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RESUMO - As redes neurais artificiais (RNA), sdo modelos computacionais
inspiradas na forma de trabalho do sistema nervoso dos seres vivos, esses
modelos podem ser utilizados para processamento e classificacdo de dados e
aplicagOes, tais como previsdao de séries e fungGes. Dessa forma, neste trabalho
utilizou-se uma rede neural com retardo de tempo (TDNN) para prever a
demanda de energia ativa no barramento P4 na cidade de Presidente
Prudente.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais; modelos computacionais;
classificacdo de dados.

ABSTRACT - As artificial neural networks (ANN), they are computational
models inspired by the way the nervous system of living beings work, these
models can be used for processing and classification of data and applications,
such as series and function prediction. Thus, this work used a time-delayed
neural network (TDNN) to predict the demand for active energy on the P4 bus
in the city of Presidente Prudente.

Keywords: Artificial neural networks; computational models; data
classification.

1. INTRODUCAO

Algoritmos genéticos, otimizacdo por
enxame de particulas e redes neurais artificiais,
sdo frutos da inteligéncia computacional, e
muitas sdo suas aplicagdes, como por exemplo: a
estimacdo de  observadores inteligentes,
identificacdo de padrdes, classificacdo de
imagens clinicas, reconhecimento facial, previsdao
de séries e fungdes e entre outras. (SIQUEIRA-
BATISTA et al., 2014).

As Redes Neurais Artificiais (RNA), sdo
modelos computacionais inspirados
intrinsecamente no comportamento bioldgico
dos sistemas nervosos dos seres vivos. Sao

formadas por um conjunto de unidades simples
de processamento, caracterizando os neurdnios
artificiais, os quais sdo interligados entre si para
troca de informacgdes (sinapses artificiais). (SILVA,;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2. NEURONIO

A base para o processamento das
informagdes no sistema nervoso do ser humano,
é o neurbnio. Estd célula é responsavel pela
producdo de impulsos nervosos, que s3ao
transmitidos através de uma grande rede neural
no organismo. A figura 1 demonstra uma
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ilustracdo do neurbnio encontrado no sistema
nervoso humano. (BERCI, 2008).

Figura 1. Neurdnio humano.
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Fonte: (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2008).

As funcdes/definicdes simples de cada
parte do neurbnio acima mencionada sdo as
seguintes:

1. Bainha de Mielina: sua principal
fungdo é manter o isolamento do
sinal elétrico a ser transmitido;

2. Terminal do AxOnio: realiza o
transporte dos sinais elétricos para
outros neurdnios, ou para outros
tecidos;

3. Corpo: é o nlcleo do neuronio,
composto por material genético;

4. Dendritos: sdo prolongamentos, que
recebem sinais elétricos de outros
neurdnios, ou de outros tecidos.

O processamento da informacdo no
neurdnio é realizado através de sinais (impulsos
elétricos) trocados entre o dendrito e o terminal
axbnio dos neurdnios. Estes impulsos sdo
responsaveis pela alteracio da diferenga de
potencial elétrico intracelular e extracelular. Isso
acontece quando a célula nervosa é estimulada
(despolarizada) através de um limiar de ativagdo
(—55mV), que é ocasionado pela variagdo da
concentra¢do de ions de sddio (Na*) e potdssio
(K') em seu ntcleo. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010). Quando ativado, o neurdnio passa o

impulso elétrico para os outros neurdnios, ou
tecidos.

Terminal do Axénio
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Figura 2. Limiar de ativa¢do do neurdnio.
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Fonte: (FERNANDES, 2019).
2.1. Redes neurais artificias
As redes neurais artificias foram

desenvolvidas a partir de modelos conhecidos
dos sistemas nervosos biolégicos. O modelo mais
simples que engloba as caracteristicas bioldgicas,
foi proposto por McCulloch & Pitts Perceptron
(MCP) em 1943, sendo ainda hoje o modelo mais
utilizado nas diversas arquiteturas de RNA.

Este modelo matematico é representado
por n entradas representando os dendritos e
uma saida representado o axdnio. A saida deste
neurdnio possui os dois estados bioldgicos, ativo
e inativo.

