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“We can only see a short distance ahead

but we can see plenty there that needs to be done."
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RESUMO

A energia elétrica ¢ um dos temas dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS),
buscando até 2030 estabelecer acesso confiavel, sustentavel e economicamente viavel para
todos. Com o advento das malhas elétricas inteligentes, a transicao ¢é facilitada para
fontes energéticas mais sustentaveis e possibilita comunicagao entre produtor e consumi-
dor, viabilizando a compreensao da demanda energética que a malha possui. Contudo,
apesar de existir meios para responder essa demanda da malha, a flutuacao do preco da
malha torna-se instavel no momento que o sistema fisico torna-se instavel. Cenéarios de
instabilidade econdémica inclui superproducao ou subproducao de energia elétrica, o que
pode comprometer a operagao da préopria malha elétrica e da operacao da industria que
depende da energia fornecida. Este trabalho de conclusao de curso, propoe um modelo
classificador acoplado a um algoritmo de otimizagao populacional, que realiza treinamento
utilizando multiprocessamento, para detectar instabilidade econémica de malhas elétricas
inteligentes.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; algoritmos populacionais; malha elétrica inteli-

gente; multiprocessamento.



ABSTRACT

Electric energy is one of the themes of the Sustainable Development Goals (SDGs), seeking
to establish reliable, sustainable and economically accessible access for all by 2030. With
the advent of smart electrical grids, the transition to more sustainable energy sources
is facilitated and enables communication between producer and consumer, enabling the
understanding of the energy demand that the grid has. However, despite there being ways
to respond to this demand for the network, the fluctuation in the price of the network
becomes unstable when the physical system becomes unstable. Economic instability sce-
narios includes overproduction or underproduction of electricity, which may compromise
the operation of the electrical network itself and the operation of the industry that depends
on the energy provided. This course completion work proposes a classifier model coupled
to a population optimization algorithm, which performs training using multiprocessing,
to detect economic instability of intelligent electrical grids.

Keywords: artificial intelligence; population algorithms; smart grids; multiprocessing.
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1 INTRODUCAO

A demanda continua de energia elétrica é um dos desafios mapeados pela Organizagao
das Nagoes Unidas (ONU) que visam garantir o acesso a fontes de energia viaveis, susten-
taveis e modernas para todos. Os Objetivos de Desenvolvimento Sustentével (ODS) sao
uma colecao de metas estipuladas pela ONU a serem cumpridas até 2030. Dentre esses

desafios relacionados ao tema de energia limpa e acessivel temos:

Objetivo 7. Assegurar o acesso confiavel, sustentavel, moderno e a
preco acessivel a energia para todas e todos:

7.1 Até 2030, assegurar o acesso universal, confidvel, moderno e a pregos
acessiveis a servigos de energia;

7.2 Até 2030, aumentar substancialmente a participagdo de energias
renovaveis na matriz energética global;

7.3 Até 2030, dobrar a taxa global de melhoria da eficiéncia energética;

7.a Até 2030, reforcar a cooperagao internacional para facilitar o acesso
A pesquisa e tecnologias de energia limpa, incluindo energias renovaveis,
eficiéncia energética e tecnologias de combustiveis fosseis avancadas e
mais limpas, e promover o investimento em infraestrutura de energia e
em tecnologias de energia limpa, e;

7.b Até 2030, expandir a infraestrutura e modernizar a tecnologia para o
fornecimento de servigos de energia modernos e sustentaveis para todos
nos paises em desenvolvimento, particularmente nos paises menos de-
senvolvidos, nos pequenos Estados insulares em desenvolvimento e nos
paises em desenvolvimento sem litoral, de acordo com seus respectivos
programas de apoio. Extraido de (ONU, 2015).

Diante das metas estabelecidas, torna-se necesséario o desenvolvimento de novas tecno-
logias que possibilitem a transicao para fonte energéticas renovéveis e a produgao eficiente
de energia. Atualmente, o modelo consolidado de malhas elétricas possui comunicac¢ao
unidirecional por natureza, em consequéncia das informacgoes acerca dos consumidores
nao serem consideradas para realizar o controle de produgao sob demanda. Essas malhas
convencionais possuem uma topologia hierarquica, onde as entidades presentes entre o
produtor e o consumidor final possibilitam pontos de falhas ao realizar a distribuigao e
transmissao de energia elétrica. Com isso, esse tipo de malha esta mais suscetivel a falhas
causadas por efeito cascata. Além disso, devido ao seu controle ser centralizado, a ex-
pansao da malha elétrica possui um custo logistico de manuten¢ao muito elevado. Nesse
modelo, a perda da energia gerada torna-se um problema devido a dissipacao da energia
ao longo da rede de distribuicao e da rede de transmissao, necessitando de superproducao

de energia para conseguir suprir a demanda dos consumidores (FARHANGI, 2009).
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As redes elétricas inteligentes (Smart Grids), consideradas a proxima evolu¢ao do mo-
delo de malhas elétricas, surgem para corrigir as deficiéncias associadas as malhas elétricas
centralizadas e unidimensionais, por meio da possibilidade de comunicagao bidimensional
em uma topologia de rede distribuida com capacidade adaptativa. Ela difere da malha
tradicional que, devido a incapacidade de coletar dados de consumo, precisa ter uma su-
perproducao de energia elétrica para suprir a necessidade futura dos consumidores. A
migracao de fontes de energia nao-renovaveis para renovaveis torna-se um processo menos
custoso devido a flexibilidade da Smart Grid em adotar distintas fontes de energia, como

ilustrado na Figura 1(FARHANGI, 2009).
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Figura 1 — Integragao de fontes de energias e consumidores em uma Smart Grid. (Fonte:
Elaboragao Propria)

Por meio de um sistema de distribuicao de energia elétrica que opera de forma auto-
noma ou em conjunto com a rede elétrica principal, as Smart Grids fornecem eletricidade
de forma confiavel e eficiente, ao reduzir a perda de energia e ao permitir que a malha
se adapte a demanda dinamica, em pequenas areas geograficas. Devido a esse potencial
de adaptacao a demanda dinamica, a necessidade de investimentos constantes em infraes-
trutura para armazenar a energia excedente, é reduzida drasticamente. As Smart Grids
apresentam um progresso tecnoldgico significativo na produgao, distribuicao e armazena-
mento de energia, uma vez que oferecem resiliéncia energética, possibilitando o suprimento

de eletricidade em cenarios de emergéncia e aumentando a integracao de fontes renovéveis,
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contribuindo para a transi¢cao energética. Com as recentes propostas de Smart Grids que
utilizam sensores e modelos de Inteligéncia Artificial (FANG et al., 2011), ha expectativa
para que a produgao energética sob demanda dinamica torne-se uma realidade. Na Tabela

1, é possivel observar uma breve comparacao entre a malha elétrica tradicional e a Smart
Grid.

