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Resume—0O presente artigo apresenta um modelo hibrido de
previsdo de cargas elétricas que utiliza duas redeseurais
artificiais: ART fuzzy e Perceptron multicamadas via algoritmo
Backpropagation O objetivo é realizar a previsdo de carga
elétricas em curto prazo (24 horas a frente), valelo-se das
melhores caracteristicas encontradas em cada argaetura. A
rede ART fuzzy é responsavel pela classificacdo de dados
histéricos e a rede neuralPerceptron pela previsdo em si. A
partir da classificacdo obtida através da rede ARTfuzzy é
realizada a previsdo de demanda de carga elétricacl rede
Perceptron Os dados utilizados nas simula¢des correspondem a
dados histéricos de cargas elétricas fornecidos pamma empresa
do setor elétrico.

Palavras-chave: ART nebulosa, backpropagation, préeisde
carga, método hibrido.

Abstract-This paper presents a hybrid model forelectric load
forecasting using two different neural networks: ART fuzzy and
Multilayer Perceptron by Backpropagation algorithm. The
objective is to execute short term load forecasting24 h in
advance) containing the best characteristics in eharchitecture.
The ART fuzzy classifies the historical data and théerceptron
runs the prediction. The data used for the simulatios are
historical data from a Brazilian electric company.

Keywords—ART fuzzy,
hybrid method.

backpropagation, load forecasting,

. INTRODUCAO

A partir de 1995, no Brasil, ocorreu a reformulagacsetor
de fornecimento de energia, mediante a aberturaetoado as
empresas privadas. Tornou-se, entdo, importante
conhecimento prévio da real demanda do produte, fi@s de
visualizagdo do futuro quanto a diversos aspecioR)o 0
planejamento de expansdo, seguranca de sisteruas, dk
poténcia, entre outros ligados ao perfil da caegiimativa de
informacfes futuras de uma série temporal, com Iesse
valores anteriormente obtidos [1].

Encontram-se na literatura varias técnicas de giievile
carga, dentre elas: alisamento exponencial, edlimnage
estado, regresséao linear multipla ou simplespfite Kalman,
entre outras [1]. Para utlizagdo de tais métodos
imprescindivel que seja feita uma modelagem préaiaarga,
com a finalidade de se obter o conhecimento denalgados
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importantes que influenciam a carga elétrica, copa
exemplo: efeitos atmosféricos (nebulosidade, vaescde
temperatura e velocidade do vento), além de efeislias
atipicos, como é o caso de feriados [1].

As técnicas baseadas na inteligéncia artificial véen
destacando na literatura quanto ao problema despede
cargas elétricas e dentre elas as Redes Neurdiisiaid [2].
Alguns trabalhos podem ser citados tratando doné&ssie
previsdo de cargas por redes neurais artificiasdadando a
Perceptron  Multicamadas com treinamento por
Backpropagation ou Levenberg-Marquardt [3-7] ou
ART&ARTMAP [8].

O objetivo deste artigo € utilizar uma rede nearéficial
hibrida [9] (composta por duas arquiteturas de getrurais
distintas: a rede neural ARMuzzy[10-11] e a rede neural
PerceptronMulticamadas - MLP Nlultilayer Perceptroi, via
algoritmo Backprogagation [12-13]) e aplica-la ao problema
de previsao de cargas elétricas a curto prazo.

E importante enfatizar, que esta arquitetura é inmagcio
na literatura e a idéia da utilizacdo da arquitetdRT fuzzy
aliada aPerceptron multimacadas estd no fundamento de
tornar os dados de entrada da rede nefafceptron
multicamadas completamente binarios. Isto reprasemh
ganho de tempo de processamento, para a rede neural
Perceptronmulticamadas vidBackpropagationbem como a
discriminacéo das cargas elétricas que compunhatadis de
entrada da rede neural.

Os resultados obtidos pela rede neural artificedlBART
fozzy séo satisfatdrios, levando-se em consideragdo, 0s
resultados apresentados na literatura referenteslea neural
Perceptron multicamadas via Backpropagation [7]
propriamente dita.

