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Abstract: The technological and social advances currently observed around the world imply
the demand for ever better levels of efficiency and quality in the supply of electricity. In order
to ensure the safe and economical operation of power systems, the future prediction study of
the state of the load plays a fundamental role. With this motivation, in this work is applied a
widespread method in the literature for daily load forecasting in the short term horizon, the
Multilayer Perceptron method (MLP), via Backpropagation Algorithm (BP) for training. The
implementation of the forecasting technique is performed for performance evaluation of two
different programming languages, C ++ and Python. Tool validation and analysis of the results
are based on the application of three different databases, one of which is obtained from current
information provided by the Brazilian independent system operator (Operator of the National
Electricity System - ONS).

Resumo: Os avangos tecnoldgico e social observados atualmente em todo o mundo implicam
na exigéncia de niveis cada vez melhores de eficiéncia e de qualidade no fornecimento da energia
elétrica. Neste sentido, para garantir a operagao segura e economica dos sistemas elétricos de
poténcia, o estudo de previsao futura do estado das cargas elétricas desempenha um papel de
fundamental importancia. Com essa motivacao, nesse trabalho é aplicado um método difundido
na literatura para previsao didria de cargas elétricas no horizonte de curto prazo, o método
Perceptron Multicamadas (MLP), via Algoritmo de Retropropagagiao (BP) para treinamento.
A implementacao da técnica de previsdo é realizada para avaliacdo do desempenho de duas
diferentes linguagens de programacao, C++ e Python. A validagao da ferramenta e a andlise
dos resultados se baseiam na aplicagao de trés diferentes bases de dados, sendo um delas obtida

a partir de informagoes atuais disponibilizadas pelo Operador Nacional do Sistema (ONS).
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1. INTRODUCAO

Juntamente com os avancos tecnoldgico e social que vém
ocorrendo mundialmente nos ultimos anos, busca-se cada
vez mais por eficiéncia e qualidade no fornecimento de
energia elétrica. Para que isso seja possivel, e para que os
sistemas elétricos de poténcia (SEPs) possam manter sua
operagao segura e economica, é imprescindivel o conheci-
mento futuro do comportamento das cargas elétricas, o que
torna possivel a realizacao de diversos estudos inerentes a
estes sistemas. Estudos estes que vao desde o planejamento
da expansao até a programacao da geragao e a tomada de
decisoes durante a operagao em tempo real.

De forma geral, o estudo de previsao de carga em sis-
temas elétricos tem por objetivo estimar valores e com-
portamentos de cargas para desde minutos até anos a
frente, podendo, dessa forma, ser tratado em diferentes

horizontes. Estes horizontes sao divididos, basicamente,
em curtissimo, curto, médio e longo prazo (Zor et al.
(2017), Kuster et al. (2017), Hammad et al. (2020)). Cada
um desses intervalos abrange dreas distintas de estudo e
exige a observancia de fatores especificos de influéncia
do comportamento da carga (Fahad and Arbab (2014)).
Como fatores de influéncia podem ser citados os fatores
climéticos (e.g., temperatura, velocidade do vento e pre-
cipitagdo), os temporais (e.g., dias da semana, feriados
e estagoes do ano), os econdmicos e demogrificos (e.g.,
produto interno bruto e crescimento populacional) e os
fatores aleatérios relacionados, por exemplo, & eventos de
grande repercussao (e.g., eventos esportivos e programas
de televisao de amplo interesse).

Devido as caracteristicas diversas inerentes aos diferentes
SEPs e aos horizontes de anilise, os estudos de previsao
de cargas elétricas podem ser tratados por diferentes
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abordagens e empregar diferentes técnicas de solugao.
Sao inumeros os métodos para previsao que se baseiam
nas informagoes do comportamento da carga ocorrido no
passado e na observancia de fatores indicativos (Singh
et al. (2012)). Basicamente, essas técnicas podem ser
agrupadas em métodos estatisticos, tais como regressao
linear multipla e séries temporais estocdsticas (Huang and
Shih (2003)), ou métodos de inteligéncia artificial, tais
como redes neurais artificiais e algoritmos genéticos (Zor
et al. (2017)). Pode-se, inclusive, combinar dois métodos
diferentes, formando um método hibrido (Lu et al. (2004)).
Até o momento, pode-se dizer que ndo hia um método
definido ou algoritmo que seja considerado superior para
ser utilizado em qualquer estudo de previsao de carga.

