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Abstract - The forecast of electricity demand in less aggregate level is a pretty difficult task. Several techniques have been used,
including: time series, regression analysis and techniques involving computational and artificial intelligence. To address the fore-
cast problem in this kind of scenario, an artificial neural network called Fuzzy ARTMAP with and without continuous training is
proposed, which is called renewed Fuzzy ARTMAP. This work uses real data from a smart microgrid installed in Brazil. Simula-
tions with two different approaches, with and without continuous training were conducted. It was observed that the scenario that
uses continuous training provides better results.

Keywords - Artificial Neural Networks, ARTMAP Fuzzy, Demand Forecasting, Disaggregated Consumption, Time Series.

Resumo - A previsdo de demanda de energia elétrica em niveis menos agregados é um trabalho consideravelmente dificil. Diversas
técnicas tém sido utilizadas, entre elas: séries temporais, analise de regressao e técnicas envolvendo inteligéncia computacional e
artificial. Para abordar o problema de previsao neste tipo de cenério, foi proposto o uso da rede neural artificial ARTMAP Fuzzy
e rede neural ARTMAP Fuzzy Remodelada. Este trabalho utiliza dados reais de uma smart microgrid instalada em territério bra-
sileiro. Foram realizadas simulagdes utilizando as duas abordagens distintas, ARTMAP Fuzzy e ARTMAP Fuzzy Remodelada. Foi
possivel observar que o cenario que utilizou a rede neural ARTMAP Fuzzy Remodelada apresentou melhores resultados.

Palavras-chave - Redes Neurais Artificiais, ARTMAP Fuzzy, Previsdo da Demanda, Consumo Desagregado, Séries Temporais.

1 Introducéo

A perspectiva de aumentar lucros e evitar multas
estimula empresas de comercializagdo de energia elé-
trica (EE) a investirem em ferramentas de previséo de
demanda, uma vez que o ganho esta atrelado ao cum-
primento dos limites contratados.

Nos Sistemas de Energia Elétrica (SEE) impor-
tantes tarefas de tomada de decisdo sdo baseadas na
capacidade de prever adequadamente curvas de de-
manda de carga.

Uma consideravel quantidade de fatores pode
moldar a demanda de Energia Elétrica (EE), e € justa-
mente nos niveis menos agregados do consumo que
tais fatores se mostram numerosos e mais compreen-
siveis. De tal modo, e.g. a subita interrupcdo do con-
sumo de EE por um ou um pequeno grupo de consu-
midores, dificilmente causaria mudanga significativa
no perfil da curva de carga da subestacdo que atende
determinada cidade, porém no transformador, ou
abaixo disso, nas residéncias, tais mudangas seriam
bastante significativas.

Entre os fatores capazes de influenciar a curva de
carga, pode-se citar: efeitos sazonais, condigdes cli-
maticas, ciclos de trabalho, tipo de dia (dia dtil, final
de semana ou feriado), falhas na rede entre outros fa-
tores (Gross, Galiana, 1987).

Tendo em vista a previsdo de carga para subesta-
¢ao ou niveis ainda mais agregados, ndo é dificil com-
preender que prever a demanda em niveis menos agre-
gados (como por transformadores, ou unidades consu-

ISSN 2525-8311

midoras) é um trabalho consideravelmente mais difi-
cil, uma vez que as cargas sdo mais estocasticas e vo-
lateis que as primeiras (Yu, Mirowski, Ho, 2016).

Com a utilizagdo de Medidores Inteligentes (MI)
nas unidades consumidoras ou nos transformadores
que atendem pequenos grupos de consumidores (en-
tra-se no conceito de Smart Grids/Smart Microgrids),
as empresas comercializadoras de EE passam a visua-
lizar novas possibilidades de agregar valor ao servico
prestado, além de oferecer configuragdes de forneci-
mento que possam ser mais atrativas para cada grupo
de consumidores, gracas a maior disponibilidade de
dados (Isa, Wei, Yatim, 2015; Zheng, Gao, Lin, 2013).