Il REDESNEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais que compdem o mod#dddo
proposto se fundamentam em duas arquiteturas. |&&orede
neuralPerceptronmulticamadas e rede neural ARIzzy

A. Rede Neural Perceptron Multicamadas, via algoritmo
€ Backpropagation

A rede neuralPerceptron multicamadas via algoritmo
Backpropagation possibilita a solucdo de problemas



complexos [12-13]. Tal algoritmo é considerado nésfeia B=0 &
guanto a precisdo obtida, principalmente quandoeseja
trabalhar com problemas reais, neste caso, a predis cargas

elétricas. Se 0i-ésimo neurdnio estiver em outras camadas tem-se:
O algoritmo Backpropagationse trata de um método B=0 Y coiWiiBi
- . I LjeQ) WijPj
eficiente para o treinamento da rede neuParceptron
multicamadas, e ocorre de modo supervisionado [12]. sendo:

g : derivada da funcéo de ativagéo;

Q(i) : conjunto de indices dos neur6nios da préxima danda
i-6simo neurdnio e que estado interligadosi-#&simo
neurdnio.

Existem caracteristicas que devem ser definidass aé
efetuar o treinamento da rede neural dentre elmssée a)
determinar o nimero de camadas intermediariasgfiido
nimero de neurbnios de cada camada intermediarie) e
especificar os pesos sinapticos dos neurbnioscoriectados

de diferentes camadas [14]. Para tornar o algoritm@ackpropagationmais eficiente

O treinamento da rede neuRérceptronmulticamadas via computacionalmente, €& vidvel utlizar o algoritmo
algoritmo Backpropagationocorre da seguinte forma [12]: os Backpropagation com momento, no qual o calculo do
padrdes sédo apresentados as unidades da camadeada,ecas gradiente é realizado como em (1) e a adaptacimesies é
guais fazem o processamento e propagam para of@ni&s) dada por [13]:
da(s) saida(s), que processa(m) os resultadossvdaloamada vi (h+ 1) =v; (h) -Av; (h)
intermediaria antecedente, obtendo a(s) saidaf{sheem(s), sendo:

a(s) qual(ais) sera(ao) comparada(s) com o(s) (esor Av;(h)=2y(1-n)Bx+nAv(h-1)

desejado(s) obtendo desta maneira o(s) erro(s)ua € v;: peso da interligacdo desimo g-ésimo neurdnio;
retropropagado as camadas anteriores, até atimgimada de n : constante momento (Org< 1).

entrada, adaptando-se os pesos das camadas interased

modificando-os.

No algoritmo Backpropagation ocorre a adaptagdo de  Quanto ao parametr@, o calculo e feito de maneira
pesos por meio do método do gradiente descendquie, semelhante ao do algoritrBackpropagatiorsem momento.
minimiza o erro quadratico. Inicialmente, 0s pesE&o
representados por nimeros aleatérios no inten@l g a

soma dos erros quadraticos de cada neurbnio dadeada B. Rede Neural ART Fuzzy

saida é dada por [13]: A rede neural ARTuzzytem como uma de suas principais
ns caracteristicas a capacidade de produzir respestiEs/eis
&2 — Zgg (categorias owclusterg relacionadas a padrBes de entradas
AN analdgicos ou binarios. O treinamento da rede AREyé
. =1 feita de forma n&o supervisionada.
sendo:
& =di-y Rede neural ART fuzzy mantém o dilema de

d; : saida desejadadsimo neurdnio da camada de saida); estabilidade/plasticidade [10-11], ou seja, temaca&jade de

y; : saida estimad&ésimo neurdnio da camada de saida); aprendizado com ajuste de pesos, preservando ¢omno

ns: nimero de neur6nios da camada de saida. anteriormente adquirido. Ela utiliza a teoria dosjontosfuzzy
[15], através do operador de intersecao (*).

] ] ) Os passos efetuados para o desenvolvimento datalgor
Atraveés do método do gradiente descendente, tem-se ART fuzzy serd descrito para uma melhor compreensdo da

ajuste de pesos dado por (1): arquitetura [15-16]:
Vi(h+1)=Vi(h) -6 (h) (1)

no . Passo 1 Valores iniciais dos pesos e inicializagdo de
qual: A ;

8, (h) =y (0 (h) parametros da rede:

Vi = Wi wy]T O processo € iniciado, atribuindo-se o valor 1 dp$oos

h . indice de iteracao; pesos, ou seja, 0s nés estdo descomprometidosativdeos,

0 (h) : gradiente do erro quadréatico dos pesos dadnéir, conforme (3):

y : taxade aprendizado W(0)=...=wy(0)=1 3
Obtém-se, entéo, a adaptacdo de pesos por (2) [13]: Passo 2Normalizacdo do vetor de entrada:

Vith+1)=Vi(h)-2y G X 2 Esta fase tem como fungdo evitar a proliferacdo de
categorias, sendo que, a normalizacédo é realizadd)p

I=alla] (4)

