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Resumo: Este trabalho tem por objetivo o desen-
volvimento de uma metodol ogia para o treinamento de
redes neurais artificiais feedforward baseado no
algoritmo Retropropagacao utilizando diferentes fun-
¢Oes de ativacio aplicadas ao problema de previsdo
de cargas e étricas a curto-prazo. O algoritmo Retro-
propagacdo € considerado na literatura um
benchmark em termos de precisdo. Vem se tornando
uma das principais ferramentas utilizadas para resol-
ver problemas reais, por exemplo, previsio de cargas
elétricas. Deste modo, neste trabalho sera efetuada
uma andlise na arquitetura do algoritmo Retropro-
pagacdo no qual sera investigada a aplicagdo de
diferentes funcdes de ativagéo a rede neural artificial
de forma a identificar como essas fungfes atuam na
saida da rede neural artificial. Como forma de
ilustracdo da metodol ogia proposta, sdo apresentados
os resultados (andlise comparativa) da previsio de
cargas el étricas, considerando-se os dados historicos
de uma companhia do setor elétrico brasileiro.

Palavras-chave Algoritmo Retropropagacéo,
Funcdes de Base Radial, Previsdo de Cargas Elétricas,
Redes Neurais Artificials.

Introducao

O conhecimento futuro do perfil das cargas
elétricas é fator essencial no plangamento e operacéo
de sistemas eétricos de poténcia. Estas atividades
dependem efetivamente do comportamento da carga
glétrica. Estas podem sea previstas através de
procedi mentos estatisti cos usados para a construcdo de
séries temporais baseadas em dados histéricos
armazenados nas bases de dados das empresas do setor
glétrico. Na literatura encontram-se técnicas para a
previsdio de carga €étrica redizadas através de
métodos estatisticos tradicionais, como os métodos
ARIMA de Box & Jenkins [2], [3]. Atuamente, tem
sido intensificado o uso de abordagens aternativas
para a previsdo de cargas, baseadas no conceito de
inteligéncia artificial [1], em destaque, as Redes
Neurais Artificiais (RNA), cuja vantagem esta no fato
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de que o conhecimento é extraido da base de dados
sem a necessidade do conhecimento prévio do modelo
das cargas. Este conhecimento é extraido em fungéo de
estimulos (entrada/saida), adequadamente aplicados a
rede neurd, constituindo a fase de treinamento.

As redes neurais artificiais sdo concepgBes em
hardware €/ou software que exibem capacidade de
aprender com a experiéncia. Para se conseguir os
resultados desgados, ou sga, que a rede apresente
condi¢Bes de efetuar diagndsticos complexas, como é
caso do reconhecimento de padrdo, previsdo, €tc; tais
redes deverdo apresentar configuragGes formadas por
vérias unidades de "neurdnios’ dispostas em fileras,
compondo um arranjo complexo de interligages [5].
Asinterligactes sdo formadas por pesos (sinapses) que
devem ser gustados em fungdo de um conjunto de
padrdes que produzam saidas desejadas. Esta atividade
€ definida como sendo treinamento el aborado off-line.
Uma vez gjustada a rede devera ser capaz de redlizar,
para padrbes ndo constantes no conjunto de treina-
mento, um diagndstico com precisdo satisfatéria. Este
diagndstico pode ser efetuado sem custo compu-
tacional. Isto, a principio, pode ser visto como uma
possi bilidade de viabilizag8o da andlise em temporeal.

As redes neurais feedforward utilizando o algo-
ritmo retropropagacao (backpropagation) [18], é uma
das metodol ogias mais empregadas naliteratura. Desta
forma, é fundamental investigar como funciona a
arquitetura do a goritmo retropropagagédo quando aele
se aplicam diferentes fungdes de ativagdo (funcbes de
base radial e fungdo sigmoidal), ou sgja, € importante
gue sgja feita uma andlise criteriosa do comportamento
da saida da rede neural com relacdo a precisdo dos
resultados e ao tempo de processamento relativos as
diferentes funcdes de ativacao.