A utilizacdo de MI nas unidades consumidoras
permite que o cliente tenha maior conhecimento do
seu consumo de EE, e desta forma possa alterar seu
perfil de consumo de maneira consciente, guiado por
questdes pessoais, ambientais ou financeiras.

Uma vez que a empresa fornecedora de EE dete-
nha dados de consumo de seus clientes, novas possi-
bilidades s&o reveladas, entre elas a de trabalhar com
ferramentas de previsdo em resolu¢Ges mais desagre-
gadas de consumo, que posteriormente poderiam ser
agrupadas a fim de formar uma curva geral de carga.

Comumente as previsdes sdo classificadas de
acordo com a faixa de tempo futuro que abrangem:
curto prazo (abrangem horizontes de algumas horas a
poucos dias), médio prazo (envolvem periodos de me-
ses a um ano) e longo prazo (o qual projeta a demanda
para o limiar de até uma década) (Al-Alawi, Islam,
1996). Atualmente devido as novas resolucdes de da-
dos disponiveis (em consideravel parte devido ao uso
de MI), fala-se em previsdo de curtissimo prazo,
abrangendo horizontes de segundos a minutos.

924



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

Dispor de dados de consumo de EE no curtissimo
prazo, sobretudo para pesquisa, ainda é desafio, porém
este trabalho se diferencia ao passo que dispéem de
um conjunto de dados capturados por MI’s e armaze-
nados com um janelamento de 15 minutos, durante o
decorrer de mais de 02 anos. Tais informacdes sao
provenientes de uma microrrede instalada em territo-
rio brasileiro, dispondo de medicGes de diversas gran-
dezas elétricas, além de energia ativa consumida e
temperatura.

Existe consideravel quantidade de trabalhos vol-
tados a analise e previsdo de carga e como exemplo
tem-se o artigo de Gross e Galiana (1987) que listam
algumas técnicas ja experimentadas. De acordo com
Hahn, Meyer-Nerberg e Pickl (2009), os métodos uti-
lizados para resolucdo do problema de previsdo de
carga podem ser divididos em duas categorias: 1) mé-
todos classicos: sdo técnicas que aplicam os conceitos
decorrentes de séries temporais e analise de regressao;
2) sistemas inteligentes: métodos que abrangem a in-
teligéncia computacional e artificial (Hahn, Meyer-
Nieberg, Pickl, 2009).

As redes neurais artificiais (RNA) tiveram seu
inicio a mais de 70 anos em um trabalho de McCullock
e Pitts (1943), em que 0s autores buscaram modelar
matematicamente o comportamento de um neurdnio
bioldgico, sendo seu resultado embasador para poste-
riores implementacBes computacionais (Eberhart e
Dobbins, 1990). Esta técnica bio-inspirada procura
converter para a realidade computacional estruturas
neurais de organismos inteligentes capazes de adquirir
conhecimentos e efetuar assimilagdes ao serem expos-
tos a determinadas experiéncias.

Desde seu inicio até tempos atuais, as RNA’s se
destacam pela importante capacidade de apresentar
respostas referentes a dados de entrada diferentes da-
queles utilizados na etapa de treinamento da rede (ge-
neralizacdo). Existem diversos modelos de redes neu-
rais artificiais que sdo propostos na resolucéo de de-
terminados problemas.

As RNA’s da familia ART (Adaptive Resonance
Theory) sdo exemplos claros de evolugdo das RNA’s.
Surgem com o objetivo de contornar o problema de
estabilidade-plasticidade, ou seja, quando a rede ndo é
mais capaz de aprender novos padrdes. A arquitetura
de RNA utilizada neste trabalho, a ARTMAP Fuzzy
pode ser vista em (Carpenter, Grossberg, 1992a; Car-
penter, Grossberg, lizuka, 1992b; Carpenter, Gros-
sberg, Markuzon, et al., 1992c).