Malha Tradicional

Smart Grid

Geragao centralizada, controlada por uti-
litarios com combustiveis {6sseis tradicio-
nais.

Operagao em tempo real de ativos de ge-
racao com demanda e oferta em tempo
real.

Operagao cega de ativos de geracao com
apenas uma previsao de demanda

Fluxos bidirecionais com consciéncia situ-
acional total e opc¢oes de resposta.

Erros passivos e ilimitados por tentativa
e erro

Consumidores ativos e capacitados com
feedback em tempo real.

Foco na adicao de infraestrutura para
atender a demanda

Foco na otimizacao da infraestrutura exis-
tente para atender a demanda.

Modelos operacionais estaticos com mi-
nima otimizagao

Modelos operacionais dinamicos com oti-
mizac¢ao em tempo real

A rede é vulneravel & intrusao cibernética
ou desastres naturais

A rede é mais resiliente a intrusao ciber-
nética e desastres naturais

Tabela 1 — Comparagao dos modelos de malha elétrica.

Entretanto, a implementagao e operacao de Smart Grids nao estao isentas de desa-
fios como, por exemplo, a complexidade da gestao energética, a necessidade de inves-
timentos substanciais e a regulagao adequada (FANG et al., 2011). Uma Smart Grid
descentralizada, que possui resposta dindmica de demanda, tem como beneficios a me-
lhora do desempenho do mercado, reducao da volatilidade do preco e aumento da oferta
de diferentes fontes energéticas para o consumidor final. Além disso, tem o aumento da
confiabilidade ao viabilizar a diversidade de fontes energéticas que podem ser incorpora-
dos na malha, reduzindo a quantidade de interrupcdes (SCHAFER et al., 2015).A partir
da estabilidade entre a producao e consumo de energia, considerando a perda devido a
dissipacdo de energia, é possivel inferir a estabilidade econdmica da Smart Grid (SCHA-
FER et al., 2015). Contudo, determinar a estabilidade linear do sistema é um problema
NP-dificil(GURVITS; OLSHEVSKY, 2009) que escala conforme aumenta o ntmero de
participantes da malha elétrica (ARZAMASOV; BOHM; JOCHEM, 2018). E considerar
a necessidade que a operacgao da malha elétrica seja continuo, para que o fornecimento de
energia nao seja interrompido e, consequentemente, interromper a operagao de hospitais,
da industria e areas urbanas.

Diante disso, para determinar a estabilidade linear do sistema, pode-se modelar o
sistema fisico da Smart Grid (ARZAMASOV; BOHM; JOCHEM, 2018) utilizando uma
equacao diferencial ordinéria para geracao de energia. Dessa equagao, é possivel obter

um quasi-polinémio com infinitas solugoes. Diante das infinitas solugoes que o quasi-
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polinémio pode possuir, apenas um conjunto finito das solugoes pode ter uma parte real e

positiva. Essas solugoes com partes reais e positivas determinam a estabilidade do sistema

(SCHAFER et al., 2016).

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho de conclusao de curso propoe determinar a estabilidade econdmica de
Smart Grids, nao como um sistema de equagoes diferenciais ordinaria, que é um problema
NP-dificil, mas como um problema de classificacao de padroes em funcao de informacoes
dos participantes da malha. E ao considerar que a malha elétrica exigird um monito-
ramento continua a cerca da estabilidade da malha, exige uma resposta com o minimo
de atraso possivel. Sera proposto um modelo de aprendizado de méquina, baseado no
Neighborhood Component Analysis (NCA), acoplado ao algoritmo Particle Swarm Opti-
mization (PSO), um algoritmo de otimizagao populacional, para classificar a estabilidade
econdmica de Smart Grids. Nesse modelo proposto, serd utilizado processamento paralelo
para realizar a minimizagao do erro de classificagao do modelo. Diante disso, sera avaliado
como o modelo proposto performa comparado a modelos mais consolidados. A partir de
informagoes acerca de cada participante que compoe a Smart Grid, podemos caracterizar
a estabilidade do sistema fisico e determinar, consequentemente, a estabilidade econd-
mica da mesma. Diante disso, teremos as seguintes perguntas que este trabalho buscara

responder:

e Pergunta 1: O modelo proposto possui desempenho tao bom, ou melhor, que mo-

delos mais consolidados?

e Pergunta 2: O modelo proposto consegue treinar e testar em um periodo de tempo

menor que modelos baseados em vizinhanga mais consolidados?

A organizacao dos seguintes capitulos seré feita da seguinte forma, no segundo capitulo
hé os conceitos basicos utilizados para estruturar a solugao proposta desse trabalho. No
terceiro capitulo é apresentada a proposta, como a mesma foi implementada e as vanta-
gens e desvantagens associadas. No quarto capitulo, ha a metodologia e os experimentos
realizados para responder as perguntas de pesquisa propostas. No quinto capitulo, ha a

conclusao do trabalho abordando as limitacoes encontradas e trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo, o objetivo é esclarecer as principais terminologias, técnicas, algoritmos
e tecnologias que estao relacionados a este trabalho, fornecendo uma visao geral e incluindo

alguns exemplos elucidativos.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de méquina é a subarea de Inteligéncia Artificial que visa desenvolver
modelos capazes de performar tarefas complexas ao detectar, extrapolar e adaptar-se a
padroes e circunstancias. Diante disso, temos trés categorias de aprendizado dado pela

natureza do problema a ser resolvido, seja esse um problema de classificacao, predicao ou
agrupamento(ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012).

e O aprendizado supervisionado busca através do conjunto de exemplos associar

o atributo alvo com os demais atributos;

¢ O aprendizado nao-supervisionado tem em vista mapear os dados fornecidos
para um atributo que nao se encontra presente explicitamente no conjunto de exem-
plo, mas que seria possivel deriva-lo através dos padroes existentes no conjunto de

dados fornecidos, e;

¢ O aprendizado por reforgo busca por meio de um agente situado em um ambiente
identificar quais acoes o agente precisa tomar para executar uma determinada tarefa,

as agoes podem ser recompensadas ou penalizadas ao longo da etapa de treinamento.