Neste sentido, realiza-se no presente trabalho um estudo
de previsao de carga de curto prazo (24 horas a frente) a
fim de investigar o desempenho computacional de duas
diferentes linguagens de programacao, C++ e Python.
Com base nas classificagoes e distingoes discutidas sobre
o tema, um método nao-linear baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNAs) é escolhido para realizagdo do estudo.
A arquitetura da RNA utilizada é a Perceptron Multica-
madas (Multilayer Perceptron - MLP), com o Algoritmo
de Retropropagagéo (Backpropagation - BP) para treina-
mento da rede (Haykin (1999)). A fim de atingir o objetivo
proposto, no emprego da técnica de previsao sao realizadas
duas andlises distintas: inicialmente, para validacao da
ferramenta empregada, é realizada uma andlise a respeito
do desempenho de previsao obtido (verificado por meio de
erros de previsdo); em seguida, é verificado o desempenho
de processamento computacional dos programas desenvol-
vidos em C++ e Python. Neste ponto, cabe destacar que os
programas foram implementados de foram idéntica para as
duas linguagens. Trés diferentes bases de dados, sendo uma
delas obtida a partir de informacées atuais disponibilizadas
pelo Operador Nacional do Sistema (ONS), sdo utilizadas
para realizacao do estudo.

2. METODOLOGIA PROPOSTA PARA PREVISAO
DE CARGA

De forma geral, neste trabalho é utilizado o método Per-
ceptron Multicamadas (MLP), de RNAs para realizacao
do estudo de previsao de cargas elétricas no curto prazo.
A escolha deste método se deve a sua flexibilidade e popu-
laridade de aplicacao para estudos de previsao (Hammad
et al., 2020). O Algoritmo Backpropagation (BP) é em-
pregado para o treinamento da rede. Inferéncias sobre a
qualidade do método sao realizadas por meio de indices
de desempenho, relacionados aos erros de previsao (Média
Percentual Absoluta do Erro, ou Mean Absolute Percen-
tage Erro (MAPE), e o Erro Méximo (EM) (Srinivasan
et al. (1998))).

Nesta secao é apresentada a metodologia utilizada no
presente trabalho, exibindo, primeiramente, a construgao
bésica da rede empregada (MLP) e do algoritmo de trei-
namento (BP). Em seguida, é descrito o desenvolvimento
computacional empregado.

2.1 Método Perceptron Multicamadas (MLP)

De forma basica, as RNAs modelam os neurdnios bio-
logicos encontrados em cérebros humanos. Com base no
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Figura 1. Perceptron Multicamadas - MLP (Adaptado de
Altran (2010)).

neurénio biolégico, pode-se modelar um neurdnio artificial
dividindo-o, basicamente, em trés partes (Haykin (1999)):

(1) Elos de entrada (z,,): responsével pela entrada do
sinal no neurénio;

(2) Somador: responsdvel por somar os sinais de entrada
ja multiplicados pelos pesos sindpticos;

(3) Funcgao de ativacao: responsavel por restringir a
amplitude da saida de um neuronio, com restrigao
a um intervalo unitdrio fechado, [0,1] ou [-1,1], caso
esta funcgao seja nao-linear. Pode ser do tipo: relé,
sigmoide, gaussiana, etc.

A MLP é um tipo de rede neural e pode ser modelada
de acordo com a Figura 1, apresentando trés tipos bési-
cos de camadas: a de entrada, as intermediarias, também
chamadas de camadas ocultas, e a de saida. Cada um dos
trés tipos de camadas tem sua funcdo especifica (Haykin
(1999), Altran (2010)). A camada de saida, com base nos
dados recebidos na camada de entrada, produz o padrao
da reposta da rede. As camadas ocultas sdo responsaveis
por extrair as caracteristicas do sistema, de acordo com os
dados de entrada. Caso existam conexoes certas entre as
unidades de neuronios da camada de entrada, e uma quan-
tidade suficiente de neurénios nas camadas intermedidrias,
é possivel encontrar o mapeamento correto da entrada para
a saida.

Basicamente, um neuroénio artificial £ pode ser matemati-
camente modelado como (Haykin (1999)):

m
Vg = Zwijj, (1)
j=0

em que vy representa o campo induzido (sinal presente na
safda do somador) do neurdnio k, wy; é o peso sinaptico
do neurénio k, e x; ¢ o sinal de entrada. Neste modelo, a
consideragao de um bias é feita para quando j = 0.