Uma das vantagens desta arquitetura € a possibi-
lidade da inclusdo do treinamento continuado que
pode ser visto em (Santos Junior, Abreu, Lotufo,
2015). A diferenca é que esta técnica propicia o apren-
dizado apos a fase de treinamento (off-line).

O objetivo deste trabalho é apresentar uma remo-
delagem da rede neural ARTMAP Fuzzy de tal forma
que em sua fase de treinamento (off-line) o nimero de
categorias criadas nos médulos ART,, ART,, e inter-
ART seja, exatamente ao nimero de categorias neces-
sérias. Além disso, permite a criacdo de novas catego-
rias em sua fase de diagnostico (on-line). Esta técnica
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é denominada rede neural ARTMAP Fuzzy remode-
lada.

Para validar a metodologia proposta aplicou-se a
rede neural ARTMAP Fuzzy remodelada no problema
de previsdo de cargas elétricas em curtissimo prazo
para transformador (bottom-up), no qual o consumo
de energia é altamente influenciado pelo comporta-
mento humano.

2 Rede Neural ARTMAP Fuzzy

2.1 Funcionamento da Rede Neural ARTMAP Fuzzy

A rede ARTMAP Fuzzy utiliza treinamento su-
pervisionado e auto-organizavel. E adequada para
aproximacdo de funcBes ndo-lineares multidimensio-
nais.

A rede é composta por dois médulos ART Fuzzy
(ART, e ART}) que desempenham a funcdo de um mo-
dulo ART. Durante a fase de treinamento, o0 conjunto
de dados de entradas € apresentado ao modulo ARTy,
e 0 conjunto de dados de saida correspondente € apre-
sentado ao moédulo ART, (Carpenter, Grossberg,
1992a)

O modulo inter-ART realiza um mapeamento que
busca efetuar uma ligac&o entre as entradas e as saidas
e este mecanismo é denominado match tracking.

Uma rede devidamente treinada para determinado
cenario deve ser capaz de apresentar saidas coerentes
para entradas distintas daquelas utilizadas durante a
fase de treinamento.

2.1.1 Algoritmo da rede ARTMAP Fuzzy

Em (Lopes, Lotufo, Minussi, 2005) ¢é apresentado
um fluxograma que contempla o processamento da
rede neural ARTMAP Fuzzy.

Portanto, utilizando os conceitos definidos em
(Carpenter, Grossberg, 1992a; Carpenter, Grossberg,
lizuka, 1992b; Carpenter, Grossberg, Markuzon, et
al., 1992c) e o fluxograma ilustrado em (Lopes, Lo-
tufo, Minussi, 2005) foi realizado um detalhamento
dos passos a serem realizados para melhor compreen-
sdo da rede neural ARTMAP Fuzzy. Os passos podem
ser subdivididos em quatro médulos: 1) Inicial, 2)
ART,, Fuzzy; 3) ART, Fuzzy e 4) Match Tracking.

e  Mddulo Inicial:

e Leitura do padrdo de entrada (A) e saida (B) para
o0 treinamento:
A=lay ay .., ay]e
B = [bli bz, ey bn],

e Normalizacdo do vetor de entrada (A) e saida (B):
~_a 7 b

a= il eb= m (1)
em que |a| = ¥;a]
e Complemento do padrdo de entrada (A) e saida
(B): .
ai=1—a;ebf =1-b; 2)
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Vetor de entrada (A) e saida (B) normalizados e
complementados:

I°=[aale I =[bD];
Inicializacdo das matrizes de pesos (valor 1):

wi=1,wp =1; W;lb =1;

J

®3)

indicando que ndo existe nenhuma categoria ativa.