2.1.1 Neighboorhood Component Analysis

O Neighboorhood Component Analysis (NCA) (GOLDBERGER et al., 2004) ¢ um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado cujo objetivo é aprender uma mé-
trica de distancia. O treinamento consiste em descobrir uma transformacao linear A
que remapeia os dados espacialmente, de maneira que os dados de treino que possuem a
mesma classe estejam espacialmente proximo. No processo de treinamento ¢é inicialmente
realizado o calculo das distancias euclidianas, gerando uma matriz Dy n, na qual N é o
tamanho da amostra de treino. Ao aplicarmos a funcao softmaz, teremos uma distribui-
¢ao de probabilidades a fim de calcular a probabilidade de um exemplo ¢ da amostra de
treino assumir o mesmo rétulo de outro exemplo 7 da mesma. Na Equacao 2.1, é possivel
observar como ¢ calculada a probabilidade de uma observacao assumir a mesma classe que
outra. Com isso, teremos uma matriz de probabilidades P, onde a sua coluna principal

seria preenchida com zeros.
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Assim, uma funcao de otimizacao é usada para descobrir uma transformagao linear
que maximize a probabilidade de um elemento da amostra de treino ser classificado pela
aproximacao de individuos que pertencem a uma mesma classe. Com isso, na Equagao
2.2 teremos uma formulacao de funcao objetivo que pode ser utilizada pelas funcoes de

otimizagao.

Zpi = Z sz'j- (2.2)

i jeC;

Diante dessa transformacao linear, ao usar uma estratégia de classificacao teremos um
desempenho melhor. Na Figura 2, temos um ponto com arestas o conectando aos demais
pontos e a opacidade destas arestas indica a influéncia dos vizinhos da classificagao do
ponto raiz. Apos a transformacao linear, os vizinhos com a mesma classificacdo do ponto

raiz possuirao as maiores influéncias na classificagao do ponto raiz.

Pontos Originais Pontos Pds NCA

Figura 2 — Resultado de uma transformacao linear encontrada pelo NCA. (Fonte: Elabo-
ragdo Propria)

2.1.2 K-Nearest Neighbors

O K-Nearest Neighbors (KNN) (FIX; HODGES, 1989) (COVER; HART, 1967) ¢
um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado baseado em vizinhanca, que
pode realizar uma classificagdo ou regressao. A partir de uma observacao de teste, sua
classificacao seria determinada em funcao das k observacoes espacialmente mais proximas.
Ao determinar os k vizinhos mais préximos, sera contabilizado a quantidade de vizinhos
que pertencem a cada uma das classes presentes no dominio do problema. E assim, a
observacao de teste sera classificada com a classe que possuir a maior quantidade de

vizinhos. Na Figura'3, podemos observar um exemplo de uma classificacao realizada pelo

1" Fonte: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:KnnClassification.svg
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______

Figura 3 — Ilustracao do processo de classificagao do KNN

KNN. Ao utilizar trés vizinhos para determinar a classificacao do circulo verde, seria
realizado uma votacao entre os trés vizinhos mais proximos, resultando que a classe seria
a mesma dos triangulos vermelhos. E ao utilizar cinco vizinhos, teriamos como resultado

que a classe do circulo verde seria a mesma que a dos quadrados azuis.

2.2 OTIMIZACAO

Otimizacao é a grande area da matematica aplicada que busca por meio de algoritmos

encontrar a melhor solu¢ao de uma func¢ao objetivo e seu dominio.

2.2.1 Otimizacao Mono-objetivo

Temos como um problema de otimizacao mono-objetivo uma funcao f : X — Y, cujos
elementos do dominio precisam estar sujeitos a um conjunto de restricoes R para serem
solugoes viaveis. Em problemas de minimizacao, a solugao 6tima x* da funcao f esta
sujeita ao conjunto de restrigoes R, dada pelo menor valor possivel da imagem da fungao

f.

f(z*) < f(x) Ve RN X. (2.3)

Problemas de otimizacao mono-objetivo que buscam encontrar o ponto maximo da
imagem de f seguem a mesma estrutura com excecao da fungao objetivo f que precisa
ser trocada por g o f, onde g(x) = —z. Assim, temos que problemas de minimizagao e
maximizagao sdo analogos em otimizagao (RIBEIRO; KARAS, 2013).



22

2.2.2 Gradiente Descendente

O método do Gradiente Descendente (AMARI, 1967) é um algoritmo de otimizagao
iterativo que, dado uma fungdo f : X — Y e um ponto inicial (xg,y9) € X inicial,
conseguimos, a partir das derivadas parciais, extrair um vetor que indique a direcao de
melhora para evoluir a posi¢ao do ponto inicial para uma solucao mais préxima de um
minimo local da fungao f. Exemplificando, se temos uma superficie f(z,y) = cosz+siny
e uma particula no ponto inicial dado por (zg,10) = (0,3), teremos que as derivadas
parciais da superficie sao:

of : of

== = —sin(z) —= = cosy. (2.4)
ox dy
Ao avaliarmos o resultado das derivadas parciais no ponto inicial e combinarmos esses
resultados, temos um vetor que indica a dire¢ao e o sentido de um ponto de méximo local.
Contudo, como estaremos lidando com um problema de minimizacao, serd necessario
inverter o sentido do vetor. Na Figura 4, podemos observar que ao longo do tempo ¢, a
particula se deslocara do ponto inicial até um ponto de minimo local ao inverter a dire¢ao
do vetor gradiente. E, a cada iteracao, a posi¢ao da particula seria atualizada utilizando
o sentido inverso do vetor gradiente e um coeficiente «, que ird indicar o tamanho do
deslocamento que a particula ira realizar para se aproximar de um ponto de minimo local.
Assim temos a seguinte relagao de recorréncia:

0 0
Te+1 = Lt — aa—i Yt+1 = Yt — Oéa—;};; (2.5)

Tyl = Xy + asine Yir1 = Yy — QCOSY. (2.6)
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Figura 4 — Visualizagao da operagao do algoritmo do gradiente descendente. Apods encon-
trar o vetor gradiente a rotina caminha sentido contrario realizando a descida
em busca de um ponto de minimo. E possivel notar passo a passo a evolucio
da descida. (Fonte: Elaborac¢ao Propria).

2.2.3 Algoritmos Populacionais

Algoritmos populacionais sao uma familia de heuristicas que buscam realizar a busca
no dominio do problema a partir da cooperacao ou competicao entre individuos de um
grupo. Diante disso, algoritmos populacionais podem trabalhar com informacoes de mais
de uma solugao e/ou as informagoes obtidas serao utilizadas para definir o proximo estado
da sequéncia de solugoes (RH, 2005). Exemplos de algoritmos populacionais sao: Parti-
cle Swarm Optimization, PSO (KENNEDY; EBERHART, 1995), Artificial Bee Colony,
ABC (KARABOGA et al., 2005) e Ant Colony Optimization (DORIGO; BIRATTARI,
STUTZLE, 2006).

2.2.4 Particle Swarm Optimization

O Particle Swarm Optimization € um método de otimizacao por populagoes de fun-
¢oes continuas nao-lineares. Diante da fungao objetivo, serao geradas N particulas que
irao compor o enxame, e cada particula representa uma solucao para a fungao objetivo.
Tipicamente, as particulas sdo distribuidas de forma aleatéria pelo espaco de solucdo. E
possivel observar um exemplo da distribuicao homogénea na Figura 5.

