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RESUMO

A geracdo e distribuicdo de energia elétrica fazem parte de um vasto esquema no setor elétrico
de cada pais, tornando-se cada vez mais necessario criar alternativas para minimizar seu
custo. Realizar a previsdo de cargas elétricas de forma precisa garante uma infraestrutura mais
eficiente e confiavel para planejamento e operacdo do sistema elétrico. A proposta deste
trabalho é realizar a previsdo de carga elétrica global a curto prazo, utilizando uma técnica
que forneca uma boa precisao, seja confidvel e de baixo custo computacional. Portanto, foi
utilizada a rede neural artificial ARTMAP Euclidiana, que é baseada na Teoria da
Ressonancia Adaptativa. Com objetivo de analisar a eficiéncia da metodologia proposta foram
realizados 3 casos com diferentes horizontes de treinamento, sendo calculado o erro
percentual médio. Os dados utilizados para as simulacdes sdo de uma companhia elétrica
espanhola. O principal objetivo deste trabalho é aplicar a rede neural ARTMAP Euclidiana na
previsdo de cargas elétricas 24 horas a frente e para validar e verificar se esta rede é uma boa
ferramenta para este tipo de estudo foi utilizada a rede neural ARTMAP Fuzzy com 0s
mesmos dados empregados na rede ARTMAP Euclidiana como critério de comparagdo para

comprovar a eficiéncia da rede neural ARTMAP Euclidiana.

Palavras-chave: Previsdo de carga a curto prazo. Distancia Euclidiana. Teoria da ressonéancia
adaptativa. Rede ARTMAP Euclidiana.



ABSTRACT

Generation and distribution of electrical energy are very important for the development of the
countries and it is necessary to create alternatives to minimize the costs. Electrical load
forecasting must be realized precisely to assure a reliable and secure operation of the
electrical system. The proposal of this work is to realize the short term global electrical load
forecasting using a technique with good precision and reliable and with low computational
cost. Thus, the Euclidian ARTMAP neural network was used which is also based on the
adaptive resonance theory. Three different cases with different horizons were used for training
and the percentual error is calculated. The data are from a Spanish company. The main
objective is to apply the Euclidian ARTMAP neural network to forecast the loads 24 hours
ahead. The results are compared with the traditional Fuzzy ARTMAP neural network using
the same data and the comparison is effectuated evaluating the MAPE (mean absolute

percentual error).

Keywords: Short-terms load forecasting. Euclidean Distance. Adaptive resonance theory.
Euclidean ARTMAP network.
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1 INTRODUCAO

Cada vez mais, as grandes e pequenas companhias do setor de energia elétrica
necessitam de tomadas de decisdes precisas em relacdo ao planejamento e organizacao de sua

producdo, para fornecer energia de qualidade para as industrias, empresas e residéncias.

Sabe-se que existem fatores que influenciam no comportamento das cargas elétricas, e
que podem influenciar no aumento do consumo de energia de forma relevante, como as

mudancas climaticas, os finais de semana, feriados e/ou dias atipicos.

No Brasil a grande fonte de energia provém de usinas hidrelétricas, no qual necessitam
de um bom nivel de agua no reservatorio, caso a pluviosidade seja de volume baixo,
necessita-se de acionamento de outras fontes de energia, tais como usina nuclear, eélicas,
solar entre outras. Conforme o aumento da populacéo, também ha um acréscimo no consumo

de energia em nosso pais de 2,2% ao ano por habitante (EPE-2017).

Diante deste cendrio surge um novo “conceito”, 0 sistema de energia elétrica
inteligente (Smart Grid), capaz de monitorar a geracao, distribuicdo e 0 consumo da energia
atribuida. Com a chegada da rede inteligente, os consumidores poderdo adquirir informacdes
sobre o consumo de energia por horério, com o banco de dados do ultimo periodo de
faturamento e também a demonstracdo da qualidade de energia ofertada pelas concessionarias
(TEIXEIRA; ESPOSITO; RIVIERA; 2013).

Inimeras pesquisas tem se desenvolvido para prever o futuro do sistema elétrico para
geracdo, transmissao e distribuicdo de energia com uma demanda suficiente capaz de suprir as
necessidades dos consumidores e empresas em geral. Diante deste paradigma o
aprimoramento e surgimento das novas técnicas de previsdo de carga elétrica tem sido uma
ferramenta eficaz para tratar e prever futuras expansdes de rede, coletando dados e
proporcionando um acervo de informacgdes para um prévio diagnostico no desenvolvimento

deste sistema.

As técnicas de previsao de cargas elétricas que ja tiveram grande destaque na literatura
sdo: técnica de regressao linear simples ou multipla, alisamento exponencial, estimacdo de
estado, filtro de Kalman, ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) de Box e
Jenkins (1976), todas estas necessitam da modelagem da carga elétrica. Atualmente s&o

utilizadas técnicas inteligentes por fornecerem um processamento mais rapido e robusto.
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H& um nOmero consideravel de pesquisas disponiveis na literatura fornecendo
resultados mais eficientes e rapidos na aquisicdo de alternativas para previsdo de cargas
elétricas, entre elas as combinacdes das redes neurais e com outros modelos de inteligéncia
artificial como, por exemplo, Yang et al. (2016) utilizou a unido de trés técnicas: as redes
neurais com o algoritmo Backpropagation, Adaptive Network Based Fuzzy Inference System
(ANFIS) e o modelo Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average (SARIMA), no
qual os resultados de previsdo do método combinado mostraram-se melhores do que todos os
trés métodos individuais e o método combinado (hibrido) foi capaz de reduzir os erros e

melhorar a precisdo entre os valores reais e os valores previstos de forma eficaz.

O trabalho de Ding et al. (2016) usou a rede neural artificial Multi Layer Perceptron
(MLP) com o algoritmo Backpropagation e um algoritmo de minimizacdo conhecido como
Levenberg-Marquardt para prever cargas elétricas de distribuicdo de média e baixa tensdo e
Dudek (2016) propds um estudo amplo e comparativo entre as redes neurais com base nas
MLP, RBFNN (Radial Basis Function Neural Network), GRNN (Generalized Regression
Neural Network), CPNN (Counter Propagation Neural Network) e SOM (Self Organizing

Map) para previsao de carga a curto prazo.

Foi desenvolvido por Oliveira (2013) uma rede neural hibrida composta por duas redes
de arquiteturas diferentes como a ART Fuzzy e a MLP para previsdo de cargas elétricas a
curto prazo; Alves, Lotufo e Lopes (2013) obtiveram resultados de previséo utilizando uma
rede hibrida com o método de Regressdo Linear com Selecdo de Variaveis Stepwise
juntamente com a rede neural artificial MLP com o algoritmo Backpropagation; Abreu et. al.
(2012) desenvolveram um modelo hibrido utilizando os modelos ARIMA de Box & Jenkins e
redes neurais artificiais com treinamento realizado pelo algoritmo de Levenberg-Marquartd

para previsao de cargas elétricas a curto prazo.

A rede ARTMAP Euclidiana foi utilizada por Marchiori (2006) para um
Desenvolvimento de um Sistema de Analise da Estabilidade Transitoria de Sistemas de
Energia Elétrica, nesta pesquisa a rede teve um papel de grande importancia satisfazendo um
resultado de boa qualidade superando as expectativas. Moreno (2010), apresentou a ART-
ARTMAP Fuzzy Euclidiana Modificada com o mesmo proposito Analisar a Estabilidade
Transitoria da Energia Elétrica com Treinamento Continuo. Com esta mesma nova técnica

Barros (2013), trabalhou com Deteccéo e Classificacdo de Disturbios de Tenséo.

Foi apresentada em por Yaakob, Lim, e Jain (2009) um novo modelo de rede neural, a
EQTAM (Euclidean Quality Threshold Adaptive Resonance Theory-Supervised), baseada na ARTMAP
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Euclidiana e comparada com outros tipos de redes para classificagdo de um conjunto de dados
clinicos para avaliar problemas medicos do tipo: diabetes, cAncer de mama, doengas cardiacas

e dermatologicas de um hospital da Malasia.

Este trabalho apresenta uma proposta para obter a previsdo de carga elétrica global a
curto prazo fundamentada num sistema inteligente. Assim é utilizada uma rede neural
artificial baseada na Teoria da Ressonancia Adaptativa, mais precisamente a Rede Neural
Artificial (RNA) ARTMAP Euclidiana. Uma das principais vantagens de utilizar uma rede
baseada na Teoria da Ressonancia Adaptativa € sua capacidade aprender novos padrdes, sem
perder o conhecimento adquirido anteriormente, o que confere a este tipo de rede as
caracteristicas de plasticidade e estabilidade (GROSSBERG, 1976).

1.1  Objetivo do Trabalho

Uma das motivacGes de utilizar uma rede neural artificial ARTMAP Euclidiana é a
ndo necessidade de realizar a normalizacdo e complementacdo nos dados de entrada,
reduzindo-a pela metade a dimensdo do vetor de entrada, isto representa um processamento
mais rapido, ou seja, um baixo custo computacional, em relacdo a rede ARTMAP Fuzzy
(VUSKOVIC; DU, 2002). Logo, o objetivo principal deste trabalho, favorece a analise do
modelo da rede neural ARTMAP Euclidiana utilizada para obter informacGes prognésticas
para a previsdo de cargas elétricas a curto prazo. Ressalta-se que ndo se encontra na literatura
trabalhos que abordem a aplicacdo desta arquitetura no problema de previsdo de cargas

elétricas, 0 que torna o trabalho inovador.