Por sua vez, a saida y; do neurdnio k é dada por:
yr = ¢ (ur), (2)
em que ¢(.) é sua funcao de ativacao.

2.2 Algoritmo de Retropropagagao (BP)

O treinamento da rede pelo algoritmo de Retropropagagao
pode ser realizado seguindo os procedimentos a seguir
(Altran (2010)):



(1) Apresentacao de um padrao de entrada X a rede, o
qual fornece uma saida Y;

(2) Célculo do erro (diferenca entre o valor desejado e a
saida obtida) para cada safda;

(3) Determinagdo do erro retropropagado pela rede, o
qual estd associado a derivada parcial do erro qua-
dratico de cada elemento relacionado aos pesos;

(4) Ajuste dos pesos de cada elemento;

(5) Finalmente, apresenta-se um novo padrdo a rede e
repete-se o processo até que haja a convergéncia da
rede, ou seja, o erro seja menor do que a tolerancia
estabelecida.

No inicio do processo de treinamento, pode-se adotar pe-
quenos valores aleatdérios para os pesos sindpticos iniciais,
considerando o intervalo [-1,1]. Apds o treinamento, se-
guindo os passos descritos, a rede poderd operar como pre-
visora de cargas elétricas. Nesta fase, ela operard apenas
no modo progressivo (feedfoward). Ou seja, um vetor de
entrada é apresentado na sua camada de entrada, os dados
entao sao processados nas camadas ocultas e, finalmente,
os resultados serao apresentados na camada de saida, sem
a presenca da realimentagao.

O treinamento do método MLP via Algoritmo BP baseia-
se na minimizacao do erro. Este erro, na saida do neurdnio
k, pode ser dado por:

ex = di — Y, (3)
sendo € o sinal de erro, d o valor desejado na saida e yy,
o valor obtido na saida (Haykin (1999)).

Como o interesse estd na soma dos erros quadréticos (£2),

pode-se expressar esta equagao por:
ns

e = Z eia (4)
k=1

em que ns é o nimero de neurénios da iltima camada da
rede (Widrow and Lehr (1990)).

A adaptacgao dos pesos sindpticos pode entéo ser realizada
pelo método do gradiente descendente (Widrow and Lehr
(1990)). Para tanto, expressa-se estes ajustes como (Altran
(2010)):

Vi(h +1) = Vi(h) — 6;(h), (5)
sendo: h o indice da iteragao; V;(h) o vetor atual de pesos
do neurénio i, formado por [wo;, w14, Wa;, . - . ,wm-]T; Vi(h+

1) o vetor de pesos do neurdnio ¢ apds o ajuste de pesos;
0;(h) = v[Vi(h)]; v o parAmetro de controle da estabili-
dade, ou taxa de treinamento (determina o comprimento
de 6); e V;(h) é o gradiente do erro quadrético relacionado
aos pesos do neuronio 1.

O sinal negativo em (5) indica a diregao inversa ao gra-
diente, justificando o nome gradiente descendente. Essa
equagao pode ainda ser reescrita como:

Vi(h +1) = Vi(h) + 298;X;, (6)
sendo X; o vetor de entrada. Neste caso, §; = o0&,
caso o neurbnio esteja na ultima camada, ou f§; =
oj ZjeQ(i) w;; 35, caso o neurdnio esteja nas camadas an-
teriores & ultima. Por fim, o; é a derivada da funcgado de
ativagdo e Q(7) contém os indices da camada seguinte.

Dependendo do valor da taxa de treinamento 7, a veloci-
dade com que se chega a solugao se altera. Pode-se mover
mais lentamente em direcao a solugao, caso 7y seja pequeno,

ou pode-se ocasionar uma instabilidade no sistema, caso y
seja demasiadamente grande. Em Widrow and Lehr (1990)
foi proposta uma simples forma de garantir a estabilidade
do sistema ao aplicar o fator de momento, tal estratégia
foi implementada no presente trabalho. Em relacao a estes
estados, trés caminhos diferentes podem ser tomados em
direcao a solugdo, sendo: a) taxa de treinamento pequena,
onde o sistema serd lento e demorard a chegar em um
resultado; b) taxa de treinamento grande, onde o sistema
serd rapido, mas poderd perder sua estabilidade e ¢) taxa
de treinamento grande, porém com a aplicagao do fator de
momento, onde ele serd rapido e estavel. Para modelar
este comportamento, a adigao do fator de momento a
relagao (6) resulta em:

Vij(h+1) = Vij(h) + AVi; (h), (7)
sendo AVij(h) = 2v(1 — n)B;X; + nAV;j(h — 1) e n a
constante de momento, para 0 <n < 1.

