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Resumo. Minimizar o custo total de geracéo e operacdo é uma alternativa de
extrema importancia para atender os sistemas elétricos de poténcia. Assim, rea-
lizar a previsdo de cargas elétricas é uma tarefa relevante para o planejamento e
operacdo dos sistemas elétricos, pois é através da previsdo que outras tarefas
séo executas, como o despacho econémico, andlise de estabilidade, fluxo de po-
téncia, entre outras. Fornecer uma previsdo com boa precisdo garante o forne-
cimento de energia de forma continua ao consumidor, além de reduzir o custo
de geracdo. Neste trabalho é utilizada uma rede neural ARTMAP Fuzzy com
Treinamento Continuado para realizar a previsdo de cargas elétricas. A inclusdo
do treinamento continuado na rede neural ARTMAP Fuzzy representa uma me-
Ihoria na obtencgdo da qualidade dos resultados (reducéo do tempo de processa-
mento e maior precisdo), se comparada a rede neural com treinamento conven-
cional. Apresentam-se resultados da previsdo de carga, considerando-se os da-
dos histdricos de uma companhia do setor elétrico brasileiro para trés horizontes

de previsdes distintos.
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1 Introducéo

O planejamento da expansao, fluxo de poténcia, operacdo econdmica, analise de segu-
ranga e controle de sistemas de energia elétrica sdo alguns exemplos de rotinas que
dependem efetivamente do conhecimento do perfil da carga, da estimativa das infor-
magdes futuras de uma série temporal concebida baseada em valores passados [1]. Por
meio da previsdo de cargas elétricas que se estabelece a quantidade de energia que se



deve fornecer para geracdo, distribuicdo e transmissdo. Assim, obter uma previséo
com boa precisdo € essencial para evitar interrupgdes no fornecimento de energia.

Dentro deste contexto, a previsdo de cargas elétricas torna-se essencial, ou seja,
com resultados que contemplem a qualidade (preciséo, confiabilidade e rapidez), pois
é por meio dela que se estabelece quando e quanto de capacidade de geracao, trans-
missdo e de distribuicdo deve-se dispor para atender o sistema sem interrupcdes no
seu fornecimento.

Na literatura sdo destacadas diversas técnicas para realizar a previsao de carga [1]:
técnica de regressdo linear simples ou maltipla, alisamento exponencial, estimagéo de
estado, filtro de Kalman, ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) de
Box e Jenkins [2]. Todos esses métodos necessitam da modelagem prévia da carga
para aplicacdo posterior. Os fatores que ajudam a modelar a carga podem ser condi-
¢cBes meteoroldgicas como: nebulosidade, velocidade do vento, variages bruscas de
temperatura; fatores diversos como efeito de dias atipicos (feriados, greves, etc.) [1],
[3].

A redes neurais artificiais (RNASs) [4] tem sido um método alternativo e eficiente
para realizar a previsdo de cargas elétricas na atualidade, uma de suas vantagens é a
ndo necessidade da modelagem da carga.

Este trabalho utiliza uma RNA ARTMAP Fuzzy com treinamento continuado
(ON-LINE) com objetivo de melhorar os resultados da previsdo de cargas elétricas
quando se utiliza uma RNA ARTMAP Fuzzy com treinamento convencional (OFF-
LINE).

A RNA ARTMAP Fuzzy [5] é uma RNA pertencente & familia de redes ART [6]
(Adaptive Ressonance Theory), tendo como principal caracteristica a estabilidade e
plasticidade, ou seja, a capacidade de aprender novas informacbes, sem perder o co-
nhecimento adquirido anteriormente.

No treinamento continuado séo incluidos novos padrfes na matriz sinptica da rede
neural durante a previséo, sendo desnecessario reiniciar o treinamento a medida que
os dados utilizados para aprendizagem se tornam obsoletos, diferente da maior parte
das RNAs encontradas na literatura. [3] [7-11].

Para avaliar a desempenho da Rede Neural ARTMAP Fuzzy com Treinamento
Continuado aplicada ao problema de previsao de carga elétrica, foram realizadas trés
aplicagbes considerando horizontes de previsdes diferentes, de 24, 48 e 72 horas,
respectivamente.