A partir da distribuicao inicial das particulas, a posicao de todas as particulas do
enxame serd atualizada através do vetor velocidade de cada particula, como pode ser
observado na Equacao 2.7. Esse processo seré feito iterativamente até que todas as par-
ticulas tenham convergido ou que o nimero méximo de iteracoes determinada tenha sido
atingida.

gt = gt 4ttt (2.7)

7 i
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Figura 5 — Exemplo de distribuicao inicial das particulas ao longo do espaco de solucao.
O simbolo “x” em vermelho representa as particulas no espago de busca (Fonte:
Elaboragao Propria)

Para calcular o vetor velocidade da préoxima iteracao, é utilizado a Equacao 2.8, que
considera o vetor da melhor posicao encontrada pelo enxame e seu respectivo peso((p, —
z!), ca), o vetor da melhor posi¢ao encontrada pela propria particula e seu respectivo peso
((pi — %), ¢1) e a inércia do vetor velocidade do estado atual com seu respectivo peso

(vf,w). Na Figura 6, temos um diagrama que mostra o fluxo de execugao do PSO.

t+1
U;

= w % Uf + clri (pi — xf) + Cgrg(pg — :Lf) (2.8)
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Figura 6 — Diagrama do fluxo de execugao do PSO

2.3 COMPUTACAO PARALELA

A Computacao Paralela é um campo que busca o ganho de desempenho na execugao
de software através da utilizagdo de mais de um ntcleo de processamento — CPU e/ou
GPU — ou distribuindo o processamento entre mais maquinas para que duas ou mais

rotinas de software sejam executadas simultaneamente (PACHECO, 2011).

2.3.1 Paralelismo em Aprendizado de Maquina

A utilizagao de estratégias de paralelismo para modelos de aprendizagem de méaquina
surge com a intencao de viabilizar modelos robustos ao torné-los mais eficientes. Usual-
mente, o processo mais custoso em um modelo de aprendizado de méquina é o treinamento
do modelo. Ao utilizar um modelo acoplado a um algoritmo de otimizacao baseado em
inteligéncia de enxame, temos que a atualizacao da posicao das particulas é um processo

custoso. Diante disso, o particionamento do enxame entre os nicleos da CPU para realizar
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a atualizacao do enxame em paralelo se torna uma estratégia para minimizar a perda de
desempenho que essa categoria de meta-heuristica possui. Na Figura 7, podemos ver como
a atualizacao do enxame seria realizada. Cada subconjunto de particulas do enxame seria
avaliada em um dos niicleos fisicos do processador para determinar o erro de classificacao
e, em funcao das particulas avaliadas, seria possivel identificar o proximo estado de cada

uma delas.

Enxame
¥
Subconjunto do Subconjunto do e Subconjunto do
Enxame 1 Enxame 2 Enxame N

Enxame Modificado

Figura 7 — Atualizacdo em paralelo do enxame. (Fonte: Elaboragao Propria)

2.3.1.1 Experimento preliminar de PSO sequencial vs. paralelo

A implementagao do PSO utilizada paraleliza a avaliacao de cada particula na fungao
objetivo de tal forma que um subconjunto de particulas serd alocado a um dos nucleos
fisicos do processador. Para fins de avaliar o comportamento dos enxames a funcao de

teste “Esférica” foi escolhida e é definida pela Equagao 2.9,

fle) =Yt (29

A Funcao Esférica ¢ unimodal em 2D e apresenta a paisagem mostrada pela Figura?
8. O PSO foi executado com 10 particulas durante 100 iteragdes com os valores default da
biblioteca pyswarms do Python. Na Figura 9 podemos observar que dado um espago de
solugao e o enxame de particulas, onde as particulas sao representadas por "x", teremos
subconjuntos de particulas que serao avaliados em um mesmo niicleo de processamento.

Em uma verificacao mais detalhada, os enxames foram capturados exatamente aos

20%, 60% e 100% do numero de iteracoes utilizadas, tanto na versao sequencial quanto

2 Fonte: https://www.sfu.ca/ ssurjano/spheref.html
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Figura 9 — Grafico de curva de nivel, onde cada 'x’ colorido representa um conjunto de
particulas que utilizard um dos niicleos de processamento.

na versao paralela. As Figuras 10 e 11 mostram que em termos gerais, a versao paralela se
mostra similar a sequencial em termos de comportamento de distribuicao e espago em que
as particulas se movem no espaco de busca. Assim, fica entendido que a versao paralela
nao acarreta prejuizos no decorrer da avaliacao de funcio feita pelo PSO. E possivel notar

que as particulas se movimentam no espaco e que gradativamente vao se encaminhando
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3 PROPOSTA

Neste capitulo, sera abordado como foi implementada a solugao proposta neste traba-

lho, quais as vantagens e desvantagens associadas.

3.1 MODELO DE CLASSIFICACAO BASEADO NO NCA

O NCA, por ser uma modelo que aprende uma transformagao linear a fim de minimizar
as distancias entre observagoes de mesma classe, precisa ser complementado por uma
estratégia de classificacao também baseado em vizinhangas. Ao considerar essa estratégia,
passamos a considerar a quantidade de vizinhos mais préoximos que serao utilizados para
classificar um determinado dado de teste.

Utilizando o paradigma de orientacao a objetos, foi desenvolvido uma classe nomeada
NCA-C que representasse o modelo NCA, e que pudesse receber como atributos: a fun-
¢ao de otimizagao que serd usada pelo NCA para encontrar a transformagao linear mais
adequada para o conjunto de dados de treinamento; a quantidade maxima de iteracoes
que sera realizada pela funcao de otimizacao; a quantidade de vizinhos que seré consi-
derada para realizar a classificacao, e a quantidade de nicleos do processador que serao
utilizados para realizar o treinamento. Devido & implementagao ter sido feito utilizado a
linguagem de programagao Python, os algoritmos de otimizagao que forem realizar para-
lelismo precisam utilizar multiprocesso na execugao ao invés de multithread para evitar
um aumento no tempo de execucgao. Esse fendémeno é ocasionado devido & presenca do
Global Interpreter Locker (GIL) no interpretador do Python (MEIER; GROSS, 2019).