Caso a-ésimo neurdnio esteja na ultima camada tem-se:



sendo: W]novo =a (1/\W]velho) +(1- a)W]velho (6)
a : vetor de entrada;

L= [y by e W sendo: _
|.|: fungdo norma. a : taxa de treinamento da rede neural ARAzy
A norma é dada por: lll.  REDENEURAL BACK-ART FUZZYAPLICADA AO
M PROBLEMA DE PREVISAO
laf = zlail A previsdo de cargas elétricas é realizada atrdeéduas
i=1

redes neurais distintas, sendo uma rede neural fARy que
possui uma das caracteristicas necessarias para o
e funcionamento da rede neural artificial (dilema da
Passo 3Codificagdo complementar: estabilidade/plasticidade) e a rede neurBerceptron

Nesta fase, preserva-se a amplitude de informacgio dmulticamadas via algoritmBackpropagationconsiderado na
vetores de entrada. Para se obter o complement@tdo de literatura um benchmark em termos de precisao.

entrada, tem-se: O objetivo é utilizar a rede neural ARflizzycomo um
a°=1-g modulo que capta todas as caracteristicas do donjendados
de entrada agrupando-os em seus respectivos padrdes
(categorias owlustes). Estas categorias sdo associadas aos
I=[ad]=[ay..ay & .. av] (5) dados de tempo relacionados ao banco de dadostradzn
qual foi classificado.

cuja representagdo do vetor de entrada é dada)por (

Passo 4Escolha de categoria: O conjunto de dados de entrada do modulo ARy é

composto por dados de cargas elétricas horaresigahdas as
O calculo da fungéo de escolha para cada uma d@slas horash, h-1, h-2 eh-3 conforme mostra a Figura 1.

é feito, utilizando-se:
— |1AWJ'| Categoria oClusters
Toat|w
sendo: t
A . operadofuzzyAND, que se define por:
(p " q); =min(p;, ) ART
FUZZY

T;

O indice J é o responsavel pela indexagdo da categoria
escolhida, sendo:

Ty=maXT:j=1,...,N}
Dados de Entrada
Figura 1. Médulo ARTuzzy

Passo 5Ressonancia (Critério de Vigilancia):

A ressonancia ird ocorrer quando a categoria éseolh A saida do médulo ARTuzzy sera a classificagdo das

satisfizer o critério de vigilancia dado por [15:16 cargas elétricas em categorias.
|[12w)| A rede neuraPerceptronmulticamadas tem a incumbéncia
m >p de realizar todo o processamento e, consequentemeant

previsdo de cargas elétricas. O conjunto de dadenttadas
da rede neuraPerceptron multicamadas sera composto da
categoria proveniente do médulo ARldzzye dos dados de
tempo relacionados a dia da semana (domingo a calieda
e feriado. Devido a diferenca entre os dados deadmt
categoria, dia da semana, hora e feriado) foissge® efetuar
binarizacdo destes dados para que a rede riRanaptron
multicamadas pudesse processar corretamente. @s dked
saida da rede neurBkrceptronmulticamadas é formada pelo
conjunto de cargas elétricas da hora subsequantxja, hora
(h+1). Assim tem-se:

X = bin bin]T
Finalizada a busca, ocorre a adaptacdo de pesostaiav;, mip = [CAT t?m]
conforme (6) [16-17]: Yup = [L(R+ D]T

sendo:
p : parametro de vigilancia.

Em caso de n&o ocorrer a ressonancia, o valorm@dude
escolhaT; é fixado em 0 evitando que o processo de busc
persista na mesma categoria. Sendo assim, a busitaua até
gue a categoria escolhidaatisfaca o critério de vigilancia.

Passo 6 Aprendizagem:



sendo:

- o — AN (L - L] .
CATPIN : vetor binarizado da categoria obtida pelo médulo MAPE —Nzhzl X 100%

ART fi L(h)

B - vetor oot . . (It — L)

t : vetor contendo dados de tempo (dia da semana, hor  Erro méximo (%) = méx | —————¢ x 100%
e feriado) binarizado; L(h)

L(h+1) no qual:
L(h) : valor da carga real referente a hora

L(h) : valor da carga estimada pelo modelo referehtarah;

. carga elétrica referente a hdnaX).

A dimensdo do vetor de entradas da rede neurfitiaiti N
Perceptronmulticamadas é de tamanho 18, no qual 9 bits sdo
provenientes da binarizacdo dos dados de tempo ddia
semana, hora e feriado) e 9 bits da representagadabdas
categorias obtidas pelo moédulo ARidizzy Foram utilizadas
cargas horarias de uma empresa do setor elétrasildiro,
com intervalos temporais pré-definidos da segdonaa:

: nimero total de horas.