1.2 Organizacgédo do Texto

Este trabalho esta composto de seis capitulos, sendo atribuido da seguinte forma: carga
elétrica, teoria da ressonancia adaptativa, rede neural ARTMAP Euclidiana aplicada na

previsdo de cargas elétricas, resultados das simulacdes e consideracdes finais.

O Capitulo 2 trata a importancia do consumo, demanda da carga elétrica e as projecdes
de investimentos para o setor de energia elétrica brasileira, tambem neste capitulo abordam
uma nova estrutura de informacao e tecnologia, as smart grid. E as caracteristicas, periodos,

técnicas j& utilizadas para previsao e citagdes de trabalhos existentes nos dias atuais.
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O capitulo 3 descreve a origem, as propriedades, a natureza da Teoria da Ressonancia
Adaptativa, as principais redes da familia ART, arquitetura, geometria, rede neural ART
Fuzzy, ARTMAP, ARTMAP Fuzzy, ARTMAP Euclidiana, caracteristicas, algoritmo da rede

ARTMAP com o uso da distancia euclidiana e o fluxograma.

No capitulo 4 apresenta a metodologia aplicada no trabalho, a coleta dos dados, 0s
periodos utilizados para o resultado da previsdo de carga elétrica, o critério de avaliacdo

(MAPE e o Erro Maximo), processo esquematico para previsdo de cargas elétricas.

Capitulo 5 indica os valores dos parametros utilizados nas redes neurais ARTMAP

Fuzzy e ARTMAP Euclidiana, resultados analisados de forma grafica, MAPE e Erro Mé&ximo.

Capitulo 6 € apresentado conclusao, as contribuicfes deste trabalho e as sugestdes para

trabalhos futuros.

Nesta dissertacdo, contém um apéndice, no qual foi abordado um resumo do
surgimento, caracteristicas, estrutura, tipo de treinamento e citacbes de pesquisas com
utilizacdo de métodos hibridos das redes neurais artificiais.
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2 CARGA ELETRICA

Uma das fontes basicas, essencial e necessaria para a sobrevivéncia da populacéo atual
é a energia elétrica. Esta energia € fornecida em diversos sistemas pelas usinas hidrelétricas,
solares fotovoltaicas, termelétricas de biomassa e fésseis, entre outras, em prol do consumo de
residéncias, industrias, comércios, servigos publicos, etc., e é viabilizada por uma estrutura de
rede elétrica que tem o desenvolvimento e a organizacdo da geracdo, transmissdo e
distribuicdo da energia elétrica. Além disso, o sistema deve dispor de um controle na
producdo de forma que a cada instante seja produzida a energia para atender a demanda e as
perdas na producéo do transporte (KAGAN; BARIONI; JOAO ROBBA, 2009).

Pesquisas desenvolvidas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE
tem apresentado uma preocupacdo relevante com o comportamento da populacdo pelo motivo
do pais estar passando por um processo de transicdo demogréfica revelando uma reducdo na
taxa de natalidade e mortalidade ao longo dos anos, e que o numero de habitantes numa
residéncia tem diminuido enquanto que o numero moradias esta em crescimento baseado no
perfil sociodemografico das familias brasileiras quanto ao perfil da renda familiar. Vale
ressaltar que a populacédo brasileira aumentara em torno de 13,0 milhdes de habitantes entre a
préxima década, numero proximo a populacdo do estado da Bahia (15 milhdes) (EPE, 2017).

A Tabela 1 mostra o crescimento populacional de cada regido brasileira ao longo de dez anos.

Tabela 1- Brasil e Regides. Projecdo da Populacdo Total Residente , 2017-2026.

ANO NORTE NORDESTE | SUDESTE SUL CENTRO-OESTE | BRASIL
2016 17.822 57.085 86.653 29.542 15.768 206.871
2021 18.885 58.585 89.348 30.483 16.792 214.094
2026 19.799 59.728 91.457 31.232 17.703 219.918

Nota: Os dados populacionais do IBGE, originalmente divulgados com a data de referéncia de 1° julho de cada ano, sdo
ajustados para a data de 31 de dezembro, tornando-se assim compativeis com os dados anuais relativos as variaveis
energéticas.

Fonte: (EPE, 2017)

Conforme a sociedade aumenta, assim também se faz necessario que este sistema de
energia elétrica seja capaz de suprir as necessidades do dia-a-dia para qualquer tipo de

trabalho e que seja ofertado em locais e regides distantes.
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A energia elétrica deve ser suficiente e disponibilizada para os consumidores,
entretanto, é indispensavel um estudo de planejamento para uma previsdo a longo, médio e
curto prazo com a finalidade de suprir as exigéncias de demanda de energia presente e futuras.
A andlise e os resultados da previsdo disponibilizara o surgimento de programas de
organizacdo e gerenciamento desta energia proporcionando a seguranca, qualidade e a
confiabilidade no sistema de energia a ser ofertado (TEIXEIRA; ESPOSITO; RIVIERA,
2013).

Os consumidores domiciliares necessitam de uma alta producdo de energia elétrica
devido ao perfil da taxa de crescimento da populagdo, além desses consumidores, existem
aqueles grandes consumidores de energia elétrica no qual consomem em torno de 35% do
total da energia produzida no Brasil, sdo as grandes indlstrias da cadeia do aluminio,
incluindo a producdo de alumina e a extracdo de bauxita, siderurgia (producdo de aco bruto),
ferro ligas, pelotizagdo, cobre, petroquimica (producédo de eteno), soda-cloro, papel e celulose,
e cimento. A Figura 1 apresenta as taxas de crescimento da producdo das industrias
eletrointensivas (grandes consumidoras), uma projecao para um periodo de 10 anos.

Figura 1 - Crescimento da producdo das Industrias Eletrointensivas.
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Fonte: (EPE, 2017)

O consumo de eletricidade (por tonelada de produto) das inddstrias é muito versatil de
segmento para segmento, em funcdo do local (rota tecnoldgica), do tipo, entre outros. Com

base na taxa de crescimento da producédo fisica dos segmentos calculou-se e projetou-se o
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consumo total de energia elétrica dos grandes consumidores industriais, indicado na Tabela 2

para cada segmento.
Tabela 2- Grandes consumidores industriais: consumo total de eletricidade (1), por segmento
(GWh).
2016-2026

Segmento 2016 2021 2026 (% aoano)
Aluminio 11.982 15.671 20.043 5,3
Alumina 2.953 3.665 3.858 2,7
Bauxita 473 556 545 1,4
Siderurgia (aco bruto) 15.400 16.305 18.589 1,9
Pelotizacio 3.856 4.431 4.921 2,5
Ferroligas 5.651 6.709 8.609 4,3
Cobre 640 621 898 3,4
Soda-Cloro 3.527 4.051 4.659 2,8
Petroquimica (eteno) 5.135 5.883 6.183 1,9
Celulose 18.284 22.626 26.592 3,8
Pasta Mecanica 1.124 1.108 1.077 -0,4
Papel 8.127 9.065 10.766 2,9
Cimento 6.213 6.440 7.307 1,6
Total 83.366 97.131 114.046 3,2

Fonte: (EPE, 2017)

E de grande importancia para o setor elétrico um planejamento que tenha a capacidade

de prover energia suficiente e de qualidade para toda a necessidade de demanda populacional

crescente e na expansdo das industrias.

Em nosso pais ha uma enorme existéncia de bacias hidrogréficas favorecendo o

predominio da energia hidraulica em energia elétrica, estas por fim séo afastadas dos grandes

centros de consumo. O Ministério de Minas e Energia tem uma projecdo na demanda de

energia elétrica que contempla as usinas hidrelétricas, pequenas centrais elétricas, edlicas,

solar, térmicas a biomassa e fosseis para os proximos 10 anos (2017-2026) (BRASIL, 2015).

A Figura 2 ilustra as projecdes de investimentos em geracao e transmissdo de energia elétrica

e em quais tipos de usinas a serem aplicados em empreendimentos divulgados pelo governo.
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Figura 2- Investimento em Energia Elétrica e Investimento em geragao

EMPREENDIMENTOS A CONTRATAR DE Poténcia
AGO/2015 A DEZ/2018 (Mw)

Rs 186 bilhdes Hidrelétricas 11,000 RS 116 bilhdes
PCH 10002 1,500
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Termelétricas Fosseis  3.000a5.000 R$ 42 bilhdes | RS 74 bilhdes
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Fonte: (EPE, 2017)

Observa-se que a tendéncia difundida para finalidade do uso da eletricidade segue para
um incremento de novos sistemas na producdo, transmissao e distribuicdo da energia elétrica
tanto para consumidores pequenos (residéncias, comércios, setores publicos, etc.) quanto aos

grandes consumidores (industrias eletrointensivas).

Diante deste cenario surge uma proposta inovadora de uma estrutura recente que
fornece uma nova visdo na demanda, denominado Smart Grid em que contempla um esquema
de automacao de técnicas de informacdo e comunicagdo fornecendo um conjunto de dados e

ampliando funcgdes na area do setor elétrico.

Este sistema permitira um melhor controle no gerenciamento entre as empresas
produtoras de energia elétricas e a diversidade na categoria dos consumidores, permitira uma
supervisao na qualidade da energia, uma analise de perdas em areas técnicas e comerciais e
avaliard regibes apropriadas para acomodacdo da instalacdo geradoras de energia elétrica e

suas transmissdes.