Leitura dos parametros:
a, ﬂ' Pa> Pbr Pab: N

Mddulo ART, Fuzzy:
Calculo da fungdo TY:

|IS/\W£|

T2 (I%) = 4

Escolha de categoria (K) para o modulo
ART,Fuzzy:

TS =max{T¢:k =1,.., Ny}, (5)
Verifica se atende o critério de vigilancia do mé-
dulo ART,, Fuzzy:
SawP
| |15|k| = Po;

Se néo atende: Reset: TP = 0;

Se atende:

Ressonancia, adaptacdo de pesos da ART, —

Fuzzy:
er(wvo — ,8(15 A W}?elho) + (1 _ B)W}éelho;

e

Calculo do vetor de atividade em F,:

yr =[y?, y2, .., y&] sendo:
b {1, sek =K
Vi 0, sek #K
Vai para 0 médulo de Match Tracking;

a+jw]’

(6)

|xP| =

()

(8)

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

|Ie/\Wja|

Tfa(le) = o+ |Wja| ©)

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

Tja = max{Tj":j =1,.., Na} (10)
Verificagdo do critério de vigilancia do médulo
ART, — Fuzzy:
|Ie A Wja|

|7¢]
Se atendido: Célculo do vetor de atividade em F,:
v = [yt y§, ..., yi], sendo:
1, sej=]
yi'= { :
0, sej #]
Vai para 0 médulo de Match Tracking;

|x®| = Z Pq (11)

(12)

Médulo Match Tracking:
Verifica se atende o critério de vigilancia do moé-
dulo Inter — ART:
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(13)

(14)

b Awab
x| = % 2 Pab
e Se ndo atende: Incrementa o parametro de vigi-
lancia:
|1° A Wja|
Pa = T +e&
e Reset: T=0;
e Se Match Tracking atendido:
e Ressonancia, adaptacdo de pesos da
ART, Fuzzy:
W]novo — ﬁ(]e A ijelho) + (1 _ B)W]velho

(15)
e Atualizacdo dos pesos do mddulo Inter — ART:

(16)

WP = [yf®, y§®, ..., yRP], sendo:
ab_{l' sej=J; k=K
o, sej )k #K
e Verifica se todos os pares de treinamento foram
processados;
e Se nio: p, =prmel e continua em

ART, Fuzzy e ART, Fuzzy;
e Se sim: fim do treinamento.

sendo:
a :parametro de escolha (a > 0);
B :taxade treinamento [0, 1];

Pq :parametro de vigilancia do modulo ART, (O, 1];
pp : parametro de vigilancia do modulo ART;, (0, 1];
Pap . Parametro de vigilancia do moédulo ART,, (0, 1];

€ :incremento do parametro pg;
n :nudmero de padrdes de entrada.

3 Aplicagédo da Rede Neural ARTMAP Fuzzy Re-
modelada na Previsdo de Demanda de Carga Elé-
trica em Niveis Menos Agregados

A rede neural ARTMAP Fuzzy remodelada foi
formulada com a proposta de dimensionar as matrizes
de pesos de acordo com a necessidade de criagdo de
novas categorias.

3.1 Funcionamento da RNA ARTMAP Fuzzy Remode-
lada

Na RNA ARTMAP Fuzzy tradicional todas as ca-
tegorias podem ser utilizadas na fase de treinamento,
sendo elas ativas ou ndo. Este trabalho propde uma re-
modelagem da RNA ARTMAP Fuzzy para que a rede
ative apenas as categorias necessarias no processo de
treinamento.

Para melhor compreensdo do funcionamento da
metodologia proposta sera realizada uma comparacao
com a rede ARTMAP Fuzzy convencional utilizando
somente 0 modulo ART,.

Suponha um conjunto de n padrdes de entrada, em
que cada padrdo tem m informagGes, logo inicial-
mente 0 modulo ART, na ARTMAP Fuzzy convenci-
onal terd dimensdo n x m com todos valores iguais a
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um. Na RNA remodelada o modulo ART, terd dimen-
sdo 1 x m, também com valores iguais a um, con-
forme expressdes descritas em (17)

P
1ol (17)

(1 1ixm

Quando o primeiro padrdo é apresentado, a pri-
meira categoria é ativada na rede ARTMAP Fuzzy
convencional, enquanto a RNA remodelada é iniciada
com uma categoria.