Algoritmo 1 treinamento e classificagao do NCA-C
Precisa: Dados de treino X, = {240, %41,...}; classificagoes de treino Y, =
{Ytr0, Ytr1, .- }; dados de teste Xye = {T1e0, Tte1, ... }; algoritmo de otimizagao o
Garante: Classificagoes dos dados de teste Yie = {¥ie0, Yte1, -}
Yie < {}
Inicializa A como uma matriz identidade
Minimiza o erro de f(A) usando o em X;,. e Y},
AX,; — A- Xy,
para ;. + X, até X,, = () faga
Ao — A - x40
para Az, + X, até X,, = () faca
Calcula p;
fim para
Yte < argmaz  p;
Y;te < Y;te + {yte}
fim para
devolve Y,
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3.2 NCA + PSO

O modelo classificador proposto é a utilizacao do modelo NCA, com métodos adicionais
que viabilizam a classificagao, e a utilizagdo do PSO como algoritmo de otimizagao. A
utilizagao do PSO nao nos garante encontrar o error de minimo global, além de demandar
mais tempo que uma estratégia de otimizacao baseada em gradiente ao utilizar a mesma
quantidade de iteragoes. Contudo, ao adotar o PSO, terfamos um espaco de busca maior
em funcao da quantidade de particulas utilizadas. E, ao termos a transformacao linear,
seria possivel compreender como o espaco de solucao sera transformado e compreender

como essa distor¢ao poderd impactar na classificagao.
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4 EXPERIMENTOS REALIZADOS

Neste capitulo serd abordado o escopo do plano experimental, metas estabelecidas,
perguntas de pesquisa, hipoteses elaboradas, as métricas de interesse e anélise dos re-
sultados encontrados. Todos os experimentos realizados nessa secao foram conduzidos

utilizando o seguinte ambiente experimental:

e Processador: 13th Gen Intel© Core™ i7-13700K x16

Memoria RAM: 32 GB

SSD: 500 GB

Sistema Operacional: Linux Mint
e Os experimentos foram executados! em:

— Python (3.10.12)

scikit-learn (1.3.2)
— scipy (1.11.3)

— numpy (1.26.1)

— pyswarms (1.3.0)

Ao decorrer deste trabalho, foi utilizado um conjunto de dados simulados de uma
Smart Grid com um produtor e 3 consumidores gerado por (SCHAFER et al., 2016) e
disponibilizado em (ARZAMASOV, 2018). Na Figura 12 temos a topologia da Smart

Grid que sera utilizada.

Figura 12 — Topologia da Smart Grid tratada. (Fonte: Elaboracao Propria)

1 Codigo Fonte pode ser encontrado em: https://github.com /sidneyouteiro/ TCC
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Dentro deste conjunto de dados, que originalmente possui 10000 observagoes com
atributos descritos na Tabela 2, serao utilizadas distintas amostragens probabilisticas
visando manter a mesma proporc¢ao de classes do conjunto de dados original. Essa etapa
contribuira para a redugao do custo, do tempo de treinamento e tempo de validacao dos
modelos com perda de desempenho minimo (ROBB, 1963) (ELRAFEY; WOJTUSIAK,
2017). Dos atributos presentes, sera desconsiderado o atributo ’stab’; pois o atributo

objetivo ’‘stabf’ é extraido a partir do atributo ’stab’.

Atributo | Descrigao

taul tempo de reacao do produtor de energia

pl energia nominal consumida / produzida do produtor de energia
gl coeficiente proporcional a elasticidade do prego do produtor de energia
tau2 tempo de reacao do consumidor 1

p2 energia nominal consumida / produzida do consumidor 1

g2 coeficiente proporcional a elasticidade do prego do consumidor 1
tau3 tempo de reagao do consumidor 2

p3 energia nominal consumida / produzida do consumidor 2

g3 coeficiente proporcional a elasticidade do preco do consumidor 2
taud tempo de reacao do consumidor 3

p4 energia nominal consumida / produzida do consumidor 3

g4 coeficiente proporcional a elasticidade do preco do consumidor 3
stab A parte real méxima da raiz da equacao caracteristica

stabf Classificacao da estabilidade econdémica do sistema

Tabela 2 — Atributos presentes no conjunto de dados

4.1 AMOSTRAGEM DOS DADOS E TAMANHO DO ENXAME

Neste experimento, temos como objetivo identificar, dado uma amostragem probabi-
listica, qual o tamanho da amostra ideal em conjunto com o tamanho do enxame. Para

assim, determinar qual configuragao ira obter o melhor desempenho.

4.1.1 Plano Experimental

Neste estudo experimental sera utilizado o modelo proposto, NCA-+PSO, para avaliar
como cada configuragao ird desempenhar. As variaveis dependentes, ou seja, as variaveis
que irao assumir valores distintos para entender como elas afetam as métricas, que serao

utilizadas nesse estudo experimental serao:

e O tamanho da amostra, de tal forma que as proporcoes entre as classes sejam

mantidas.

e O tamanho do enxame de particulas.



33

As variaveis independentes, e seus respectivos valores fixados, que serao utilizadas

nesse estudo experimental:

¢ A quantidade de geragoes que o enxame ira realizar a busca seré de 800 geragoes,

determinado arbitrariamente.

e Para realizar uma classificacao, a quantidade de vizinhos que sera utilizada é 50

vizinhos, determinado arbitrariamente.

e A quantidade de niicleos de CPU que serao utilizados para avaliar o enxame
de particulas serao de 16 ntucleos fisicos da CPU, determinado para reduzir o tempo

de execucao do experimento.

e Os pesos dos vetores de inércia, melhor posicao da particula e melhor posi¢ao
do enxame possuirao, respectivamente, os seguintes pesos 0.9, 0.5 e 0.3, escolhidos

arbitrariamente.

As métricas que serao utilizadas para comparar as combinagoes serao a acuricia
(ACC), a Matthew Correlation Coefficient (MCC) (CHICCO; JURMAN, 2020) e o tempo
de execugao do modelo em segundos. Sera inspecionado a matriz de confusao da confi-
guragao que obtiver o melhor desempenho. Em cenarios que houver configuragoes com
desempenhos similares, a configuragao avaliada no menor tempo sera tida como a melhor.

Nas equagoes 4.1 e 4.2 temos como ¢é calculada as métricas ACC e MCC, em fungao
da classificacao gerada pelo modelo e da classificacao real da observagao. Tome TN e T'P
como classificagoes corretas respectivamente das classes estavel e instavel. E FN e FP
como classificacoes incorretas respectivamente das classes estavel e instéavel.

TN+TP

A = : 4.1
ce TN+TP+ FN+ FP (4.1)

MOC — TN +TP —FNxFP . (4.2)
V(TN + FN)(TN + FP)(TP + FN)(TP + FP)

Diante disso, serao realizadas, para cada avaliacao de configuracao, uma validacao
cruzada utilizando o 5-Fold (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012), onde

cada configuracao seréd avaliada 5 vezes.