2.1 Smart Grid

As redes elétricas inteligentes ou “Smart Grid” foi evidenciada por Amin e
Wollenberg (2005), nela expde uma transformacdo no paradigma no setor elétrico,
considerando a necessidade de alterar a estrutura da concessdo de energia para um modo mais
interativo por razfes que divergem cada regido ou pais. O desprovimento da inser¢do de
diversas fontes de energia elétrica, especificamente as geradoras descentralizadas, renovaveis

e intermitentes, e admissdo de novos consumidores, tal como o carro elétrico, além de
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melhorar a eficiéncia e a extensdo da rede elétrica sdo fatores que justificam a implantacéo do

sistema de rede elétrica inteligente, que esta contemplada em trés estagios.

O primeiro estagio, as intervengbes feitas com objetivo de agregar inteligéncia a
estrutura do ofertamento da energia elétrica (geracdo, transmisséo e distribuicdo). O segundo
estagio, a substituicdo de medidores eletromecéanicos por eletronicos inteligentes, podendo os
consumidores ter acesso a informagao sobre o consumo da energia por hora, dados do dltimo
periodo do faturamento da conta (memdria em massa) e sugestdes de qualidade da energia
atribuida pela concessionaria, e o0 terceiro estagio, a dimensdo do uso da inteligéncia nos
centros consumidores, permitindo mais favoravel e equilibrado o controle do rendimento
energético, por meio da geracdo disponibilizada por fonte solar, edlica ou biomassa
(TEIXEIRA; ESPOSITO; RIVIERA, 2013). A Figura 3 ilustra como o sistema da Smat Grid
estd ligado a varios setores de energia elétrica, tanto na producdo, transmissdo, quanto ao

consumo desta energia.

Figura 3- Representacdo do Sistema de Rede Elétrica Inteligente.
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Fonte: Odoroaga (2017)

Com este novo panorama do setor elétrico pode-se também ampliar para outros setores
ou servicos como da agua, gas, seguranca, transito entre outros, proporcionando qualidade e

confiabilidade.
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A nova infraestrutura de informacéo e tecnologias eletronicas deve abranger de forma
a evoluir para um novo conceito de cidades inteligentes (smart cities), e também para
ambientes nos quais todos os objetos podem ser identificados, reconhecidos e localizados,
este sistema chama-se Internet das Coisas (Internet of Things - 10T). Este sistema se encontra
em uma fase embrionaria mundial, grandes paises como a China, Estados Unidos, Japdo e
alguns paises da Europa tem planejado e tracado seus objetivos na implementacdo da rede
elétrica inteligente através de programas de instalacdo, contudo paises como a Espanha, Reino
Unido e outros paises europeus nao atingiram 10% das instalacdes (TEIXEIRA; ESPOSITO,;
RIVIERA, 2013).

Cerca de 90% da energia brasileira estd em fontes renovaveis pertencente a um
Sistema de Integracdo Nacional (SIN), que adota os parametros para Redes Elétricas
Inteligentes definidas pelo Very Large Power Grid Operators (VLPGO), corporagédo
constituida pelos maiores operadores de energia mundial, e o 6rgdo responsavel pela a
coordenacdo e controle da producéo e transmissao da energia elétrica é Operador Nacional de
Sistema Elétrico — ONS, entende-se que, no Brasil, existem duas sistematicas de interesse na

operacdo do SIN e que envolvem o uso da rede inteligente.

A primeira sistematica tem o proposito na implementacdo das redes inteligentes para o
aumento na qualidade do funcionamento, controle e maior seguranca do sistema de
transmissdo. O ONS vem supervisionando esse progresso através da contingéncia da
seguranca da operacdo do SIN. A segunda esta pertinente as alteracdes no sistema de
distribuicdo, que o0 ONS ndo tem envolvimento direto, mas que afeta a rede de alta tensdo. O
ONS tem acompanhado essa evolucgdo na rede de distribuicdo, que vem acontecendo através
da implantacdo dessas novas tecnologias, como o uso de geracdo, a colocacdo de medidores

inteligentes e a mudanca do perfil da carga dos consumidores (CGEE, 2012).

O Brasil ainda esté atrasado em relacdo a outros paises no que diz respeito ao uso do
sistema elétrico inteligente (HORA DA COSTA, 2014).

E de fundamental importancia que o governo crie condi¢des de mercado para as fontes
de energias renovaveis para um crescimento econdémico sustentavel, desenvolvimento de

tecnologia e competividade global.

O desequilibrio financeiro geral demonstra uma vulnerabilidade no sistema
econbmico, especialmente para 0s paises emergentes, neste novo paradigma, redes

inteligentes de energia definitivamente tem se destacado principalmente para grandes
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produtores de energia a base de petr6leo. Uma das fundamentais caracteristicas do sistema da

rede elétrica inteligente ou “smart grid” esta ilustrado na Figura 4:

Figura 4- Aspectos da rede inteligente de energia.
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Fonte: (CEMIG, 2009b)

2.2 Previsdo de Carga Elétrica

A carga elétrica pode sofrer interferéncias por diversos principios fundamentais no

ambiente deterministico interferindo na eficacia da previsdo (O’ DONAVAN, 1983).

Essas caracteristicas sdo determinadas por fatores de suma importancia sendo eles
(AMORIM, 2015):

- Climéticos, é uma das principais caracteristicas que podem interferir no resultado da
previsdo, tal como uma vinda de frente fria, 0 aumento ou a reducdo da temperatura pelo
motivo do uso dos ares-condicionados, velocidade do vento e a umidade do ar.

- Tempo, fator importante dividido em trés partes fundamentais, o primeiro, dias de
feriados religiosos ou nacionais ou oficiais, o segundo, efeitos sazonais que ocorre de forma
ciclica ao longo do ano, em diferentes estacdes do ano oscilando conforme a demanda, por
fim ciclo de diario-semanal em dias de descanso (sabado e domingo) da comunidade.
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- Econdmicos, podem provocar influéncia no consumo de energia em determinada

regido (distrito industrial, zona rural ou urbana).

- Aleatdrios ou esporadicos que refletem na previsdo conforme a entrada ou saida do
consumo de energia de grandes empreendedores, outra situacdo é uma manifestacdo popular

ou greve dos trabalhadores.

Existem dois tipos de sistemas previsores de cargas elétricas: espacial, no qual prevé
as cargas futuras de um determinado local, regido ou pais, e a temporal, prevendo cargas em
minutos, horas, dias, meses, anos e décadas para pequenos e grandes consumidores (BAO,
2002).

As previsdes de cargas elétricas contempla sua realizacdo de diversos perfis em
determinados periodos (LOPES, 2005):

- Previsdo a longo prazo: por constituir de periodos de longa duragdo como anos e
décadas, esta previsdo tem o foco na organizacdo técnica e econémica das usinas elétricas,

servindo como referéncia para os setores de energia.

- Previsdo a médio prazo: por permitir um periodo entre um ano a mais, é favoravel
no planejamento da manutencdo, planejamento de intercambio, considerando um fator de

suma importancia - o suprimento das fontes de energia.

- Previsdo a curto prazo: esta previsdo é essencial para analise de maior qualidade,
seguranca, aprimorando os recursos da geracdo e reduzindo os custos para producdo de

energia.

- Previsdo a curtissimo prazo: utilizada para equilibrio da geracdo, reduzindo
flutuacBes e evitando distarbios nos centros de distribuicdo (problemas de aumento ou

diminuicdo na queda de tens&o).

A figura 5 apresenta os diversos periodos da previsao de cargas elétricas referentes a
minutos, horas, dias, anos e décadas (LEONE, 2006; TRUJILLO,2010; GARCIA, 2013).



Figura 5- Classificagdo dos Periodos da Previs&o.
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As técnicas de previsdo com métodos estatisticos de cargas elétricas que ja tiveram

- Modelo Ruido Branco;

- Modelo Auto Regressive (AR(p));

- Modelo Moving Average (MA(Q));

- Modelo Auto Regressive Moving Average (ARMA (p,q));

- Modelo de Walk Aleatério;

- Modelo Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA);

- Modelo Funcéo de Autocorrelacgéo Parcial (FACP);

- Modelo Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average (SARIMA).

grande destaque na literatura sdo: Técnica de Regressdo Linear Simples ou Multipla,
Alisamento Exponencial, Espaco de Estado e Filtro de Kalman, Série Temporal de Box &
Jenkins (1976) (conhecida comumente como previsdo dinamica), essa técnica possui
subdivisdes (O’ Donavan, 1983):

H& um numero consideravel de pesquisas disponiveis na literatura fornecendo

elétricas.

O presente trabalho realiza uma previsdo de cargas elétricas a curto prazo.

resultados mais eficientes e rdpidos na aquisicdo de alternativas para previsdo de cargas
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3 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

Algumas das propriedades fundamentais das redes neurais artificiais esta associada a
capacidade de generalizacdo, obter resultados para padrbes de entrada equivalentes aos
padrbes fornecidos a rede através do treinamento. Os conceitos sobre redes neurais artificiais
se encontram no Apéndice A deste trabalho.

Quando se treina uma rede espera-se que ela proporcione forneca respostas adequadas
para um padrdo de dados de entrada, conforme seu conhecimento, adquirido posteriormente.
Se seu conhecimento sofrer variagfes com o passar do tempo, para ajustar novos padrdes de
entrada indeterminados necessita-se que o algoritmo da rede seja plastico. Uma solugdo para
este problema seria retreinar a rede, entretanto, as informacdes adquiridas poderdo se perder.
E, para que se conserve este novo conhecimento, a rede também necessita ser estavel. Este
problema é conhecido como o dilema da estabilidade e plasticidade (CARPENTER;
GROSSBERG, 1992).

Entdo, é preciso uma rede incremental que ndo necessite de um novo comeco para
cada vez que se apresentem novos padrdes de entrada e que conserve suas informacfes. Em

1976, Grossberg questiona:

- Como pode uma rede conservar seu conhecimento adquirido e ao mesmo tempo ser

flexivel para armazenar seu novo conhecimento?