2 Rede Neural ARTMAP Fuzzy com Treinamento Continuado

Na rede neural ARTMAP Fuzzy, bem como as outras redes da familia ART, é possi-
vel incorporar 0 médulo de Treinamento Continuado devido suas caracteristicas de
estabilidade e plasticidade. Este mecanismo constitui de um sistema neural aperfeigo-
ado quando comparado a rede ARTMAP com apenas o treinamento incremental [12],
[13].

O Treinamento Continuado, também denotado por treinamento ON-LINE, permite
a inclusdo de novos padroes a meméria da rede de forma permanente. Trata-se do



desenvolvimento de um sistema que contempla o treinamento de forma continua, e.g.,
havendo a disponibilidade de novos padrBes assim o treinamento ndo necessita ser
reinicializado para melhora da qualidade da previsdo [14]. Deste modo, o treinamento
e a analise (diagndstico) se tornam procedimentos mais rapidos e eficientes. Para que
este mecanismo funcione de forma correta, foram adicionados alguns elementos no
algoritmo de treinamento da rede neural ARTMAP Fuzzy [14].

A mudanga da arquitetura da RNA ocorre na camada F2 do modulo ARTa, que
além da camada F2 ja existente é adicionada a camada F2 temporaria [14].

Os parédmetros da rede neural ARTMAP Fuzzy com Treinamento Continuado s&o:

e «: Pardmetro de escolha; (x > 0, seleciona as categorias);

B : Taxa de aprendizagem; (B € [0,1], responsavel pela velocidade de aprendi-
zagem da rede);

® Das Pp € Pap: Pardmetros de vigilancia do mddulo ART,, ART, e inter-ART,
respectivamente; (pq, Pp € Pap € [0,1], pard@metros responsaveis pelo nimero
de categorias criadas, ou seja, controla a ressonancia da rede);

e NMIN (NMIN € N, com NMIN > 1): parametro de permanéncia, é utilizado
como um contador, que verifica quantas vezes uma categoria temporéria deve
ser ativada para se tornar definitiva;

e NMAX (NMAX € N, com NMAX > 1): parametro de excluséo, é utilizado
como um contador, que verifica quantas vezes uma categoria ndo foi ativada
para ser excluida.

A rede ARTMAP Fuzzy com Treinamento ON-LINE funciona baseada nos seguin-
tes passos [12] [14]:

1°) Leitura dos padr6es de entrada a e b;
Os vetores de entrada e saida sdo normalizados com o intuito de evitar a prolifera-
cdo categorias, de acordo com a equacéo (1).

7 a p—b
a—la| e b b (8]

2°) Codificagdo do vetor de entrada e saida;
I=a a‘ e I=[bb 7))

3°) Escolha da categoria ganhadora na camada F, em ART, e ARTy;

A camada F2 é modificada com a inclusdo dos pesos temporéarios, além dos defini-
tivos nos modulos ART,e MapField. Essa inclusdo é realizada com objetivo de evitar
a existéncia de categorias semelhantes na memdria da rede neural. Assim, no processo
de escolha das categorias do modulo ART,, existem categorias temporarias e definiti-
vas [12]. Logo, sdo definidas duas funcbes de escolha em ART,, uma para as catego-
rias temporérias, equagdo (3) e outra para as categorias definitivas, equacdo (4). A
categoria ganhadora em ART,¢ calculada através da equacéo (5)
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Em ART, a categoria escolhida é a com o maior valor de escolha entre as categori-
as temporérias e definitivas por J com T; = max{T}, T} e indice ] minimo e em
ART, ganha a categoria K com Tx = max{Ty} e indice K minimo.

49) E feito o teste de vigilancia do mddulo ART, de acordo com (6);
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Se a equagdo (6) é satisfeita é alcangcada a ressonancia e atualizam-se 0s pesos
através de (7), caso contrario ocorre o reset, assim o neurénio K é excluido do proces-
so de busca, e é determinado um novo neurdnio ganhador. Se todos neurfnios sao
rejeitados, a rede cria um novo neuronio.