A Tabela | apresenta os parametros utilizados de re
neural Back-ARTfuzzypara a aplicacdo 1.

TABELA |. PARAMETROS DA REDE NEURAL- APLICACAO 1

PARAMETROS VALORES

. ~ 4. . . Ndmero de vetores padréo 744

» Aplicagéo 1:1 a 31 de julho de 1998 (744 cargas), Taxa de treinamento - ARZzy 10

+ Aplicacio 2: 1 de junho a 31 de julho de 1998 (1464 Parametro de escolha : 0.1

cargas)' Pardmetro de vigilancia - Treinamento 0,98

! Parametro de vigilancia - Diagndstico 0,5

+ Aplicacio 3:1 de maio a 31 de julho de 1998 (2208 Ndmero de Camadas 3

cargas) Quantidade de neurdnios (por camada) 18-35-1

' Tolerancia 0,08

Taxa de Aprendizado - MLP 2,0

. Constante Momento 0,9

A Figura 2 apresenta a rede neural Back-ARdzy[9], Lambda 1.0

organizada e ajustada para resolver o problemaelésgo de
cargas elétricas. Pode-se observar, na Figura @uas redes

A Figura 3 mostra o resultado obtido pela rede BsRRK
fuzzy para previsdo a curto prazo, utilizando-se agasado
més de julho de 1998 referente a Aplicacdo 1. Agasa
elétricas previstas séo referentes ao dia 1 decadesl998.

neurais: ARTFuzzye Perceptronmulticamadas, que compdem
a rede neural hibrida.

Dados de Tempo Binarizados:
Dia da semana, hora, feriado

Modulo — MLP via

ART Categoria Backpropagation

i i i i Binarizada u

h h-1h-2 h-3

Dados de Entrada ART:
Cargas Elétricas horarias

Previsdo Carga:hora p+1)

Figura 2. Rede neural Back-ARlzzy

Na fase de previsdo, ambas as redes neurais passam
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Figura 3. Resultado da rede Back-ARiZzy

TABELA Il. PARAMETROS DA REDE NEURAL- APLICAGAO 2

atividade simultanea, sendo que a primeira redeah¢dRT PARAMETROS VALORES
fuzzy realiza a classificagdo de dados e a segundanedal Numero de vetores padréo 1464
(Perceptronmulticamadas), fica responsavel pela previsdo da | Taxade treinamento - ARflizzy 0.1
carga elétrica referente hora posterior (subsegjient Parametro de escolha : 1,0
Parametro de vigilancia - Treinamento 0,98
Parametro de vigilancia - Diagnostico 0,6
IV.  RESULTADOS Namero de Camadas 3
Para analisar a metodologia proposta fez-se andbse (Tgulanf'da_de de neurdnios (por camada) 1%‘%‘6‘3‘1
resultados obtidos da previsdo de cargas elémidizando o oerancia '
. 1 Taxa de Aprendizado - MLP 4,0
calculo do erro médio percentual absoluto (MAPEmMITomo Constante Momento 08
do erro maximo da previséo da seguinte forma: Lambda 064




Na Tabela I, tm-se os parametros utilizados para

treinamento e diagndstico da rede neural Back-ARZy
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Figura 4. Resultado da rede Back-ARiZzy

A Figura 4 mostra e o resultado obtido para a Agho 2,
considerando-se 61 dias de cargas elétricas, c@# dddos
(junho e julho de 1998), sendo que a previsdo sstdlo
efetuada para o dia 1 de agosto de 1998.

Conforme Tabela Ill, ttm-se os parametros utilizagara a
Aplicacdo 3 que utiliza cargas elétricas horarias9d dias,
representando 2208 dados (maio a julho de 1998hj&ivo é
prever a carga elétrica do dia 1 de agosto de 1998

TABELA lll. PARAMETROS DA REDE NEURAL—APLICAGAO 3

PARAMETROS VALORES

Numero de vetores padréo 2208
Taxa de treinamento - ARflizzy 0,1
Parametro de escolha 1,0
Parametro de vigilancia - Treinamento 0,99
Parametro de vigilancia - Diagnéstico 0,7
Ndmero de Camadas 31
Quantidade de neurdnios (por camada) 18-39-1
Toleréncia 0,06
Taxa de Aprendizado - MLP 25
Constante Momento 0,7
Lambda 0,8

Os resultados obtidos pela metodologia propostalgRe
neural hibrida Back-ARTFuzzy serdo comparados com 0s
resultados de Nose Filhoat [7] com relag&o a arquitetura da
rede neural Perceptron Multicamadas via algoritmo
Backpropagation.