Ao longo do treinamento das redes, a ARTMAP
Fuzzy convencional ativa uma determinada categoria
de acordo com a necessidade, enquanto a rede remo-
delada adiciona uma nova categoria.

Assim, ao final do treinamento se k categorias fo-
ram necessarias, 0 modulo ART, da rede ARTMAP
Fuzzy remodelada apresentara dimensdo k X m, en-
quanto a ARTMAP Fuzzy convencional permanece
com dimenséo n X m, k < n, com k neurénios ativos
e o restante dos neurdnios inativos.

O fato de ser possivel adicionar novas categorias
de acordo com a necessidade na fase de treinamento
(off-line) e na fase de diagnéstico (on-line) faz com
que a rede remodelada tenha de trabalhar com matri-
zes significativamente menores que a abordagem con-
vencional.

A Figura 1 apresenta um esquema simplificado da
rede neural artificial ARTMAP Fuzzy remodelada, en-
fatizando as modificacBes realizadas nos maédulos
ART; e ART,, respectivamente.

. Médul(} ARTn """""""""" B

W :
" e ~N . \
I nova entrada o critério de

categorias ¢ apresentada [ vigildncia ndo

: ativas arede . ¢ satisfeito

. W\b - Wﬂ

b .

Y
uma nova

: Jk — i va
. | categorias |& categorias categoria é
v\ ativas ) | [ ativas criada em

[ j+1 J /—0-] ] L W e Wab
------------------- M6dulo ART, ---eeeeeeeeeens
W,
k . [ nova entrada | o critério de |
calegorias ¢ apresentada [ vigildncia ndo
ativas arede . ¢ satisfeito
» N k uma nova |
X J ¢ LT categorias categoria ¢
categorias |.% | ativas criada em
A Wo e W )
Figura 1. Esquema Simplificado da RNA ARTMAP Fuzzy remo-
delada

Com esta modelagem é criada exatamente o nu-
mero de categorias necessarias para o treinamento de
uma RNA ARTMAP Fuzzy, assim novos padrfes po-
dem ser adicionados a rede para treinamento mesmo
em modo on-line. O objetivo desta abordagem é man-
ter as informages atualizadas, e com isso, alcangar
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bons resultados de previsdo. Devido ao comporta-
mento altamente mutavel do consumo de energia elé-
trica, a rede ficaria fadada a necessidade de realizar
novamente a etapa de treinamento (off-line) de tempos
em tempos, caso ndo utilizasse alguma estratégia
como a apresentada neste trabalho.

3.2 Rede Neural ARTMAP Fuzzy Remodelada apli-
cada na Previsdo de Carga Elétrica

Para validar a metodologia proposta (rede neural
ARTMAP Fuzzy remodelada) foram utilizados dados
de consumo de energia ativa de uma Smart Microgrid
composta por cargas bastante diversas. Os dados séo
provenientes de um Unico prédio inserido em um com-
plexo formado por varios prédios similares, porém
com cargas distintas. As medi¢des das grandezas elé-
tricas foram realizadas por medidor eletrdnico insta-
lado junto ao transformador que atende exclusiva-
mente o prédio citado.

Os dados séo coletados e transportados por uma
rede de dados com protecdo contra interferéncia ele-
tromagnética (Shielded Twisted Pair - STP), exclusi-
vamente instalada para conectar os medidores eletrd-
nicos ao servidor de dados, onde s&o armazenados.