4.1.2 Analise dos Resultados Encontrados

A partir do experimento foi possivel obter os seguintes dados, que estao contidos na
Tabela 3, em fungao de cada configuragao do experimento. Diante dos resultados en-
contrados, foi possivel observar que os melhores resultados da média de acuracia com os
menores desvios foram encontrados ao realizar a amostragem das observacoes com 1500
observagoes. Ao analisar a métrica MCC que varia de -1 a 1, onde o resultado -1 indica

uma classificacao imperfeita e 1 indica uma classificagao perfeita. Logos, temos que os
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Tamanho Tamanho ACC MCC Tempo (s)
do do Desvio Desvio Desvio
Enxame  dataset Média Padrao | Média Padrao | Média Padrao
50 500 0.681 0.222 0.071  0.146 223.014 9.801
1000 0.698 0.189 0.059 0.121 656.603 26.675
1500 0.737 0.175 | 0.069 0.141 | 1011.841 13.347
2000 0.705 0.194 0.069 0.141 1270.594  13.127
100 500 0.705 0.189 0.077  0.159 482.988 32.277
1000 0.697 0.185 0.059 0.121 1534.887  71.532
1500 0.733 0.182 | 0.071 0.145 | 2227.226 37.365
2000 0.716  0.190 0.067 0.138 2763.338  36.012
150 500 0.722 0.179 0.077  0.159 739.355 45.825
1000 0.687 0.198 0.057 0.117 2494.952  64.033
1500 0.732 0.186 | 0.070 0.143 | 3494.799 81.787
2000 0.711  0.196 0.069 0.141 4301.908  58.635
200 500 0.719 0.184 0.082 0.168 1056.841  61.203
1000 0.694 0.193 0.055 0.114 3576.936  79.133
1500 0.739 0.172 | 0.070 0.144 | 5012.063 60.758
2000 0.712 0.196 0.068 0.140 6161.141  72.736
250 500 0.702 0.189 0.072 0.148 1412.374  72.639
1000 0.694 0.197 0.056 0.115 4582.585  89.739
1500 0.728 0.191 | 0.064 0.131 | 6371.441 86.696
2000 0.707  0.204 0.065 0.134 7827.318  49.981
300 500 0.715 0.188 0.082 0.168 1768.570  71.49
1000 0.694 0.202 0.059 0.121 5522.356  86.117
1500 0.741 0.180 | 0.070 0.143 | 7656.438 49.807
2000 0.706  0.193 0.070  0.142 9527.781  67.647

Tabela 3 — Tabela dos resultados encontrados do experimento.
resultados encontrados no experimento indicam as configuragoes resultam em classifica-

¢oOes aleatorias. Esta é uma informacao importante. Indica que a acuracia encontrada é
instavel. Assim, nao se pode garantir que o modelo de fato possa ser usado em um cenario
real. No entanto, para fins de estudo, este resultado nos mostra uma boa possibilidade
de continuidade e averiguacao de como se pode resolver melhor o problema. A avaliagao
estatistica se segue com o intuito de verificar possiveis vantagens da proposta, mesmo sa-
bendo que a acuracia encontrada pode ter sido obtida ao acaso. Devido ao desvio padrao
ser muito pequeno e pouco diferente, foi elaborado um grafico de Boxplot. Este é um
teste nao-paramétrico visual que auxilia na tomada de decisao. Boxplots nao sao tteis
apenas para analisar o alcance e a distribuicao dos dados, mas, as vezes, podem fornecer
informagoes sobre a verdadeira diferenca entre as médias.

Caso as caixas nos Boxplots apresentem sobreposicao, pode-se concluir, com 95% de
confianga, que as médias nao se diferem (MARCELINO et al., 2021). Tendo isso em

mente e observando a Figura 13, é possivel concluir que:
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Amostragem e Tamanho do Enxame - 1500 observagoes
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Figura 13 — Boxplot da média das acuracias obtidas para amostragem de 1500 observa-
goes.

e As caixas apresentadas pelos conjuntos amostrais da variagao da populagao do PSO

sao sobrepostas, e;

e Logo, é possivel concluir que nao existem diferencas estatisticas significantes entre

as médias das amostras apresentadas ao utilizarmos 1500 observacoes.

Uma vez que o teste estatistico mostrou que o tamanho da populagao nao interfere na
resposta, o tempo de execugao foi analisado. Quando o PSO usa uma populacao de 50
particulas, a classificagao realizada de deteccao de instabilidade atinge 73,7% de acuracia
em tempo de 1011.841s, com baixo desvio padrao frente as demais populagoes testadas
para o PSO. Na Figura 14, temos a matriz de confusao ao utilizarmos 50 particulas em
um conjunto de dados de 1500 observacoes. Apesar do desempenho, o percentual de
falsos positivos é preocupante devido possibilidade de gerar fadiga de alerta (POLY et al.,
2020). Uma hipotese que explique o motivo de existir uma quantidade de falsos positivos
superior a de verdadeiros positivos, seria devido as classes do conjunto de dados estarem

desbalanceadas.
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Classificagao Real

800
Estavel 875 790
600
500
400
Instavel 409
200
100

Estavel Instavel
Classificacao Prevista

Figura 14 — Matriz de Confusao da melhor configuracao encontrada.

4.2 AVALIACAO DO TEMPO DE EXECUCAO

Este experimento visa avaliar como o paralelismo impacta na métrica de tempo de exe-
cugao. Sera realizada uma comparacao do tempo decorrido de processamento ao utilizar

execucao sequencial e multiprocessamento.

4.2.1 Plano Experimental

Neste plano experimental seré utilizado duas variagoes do modelo proposto. Uma
das variagoes utilizaréd 16 niicleos fisicos do processador, enquanto a outra variagao re-
alizard execugao sequencial. As variadveis dependentes que serao utilizadas nesse estudo

experimental:

e Quantidade de niicleos de processamento que serao utilizados para realizar o

treinamento

As variaveis independentes e seus respectivos valores fixados, que serao utilizados nesse

estudo experimental:

e A quantidade de particulas do enxame sera de 50 particulas.

e A quantidade de observagoes presente na amostragem do dataset sera de 1500

observacoes.
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e A quantidade de geragoes que o enxame utilizara para realizar a busca sera de

800 geragoes.

e Os pesos dos vetores de inércia, melhor posicao da particula e melhor posicao do

enxame possuirao, respectivamente, os seguintes pesos 0.9, 0.5 e 0.3.

Diante disso, foi realizado, para cada variacao do modelo, uma validacao cruzada
utilizando 5-Fold (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012), onde cada variagao
foi executada b5 vezes. A partir dos resultados, sera avaliada se nao ha diferenca estatistica

entre as métricas propostas no experimento anterior.