WRO = UL W) + (1= Bwget ™
5°) Teste de vigilancia do médulo ART, é realizado através de (8);
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Se a equacdo (8) é satisfeita ocorre a ressonancia para o modelo ART, e verifica se

a adequacao dos neurdnios vencedores K e J através do Match Tracking descrito com
a equacéo (9).
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Se ocorrer a ressonancia no Match Tracking, é ativado o indice J ganhador, con-
firmado os indices J e K e atualizam-se os pesos no médulo ART, e Inter-ART através
das equacdes (10) e (11), respectivamente.

Wnovo B(I /\erlho) + (1 ﬁ)wjvelho (10)
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Se ndo ocorre a ressonancia é descartada a categoria atual e ha um acréscimo ¢ na
equacdo 8 (parametro de vigilancia) para excluir de vez a categoria da ART, que ndo
combinou com a categoria do ART,,, conforme a equacdo (12).

I W
pa=w+g

Iq

(12)

A Figura 1 ilustra uma breve arquitetura da rede neural ARTMAP Fuzzy com
Treinamento Continuado.
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Fig.1: Rede neural ARTMAP-Fuzzy com Treinamento Continuado

3 Aplicacao da Rede Neural ARTMAP Fuzzy com Treinamento
Continuado na Previsdo de Cargas Eleétricas.

A rede neural ARTMAP Fuzzy com treinamento ON-LINE e com treinamento
convencional (OFF-LINE) foram submetidas a trés testes distintos, com objetivo de
realizar diferentes horizontes de previsdo. Para os trés testes foram considerados no
treinamento 504 vetores, com objetivo de realizar a previsdo de 24 horas (Teste 1), 48
horas (Teste 2) e 72 horas (Teste 3).

O conjunto que compde o vetor de entrada e saida, respectivamente, é definido por
(13) e (24).
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em que:
b : dimensdo do vetor X;
L(h—v) : valor da carga v horas anterior a hora corrente h;
L(h+1) :valordacarga correspondente a hora subsequente a hora corrente h;
t : vetor de tempo referente aos dados histdricos (dia da semana, horas) codi-

ficados em nUmeros binarios.

A Tabela 1 apresenta os parametros utilizados para a rede neural com treinamento
convencional (OFF-LINE).

Tabela 1. Parametros utilizados pela rede neural ARTMAP Fuzzy OFF-LINE

Parametros Teste 1 Teste 2 Teste 3
Taxa de Treinamento (f§) 1 1 1
Parametro de escolha () 0.001 0.001 0.001
Parametro de vigilancia inicial do modulo ART,
0.95 0.95 0.95
(Pa)
Parémetro de vigilancia do modulo ART, (pp) 0.9999 0.999 0.9998
Parémetro de vigilancia do Inter-ART (pgp) 1 1 1
Acréscimo de p, (€) 0.0001 0.0001 0.001

Na Tabela 2 estdo descritos os pardmetros utilizados nos trés testes da rede neural
com treinamento ON-LINE.

Para analisar os resultados obtidos, foram calculados os erros percentuais medios
(MAPE) e o erro maximo (EM), calculados respectivamente pelas equacbes (15) e
(16).

1L - L) .
MAPE = ﬁ; {T} x 100% (15)
EM (%) = max {%} x 100% (16)

sendo:
L(h) : o valor da carga real referente a hora h;
L(h) : o valor da carga estimada pelo modelo proposto referente a hora h



NT : o nimero total de horas.

Tabela 2. Pardmetros utilizados pela rede neural ARTMAP Fuzzy ON-LINE

Parametros Testes 1,2,3
Taxa de Treinamento (f) 1
Parametro de escolha (o) 0.001
Parémetro de vigilancia inicial do modulo ART,,
(Pa) 0
Parametro de vigilancia do modulo ART, (pp) 0.988
Parametro de vigilancia do Inter-ART (pgp) 1
Acrescimo de p, (&) 0.001
Parametro de permanéncia (NMIN) 2
Parametro de permanéncia (NMIN) 200

As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam os resultados obtidos pela rede neural ARTMAP
Fuzzy com treinamento OFF-LINE e com treinamento ON-LINE sendo calculado o
MAPE e EM, para as previsoes de 24, 48 e 72 horas, respectivamente.

A Figura 3 mostra os resultados da previsdo de carga de 24 horas (dados reais, re-
sultados obtidos através da rede ARTMAP com treinamento OFF-LINE e os resulta-
dos gerados pela rede ARTMAP com treinamento ON-LINE).