Redes NeuraisArtificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) s8o técnicas
computacionais que apresentam um  modelo
matemdtico inspirado na estrutura neural de
organismas inteligentes e que adquirem conhecimento
através da experiéncia [6], [15].

Uma rede neural artificial consiste de dementos de
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processamento (neurdnios) e suas conexdes (Sinapses),
e cada conexdo possui um peso que determina sua
contribui¢do na decisdo do disparo, controlando dessa
forma, os estimulos.

Estrutura da Rede Neural

Nesta secdo serd apresentada uma rede neura
multicamadas feedforward, cujo treinamento serd
realizado através do algoritmo retropropagacdo, que é
um procedimento sistemético de adaptacdo de pesos
de redes neurais baseado no método do gradiente
descendente [19].

O i-ésimo elemento de saida (neur6nio)[19] é uma
combinagdo linear dos elementos de entrada X
conectados ap elemento i através do peso w;;. Entéo:

Ji= & wX 1)
]

Cada demento possui um termo bias wy
aimentado por uma entrada constante xo = + 1. A
saida linear J; é finalmente convertida numa fungéo
nao-linear [16], [19].

Treinamento da Rede Neural
O algoritmo Retropropagacdo € esquematizado
através dos seguintes procedi mentos:

1. Apresentacdo de um padrdo X a rede, o qua
fornece umasaida Y ;

2. Cdculo do ero (diferenca entre o valor desgiado
e asaida) para cada saida;

3. Determinagdo do ero retropropagado pela rede
associado a derivada parcial do erro quadrético de
cada €l emento rel acionado aos pesos;

4. Ajuste dos pesos de cada € emento;

5. Apresenta-se um novo padréo a rede e repete-se o
processo até que haja a convergéncia da rede, ou
sga, (|erro| £ toleréncia arbitrada).

Inicialmente os valores dos pesos sdo adotados
como numeros aeatérios considerando o intervalo
{0,1} [19]. O agoritmo Retropropagacdo consiste na
adaptacdo dos pesos de tal forma que o ero
quadrético da rede sga minimizado. A soma dos
eros quadrdticos instantdneos de cada neurénio da
Ultima camada (saida da rede) é dada por:

no
e’= 3 ei2 (2
i=1
em que
e = di-si;
di = saida desgada do i-ésimo demento da
Ultima camada;
S saida do i-ésimo e emento da Ultima camada;

niimero de neurénios da Ultima camada.

Considerando o i-ésimo neurénio da rede e usando
0 método do gradiente descendente, o ajuste dos pesos
¢é formulado por [19]:

Vi (h+1)=V; (h)+q; (h) €)

sendo:

qih) = - g[Ni();

g = taxadetrenamento;

N;(h) = gradiente do erro quadrético reacionado

aos pesos do neurdnioi;
V; D vetor contendo os pesos do neurdnioi;
= [wo Wy Wy ... Wyl

A direg8o adotada em (3), para a minimizagéo da
funcdo objetivo do erro quadrdtico, corresponde a
direcdo oposta do gradiente. O paré@metro g determina
o comprimento do vetor g;(h) e serve como controle de
estabilidade do processo iterativo [12].

Desta maneira, obtém-se o seguinte esquema para
adaptaco dos pesos [13], [19]:

Vi (h+1) =V, (h)+2gb; X; )
sendo:
X; D vetor padréo;
= [ X X Xoi . Xl

Se 0 i-ésimo demento estd na Ultima camada,
entdo:
b =s; ¢ ©)

Se 0 i-ésimo eemento esta nas outras camadas,
entdo:

bi =s; é Wi b (6)
it Q)
em que
si D derivadadafuncdo de ativacéo, relativaa J;;

Q(i) = conjunto dos indices que estdo na préxima
camada a camada do i-ésimo eemento e

estdo interligados ao i-ésimo e emento.

O adlgoritmo retropropagagdo € abordado na
literatura sob vérias formas com o propésito de torna
lo mais rapido computacional mente. Uma formul agao
bastante interessante € o algoritmo retropropagagdo
com momento [19].