4.2.2 Analise dos Resultados Encontrados

Na Tabela 4 podemos observar os resultados encontrados pelo experimento, dada as
métricas consideradas no experimento anterior. Os resultados encontrados mostram que
numero de nucleos de processamento nao impacta na avaliacao das métricas, acuracia
e MCC, e que houve uma melhora na eficiéncia ao avaliar a média e desvio padrao do
tempo de execuc¢ao. Diante disso, foi realizado o teste nao-paramétrico de Mann- Whitney
U (MANN; WHITNEY, 1947) para aferir se ndo hé diferenga estatistica entre as métricas
ACC e MCC ao variar a quantidade de unidades de processamento. Nesse caso, a hipotese
nula do teste é que uma variavel aleatoria é estocasticamente igual a outra, e a hipotese
alternativa é que uma variavel aleatoria é estocasticamente maior do que a outra. Ao
executar o teste de Mann-Whitney U, foi encontrado o p-value de 0,7049 ao avaliar a ACC
e p-value de 0,8458 ao avaliar o MCC. Com isso, para obter uma conclusao com 95% de
confianca, é necessario que alfa assuma o valor de 0,05. Dito isso, nao foi possivel rejeitar
a hipdtese nula para as métricas ACC e MCC, portanto, temos que nao hé diferenca
estatistica significante entre a ACC e MCC da execugao sequencial e a execugao que

utilizou 16 nucleos.

ACC MCC Tempo(s)
Desvio Desvio Desvio
Modelo Média Padrao | Média Padrao Média Padrao

NCA+PSO Paralelizado | 0.736 0.175 | 0.068 0.140 | 1011.840  13.346
NCA-+PSO Sequencial 0.732 0.185 | 0.063 0.129 | 1276.434  32.157

Tabela 4 — Resultados da execucao paralela e sequencial do modelo proposto.

Restando apenas o tempo de execugao para avaliar, foi elaborado um gréafico Boxplot
para executar o mesmo teste realizado no experimento anterior. Na Figura 15, podemos

observar o grafico gerado e, diante disso, podemos concluir:

e As caixas apresentadas pelos conjuntos amostrais da variacao de unidades de pro-

cessamento nao sao sobrepostas, e;
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NCA+PSO Sequencial & NCA+PSO Paralelizado
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Figura 15 — Boxplot do tempo de execucao do modelo sequencial e modelo paralelizado.

e Logo, é possivel concluir que existem diferencas estatisticas significantes entre as

médias de tempo de execucao das amostras apresentadas.

Os testes estatisticos mostraram que a variagao entre a quantidade de nicleos de
processamento nao interfere nas métricas de ACC e MCC. Contudo, com o aumento de
nucleos de processamento foi possivel uma reducao significativa no tempo de execucao

médio.
4.3 MODELOS BASEADOS EM VIZINHANCA

Neste experimento, temos como objetivo comparar modelos baseados em vizinhanga.

Para assim determinar qual modelo irda obter o melhor desempenho.

4.3.1 Plano Experimental

Este estudo experimental utilizara os seguintes modelos de aprendizado de méquina:
NCA acoplado ao PSO, NCA acoplado a um algoritmo de otimizacao baseada no gradiente
e o KNN. Os modelos que foram utilizados nesse experimento, foram selecionados para
comparar como o algoritmo de otimizacao impacta nas métricas de interesse e utilizar os
resultados do KNN, um modelo de classificagao de vizinhangas mais consolidado, como
referencial. Seré utilizado como tratamento os modelos apresentados anteriormente. Nos

modelos baseados no NCA, sera utilizado a mesma quantidade de iteragoes. E em todos
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os modelos serd utilizado a mesma quantidade de vizinhos para realizar a classificacao.
Diante disso, seré realizado, para cada modelo, uma validacao cruzada, utilizando 5-Fold
e cada configuracao sera avaliada 30 vezes. A partir dos resultados sera avaliado se ha

diferenca estatistica entre as métricas propostas.

4.3.2 Analise dos Resultados Encontrados

Na Tabela 5, podemos observar os resultados encontrados pelo experimento, dada as
métricas consideradas ao longo deste capitulo. Utilizando o teste de Mann-Whitney U foi
possivel encontrar p-value de 0,0002 ao avaliar as acurédcias do modelo NCA+PSO com
o NCA+Gradiente, com isso, refutando a hipotese nula. Contudo, ao avaliar o MCC do
NCA-+PSO e NCA+Gradiente foi encontrado o p-value de 0,5678, o que impossibilita

refutar a hipotese nula.

ACC MCC Tempo(s)

Desvio Desvio Desvio

Model Média Padrao | Meédia Padrao Média  Padrao
KNN 0.6293 0.3825 | 0.0346 0.0694 0.0100  0.0003
NCA+Gradient 0.7160  0.2605 | 0.0634 0.1272 2.0102  0.1888
NCA+PSO Paralelo | 0.7346 0.1770 | 0.0674 0.1358 | 1030.8897 15.9050

Tabela 5 — Resultados encontrados ao comparar modelos baseados em vizinhanga.

A partir dos resultados encontrados, o acoplamento de um modelo baseado no NCA ao
PSO mostrou-se competitivo nas métricas ACC e MCC, o que pode ser observado também
na Figura 16. Apesar de nao obter um tempo de execugao tao baixo quanto o KNN
e o NCA com o gradiente, é preciso considerar que as implementacoes destes modelos
foram extraidas e utilizadas da biblioteca scikit-learn. O NCA é uma implementacao
independente construida neste trabalho, que usa bibliotecas prontas, porém sua junc¢ao
é fruto deste trabalho. Um fator que indique o potencial de melhoria do acoplamento
do NCA com o PSO ¢ a realizagao futura de um ajuste fino nos hiper parametros do
PSO. No escopo deste trabalho, devido ao Global Interpreter Locker (GIL), mecanismo
presente no interpretador do Python, nao foi possivel paralelizar em funcao das threads
processador, assim realizando o paralelismo em fung¢ao de processos alocados nos nucleos
fisicos do processador. Este foi um impeditivo para, neste trabalho, encontrar solugoes que
minimizassem o tempo de execugao da proposta NCA. Diante disso, pode-se concluir que
o acoplamento de meta-heuristicas populacionais a modelos de aprendizado de méaquina
tem potencial de ser uma alternativa ao uso padrao de algoritmos de otimizacao baseados
no gradiente.

Apesar dos resultados apresentados entre as variagoes do NCA terem obtido, em média,

desempenhos de acuracia proximos é importante ressaltar o potencial do acoplamento do
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Comparacdo entre NCA+PS0, NCA+Gradiente e KNN
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Figura 16 — Resultados encontrados ao avaliar modelos baseados em vizinhanca. A linha,
presente em cada uma das barras, representa o intervalo de confianca de 95%.

NCA com o PSO neste critério. O NCA+PSO se mostrou no plano experimental uma
solucao promissora estatisticamente se diferenciando das demais. Um ponto de atengao
observavel na matriz de confusao, da melhor configuracao, foi a presenca de classificagoes
de estabilidade incorretas. A reducao de casos de falsos negativos é necessaria, pois
os mesmos podem ocasionar situagoes de superproducao ou subproducao de energia e,
consequentemente, impactar na viabilidade economica da Smart Grid e disponibilidade

de energia para os consumidores finais.
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5 CONCLUSAO

No decorrer deste trabalho, foi proposto a caracterizacao de um modelo de aprendizado
acoplado a um algoritmo de otimizacao populacional. O cenério utilizado para realizar a
caracterizagao foi um dos desafios enfrentados pela nova geracao de malhas elétricas: a
detecgao de estabilidade econdémica de uma Smart Grid. Ao enderecar essa demanda, é
possivel viabilizar a adogao deste novo modelo de malhas elétricas que pode nos auxiliar
na adogao de fontes energéticas mais sustentaveis.