Figura 3. Neurbnio proposto por McCulloch e
Pitts.
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Fonte: (FURTADO; CAMPOS; MACAU, 2011).
As entradas  xq, X3, X3, ..., X,  S@o0
multiplicadas pelos valores escalares
0,,0, 05, ...,8, que representam 0s pesos

sindpticos, ponderando-se, portanto, as
informacgdes externas que chegam ao neurdnio.

O potencial de ativagdo (vg), é o
resultado produzido pela diferenca entre o

saida

combinador linear Y7, x;0; e um valor do limiar
de ativagdo (by). Se v, = b, entdo o neurdnio
produz um potencial excitatdrio, caso contrario, o
potencial sera inibitério.

Vg = X;0; — by (1)

Vi = ¢ (k) (2)
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onde @ (vy) é a fungdo de ativagdo e y, a saida do
neurénio.

A funcao de ativacdo tem o objetivo de
limitar a saida do neurdnio, uma vez que a soma
das entradas ndo é limitada. Resumindo todo o
funcionamento do neurénio artificial, segue os
seguintes passos do processo de tratamento da
informacao de entrada:

1. Insercao de um conjunto de valores
que representam as entradas do
neurdnio;

2. Multiplicagdo de cada entrada por
seu respectivo peso sinaptico;

3. Obtencdo do potencial de ativacgao,
produzida pela diferenca do limiar
de ativagdo e o combinador linear;

4. Aplicagdo de uma funcdo de ativacdo
apropriada, a fim de limitar a saida
do neuronio;

5. Compilacdo das saidas através do
uso da funcdo de ativacdo em
relacdo ao seu potencial de ativacao.

2.2. Fungao de ativacao

Com relacdo as funcdes de ativacao,
existem dois principais grupos: as funcdes
parcialmente diferencidveis e as funcgdes
totalmente diferencidveis. Para este segundo
grupo de fungdes, uma de suas aplicacbes é a
previsdo e aproximacdo de séries e funcgdes,
justamente a aplicagdo trabalhada neste artigo.
(ARANTES, et al, 2016).

2.2.1 Fungoes totalmente diferenciadveis

As fungdes totalmente diferencidveis, sdo
aquelas que possuem todos os pontos de seu
dominio definidos para as derivadas de primeira
ordem. Neste grupo, se destacam: a funcdo
logistica, fungdo tangente hiperbdlica e a fungao
linear. (MACHADO; FONSECA JUNIOR, 2013).

a) Fungdo logistica: pertence a classe de
fungdes sigmoidais, ou seja, tem sua forma
em “S”. O resultado de saida produzido por
sua aplicacdo, sempre assumird valores reais
entre zero e um, sua expressao é descrita a

baixo:
1

d(vi)= TR (3)
onde 8 é uma constante real associada ao grau
de inclinagdo da fungao logistica face ao ponto de
inflexdo.
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Figura 4. Funcdo de ativagdo logistica.
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Fonte: Os autores.

b) Fungdo tangente hiperbdlica: a funcdo
tangente hiperbdlica também pertence as
funcdes sigmoidais, e seu resultado
diferentemente da funcdo logistica, assumi
valores compreendidos entre -1 e 1, tendo
sua expressdo definida por:

1_e'B-‘7k

d(Wi)=—- (4)

1+e Pk

Figura 5. Funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica.
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Fonte: (Autores, 2020).

¢) Fungdo linear: os resultados produzidos pela
funcdo linear, sdo idénticos aos valores do
potencial de ativacdio (vy), conforme
descrito em sua expressao matematica.

(v )-vg (5)
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Figura 6. Fungao de ativacgao linear.
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3. ARQUITETURAS DE RNA

A arquitetura de uma rede neural
artificial determina a forma em que os neurénios
sdo arranjados nas camadas. A arquitetura RNA
pode ser dividida em trés partes, denominadas
por camada de entrada, camada intermediaria ou
camada escondida e camada de saida. Vale
ressaltar que o numero de neurbnios em cada
camada pode ser diferente.

Dentre as  principais arquiteturas,
destacam-se as redes feedforward de camadas
simples e as redes feedforward de camadas
multiplas.

Figura 7. Rede feedforward de camada multiplas.
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Fonte: (BARBOSA; FREITAS; NEVES, 2005).