- Como pode um sistema ser treinado adaptado (plastico) e permanecer estavel a

informac@es imprecisas?
- Como pode um sistema ser plastico e estavel ou vice-versa?

Ele proprio responde estas questdes com a Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART).
Christoph Von der Malsburg (1973), foi um dos pioneiros a apresentar uma rede neural
artificial com propriedades de auto-organizagdo para modelagem de coértex visual das
vertebras superiores e influenciou os trabalhos de Teuvo Kohonen e Steven Grossberg.
Kohonen desenvolveu a rede SOM (Self-Organizing Maps) que faz 0 mapeamento com
caracteristicas auto-organizavel. Grossberg desenvolveu GN (Grossberg Network) a primeira
rede com arquitetura baseada na teoria da ressonancia adaptativa, esta rede apresenta duas
camadas, a primeira faz a implementagédo dos dados de entrada e a segunda camada, no qual é
competitiva com conectividade de realimentacdo ndo-linear, executa a selecdo dos padrées de

saida e os armazena na memoria (AMORIM, 2006).
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A importancia desta rede esta baseada na resolugdo do dilema da plasticidade e
estabilidade, realizado pelo teste de vigilancia para a administragdo de inclusdo de novas
entradas em cada grupo. A plasticidade é a capacidade que a rede tem de aprender um novo
padrdo, em qualquer tempo de sua operacdo, sem perder o aprendizado adquirido
anteriormente. A estabilidade esta vinculada com a garantia de agrupamento de todos 0s
elementos nas categorias criadas pelo sistema, tendo em vista que os pesos da rede possuem
caracteristicas somente de decrescimento, ou seja, conforme os ajustes (as adaptacdes) dos
pesos sao realizados, os novos valores tendem sempre a diminuir até a estabilizacdo
(AMORIM, 2006).

Na atividade de reconhecimento de padrdes de entrada, quando algum dado néo
assemelha a nenhum dos grupos ja existentes, um novo grupo é escolhido para a referida
entrada. Esta habilidade em algumas redes neurais podem afetar a estabilidade do sistema, ou
seja, se houver uma nova aprendizagem, podem os padrdes anteriormente ja treinados serem
prejudicados, podendo sofrer com a perda da capacidade de reconhecer os padrdes antigos,
nas redes ART este problema como escrito no comeco do paragrafo, € resolvido com o

mecanismo de vigilancia que administra as novas entradas em cada grupo (AMORIM, 2006).

Séo citados diversos modelos de rede oriundos da familia ART, na Figura 6:

Figura 6- Algumas das principais redes da familia ART.
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Fonte: (SANTOS JUNIOR, 2013)
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e Rede Neural ARTL1: possui treinamento ndo-supervisionado e tem a capacidade de
reconhecer padroes de entrada binarios aleatoriamente (CARPENTER;
GROSSBERG, 1987);

e Rede Neural ART2: treinamento ndo-supervisionado e possui a capacidade de
reconhecer padrGes de entrada binarios e de entrada analégicos (CARPENTER;
GROSSBERG, 1987);

e Rede Neural ART Fuzzy: treinamento ndo-supervisionado possuindo uma arquitetura
de calculos baseado na l6gica nebulosa ou fuzzy (CARPENTER et al.,1991b);

e Rede Neural ARTMAP: treinamento supervisionado, composta por dois modulos
ART, interconectados através do modulo inter-ART (CARPENTER et al.,1991a);

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

Inimeras variedades da arquitetura ART vem sendo desenvolvidas, com o intuito de
melhorar a generalizacdo do sistema, tornando-as mais eficientes na solucédo de problemas na

vida real. Na Tabela 3 € observada a evolucao desta arquitetura.

Tabela 3- Evolucdo das arquiteturas da familia ART.

Ano Arquitetura Autor
1976 GN Grossberg
1987 ART1 Carpenter
ART2 Carpenter
1990 ART3 Carpenter
1991 ART 2-A Carpenter
ARTMAP Carpenter
Fuzzy-ART Carpenter
1992 Fuzzy-ARTMAP Carpenter
AFCL Newton Newton




Fuzzy Min-Max Neural Network(FMMNN)

Simpson

1996

Gaussian-ARTMAP
FasArt

hART-J

Williamson
Cano-lzquierdo

Barfai

1998

ARTMAP-IC
LAPART?2
Multi-channel ART (MART)

Boosted ARTMAP

Carpenter
Healy
Fernandez-Delgado

Verzi

29
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FA Variant Georgiopoulos
Ofam Dagher
DfasArt Parrado-Hernéndez

2000 MicroARTMAP (LARTMAP) Gdmez-Sanchez
HART & HARTMAP Anagnostopoulos
FANNC Zhou-Z. Zhou-Z.

2001 Ellipsoid ART (EA) & Ellipsoid ARTMAP | Anagnostopoulos
(EA) GOmez-Sanchez
Safe tTARTMAP

2002 semi-supervised Ellipsoid ARTMAP (ssEAM) Anagnostopoulos
ART-C He

2003 AFC Sapozhnikova
Default ARTMAP Carpenter

2004 Simplex ARTMAP (SAM) Gomes
Analog-ART1 Rajasekaran
ARTSTREAM Grossberg

2005 GreyART Yeh Yeh
PolyTope ARTMAP (PTAM) Gomes Gomes
Overlapping PolyTope ARTMAP (OPTAM) Gomes

Fonte: (AMORIM, 2006)

3.1 Rede Neural ART

Os modelos de redes neurais ART sd@o desenvolvidos para codificar reconhecimento

estaveis, em tempo real, através da auto-organizacdo, em resposta a sequéncias arbitrérias de
padroes de entrada (CARPENTER; GROSSBERG, 1992; GOPAL et al. 1999; KIM et al. 2001). O

primeiro modelo de familia ART, esta ilustrado na Figura 7:
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Figura 7- Modelo da ART

Fo A= (a, a°

a

Fonte: (SANTOS, 2008)

A arquitetura de modelo ART é formada por dois principais subsistemas: o
subsistema de atencéo e o subsistema de orientacdo (CARPENTER; GROSSBERG, 1991).

O subsistema de atencdo consiste de trés campos de neurdnios: o campo F,
representa o vetor de entrada atual; o campo F1 processa os dados de entrada; e F2, que agrupa
0s padrOes de treinamento em categorias de reconhecimento, em que cada campo pode
consistir de varias camadas de neurdnios. Estes campos sdo conectados com pesos de
conexao, que sao responsaveis pelo armazenamento das informagfes através de um processo
que envolve a escolha da categoria, critério de equalizacdo e treinamento (CARPENTER;
GROSSBERG, 1991).

O subsistema de orientacdo é controlado por um parametro de vigilancia ( o ), que

determina se um padrdo de entrada pode ser incluido em uma das categorias existentes.
CARPENTER; GROSSBERG, 1991).

Os padrdes de atividade desenvolvidos sobre os nos nas duas camadas, F; e F,, no
estado de ressonancia séo chamados de memoria a curto prazo (Short Term Memory — STM).

A aprendizagem ocorre durante o periodo de ressonancia (DJUKANOVIC et al., 1995;
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GEORGIOPOULOS et al., 1996; GOPAL; WOODCOCK; STRAHLER, 1999; SIMPSON,
1989).

As camadas F, e F, sdo conectadas através de conexdes nao-recorrentes ou diretas
(feedforward) (F; a F,) e recorrentes (feedback) ( F, a F;). Os pesos associados com as
conexdes de baixo para cima (bottom-up) (conexdes de pesos de F; para F,) e de cima para
baixo (top-down) (conexdes de pesos de F, para F;) entre as camadas F; e F, sdo chamados
de memdria a longo prazo (Long Term Memory — LTM) (GOPAL; WOODCOCK;
STRAHLER, 1999; KEYVAN, SONG, KELLY, 1999).

A Figura 8 mostra os subsistemas da arquitetura de uma rede ART.

Figura 8- Subsistema de Atencéo e Orientacéo.
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Atencao
reset
STM F! -

&0

Fonte: (LOPES, 2005)

Resumidamente, o subsistema de atencéo indica a categoria escolhida e o subsistema

de orientagéo tem a fungéo de aceitar a categoria ou reorientar a busca por outra categoria.

3.1.1 A geometria da Rede Neural ART

As categorias desenvolvidas pela rede neural ART s&@o representadas em hiper-

retdngulos, em que sdo definidos os valores entre Min. (Minimo) e Max. (Maximo). Na
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Figura 9, os vetores u = [u, u,] e v = [v,v,] sdo associados aos operadores l6gicos AND e
OR da Légica Fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

(uav); = min(uy, v1) (uav), = min(u,, v,) Q)

(uvv); = max(uq,vy) (uvv), = max(u,, v,) (2

As posicdes u e v sdo originadas do vetor peso, w; = [uj vj], na forma de codificacédo

de complemento, sendo v; = u; (CARPENTER; GROSSBERG, 1992).

Figura 9- Representacdo Geométrica da Rede ART

A
1

iU uwvv
e
®------ )
UN©O [y

>
0 1

Fonte: (LOPES, 2005)

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

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

e Pardmetro de escolha (aprendizagem) (<> 0): controla a sequéncia de busca
entre 0s neurdnios da camada F,. Supondo que um ponto (entrada de dados)

pertenca a mais de um hiper-retangulo, o parametro de escolha ira conferir que o
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menor dos hiper-retangulos seja o escolhido entre os demais (GOPAL et al, 1999;
WEENINK,1997).

e Pardmetro de treinamento (f € [0 1]): se B tem um valor préximo de zero,
demonstra um treinamento lento, caso contrario, ou seja, f com valor préximo de
um, seu treinamento ser rapido.