Entdo, efetuando-se o caculo do gradiente como
indicado na eguagéo (3), considerando-se as fungdes
de ativagdo e o0 termo momento, obtém-se o seguinte

esquema de adaptacdo de pesos [19]:
i (1 1) = v () + Dv; () )
sendo:

Dv;(h) = 2g(1-h) b x;+ h Dv;(h-1); (8)
Vij = peso correspondente a interligacdo entre
0 i-ésimo e j-ésimo neurénio;

h = constante momento (O£ h <1).

O parémetro b; é calculado de forma semehante
a0 esguema de adaptacdo redlizado pedo agoritmo
retropropagagdo convencional sem momento.



Funcdes de Ativacéo

As fungdes de ativagdo de um neurénio artificial
sdo fungdes diferencidveis e ndo-lineares. Esta ndo
linearidade se torna importante pelo fato desta fungdo
de ativagdo fornecer a rede neural uma saida similar a
saida de um neurbnio, que normalmente ndo é
linearmente dependente de suas entradas.

Nesta secdo serdo apresentadas as fungbes de
ativagdo utilizadas para redizar o treinamento da
rede neural artificial, mostradas na Tabela 1. Dentre
elas, as fungbes de base radia [4], [7], [10], [11],
[14]: Gaussiana (G), Multiquadrética Reciproca
(MR), Multiquadrética Reciproca Inversa (MRI) e
Secante Hiperbdlica (SH) e fungdio Sigmaide (S) [8].

Tabela 1: Fungbes de ativagao.

G MR MRI SH S
- 1 1 2 1
Fungio y=e® Vit - ViTo = yi =
Gal yi=¢€ (X2 +CZ) 2 +c2 P e e P e X
, . X X 2 .
H N X Vi=-——F—% y = =- . = A -V
Derivada vy; =-2cy; Vi o2 +?) PRI (€ +e )2 (ce™ - ce ) yi =1 yid-y)

Aplicacao
A previsdo de carga détrica, a curto-prazo
(previsdo didria), é realizada da seguinte forma:

- A implementacdo de uma recorréncia na saida de um
determinado instante é usada como entrada para o
instante subsequente.

- A saida da rede corresponde ao valor da carga
relativo a hora (h+1).

S8 considerados os dados histéricos horérios
dentro de um interval o preestabel ecido, e.g., mensal. A
entrada darede neural, para uma determinada horah, é
definida como sendo os val ores da carga, extraidos dos
dados histéricos em quatro instantes (o valor corrente,
uma, duas e trés horas anteriores), e dados referentes
ao tempo (dia da semana e hora).

O conjunto que compGe a entrada/ saida é definido
considerando esta estratégia até completar todo o
intervalo de tempo da série temporal. Este esquema
pode ser modificado visando obter mehores
resultados, através da introdugdo de outras varidvels
(temperatura, dias nublados, etc.). Assim, o vetor de
entrada e a saida, respectivamente, so definidos da
seguinte forma[9]:

X(h)=[t"L(h-3) L(h-2) L(h-1) L(h)]", XT R™
Y(h)=[L(h+D)], YT R*

sendo:

m = dimens&o do vetor X;

L(h-p) = valor da carga p horas anterior a hora
corrente h;

L(h+1) = valor da carga eétrica correspondente a
hora subsequiente a hora corrente h;

t = vetor de tempo referente aos dados

histéricos (més, dia da semana, feriado,
hora, etc) representados de modo similar
ao codigo binério (- 1,+1).

A escolha desta representacdo bindria € preferivel
em relacdo a representagdo (0,+1), tendo em vista que

o componente “0” de entrada a rede ndo proporciona
modificagdo nos pesos. Deste modo, a representacdo
(-1,#1) produz uma convergéncia mais réapida,
consequientemente sendo mai s ficiente.

As cargas détricas L(h-3), ... , L(h-1) representam
o lago de redimentacdo, com atraso, da saida. Deste
modo, esta rede é do tipo recorrente.

Os dados histéricos sdo compostos por valores de
cargas eétricas obtidas de uma companhia do setor
elétrico brasileiro. Estes dados contém cargas horérias
referentes ao ano de 1998, sendo relatados os dias néo-
tipicos (feriados), dias especiais (sbados e domingos)
e dias de uma semana tipica. E importante enfatizar
gue o dados que compdem o banco de entrada para o
treinamento ndo contém dias atipicos.

