
inibir a geragéo de pulsos no segundo neurdnio. Tal processo depende da geometria da
sinapse, do tipo de neurotransmissor entre outras caracteristicas (CARVALHO, 2009).

B.1.2 MODELO DE MCCULLOCH E PITTS

McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo de neurénio com base e a
partir da simplificagéo daquilo que se conhecida da estrutura e do funcionamento de um
neurdnio bioldgico na época. O modelo matematico resultante apresentava n terminais
de entrada x4, x5, ..., x,, um elemento ‘bias’ de peso unitario, € um terminal de saida Y
(que é resultante de uma funcéo linear ou ndo - F(y)), conforme ilustrado pela Figura
21:

Figura 21 - Modelo de neurdnio artificial de McCulloch e Pitts

won SN e

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009)

Com o objetivo de emular o comportamento das sinapses de um neurdnio real,
cada terminal de entrada do neurénio possui um peso sinéptico associado wy, wy, ..., Wy,
podendo assumir valores positivos ou negativos, de tal maneira que as sinapses
associadas possam ser dos tipos inibitdrias ou excitatorias. O produto de x; w; € o efeito
da sinapse i no neur6nio pos-sinaptico.

Os pesos sinapticos determinam em que grau o neurdnio artificial deve
considerar os sinais de entrada apresentados as conexdes (HAYKIN, 2009). Quando a
soma dos impulsos recebidos por um neurdnio ultrapassa seu limiar de excitagdo
(threshold) ele produz uma determinada resposta de saida.

A ativagdo ou ndo do neurénio no modelo de McCulloch e Pitts - MCP ¢
realizada por uma funcao de ativacdo, cuja entrada € a composicao linear dos dados de
entrada multiplicados pelos pesos associados somados ao elemento ‘bias’. A funcdo de
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ativacdo original descrita no modelo de MCP é dada pela seguinte fungdo limiar
(WOLF, 2004):

n

Z x;w; +B >0 (B.1)

i=1

onde n representa 0 nimero de entradas do neurénio, w; € o0 peso associado a entrada
X;, B é o peso ‘bias’ e 8 € o limiar de excitacdo do neurénio.

O modelo de MCP ¢ bastante simplificado em relacdo aos sistemas biologicos,
exemplo disto € que no modelo apresentado assume-se que 0s neurdnios em cada
camada da rede disparam sincronamente e que entradas em um instante de tempo t
produzem saidas no tempo t + 1 (WOLF, 2004). Entre as caracteristicas do modelo de
MCP, pode-se destacar (RODRIGUES, )

e A atividade do neurdnio é binaria para cada instante, de modo que dispara
sempre que a atividade = 1, e ndo dispara quando a atividade = 0;

A rede é constituida por linhas sem pesos que ligam os neurdnios, estas
linhas podem ser excitatorias (positivas) ou inibitdrias (negativas);

e O limiar de excitagdo L dos neurdnios é fixo, de modo que ele somente
dispara se a entrada total recebida em um determinado instante for maior ou
iguala L;

e De modo a reproduzir o atraso sinaptico, um sinal leva uma determinada
unidade de tempo para passar de um neurénio para outro.

e O recebimento de uma sinapse inibitéria em um determinado instante,
independentemente do recebimento de outras excitatorias no mesmo instante,
inibe o disparo do neuronio;