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

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

3.2  Rede Neural ART Fuzzy (Nebulosa)

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

Consiste de um campo de pré-processamento de neurbnios, F,, que transforma o vetor
de entrada atual @, e um campo F;, que recebe ambas entradas de F,, e as entradas de F,. A
camada F; possui 2N nds (neurbnios), enquanto a camada F, possui um numeros suficiente
de nos para acomodar os padrdes de entrada em categorias de reconhecimento e realizar o
treinamento (LOPES, 2005; MARCHIORI, 2006).

Atraves da Figura 10, pode-se ter uma melhor percepcdo do funcionamento da rede

neural ART Fuzzy.
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Figura 10- Rede Neural ART Fuzzy
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[T row
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a

Fonte: (AMORIM, 2006)

O algoritmo da rede neural ART Fuzzy pode ser resumido nos seguintes passos
(CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991; CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN,
1991; CARPENTER; GROSSBERG, 1992):

e Passo 1: Inicializacdo de pesos e parametros da rede.

Ao iniciar, 0s pesos sdo todos adotados com um mesmo valor igual a 1, indicando que

a categoria ndo esta ativa, w;; = 1, 0 parametro de vigilancia sera escolhido entre 0e 1, p €
[0 1], o parametro de escolha ser4 maior que zero, <> 0,e a taxa de treinamento entre 0 e
1,8 €[01].

e Passo 2: Codificagdo Complementar do vetor de entrada

Um novo padrdo de entrada a = [a, a, ...a, ] de M elementos (em que cada elemento
a; € um namero real no intervalo [0 1]) passa por uma codificagdo complementar prelimiar.

Produzird um vetor de entrada I de 2N elementos, tal como:

[ =[aa‘]l =[a;a,..ay af a5 ...a%] 3)

Sendo: af =1 — a;.

Esta codificagdo complementar é uma regra de normalizacéo que preserva a amplitude

da informagé&o.

Note que:
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| =[laa‘ll =Y ,a;+ (M =YY ,a;) =M, todos os vetores terdo o mesmo

comprimento de M.

e Passo 3: Escolha da Categoria

A ativacdo T; é calculada para cada neurdnio j de F,, conforme a funcéo escolha dada

pela equacao (4):

= 4
=S X
Sendo:
A = operador fuzzy AND, definido por:
(Iaw); = min(;, w;) ®)

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

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

T) = max{T;:j = 1,..., N} (6)

Caso exista mais de um T; maximo, a categoria j com menor indice é escolhida

(SANTOS JUNIOR, 2013).
e Passo 4: Ressonancia - Teste de Vigilancia
A ressonancia ocorre se a funcéo da escolha da categoria ganhadora J satisfaz o teste
de vigilancia:

|IAW]|

2P (7)

Se equagdo (7), ndo for satisfeita, entdo o valor da funcéo de escolha T; é fixo em 0

(zero)(reset) , para evitar que uma selecdo persista na mesma categoria durante o processo de
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busca. Entdo a busca se encerra quando a categoria J escolhida atenda a equacéo (7) (LOPES,
2005).

e Passo 5: Aprendizagem — Atualizacéo de vetor prototipo
O vetor peso w; € atualizado através da equacdo (8) (CARPENTER; GROSSBERG,
1992); (LOPES, 2005):

W](novo) _ ﬁ(IAWJ(UelhO)) + (1 _ B)W](velho) (8)

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

permitird uma atualizagdo com maior rapidez, conforme a equacéo (9):

W](novo) — IAW](velho) (9)

Todos os procedimentos da rede ART Fuzzy estdo no fluxograma dado pela Figura 11:



Figura 11- Fluxograma da Rede Neural ART Fuzzy.
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Fonte: Adaptado (LOPES, 2005)
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3.3 Rede Neural ARTMAP

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

supervisionada de padrdes.

A estrutura basica da rede neural ARTMAP é composta de dois modulos ART,
designados ART, e ART),, além do mddulo Inter-ART.

O primeiro mddulo ART, representa um padréo a entrada e o segundo médulo ART, a

saida desejada correspondente ao vetor de entrada ART,.

O terceiro moédulo, Inter-ART ou Match Tracking, que fard o mapeamento para

associar (combina¢do) os neurdnios tanto do médulo ART,, quanto ao modulo ART,.

Toda vez que a rede faz um prognoéstico errado por meio da conexdo associativa
instruida, o parametro de vigilancia (p,), pertencente ao mddulo ART,, € elevado a uma

quantidade minima para corrigir o erro no médulo ART,, (LOPES, 2005)

O modulo ART, buscara, entdo, uma nova categoria para a entrada atual até que se
ache um progndstico correto, e a sua correspondente conexao associativa a categoria no
modulo ART,. O moédulo ART, classifica os padrdes de entrada apresentados na primeira
camada, F§, e o médulo ART,, com os parametros de vigilancia (p,), desenvolve categoria
referente aos padroes de saida desejado apresentado na primeira camada F3 (LIM;
HARRISON, 1997).

O “modulo” ou “campo” Inter-ART, F%? | recebe entradas de ambos os moédulos
ART, e ART),, se as entradas combinam, entdo € confirmado o prognostico selecionado pela
categoria, conforme o treinamento, a rede modificara os protétipos das categorias escolhidas
em ART, e ART,. (LIM; HARRISON, 1997).

Caso as duas entradas ndo combinam, um sinal de reset sera feito e o processo de
match tracking inicializara de maneira que o grau do parametro de vigilancia noART, terd um
incremento minimo para que nao ocorra a combinacdo para aquela entrada atual de ART, na
camada F{. Ativard uma nova busca, escolhendo uma nova categoria no ART,, cujo
prognostico sera combinado novamente com a categoria atual do ART,, (LIM; HARRISON,
1997).
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A adaptacdo/ajuste dos pesos, realizada no mddulo Inter-ART entre uma categoria
ativa ] do ART, e uma categoria ativa K do ART, é feita de maneira que, a conexdo
correspondente as categorias ativas dos modulos ART, e ART,, ou seja, a conexdo entre
F¢ — F9 tera valor 1(um) e as demais conexdes referentes a0 mesmo n6 do ART, tera valor
igual a O(zero) (LOPES, 2005; KARTALOPOULOS,1996; LIM; HARRISON, 1997). A
Figura 12 ilustra estrutura de uma rede ARTMAP.

Figura 12- Rede Neural ARTMAP

# Médulo |~

‘ Inter—-ART
f l

¢ ART
ARE -—— Match Tracking b

T T . | Codificacao em 11 If

a a Complemento

l.\_ _/; ‘\[/
—— 2

Fonte: (AMORIM, 2006)

3.4  Rede Neural ARTMAP Fuzzy

Basicamente, o0 modelo da rede neural ARTMAP Fuzzy (CARPENTER, 1992), tem a
mesma estrutura da rede ARTMAP (CARPENTER, 1991), apresentada com entrada e saida
desejada nos médulos ART,, Fuzzy e ART,, Fuzzy, sendo a saida desses mddulos associados ao
modulo de mapeamento, Inter-ART, o detalhe esta na utilizacdo dos operadores, com 0 uso da
teoria do conjunto fuzzy ou nebuloso.

Os vetores para os médulos ART,, Fuzzy e ART, Fuzzy estdo na forma de codificacéo
complementar. Para o médulo ART,, temos I = A = [a a®] e parao ART,, I = B = [b b€],
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descrevem-se os vetores de atividade dos modulos envolvidos na rede neural ARTMAP Fuzzy
(LOPES,20005):

ARTa s xa = [xf' ---nga]rya = [J’f "'ygNa] € Wja[wj%. "'ch;lZMa];

ARTy - xP =[x} ..xBy, |, ¥? = [y7 . ¥n,] © ij[w,’(’1 ...W]?‘ZMb];

Inter-ART - x2P = [x3P ...Xﬁtt’)] e W]-ab = [Wjab ...Wﬁ\?b :

Sendo M, e M, . nimeros de vetores de entrada na camada Ff* e FP, e Nye Ny . as
dimensdes dos vetores de entrada que formam as categorias nas camadas F§* e F? dos modulos ART,
Fuzzy e ART, Fuzzy, respectivamente (LOPES,2005).

Na Figura 13, o fluxograma mostra como € o funcionamento da rede ARTMAP Fuzzy,
com todas suas fungdes e operacdes.



Figura 13- Fluxograma da Rede Neural ARTMAP Fuzzy.
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3.5 Rede Neural ARTMAP Euclidiana

O modelo da rede neural ARTMAP é adequado para a resolucdo de problemas de
classificacbes, analises e previsdes, nela se mantém a caracteristica da estabilidade e
plasticidade, as quais oferecem a rede neural uma aprendizagem estavel, mdultipla

generalizacdo e convergéncia rapida (Marchiori, 2006).

As redes neurais da familia ART apresentam algumas dificuldades operacionais:
razoavel na sensibilidade dos parametros da rede (parametro de vigilancia, etc.) e a precisao
das analises. Atraves do emprego de novas concep¢Oes de treinamento e na arquitetura das
redes neurais ART’s, isso tem sido solucionado ou amenizado (MARCHIORI, 2006;
WILLIAMSON, 1996).

A rede neural ARTMAP Euclidiana contém uma concepcdo que visa melhorar a
precisdo nos resultados sem afetar o tempo de célculo, suas funcBes e seu treinamento, se

comparada com a rede neural ARTMAP classica.