O esquema de previsao de cargas e étricas utili zado
é efetuado para dois sistemas previsores:

O primeiro sistema (Sistema Previsor 1 — SP1)
contém dados histéricos compreendidos entre 8 a 28
de julho de 1998 e dados rdativos ao tempo (dia da
semana e a hora) referentes a carga horéria utilizada
durante o periodo. Portanto, o banco de dados esta
representado por um vetor de 504 entradas com suas
respectivas saidas que correspondem efetivamente a
dados de cargas horérias fornecidas em um periodo de
21 dies.

- O segundo sistema (Sistema Previsor 2 — SP2)
contém dados compreendidos do dia 17 de junho a 28
de julho de 1998 e dados de tempo (dia da semanae a
hora) reativos a carga horédria utilizada durante o
periodo. Logo, tem-se que este banco de dados é
denotado por um vetor de 1008 entradas e respectivas
saidas referentes a um periodo que abrange 42 dias.

- O terceiro sistema (Sistema Previsor 3 — SP3)
contém dados compreendidos do dia 4 de maio a 27
de julho de 1998 e dados de tempo (dia da semanae a
hora) reativos a carga horédria utilizada durante o
periodo. Este banco de dados compde um vetor de
2016 padrdes de entradas com suas respectivas saidas
abrangendo um periodo de 84 dias.



Tabela 2: Especificagdo dos pardmetros darede neurdl.

Parametr os
Funcdes de Ativacio
NNC Tol g h | ouc
G 12-50-1 0,035 1,10 0,70 0,50
MR 12-15-1 0,030 0,99 0,90 0,50
SP1 MRI 12-20-1 0,029 0,50 0,90 1,25
SH 12-50-1 0,029 1,10 0,90 0,90
S 12-30-1 0,020 4,50 0,90 0,30
G 12-15-1 0,029 1,10 0,70 0,40
MR 12-45-1 0,029 0,90 0,75 1,30
SP2 MRI 12-20-1 0,029 0,82 0,90 1,20
SH 12-55-1 0,030 1,10 0,90 1,00
S 12-30-1 0,025 5,50 0,90 0,30
G 12-20-1 0,029 0,50 0,90 0,65
MR 12-25-1 0,029 0,90 0,73 0,65
SP3 MRI 12-20-1 0,030 1,10 0,70 1,20
SH 12-15-1 0,030 1,10 0,90 1,00
S 12-33-1 0,030 6,50 0,70 0,50

A Tabela 2 apresenta os principais parametros
utilizados no treinamento e diagnéstico da rede neural
utilizando as cinco fungdes de ativagdo para 0s trés
sistemas previsores. Na Tabela 2 tem-se que: NNC é
nimero de neurdnios por camada, Tol é atolerancia, |
€ ainclinagdo da fungdo sigmdide e c é o centro das
funcdes de base radial .

Para efetuar a andlise da precisdo dos resultados,
foram utilizados. erro percentual médio absoluto
(MAPE) [17] e o erromaximo (EM) daprevisdo didria,
assim definidos:

vAPE= T { & (L()- LY D/ Lpx1o0 (19

t

ErroMaximo (%) =max {| L(h) - L(h)|/ L(h)}x100 (16)

em que:
L(h) =
L(h) =
N

vaor real dacargareferente ahorah;
valor estimado da cargareferente a horah;
numero total de horas.

De forma a andisar 0 desempenho do
processamento da rede neural aplicadas a diferentes
funcdes de ativagdo, é definido o ganho de tempo de
execugdo (processamento), considerando o tempo
necessario para efetuar o treinamento e o diagnostico,
da seguinte forma:

GT=TRPFG/ TRPFA

sendo:

TRPFG = tempo de execugdo do algoritmo RP
utilizando a funcéo gaussiana (s);

TRPFA = tempo de execugdo do algoritmo RP

usando as demais fungdes de ativago (S).