As diversas cargas do bloco sdo formadas pelos
equipamentos elétricos de um restaurante (em que o
expediente inicia entre 8:00h e 8:30h, e finaliza entre
17:30h e 18:00h, com atendimento ao publico entre
11:30h e 14:00h~14:30h), uma agéncia bancaria de
pequeno porte (expediente entre 10:00h e 15:00h),
uma pequena agéncia dos correios (expediente entre
08:00h e 12:00h e entre 13:30h e 17:30h) e um quios-
que de café (horéario de funcionamento entre 8:00h e
18:00 h).

arga(MWV)
o
T

C

I
0 50 100 150 200 250

Tempo(Minutos)
Figura 2. Amostra dos padrdes de entrada segunda, quarta e sexta

| I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tempo(Minutos)

Figura 3. Amostra de padrdes de entrada sabado e domingo

Os graficos das Figuras 2 e 3, respectivamente,
sdo amostras do alto nivel de desagregacdo dos dados
analisados, ilustrando a complexidade da tarefa de
previsdo. As curvas de carga apresentadas foram es-
colhidas aleatoriamente entre os dias 21 de junho e 22
de setembro de 2013, compreendendo o inverno da-
quele ano.

As medidas foram tomadas em intervalos de 15
minutos e foram utilizados 6616 padrdes para treina-
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mento e 96 padrdes (equivalente a 1 dia) para previ-
sdo. Foram utilizados dados relativos ao inverno de
2013, sendo que, a escolha deu-se devido a menor
ocorréncia de dados faltantes e outliers. Os dados de
entrada X e saida Y que serdo utilizados na fase de
treinamento sdo descritos pela equacéo (17):

Xy =[t C]",XxeR™ )
Yo =[Cerny Y R

sendo:

m . dimensdo do vetor X;

¢y : valordacargano tempo t;

Ce+1) - Valor da carga elétrica correspondente ao
tempo subsequente ao tempo t;
t : tempo expresso em intervalos de 15 minutos.

Durante a fase de previsdo da rede (fase on-line)
o0s padrdes utilizados na previsdo foram apresentados
para treinamento, com o objetivo de incorporar novo
aprendizado, readaptando os pesos conforme a neces-
sidade na realizag&o da previsdo.

4 Resultados e Discussédo

Para as simulagbes foram utilizados os seguintes
Ccenarios:

e Cenario 1: Rede Neural ARTMAP Fuzzy
sem a remodelag&o.
e Cenario 2: Rede Neural ARTMAP Fuzzy re-

modelada com apresentacdo dos padrdes na
fase on-line para treinamento.

Os parametros utilizados em ambos 0s cenarios,
1 e 2, sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Pardmetros utilizados no treinamento das redes neurais
ARTMAP Fuzzy e ARTMAP Fuzzy remodelada

Parametros Valor
Da 0,95
Pb 1,00
Pab 0,98
a 0,85
B 0,90

As Figuras 4 e 5 apresentam os resultados de pre-
visdo juntamente com as cargas reais. Devido a vola-
tilidade do cenario que produz as curvas de carga, ob-
serva-se maior dificuldade do previsor justamente ao
se aproximar do horério de pico, periodo em que ocor-
rem as maiores variagGes.

A Figura 6 permite comparar as previsdes geradas
pelas redes ARTMAP Fuzzy convencional, modifi-
cada e a carga real. E possivel observar que nos hora-
rios iniciais e finais da curva de carga, a rede modifi-
cada se mostrou superior a implementagao convenci-
onal, j& na porcao central da curva, onde existe maior
variagao no consumo de energia elétrica, as duas redes
alternaram as melhores previsdes, com vantagem para
rede modificada.
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~Carga Real

-+Previsio

08/ A

0.7 A
vy

=06t i YA 1
z v ‘ .\C.
205 f’ﬁﬁ !'I
5,04/ ff \

& If |

3 1+ \
o3 f I
A I\

0 10 20 30 10 50 60 70 80 90
Tempo (minutos)

Figura 4. Resultado da previséo de carga utilizando a rede neural
ARTMAP Fuzzy

—~Carga Real
- Previsdo

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (minutos)