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

A funcdo da categoria apresentada na rede neural ARTMAP Euclidiana sobrevém da
equagdo da distancia Euclidiana entre dois pontos x = [x; x; ... x,] € ¥ = [y1 ¥ . ] em

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

dp(x,y) = \/(x1 -yt (e —y2)?+ -+ (xp - yp)z

==y -y

(10)

dg(x,0) = ||x||, = \/xf + x5 4+ xi=VaxT (11)
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¢ a norma Euclidiana de x.

O operador AND (a), definido pela teoria dos conjuntos Fuzzy, utilizados nas
equacOes da funcdo da categoria e no teste de vigilancia utilizado nas redes neurais ART
Fuzzy e ARTMAP Fuzzy ndo sdo mais utilizados, logo, os célculos sdo baseados somente na

distancia euclidiana.

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

diminuindo o namero de neurdnios por competicao.

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

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

retdngulo obtém a presenca de padrdes a mais mostrado na Figura 14.

Figura 14- Representacdo geomeétrica da categoria elipsoidal comparada com a categoria do
hiper-retangulo.
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Fonte: (MARCHIORI, 2006)



A geometria dos hiper-retangulos criada pela légica Fuzzy agora passa a ser das hiper-

depois da aprendizagem (treinamento).

esferas centradas no centro das classes. Na Figura 15 a linha tracejada é a categoria nova

esferas.

Figura 15- Comparacdo entre as geometrias das categorias em hiper-retangulos e hiper-
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Fonte: (AMORIM, 2006)

ARTMAP Euclidiana.

A Tabela 4 mostra as diferencas entre as funcbes da rede neural ARTMAP Fuzzy e

45
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Tabela 4- Comparacéo entre as funcdes da rede neural ARTMAP Fuzzy e ARTMAP

Euclidiana.

Modulo

ARTMAP Fuzzy

ARTMAP Euclidiana

Funcéo da Categoria

a_ |Ia/\wja|

I T+ |Wj“|

T = (I =wH{f —w)'

Teste de Vigilancia

|Ia’\W1a| -

>p
1] ¢

<p
max([,alaT, w]“w]“T) *

Atualizacdo dos Pesos

wit = ,B(Ia/\w]a) + (1 - pw}

wit = B(If) + (1 = Bywf

Escolha das Categorias

T = max{T;:j =1, ..N}

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

i |y? awf| b ,.,,ab
Inter-ART/Match-Tracking beI] > pub |y?Awf?| < pap
a Ta
Incremento no Parametro _ Jarwjl — J .
a Ia| Pa max(If1 al w]aw]aT)

Fonte: Préprio autor.

3.5.1 Algoritmo ARTMAP com o Uso da Distancia Euclidiana

O modelo apresentado pelo algoritmo da rede neural ARTMAP Euclidiana a ser

executado para a realizacdo do processamento da rede neural esta dividido em trés etapas, em

Seus respectivos [passos.

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

Passo 1: Leitura dos Padroes de Entrada e Saida:

O vetor ART, representa um padrdo de entrada e o vetor ART), a saida desejada

correspondente ao vetor de entrada ART,. A normalizacédo e a complementacao dos

vetores de entrada é indispensavel, por esse motivo, o tamanho dos vetores ficam

pela metade se comparada com a tradicional ARTMAP Fuzzy.

ART, - x* = [xf

b

xMa]'ya = [3’{1 "'YI(\lla] e WJ?[WJ% "'W].C}Ma];

ART), - xP = [x? ...xﬂb],yb = [y ...y,’\’,b] e ij[w,l(’1 ...W]?‘Mb];
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ab _ ab ab ab _ ab ab
Inter-ART —» x®° = [X1 ...XNb] ew; = [w]- e WiN, |-
e M =namero de vetores de entrada na camada F; ;
e N = dimensdo dos vetores de entrada que na camada F, formam as

categorias.

Passo 2: Construcéo das matrizes pesos:
Os Pesos w; e w? s&o iniciados com valor igual a 0, indicando a presenca de um
unico cluster (categoria) ativa. O peso wﬁf’ inicia com o valor igual a 1, indicando

que ndo existe nenhuma categoria ativa.

Passo 3: Leitura dos Parametros:
Os parametros essenciais para o desenvolvimento da rede neural ARTMAP

Euclidiana sdo:

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

® pgp: Parametro de vigilancia do médulo ART,, [0, 1];

€: incremento do parametro p,;

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

modulos: ART, Euclidiana e ART, Euclidiana.

Passo 4:

Calculo das fungdes T e T;* com o uso da distancia Euclidiana.

T¢ = (g —w) U —w)" e (12)



¢ = (I —wHUF —wHT (13)

Passo 5:

O indice K indica a categoria escolhida.

TP = min{T:k =1, ...N}
(14)

Passo 6:
O critério de vigilancia do modulo ART,, é determinado através da funcao.

Ty
b bT) <Pp

max (121", wEwk (15)

Passo7:

48

Se o critério de vigilancia for satisfeito, houve ressonancia e passa-se para proximo

passo no qual se atualiza o vetor peso w.

wi = B(Ig) + (1 = B)wg (16)

Passo 8:
Calculo do vetor atividade para o niumero de categorias criadas

yE=[yPyh .. vE]

Para:

b -, sek +#K
yz{yk_ (17)
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Passo 9:
Se o critério de vigilancia ndo for satisfeito, entdo ndo houve ressonancia e faz-se

TE = 0 e ocorre o reset.

O modulo ART, possui a mesma estrutura e caracteristica do modulo ART),, Euclidiana
usada anteriormente, no qual tera como resposta categoria ativa /. A atualizagdo de wy* e vetor
atividade y;*, sera realizado somente depois do mddulo Inter-ART, logo apos o teste de
vigilancia. Na ultima etapa deste madulo verifica-se se ha o “casamento” da entrada de ARTa

com a saida de ART,,.

32 Etapa - E na finaliza¢io deste médulo que se verifica se houve “casamento” entres

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

Passo 10:
O critério de vigilancia no médulo Inter-ART € verificado por meio da equacao
(18):

|y? AW |>pap (18)
Passo 10:

Vetor atividade do Mddulo ART,, Euclidiana

v =ty: - ynl (19)

para

(20)

Passo 11:

Atualizagdo do vetor de pesos wy'

wit = B(I) + (1 — p)wf (21)
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Passo 12:

Atualizagéo do vetor de pesos W/

Wi = [y y5° .. yi°] (22)

para

ab_{O, sej #;k #K

Yik =11, sej=J; k=K (23)

Passo 13:
Se ndo ocorre ressonancia no médulo Inter-ART é acrescentado um decremento no
parametro de vigilancia.
a
Tj

= —& 24
“ max(I]aI]aT,W]aW]aT) (24)

Passo 14:
E volta para a escolha do indice J indicando a categoria escolhida.

Tf =min{T;:j =1, ..N} (25)

Este procedimento termina quando a categoria escolhida (vencedora) selecionada
atenda (satisfaca) o teste de vigilancia. Todo o processo da rede neural ARTMAP Euclidiana

esta descrito no fluxograma da Figura 16.



Figura 16- Fluxograma da Rede ARTMAP Euclidiana.
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T <Pp
I

T
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{yﬁ =0, sek+ K
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T{ = min{T;:j =1, ..N}
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)

Inter-ART
|ysAWJ?E| < Py
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a
o
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Reset
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Pa= ardd aa €
max(I}1), wiwf')

Fonte: Préprio autor.
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4 REDE NEURAL ARTMAP EUCLIDIANA APLICADA NA PREVISAO DE
CARGAS ELETRICAS

O objetivo desta pesquisa é apresentar uma proposta para obter a previsdo de carga
elétrica global a curto prazo fundamentada num sistema inteligente. Assim € utilizada uma
rede neural artificial baseada na Teoria da Ressonéancia Adaptativa, mais precisamente a Rede
Neural Artificial (RNA) ARTMAP Euclidiana e foi comparada com os resultados obtidos
com a rede neural ARTMAP Fuzzy, com os mesmos dados de entrada das cargas elétricas
utilizado na rede neural ARTMAP Euclidiana. Uma das principais vantagens de utilizar uma
rede baseada na Teoria da Ressonancia Adaptativa é sua capacidade aprender novos padroes,
sem perder o conhecimento adquirido anteriormente, o que confere a este tipo de rede as

caracteristicas de plasticidade e estabilidade.

Uma das motivacgOes de utilizar RNA ARTMAP Euclidiana é de ndo necessitar de
realizar a normalizacdo e complementagdo nos dados de entrada, reduzindo-a pela metade a
dimensdo do vetor de entrada, isto representa um processamento mais rapido, ou seja, um
baixo custo computacional, em relacdo a rede ARTMAP Fuzzy. Logo, o objetivo principal
deste trabalho, favorece a analise do modelo da RNA ARTMAP Euclidiana utilizada para
obter informacdes prognosticas para a previsao de cargas elétricas a curto prazo.

A metodologia proposta, entdo, consiste em fazer um sistema composto por duas
fases. Na primeira fase realiza-se o treinamento, apresentando a rede os dados de entrada
referente a cargas e os dados referentes ao periodo (horas). Apds a conclusdo desta fase,
adquire-se os resultados e os graficos das previsfes na segunda fase, no qual utiliza-se dados
de saida no intervalo de 24h.

Todos os dados de cargas de energia coletados serviram como conjunto de padrdes de

entrada apresentados a rede neural ARTMAP Euclidiana.