Como visto na figura 7, as redes
feedforward de camadas multiplas, possuem
pelos menos uma camada escondida. Sao
utilizadas em diversas aplicagbes, tais como
classificacdo de padrbes, identificacdo de
sistemas, robdtica, aproximacdo de fungdes etc.
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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3.1. Perceptron de Muiltiplas Camadas (Multiple
Layer Perceptron)

A rede Perceptron de Multiplas Camadas
(PMC) é uma arquitetura feedforward de
camadas multiplas, e normalmente é utilizada
para solucdo de problemas variantes no tempo,
por exemplo, previsdo de consumo de energia
para os proximos meses. Uma topologia
empregada nestes casos é a configuracdo TDNN
(Time Delay Neural Network).

3.1.1 Time Delay Neural Network (TDNN)

Na rede TDNN é aplicado um atraso nas
entradas, e a previsdo dos valores futuros
referente ao processo, é contado em func¢do das
entradas anteriores, como mostrado na seguinte
expressao:

x() = f (x(t = D, x(t = 2), .., x(t = )
(6)
onde n, é a ordem do estimador, ou seja, o
tamanho das amostras passadas que serdo
necessarias para estimacdo do valor atual de
x(t). Este modelo também é conhecido como
Auto-Regressivo (AR).

Figura 8. Arquitetura PMC com entradas
atrasadas no tempo.

. y(t) = x(0

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Essa linha de entrada atrasada no tempo
funciona como memdria, garantindo que
amostras anteriores sejam sempre inseridas na
rede.

O erro na saida é exemplificado por:

E(t) = x(t) —y(®) (7)
e as iteracdes de tempo por
(n,+1)<t<N (8)
onde N é a quantidade total de amostras.

Considere as seguintes entradas x(t) = [
0,10 0,56 0,59 0,15 0,85 0,56 0,23 0,79 0,84
0,23], sendo N = 10.

Considere também uma ordem de
predi¢cdo igual a quatro, ou seja, a cada quatro
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amostras de entrada, uma saida é prevista, entdo
n,=4e5 <t <10.

Tabela 1. Relagdo de entrada/saida.
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Saidas
X X@) X3 X(4) esperadas
t=5 | X(4) | X(3) | X(2) | x(@1) X(5)
t=6 X(5) X(4) X(3) X(2) X(6)
t=7 | X(6) X(5) X(4) X(3) X(7)
t=8 X(7) X(6) X(5) X(4) X(8)
t=9 | X(8) | X(7) | X(6) | X(5) X(9)
t=10 X(9) X(8) X(7) X(6) X(10)
Fonte: Os autores.
Tabela 2. Conjunto para treinamento.
Saidas
X(1) X(2) X(3) X(4) esperadas
t=5 0,15 0,59 0,56 0,1 0,85
t=6 0,85 0,15 0,59 0,56 0,56
t=7 0,56 0,85 0,15 0,59 0,23
t=8 0,23 0,56 0,85 0,15 0,79
t=9 0,79 0,23 0,56 0,85 0,84
t=10 | 0,84 0,79 0,23 0,56 0,23
Fonte: Os autores.
Como visto nas tabelas 1 e 2, é possivel
observar uma operacdo de janela deslizante de
largura n,.
Tabela 3. Janela de deslocamento.
0,1 |0,56|0,59/0,15|0,85| 0,56 (0,23 |0,79(0,84
0,10,56|0,59/0,15|0,85|0,56| 0,23 |0,79(0,84
0,10,56|0,59/0,15|0,85|0,56 (0,23 (0,79 (0,84
0,1|0,56|0,59/0,15|0,85|0,56 (0,23 (0,79 0,84
0,10,56|0,59|0,15/0,85|0,56 (0,23 (0,79 [ 0,84

Fonte: Os autores.

A janela deslizante é movimentada em
uma unidade para a direta em cada instante de ¢,
e assim a cada 4 entradas anteriores, uma saida é
estimada.