Figura 5. Resultado da previséo de carga utilizando a rede neural
ARTMAP Fuzzy remodelada

: :

Carga Real

0.8 A -~ ARTMAP Fuzzy Convencional -
[ -+ ARTMAP Fuzzy Modificada

I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (Minutos)

Figura 6. Comparacéo da carga real e as previstas pelas redes
ARTMAP Fuzzy convencional e remodelada

Para avaliar os resultados obtidos pela metodolo-
gia proposta e pelo método convencional utilizou-se o
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), e 0 Root
Mean Squared Error (RMSE) como descrito nas
equacdes (18) e (19):

MAPE = —Z e ) (18)

RMSE = —Z (L ® - L (t)) (19)

em que:

L(t) : carga elétrica real no tempo t;

L(t) : carga elétrica prevista no tempo ¢;

ne . ndmero de entradas apresentadas para a fase de
diagndstico.

Tabela 2. Resultados comparativos dos erros (MAPE e RMSE)
para anlise dos Cenarios 1 e 2

Cendarios Andlise dos Erros
MAPE (%) | RMSE (kW)

1 15,51 2,29

2 13,68 1,97

Durante a execuc¢do do Cenario 1 foram ativados
4.931 neurbnios em W,, dos 6616 possiveis, jaem W,
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foram ativados 54 neurdnios. No Cenario 2, W, teve
5001 neurénios ativados, e W}, apresentou 0S mesmos
54.

A Tabela 2 permite observar que a qualidade dos
resultados de MAPE e RMSE obtidos no Cenério 2
foram superiores aos verificados no Cenario 1. A
RNA ARTMAP Fuzzy remodelada mostrou uma me-
Ihora quando comparada com a rede ARTMAP Fuzzy
tradicional para o conjunto de dados considerado.

5 Consideracdes Finais

A RNA ARTMAP Fuzzy foi remodelada com o
objetivo de se manter a qualidade da previséo da rede
em cenarios mutantes ao longo do tempo. Devido o
horizonte bastante curto de tempo considerado neste
trabalho, observou-se uma pequena melhora do Cena-
rio 2 em relagdo ao Cenério 1, tanto que ndo foram
criadas novas categorias em ART;,.

Os MAPE’s em um primeiro momento podem pa-
recer bastante elevados, porém ao revisar trabalhos na
area que também consideram cenarios de consumo
mais desagregados como o trabalho de Yu, Mirowski
e Ho, (2016), observa-se MAPE’s na faixa de 19,79%
e 32,55%, e o trabalho de Miller e Carrefio (2014)
cuja média dos MAPE’s foi de 17,32%. Deste modo
tem-se como promissor o emprego da RNA ARTMAP
Fuzzy na abordagem deste tipo de problema, ou seja,
previsdo de carga considerando os niveis menos agre-
gados.

A continuacao deste trabalho abrangeré o aperfei-
coamento da RNA ARTMAP Fuzzy remodelada com
0 objetivo de melhorar ainda mais a previsdo man-
tendo a plasticidade da rede ao longo do tempo. Para
tanto, pretende-se construir um mecanismo capaz de
descartar dados pouco utilizados em ART,, uma vez
que sem a utilizacdo deste mecanismo, e com a conti-
nuacao do treinamento, o conjunto de categorias ati-
vas em ART, tende a aumentar, acarretando maiores
tempos computacionais na fase de diagnostico da rede
(on-line).

Dentre as novas propostas para melhoria da me-
todologia tem-se:

e Acréscimo de novas informagdes no conjunto
de dados de treinamento: dias da semana (do-
mingo a sabado), dias atipicos e dados exoge-
nos (temperatura, indice de precipitacéo, etc.);

e Pré-processamento dos dados com objetivo de
identificar, analisar e abordar os ruidos e os da-
dos atipicos melhorando, assim, a resposta da
previsao;

e SimulacBes considerando maiores horizontes
de tempo.
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