O conjunto de entrada para o treinamento da rede contém a hora (h), como dados
exogenos, transformados em codigo binario, sendo representado por um total de 5 bits, carga
(h—1) e carga (h) e os dados de saida da rede foi carga (h + 1). Logo a representacdo de
vetor de entrada e saida da rede pode ser representado pelas equagdes (26) E (27),
respectivamente (LOPES, 2000):
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X(R) =[tL(h—1) L(W]",X € R™ (26)

Y(h) =[L(h+1) ]7,Y € R (27)

Sendo:
m: dimensdo do vetor X;
L(h + q) = valor da carga q horas anterior a hora corrente h;

L(h + 1) = valor da carga elétrica correspondente a hora subsequente a hora corrente

t = vetor de tempo referente aos dados (més, dia da semana, feriado, hora, etc), Em
nosso trabalho foi utilizado hora (h).

As medicbes e as coletas de dados das cargas elétricas foram cedidas por uma das
Companhias de Energia Elétrica da Espanha, no periodo de Junho e Julho do ano de 1990, as
medidas das cargas utilizadas para previsao a curto prazo foram realizadas no periodo de um
intervalo de 1 hora, sendo 744 dados para 0 més de Julho, 1464 dados para 0os meses de Junho

e Julho e 2208 para os meses de Maio, Julho e Julho, sendo previsto o dia 02/08/1990.

Foi utilizado um sistema de janelamento referente ao vetor padrdo entrada e padréo de
saida desejada para treinamento e diagnostico da rede. Logo ap0s o treinamento, determina-se
a previsdo com os dados ja treinados anteriormente e com seus pesos atualizados. Para obter
os resultados e os graficos foram utilizados como critério de avaliagdo o MAPE e Erro
Maéaximo, que permite concluir que a metodologia aplicada garante um bom desempenho na
tomada de decisdes. A resposta do MAPE deve ser de valor pequeno, isso demonstra que ha

uma maior precisdo na previsao, e e representado pela equagéo (28):

1o (L - L)

no qual:
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L(h): valor da carga elétrica real na hora h;

L(h): valor da carga elétrica prevista na hora h;

n.. nUmero total de horas para entradas apresentadas na fase de diagnostico.
O erro méaximo é dado pela equacéo (29):

|L(R) — L(W)|

0 }xlOO (29)

Erro Maximo = méx{

A linguagem de programacdo utilizada em toda a execucdo deste trabalho foi o
MATLAB (acrébnimo de MATrix LABoratory), por oferecer caracteristicas favoraveis para
calculo de matrizes com grandezas em dimensdes, permite a resolugdo de muitos problemas
numéricos em apenas uma fracdo do tempo, processamento de sinais e construcdo de graficos

em ambiente facil de usar.

A Figura 17 mostra resumidamente os processos efetuados pelo software, com o uso
da rede neural ARTMAP Euclidiana, em que, a primeira fase se faz o treinamento dos dados

de entrada e, na segunda fase a realizacdo da previsdo de cargas elétricas a curto prazo.

Figura 167- Processo Esquematico para previsdo de demanda através da rede neural
ARTMAP Euclidiana.

Fase 1
S NN EED  EED D ————————————————————— — ~

[ 1

| Treinamento dos Dad |

I dados com uso da # LR

I coletados - rede ARTMAP treinados I
Fuclidiana I

| I

\ /7

Previsdo dos dados

|
|
p o com uso da rede
: Forma grafica | <mm | Méximo e Tempo AT AR
|
\

MAPE, Erro

de Processamento Edfiae

-—eem e = -

Fonte: Proprio autor.
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5 RESULTADOS DAS SIMULACOES

Todas as simulacOes realizadas pelas redes ARTMAP Fuzzy e ARTMAP Euclidiana
visam a resolucdo do problema de previsdo de carga a curto prazo (24 a frente).

Os resultados obtidos pela metodologia proposta foram avaliados através do Erro
Percentual Médio Absoluto (MAPE) e erro maximo, o que permite analisar e deduzir que a
utilizacdo da rede neural ARTMAP Euclidiana garante um bom desempenho e uma boa
precisao.

Para prevenir o problema de proliferacdo de categorias na rede ARTMAP Fuzzy, nos
modulos ART, e ARTy, foram normalizados os valores das cargas, conforme a equacéo (30):

carga

carga normalizada = (30)

max(carga)

A Tabela 5 exibe os valores dos parametros da rede neural ARTMAP Fuzzy utilizados
no processamento da fase de treinamento da rede para 0 més de Julho (Casol), para 0s meses
de Junho e Julho (Caso 2) e para os meses de Maio, Junho e Julho (Caso 3).

Tabela 5- Taxa de Parametros para Treinamento da ARTMAP Fuzzy.

Parametros Caso 1 Caso 2 Caso 3
Vetores Padrdo de Entrada 744 1464 2208
Parametro de Escolha (o) 0,1 0,1 0,1
Taxa de Treinamento(B) 1 1 1
Parametro de Vigilancia (p,) 0,95 0,95 0,95
Parametro de Vigilancia (p,) 1 1 1
Parametro de Vigilancia — Inter-ART (pgp) 0,95 0,95 0,95
Incremento (&) 0,00001 | 0,00001 | 0,00001

Fonte: Proprio autor.
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O Parametro de Vigilancia (p = 0,01) da ARTMAP Fuzzy para previsdo de carga

global tem o mesmo valor para todos os casos, assim também acontece com o Pardmetro de

Escolha (p,) = 0,95.

A Tabela 6 mostra os parametros aplicados na rede neural ARTMAP Euclidiana para

os Casos 1, 2 e 3, com 0 mesmo conjunto de dados.

Tabela 6- Taxa de Parametros para Treinamento da ARTMAP Euclidiana

Parametros Caso 1 Caso 2 Caso 3
Vetores Padrdo de Entrada 744 1464 2208
Taxa de Treinamento(B) 0,999412 |0,999412 [0,999412
Pardmetro de Vigilancia (p,) 0,15 0,15 0,15
Parametro de Vigilancia (p,) 0,0000001 | 0,0000001 [0,0000001
Parametro de Vigilancia — Inter-ART (p4p) 0,15 0,15 0,15
Incremento (&) 0,0001 0,0001 0,0001

Fonte: Proprio autor.

O Parametro de Vigilancia (p = 0,1) da ARTMAP Euclidiana para previsdo de carga

global tem 0 mesmo valor para todos 0s casos.

As Figuras 18, 19 e 20 sdo resultados obtidos através da rede neural ARTMAP Fuzzy,
para 0os Casos 1, 2 e 3, para previsdo do dia 02/08/1990.



Figura 178- Resultado da Previséo de carga para o Caso 1- ARTMAP Fuzzy.
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Figura 189- Resultado da Previsdo de carga para o Caso 2- ARTMAP Fuzzy.
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Figura 20- Resultado da Previsdo de carga para o Caso 3- ARTMAP Fuzzy.
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As Figuras 21, 22 e 23 sdo resultados obtidos através da rede neural ARTMAP
Euclidiana, para os Casos 1, 2 e 3, para previsdo do dia 02/08/1990.

Figura 191- Resultado da Previsdo de carga para o Caso 1- ARTMAP Euclidiana.
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Figura 202- Resultado da Previséo de carga para o Caso 2 - ARTMAP Euclidiana.
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Figura 213- Resultado da Previsdo de carga para o Caso 3 - ARTMAP Euclidiana.
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Através das Figuras 21, 22 e 23, é possivel notar que as curvas das cargas elétricas

previstas, obtidas pela rede neural ARTMAP Euclidiana se encontram bem proximas da curva

real, o que fornece uma confiabilidade na metodologia utilizada.

A Tabela 7 apresenta os resultados dos MAPEs, Erros Maximos e Tempo de

processamento da previsédo realizados atraves do treinamento feito nas simulagdes dos Casos
1, 2 e 3, prevendo o dia 02/08/1990, com o uso da rede neural ARTMAP Fuzzy.

Tabela 7- MAPE, Erro Maximo e Tempo de Processamento da Previsdo - ARTMAP Fuzzy.

Testes MAPE (%) | Erro Maximo (%) Tempo (s)
Caso 1 2,12 13,62 0,193
Caso 2 2,91 13,62 0,005
Caso 3 3,27 13,62 0,006

Fonte: Proprio autor.

A Tabela 8 mostra os resultados dos MAPEs, Erros Maximos e Tempo de

processamento da previsdo realizados através do treinamento feito nas simulagdes dos Casos
1, 2 e 3, prevendo o dia 02/08/1990, com o uso da rede neural ARTMAP Euclidiana.

Tabela 8- MAPE, Erro Maximo e Tempo de Processamento da Previsdo - ARTMAP

Euclidiana
Testes MAPE (%) | Erro Maximo (%) Tempo ()
Caso 1 1,33 4,09 0,005
Caso 2 1,32 4,09 0,005
Caso 3 1,57 9,79 0,005

Fonte: Proprio autor.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho trata de uma metodologia alternativa para resolver o problema de
previsdo de carga global a curto prazo realizada através de redes neurais artificiais, mais

precisamente, a rede neural ARTMAP Euclidiana.

Foram realizados vérios testes visando prever a carga global a curto prazo utilizando

dados historicos de uma companhia de energia elétrica espanhola.

Observa-se através dos resultados obtidos que os erros percentuais médios (MAPE)
sdo satisfatorios se comparado com outros trabalhos relacionados a diversas arquiteturas
neurais e hibridas. E quando comparado com a utilizacdo de mesmos dados de carga com o

uso da rede neural ARTMAP Fuzzy, pode-se notar que obteve resultados com maior preciséo.