Na Figura 4 estdo representados os resultados da previsdo de carga de 48 horas
(dados reais, resultados obtidos através da rede ARTMAP com treinamento OFF-
LINE e os resultados gerados pela rede ARTMAP com treinamento ON-LINE).

Ja a Figura 5 mostra a previsdo de 72 horas a frente (dados reais, resultados obtidos
através da rede ARTMAP com treinamento OFF-LINE e os resultados gerados pela
rede ARTMAP com treinamento ON-LINE).

Tabela 3. Resultados comparativos para a Previsdo de 24 horas

Item ARTMAP (OFF-LINE)  ARTMAP (ON-LINE)
MAPE 3,3480 1,6619
EM 7,7700 5,8800

Tabela 4. Resultados comparativos para a Previsdo de 48 horas.

Item ARTMAP (OFF-LINE) ARTMAP (ON-LINE)

MAPE 2,7174 1,5623
EM 7.8100 5.8800
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Fig. 2. Resultado da Previséo de Cargas de 24 horas
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Fig. 3. Resultado da Previsdo de Cargas de 48 horas.
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Fig. 4. Resultado da Previsdo de Cargas de 72 horas

Tabela 5. Resultados comparativos para a Previso de 72 horas

Item ARTMAP (OFF-LINE) ARTMAP (ON-LINE)
MAPE 3.0873 2.5278
EM 8.9600 8.1200

Pode- se observar através das Figuras 2, 3 e 4 ,que no treinamento OFF-
LINE, conforme a previsdo se distancia do ponto em que ela foi treinada a tendencia
do erro é aumentar, isto ocorre porque os dados utilizados no treinamento se tornam
obsoletos.

Através das tabelas 3, 4, e 5 pode-se notar que os resultados obtidos pela rede
utilizando o treinamento ON-LINE foi de maior precisdo comparados com a rede com
treinamento OFF-LINE. Isso ocorre pois, no treinamento ON-LINE conforme a
disponibilidade de dados reais, a RNA tem a habilidade de avaliar se essa nova
informagdo tem contribuicdo na melhora de seu desenpenho, de forma que sua
aprendizagem incrementa apenas informagoes relevantes.

Outra grande vantagem de utilizar o treinamento ON-LINE é evitar a
proliferacdo de categorias. Conforme mostra a tabela 6, nos 3 testes realizados o
treinamento  ON-LINE criou um ndmero menor de categorias em relacdo ao
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treinamento OFF-LINE, mostrando sua capacidade de generalizacdo, manutencéo das
informacdes relevantes e menor exigéncia computacional.

Tabela 6. Numeros de categorias criadas

ART,
Previsdes Treinamento ART,
Definitivo Temporario
OFF-LINE 4 - 4
24 horas 50 30
ON-LINE 96 104 38
OFF-LINE 495 - 204
48 horas
ON-LINE 104 113 38
OFF-LINE 504 - 379
72 horas
ON-LINE 106 118 38

4 Concluséao

Neste trabalho foi aplicada uma rede neural ARTMAP Fuzzy com treinamento
continuado na previsdo de cargas elétricas em diferentes horizontes de previsdo.
Para analisar a eficiéncia da rede neural utilizando o treinamento ON-LINE, foi
utilizada a mesma rede neural com treinamento convencional (OFF-LINE). Con-
forme as tabelas 1, 2 e 3, é possivel notar que o Treinamento Continuado obteve
resultados mais precisos que os resultados do treinamento convencional, 0 que se
torna indispensavel do ponto de vista econdmico. Observa-se também, através
das figuras 2, 3 e 4, que as curvas de previsdo do treinamento ON-LINE foram de
mais qualidade que as curvas do treinamento OFF-LINE, principalmente confor-
me o horizonte da previsdo se distancia do hora final do treinamento, sendo capa-
zes de acompanhar as curvas de cargas reais nas trés aplicagdes. Uma das grandes
vantagens de utilizar a rede neural ARTMAP Fuzzy com Treinamento Continua-
do ¢ a ndo proliferacdo de dados irrelevantes, ou seja, sua capacidade de verificar
se a nova informagcdo contribui na melhora de seu desempenho.
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