4. DISCUSSAO E RESULTADOS

Utilizando a arquitetura Perceptron de
Multiplas Camadas (PMC) e a topologia TDNN
(Time Delay Neural Network), foi elaborado um
algoritmo para a previsao de energia em um
alimentador (circuito P4) da cidade de Presidente
Prudente utilizando-se o software Matlab. Os

dados sdo referentes a poténcia ativa consumida
durante o més de junho de 2020.
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Figura 9. Consumo de poténcia ativa em MWh
durante o més de junho em um alimentador de
Presidente Prudente.
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Fonte: Os autores.

O grafico da figura 9 representa o
consumo de poténcia ativa do alimentador com
um intervalo de 15 minutos entre cada leitura.
Reduzindo o gréafico para representar 24 horas, o
mesmo descreve 96 pontos de leituras, como
mostrado a seguir.

Figura 10. Consumo de poténcia ativa em MWh
durante um dia de junho em um alimentado de
presidente prudente.
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Fonte: Os autores.

Considerando este intervalo de um dia
com 96 amostras, e executando o algoritmo
TDNN com uma janela deslizante de tamanho 4,
ou seja, n, =4 e uma quantidade de 50
amostras anteriores x(t)=50, é possivel realizar a
previsdo da préxima leitura x(t) = 51.

100
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Figura 11. Previsdo da leitura x(t) = 51 com
uma janela de tamanho 4 e 50 amostras
passadas. O circulo vermelho é a previsdo do
algoritmo.
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Fonte: Os autores.

Na figura 11 referente a previsdo da
amostra x(t) = 51, é possivel observar que ha
uma divergéncia do valor estimado e do valor
real esperado. O valor registrado ¢é
4,638242 MWh enquanto o valor estimado
encontrado é 2,119304 MW h representando um
erro de 2,518937 MWh. Em fun¢do do erro
encontrado foi realizada uma segunda previsao
aumentando-se o tamanho da janela. Para a
segunda previsdao utilizou-se uma janela de
tamanho igual a 8, ou seja, n,,=8.

Figura 12. Previsdo da leitura x(t) = 51 com
uma janela de tamanho 8 e 50 amostras

7

passadas. O circulo vermelho é a previsdao do
algoritmo.
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Fonte: Os autores.

Referente a ultima previsdo, a estimacdo
da amostra x(t) =51 com uma janela de
tamanho 8 foi mais assertiva do que a janela de
tamanha 4. Como ja mencionado, o valor
registrado é 4,638242 MWh enquanto o valor
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estimado  encontrado é  4,998460 MWh
representando um erro de —0,360218 MW h.

A fim de demonstrar o funcionamento do
algoritmo, foi alterado a janela para um tamanho
de 12 e separado um intervalo com 100
amostras, ou seja, o TDNN ira realizar a previsao
para a amostra x(t) = 101.

Figura 13. Previsdo da leitura x(t) = 101 com
uma janela de tamanho 12 e 100 amostras. O
circulo vermelho é a previsdo do algoritmo.
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Fonte: Os autores.

O valor registrado para a amostra 101 é
3,322762 MWh enquanto o valor estimado
encontrado é 3,399631 MWh representando um
erro de —0,076869 MW h. Dessa forma, a TDNN
implementada  apresentou uma  resposta
satisfatoria na previsdo, como demonstrado no
grafico da figura 13.

5. CONCLUSOES

O controle das operagdes do sistema
elétrico seja na geragdo, transmissdo e
distribuicdo desempenha um papel fundamental
para o bom funcionamento do sistema. Dessa
forma, diversos recursos sdao implementados a
fim de manter a seguranga e manuten¢do do
servico de energia aos consumidores. Visando
essa proposta, o presente trabalho, utiliza-se de
uma rede neural artificial funcionando na
arquitetura PMC com a topologia TDNN para
previsdo de poténcia ativa no alimentador P4 de
Presidente Prudente. Verifica-se através da
aplicacdo e ajustes da rede que sdo necessarias
100 amostras anteriores e uma janela de
tamanho 12 para realizar uma previsdao com um
erro de -0,076869 MW h entre o valor previsto
pela rede e o valor medido pela concessionaria
local no barramento. Assim, tal proposta de rede
neural para previsdo de consumo de energia ativa
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demonstra-se promissora e podera auxiliar, como
recurso adicional, os centros de operacdo da
distribuicdo na configuracdo de medidas
protetivas antecipatérias a fim de garantir a
seguranca rede.
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