E importante enfatizar que ndo hé trabalhos relacionados a previs&o de cargas elétricas
baseado na ARTMAP Euclidiana e que a arquitetura mantém as caracteristicas das redes
neurais baseadas na teoria da ressonancia adaptativa (plasticidade e estabilidade — capacidade
de aprender com a atualizacdo dos pesos, sem perder o conhecimento anteriormente
adquirido), portanto, o treinamento € praticamente feito de forma online. Isto, é uma
vantagem desta arquitetura e favorece a aplicacdo desta metodologia visando para fins futuros
sua implantacdo nos sistemas smart-grids, visto que esta arquitetura é rapida, precisa e

robusta.

6.1  Sugestdes para Trabalhos Futuros

A rede neural artificial € uma poderosa ferramenta na aplicacdo de classificacao,
analise e previsdo para se obter resultados em um ampla area de pesquisa, seja nas
engenharias, nas areas agrarias, salide ou educacdo. A esséncia deste trabalho foi 0 uso da
técnica do método da rede neural ARTMAP Euclidiana para a previsao de cargas elétricas a

curto prazo, para trabalhos futuros sugere-se que:

- substituicbes dos calculos nas técnicas dos sistemas inteligentes (Sistemas
Imunoldgicos, Logica Nebulosa, Rede de Kohonen, Perceptron Multicamadas, etc.) pela

equacdo da Distancia Euclidiana.

- observa-se que os modelos hibridos obtiveram resultados precisos e eficientes no

processo entres as diversas técnicas da familia neural artificial, ainda é pouco explorado
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essa metodologia com a distancia euclidiana, portanto torna-se uma investigacao

necessaria para este tipo estudo.
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ANEXO A — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A.l  Modelo de Neurdnio Bioldgico

As principais funcbes de controle, ordem e equilibrio de um organismo é realizado
através do sistema nervoso, e a célula nervosa que possui a funcionalidade essencial para que
este sistema nervoso funcionar de maneira eficiente é chamado de neur6nio. Os neurbnios
bioldgicos sdo formados por: dendritos, corpo celular e axénio e se interligam através de
sinapses; por eles propagam-se impulsos nervosos e a transmissdo dos impulsos elétricos
ocorre apenas no sentido do dendrito ao ax6nio, pode-se entender, que por meio desta
conexao, é concedido a inteligéncia. Na Figura 24 apresenta-se um modelo simplificado de

um neurdnio bioldgico e suas partes.

Figura 224- Modelo simplificado de um neur6dnio biol6gico e suas partes.
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Fonte: (WASSERMAN, 1989)

A.2  Modelo de Neur6énio Artificial

Neurologistas e pesquisadores, por volta da década de 40, propuseram o
desenvolvimento de uma rede neural artificial que imitasse o comportamento potencial do
sistema nervoso com o intuito de solucionar, assimilar novos dilemas (problemas) e de ajustar
novas situagcdes. O modelo formulado mais conhecido de um neurdnio artificial foi proposto
em 1943, pelos cientistas McCulloch (neurofisiologista) e Pitts (matematico), o trabalho

contextualizava uma similaridade entres as células vivas e o processo eletrbnico que
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representava o desempenho de um neurdnio natural. A Figura 25 mostra as componentes de
um neuronio artificial.

Figura 235- Neurdnio Acrtificial proposto por McCulloch e Pitts.
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Fonte: (LOPES, 2005)

O modelo cléssico de um neurénio com n entradas e com uma funcdo n&o-linear
denominada funcéo de ativacdo se apresenta na Figura 26.

Figura 246- Modelo de um neur6nio artificial.
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Fonte: (LOPES, 2005)

A rede neural artificial equipara-se com o cérebro em duas concepgdes: o
conhecimento € assimilado pela rede, por meio de um procedimento de treinamento ou
aprendizado; e a conectividade entres os neurdnios relacionados como pesos sinapticos, séo
adequados (adaptados) para armazenar conhecimento (HAYKIN, 1994).

Um neurdnio artificial tem um processamento de treinamento facil, descreve-se a
seguir (Wasserman, 1989):
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- Um conjunto de entradas (xl, Xp, o xn) ¢ dado ao neurbnio artificial que

correspondem aos sinais dentro das sinapses de um neurénio natural.

- Cada sinal é multiplicado por um peso (wy, w,, ... wy) que esta relacionado com a
“resisténcia” de uma unica ligagdo sinéptica biolodgica.

- Logo apds sdo aplicados a um bloco somatodrio, X, em que corresponde ao corpo

celular biologico.

- O peso bias pondera uma entrada (arbitraria) x, = +1, no qual controla-se o nivel
de saida do neurdnio. Se a soma ponderada das entradas obtiver um valor maior do que w,
(bias), o neurdnio é ativado provocando um pulso na saida. Caso contrario, o neurdnio nédo é
ativado. (STORB; WAZLAWICH, 1999; WIDROW; LEHR, 1990).

A ativacdo de um neurdnio artificial é originada através de uma fungdo denominada

funcdo de ativacdo. A Figura 27 apresenta alguns modelos de funcdes de ativacéo.

Figura 257- Exemplos de funges de ativacdo: Linear, Relé e Sigmoidal.
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FONTE: (MARCHIORI, 2006)

Sendo: k = constante qualquer; e 4 inclinagdo da funcdo sigmoidal.

A.3 Caracteristicas Gerais da Rede Neural

As arquiteturas neurais sao compostas por camadas com unidades que podem estar
conectadas a unidades de camadas posteriores. As camadas estao classificadas em trés classes:

a camada de entrada (entrada dos padrées), a camada intermediaria (processamento da rede) e
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a camada de saida (resultado final), ( HAYKIN, 1994). A Figura 28, demonstra as camadas de

forma geral.
Figura 268- Modelo em camadas da rede neural artificial.
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A.4  Estrutura da Rede Neural

A rede neural pode ser estruturada em duas classificacfes, conforme a propagacéao das

informacdes (dados) (Krose; Smagt,1996):

e Redes Neurais Recorrentes ou feedback: A rede possui lacos de realimentacdo, ou
seja, contém conexdes de saida de uma determinada camada para a entrada da mesma
ou para a entrada de uma camada anterior. Por elas sdo desenvolvidas uma memoria
nos neurdnios internos.

e Redes Neurais Ndo Recorrentes ou feedforward: por estar estruturalmente em
camadas, essa rede recebe somente sinais de camadas anteriores, ou seja, elas nédo
contém os lagos de realimentacdo. N&o possuem memoria sua saida é determinada

somente pela funcédo de entrada e dos valores dos pesos.
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Treinamento da Rede Neural

A caracteristica mais importante de uma rede neural é a capacidade de aprender e com

isso adquirir habilidade na execucédo de sua tarefa. Em geral, a maioria das técnicas das redes

neurais artificiais possuem algum tipo de regra de treinamento.

E no processo de treinamento da rede que sera realizado a adaptacio ou ajuste de seus

pesos, de acordo com o conjunto dos vetores padrdes de entrada apresentado a rede. A

diversidade de modelos de algoritmos para treinamento da rede é ampla, variando entre si

para cada tipo de rede neural. Basicamente, pode-se classificar o treinamento em:

Treinamento Supervisionado: neste treinamento € feito a combinacao do conjunto de
entrada e saida desejada. A rede necessita do auxilio de um “professor” na fase do
aprendizado que avaliard e informard, na forma de mapeamento & rede seu
desempenho, o algoritmo de aprendizagem backpropagation, a rede ARTMAP e a
ARTMAP Fuzzy sdo exemplos de rede que possuem o treinamento supervisionado.
(Krose & Smagt, 1996; Wasserman,1989).

Treinamento N&o-Supervisionado: este modelo € autbnomo, ou seja, ndo necessita
do auxilio do “professor”, utilizando o treinamento somente com o conjunto de vetor
de entrada. Sdo exemplos: as redes Hopfield, Kohonen e ART (cléssica e Fuzzy).
(KROSE; SMAGT, 1996; WASSERMAN, 1989).

Treinamento Hibrido: o treinamento é determinado através de uma combinacéo feita

pelo treinamento supervisionado e o0 nao-supervisionado.

Uma das principais caracteristicas das redes neurais é ela obter a importancia dos

resultados de maneira adequada a diversas situacGes baseadas em um aprendizado através de

experiéncias passadas (treinamento). Algumas habilidades singulares das redes sdo

apresentadas €m apenas em suas estruturas, como:

Aprendizado e generalizagdo: possui a potencialidade para garantir resultados

significativos através da aprendizagem e do armazenamento de conhecimento.
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e Processamento paralelo: possibilita que as funcdes mais complexas sejam resolvidas
com maior rapidez.

¢ Nao Linearidade: elas compdem uma alternativa analitica das técnicas padronizadas
que as limitam, muitas vezes por suposi¢des restritas de normalidade, linearidade,
independéncia de variavel, etc.

e Robustez: é capaz de obter seu processamento com dados com ruidos ou dados
incompletos de maneira eficiente.

e Flexibilidade: as redes neurais artificiais permite uma vasta aplicagdo em qualquer

que seja a area de conhecimentos.

Atualmente, ha uma variedade de pesquisadores em busca de inovacdo nas diversas
arquiteturas das redes neurais e técnicas de aprendizado ajustando em aplicacGes especificas,
como por exemplo as previsdes de cargas, planejamento, controle, intensificacdo de sistemas,
protecdo de sistema de poténcia, avaliacdo de seguranca, diagndstico de falhas, etc.,
(AGGARWAL; SONG, 1997).

E crescente a utilizacdo das redes neurais também em outras areas de estudos tais
como, medicina, engenharia, biologia, entre outras areas. A potencialidade da rede neural
artificial em sua aprendizagem e generalizacdo propicia nas aplicacdes do tipo:
reconhecimento de padrbes, processamento de imagens, regressao e previsdo, diagnostico,

controle, otimizacao e filtragem de dados.