Na Tabela IV, pode-se observar os resultados do BMAP
erro maximo com relacéo obtidos para as trés giilesa(1, 2 e
3), levando em consideracdo os valores obtidogalgsao de
carga elétrica a curto prazo, para a metodologipgsta e o
artigo de Nose Filho etl. [7].

Ressalta-se que Nose Filho @t [7] comparou diversas
técnicas de redes neurais artificiais, porém, apeavatao
neste artigo somente foi feita para a mesma atqrateno
intuito de mostrar que um procedimento hibridocaolo a esta
arquitetura pode vir a contornar diversas desvantague ela
apresenta devido ao algoritmo de treinamento ddigmte
descendente (minimo local, saturacdo, tempo degsamento
elevado, etc.). Portanto, os resultados obtidos peele neural
Back-ART Fuzzysado parecidos com os resultados obtidos na
literatura.

TABELA IV. COMPARAGCAO ATRAVES DOMAPE EERROMAXIMO

ERRO
RNA APLICACAO | MAPE | viAximo
(%)
(%)
1 1,997¢ 4,845
Back-ARTFuzzy 2 2,092¢ 5,021¢
3 2,313 7,087¢
. ) 1 2,176¢ 9,021«
MLP via Backpropagation
com momento (Nose Filho et 2 2,068t¢ 6,743¢
al., 2009)
3 2,320t 7,635¢

No que diz a previsdo de carga elétrica a curtaopras
resultados demonstraram que o modelo hibrido, Bumlek-
ART fuzzy se mostra eficiente, com capacidade de apresentar
resultados satisfatorios, apesar de que se forenpamados
com outras metodologias tradicionais, como por @em
ANFIS (rede neurduzzy, GRNN General Regression Neural

A Figura 5 mostra o resultado obtido pela rede aleur Networl, Perceptron multicamadas com treinamento por
hibrida Back-ARTfuzzy utilizando-se as cargas elétricas dos| evenberg-Marquardto MAPE obtido pela metodologia

meses de maio a julho de 1998 para o treinamento.
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Figura 5. Resultado da rede Back-ARiZzy

proposta estd um pouco acima destes.

V. CONCLUSAO

A utilizac@o de redes neurais, aliadas ao hibridistam
possibilitado grandes avancos na resolucdo do gn@blde
previsdo de cargas elétricas, seja de curto, medidongo
prazo buscando resultados de forma satisfatériane lzaixo
custo computacional. O artigo teve o intuito ddizai uma
rede neural hibrida, destacando as melhores cdstices das
arquiteturas das redes neurais artificiais utilsado modelo
que foram: ART fuzzy e Perceptron multicamadas via
algoritmoBackpropagation

A rede neural ARTfuzzy possibilitou a classificacdo das
cargas elétricas em categorias. As categorias asbtidb
modulo ART fuzzyforam binarizadas e unidas aos dados de



tempo binarizados a qual pertencia a carga elégfeaenciada [6]
(dia da semana, hora e o fato de ser ou ndo f¢nmda gerar

os dados de entrada da rede neBeaceptronmulticamadas,

via algoritmo Backpropagation a qual € responsavel em

realizar a previséo da carga elétrica. 7]

No intuito de obter a previsdo de carga a curtaqra4
horas a frente, foram realizados trés testes, cégpmente, em
relacdo a 744 cargas - primeira aplicacdo (mésulie jde
1998); 1464 cargas - segunda aplicagdo (mesesnt® je
julho de 1998) e 2208 cargas - terceira aplicagdesés de
maio a julho de 1988). Os resultados de previsddedeanda
de cargas elétricas obtidos com relacéo as apésatp2 e 3,
forneceram valores do MAPE pouco superior a 2%reser
maximos inferiores a 9%, demonstrando a viabilidaite
modelo hibrido na previséo de carga elétrica. Aliilade de
compor uma rede neural hibrida (ARTizzy e Perceptron
multicamadas) fundamenta-se em utilizar como dades
entrada da rede neumdérceptronmulticamadas via algoritmo [11]
Backpropagationapenas dados binarios, o que favorece um
ganho em tempo de processamento, além de bonsadesul
(previsbes de cargas elétricas horarias).

(8]
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[10]

[12]
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