A escolha do NCA como o modelo a ser acoplado ao PSO se deu pela facilidade
em gerar uma implementacao que possibilitasse o acoplamento sem que fosse necessario
realizar mudancas estruturais. Ao longo deste trabalho foi observado que o alto nivel de
abstracao da linguagem Python e de suas bibliotecas foram importantes na concepcao de
uma prova de conceito. Isso porque ela possibilita avaliar os requisitos necessarios para
implementar o modelo proposto de uma maneira mais eficiente. Contudo, para ser possivel
caracterizar o comportamento de algoritmos populacionais e aproveitar melhor os recursos
computacionais, seré necessario a utilizagao de uma linguagem de programagao com nivel
de abstracdo menor. Assim, possibilitaria um maior controle acerca dos processos que
compoem o treinamento do modelo e permitiria o paralelismo real.

Diante dos experimentos executados, conclui-se que a utilizagao de paralelismo vi-
abiliza o investimento no estudo de acoplamento de meta-heuristicas populacionais de
classificagao. E os resultados encontrados ao avaliar modelos de vizinhanga, estratégia de
classificacao adotada para reduzir o custo computacional, mostrou o potencial competi-
tivo do modelo proposto, podendo obter um desempenho melhor do que foi encontrado
nesse trabalho ao realizar um ajuste fino nos hiper-parametros do modelo.

Ao longo do trabalho houve limitacoes encontradas ao implementar a solucao pro-
posta na linguagem de programacao Python. Por exemplo, mecanismos presentes nos
interpretadores da linguagem como o Global Interpreter Locker (GIL) impossibilita exe-
cucao paralela nos niicleos l6gicos do processador — as threads — sem que haja perda
de desempenho (MEIER; GROSS, 2019) (ZHANG et al., 2022). Um proximo passo para
o trabalho ¢ utilizacao de uma linguagem de programagao com nivel de abstragao menor
para implementar o modelo NCA+PSO para poder avaliar o impacto na utilizagao de

threads. Como trabalhos futuros, esta monografia aponta as seguintes frentes:

e Buscar um resultado de acuracia em que o MCC encontre valores mais préoximos a

1, levando a uma robustez estatistica.

e Possibilitar que o modelo utilize Unidades de Processamento Gréfica (GPU), para

realizar o treinamento e a classificacao.



e Realizar um ajuste fino, considerando todos os hiper-parametros do modelo.

e Avaliar outras meta-heuristicas populacionais e bioinspiradas.
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APENDICE A — CODIGO DA CLASSE NCA-C

Codigo 1 — classe NCA-C

46

import time

import numpy as np

import pandas as pd

from scipy.spatial.distance import euclidean

class NCA C:

def

def

__init__ (self , optimization func=None,

max iter=50, k=5, cpu_count=None,

swarm _size=10):

self .optimization func = optimization func

self .max iter = max iter
self .k =k
self .cpu_count = cpu_count

self .swarm size = swarm _size

fit (self, X, y):

t train = time.time/()

if isinstance (X, pd.core.frame.DataFrame):

self .accepted columns = X.columns. copy ()

X = np.asarray (X)
if isinstance(y,pd. Series):

y = np.asarray (y)
mask = y|:, np.newaxis| = y|[np.newaxis,

transformation = np.ravel(np.eye(X.shape|[l],X.shape|[1]))

params = {
'X7:X, 'same_class _mask ’:mask,
"transformation’: transformation ,
"max _iter’:self.max iter,
‘cpu_count’: self.cpu_count,

‘swarm _size’: self.swarm size

}

opt result = self.optimization func (**xparams)



def

def

def
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self .components = opt result.reshape(—1, X.shape|[l])
self .X_embedded = self.transform (X)

self .y train =y

t train = time.time() — t_train

self . fit time = t_train
return self

transform (self , X):

return np.dot (X, self.components .T)

_pred t_ object(self ,t object):
k = self .k
class_ p = {i:0 for i in np.unique(self.y train)}
d = np.array (
[euclidean (t_object, i) for i in self.X embedded])
k neighbors = np.argpartition (d,k)|[:k]
sum_d = np.sum(d|[k neighbors])
for n index in k neighbors:
class p[self.y train|n_index||] += sum_d / d|[n_index]

return max(class p, key=class p.get)

predict (self ; X test):
try:
np type = isinstance (X test,(np.ndarray, np.generic))
pd type = isinstance (X test,pd.DataFrame)
if np type:
X test e = self.transform (X test)
y _predict = np.array (
[self. pred t object(i) for i in X test e]
)
return y predict
elif pd type:
X test = np.asarray (X test)
X test r = self.transform (X test)
y _predict = pd. Series (
[self. pred t object(i) for i in X test e],
name=self .accepted _columns|—1:|

)
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return y predict
else:

raise RuntimeError(’runtime_error:_{X test}’)

except Exception as err:

print (f’error:_{repr(err)}’)
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APENDICE B - FUNCAO DE OTIMIZACAO DO PSO

Codigo 2 — Funcao PSO

def PSO(X, same class mask, transformation ,max iter=1000,
cpu_count=None, swarm size=10):
from sklearn.metrics import pairwise distances
from sklearn.utils.extmath import softmax
from numpy import fill diagonal , dot, mean
import pyswarms as ps
import pickle

import time

global obj func
def obj func(x, same class mask, X train):
results = []
for i in x:
x = x.reshape(—1, X_train.shape|1l])
X embedded = dot (X train, x.T)

p_ij = pairwise distances (X embedded, squared=True)
p_ij = softmax(—p ij) # (n_samples, n_samples)
fill diagonal(p _ij, 0.0)

masked p ij = p_ij * same class mask
p = masked p ij.sum(axis=1, keepdims=True)
loss = —1.0 % p.sum()

results .append(loss)

return results

#peso dos wvetores: melhor pessoal, melhor do enzame
#e inercia
options = {’cl’: 0.5, ’¢2’: 0.3, 'w’: 0.9}
GBPSO _options = {
'n_particles’: swarm _size,
"dimensions ’: len(transformation),

"options ’:options
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optimizer = ps.single.GlobalBestPSO (xxGBPSO _options)

~, A = optimizer.optimize (

obj func, max iter, same class mask=same class mask,

X train=X, verbose=False ,n processes=cpu_count)

return A
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