O tempo de processamento diz respeito apenas a
execugdo do algoritmo, sendo excluidas as operagles
de leitura e saida dos dados.

Foram redizados testes para os trés sistemas
previsores, utilizando as fungbes: Gaussiana,
M ultiquadratica Reciproca, M ultiquadrética Reciproca
Inversa, Secante Hiperbdlica e Sigméide. Dentre os
resultados obtidos, para os trés sistemas previsores, é
apresentado, graficamente, apenas os mehores
resultados.

O mehor resultado da previsdo de carga para o
SP1, referente ao dia 29 de julho de 1998, foi obtido
pela funcdo Secante Hiperbdlica. A Figura 1 ilustra a
curva real da carga e a curva obtida através da
utilizagdo da fungéio Secante Hiperbdlica.
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Figura 1: Resultado para previsdo de cargapara
0 sistema SP1 utilizando a fun¢do secante
hiperbdlica.
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Figura 2: Resultado para previsdo de cargapara
0 sistema SP2 utilizando a fungéo gaussiana.

2200
0

3800

3600

3400

)
]
=3
=]

Carga (MVA)
w
S
(=]
o

2800

2600 B
—— Carga Real
—— Carga Obtida RPFG

|
I
!

t t
5 10 15 20 25
Tempo (hora)

Figura 3: Resultado para previsdo de cargapara
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Tabela 3: Resultados comparativos.

Parametr os
Funcdes de Ativacio
NI TP (9 GT MAPE EM
G 524 11 1,00 1,30 4,46
MR 1061 7 157 1,30 3,69
SP1 MRI 2225 40 0,28 1,28 2,72
SH 1645 57 0,19 111 2,85
S 1878 33 0,33 1,35 3,98
G 9442 110 1,00 0,96 3,89
MR 1162 43 2,56 1,06 3,10
SP2 MRI 661 25 4,40 1,16 3,62
SH 3228 243 0,45 1,10 4,00
S 1019 39 2,81 112 3,45
G 30333 1042 1,00 1,03 2,57
MR 68379 2048 0,51 1,26 3,63
SP3 MRI 2193 163 6,39 1,16 381
SH 20880 800 1,30 1,24 4,74
S 5253 231 4,50 1,22 3,39

Ja, para 0 SP2, o mehor resultado da previsdo de
carga, referente ao dia 29 de julho de 1998, foi obtido
pela funcdo Gaussiana ilustrada pela Figura 2. Do
mesmo modo, para o SP3, o mehor resultado,
referente a0 dia 28 de julho de 1998, foi obtido
utilizando a fungdo Gaussiana que é apresentado
através da Figura 3.

Os resultados comparativos de ambos os métodos
estdo rel acionados na Tabela 3, no qual NI é o nimero
de iteracOes e TP o tempo de processamento.

Conclusdo

Este artigo propds investigar a utilizagdo de novas
funcBes de ativacdo (fungdes de baseradial : gaussiana,
multiquadrética reciproca, multiquadratica reciproca

inversa, secante hiperbdlica) no treinamento e
diagnéstico das redes neurais baseadas no algoritmo
retropropagacao.

O objetivo é aplicar o agoritmo retropropagagdo
na resolucdo do problema de previsdo de cargas
€l étricas a curto-prazo.

Através da Tabela 3, pode-se notar que para os trés
sistemas previsores, 0 agoritmo retropropagacéo,
utilizando funcbes de base radial, obteve maior
precisdo, se comparado ao algoritmo retropropagacéo
usando a fungdo sigméide. Pode-se observar também,
que algumas fungbes de base radial, obtiveram um
bom desempenho em termos de tempo de processa-
mento para os sistemas previsores 1, 2 e 3.

Para os trés sistemas previsores, pode-se notar,
através de um estudo feito para as diversas funcoes de



base radial, que a utilizagdo deste tipo de fungdes se
sobressal a0 treinamento executado com a funcéo
sigméide. Pode-se facilmente observar que as funcdes
de base radial, independente do sistema previsor,
fornecem resultados mais preci sos comparado a funcéo
sigmoéide, apesar de em aguns casos ter tempo de
processamento mais el evado.
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