A ativacao do neurdnio é feita por uma funcao de ativacao
(e.g., relé, linear, sigmoide e gaussiana). Estas funcgoes
devem ser diferenciaveis, pois o algoritmo utiliza sua
derivada, e devem ser limitadas, pois elas tém por objetivo
restringir a amplitude do sinal de saida do somador do
neur6nio (Widrow and Lehr (1990); Hippert et al. (2001)).
No presente trabalho é utilizada a funcao de ativacao
sigmoide, sendo esta a fungao mais comumente aplicada
no emprego de redes neurais artificiais.

2.8 Representacao dos Dados de Entrada da RNA

Dois tipos de dados de entrada da rede MLP sao conside-
rados para realizagao do estudo de previsao de cargas neste
trabalho: i) dados exdgenos, referentes ao dia da semana
e & hora que se pretende realizar a previsao; e ii) dados
correspondentes a série historica de carga elétrica.

Basicamente, a representagao bindria dos dados de tempo
(tanto de dia quanto de hora) é realizada utilizando a
notagao —1 e +1. A adogao de tal representacao busca
garantir uma convergéncia mais rapida para o processo
de treinamento (Altran (2010)). J4 os dados de carga sao
normalizados de acordo com um valor base definido (e.g.,
o valor de carga pico observado na série). Portanto, para
obtencao da carga prevista pela rede em MW, é preciso
multiplicar o valor de saida verificado na rede pelo valor
base de carga considerado.

O vetor X de entrada considerado neste trabalho possui,
portanto, dimenséao 13 (i.e., a entrada é um vetor com 13
posicoes), sendo preenchido de acordo com as seguintes
informagdes: dia da semana (3 posigdes do vetor); é ou
nao final de semana (1 posigdo no vetor); hora da carga a
ser prevista (5 posigoes do vetor); carga da hora atual (1
posicdo do vetor); e cargas hordrias passadas (cargas das
3 horas anteriores & atual, ocupando, portanto, as tltimas
3 posigoes do vetor de entrada).

Para exemplificar o método de entrada de dados utilizado,
considere uma situagao hipotética em que se deseja prever
a carga de uma quinta-feira, as 17h, onde a carga da hora
atual seja de 60.000MW e as cargas das 3 horas anteriores
sejam de 55.000MW, 50.000MW e 45.000MW. Conside-
rando um valor base de 60.000MW para normalizar os
dados de carga, o vetor convertido ao formato de entrada
da rede é preenchido com os seguintes 13 elementos:



X(17h) = [+1;-1;-1;—1; (®)
+1;—-1;—-1;-1;4+1; 1,00; 0, 75; 0, 82; 0, 92]

sendo: [+1; —1; —1] para indicar "Quinta-feira”, [—1] para
indicar que néo é final de semana, [+1;—1;—1;—1;+1]
para indicar 17h, [1,00] para 60.000MW normalizado de
carga da hora atual, [0,75;0,82;0,92] para indicar os
valores normalizados de carga para 45.000MW, 50.000
MW e 55.000 MW.

Nesta situacao hipotética, se a saida da rede é dada por
Y (17h) = 1,08, a carga prevista para as 17h é, portanto,
de 64.800 MW, dado o valor base definido (60.000 MW).

2.4 Awaliagcdo do Desempenho de Previsdao

A andlise de erros de previsao permite indicar se o método
é viavel ou nao para ser utilizado em previsoes de cargas
elétricas. Para andlise do método empregado, utiliza-se
neste trabalho os indices de desempenho de Média Percen-
tual Absoluta do Erro (MAPE) e de Erro Méximo (EM)
(Srinivasan et al. (1998)) em cada estudo de caso realizado.
E importante destacar que ambas as técnicas utilizam os
dados da carga real do sistema e da carga prevista pela
rede. O célculo destes indices é dado como:

N
MAPE(%) = % {}; |L(h3;(_h)L(h)|} * 100 (9)

L(h)— L(h
EM(%) = }ILIéE}{)((Z {()L(h,>()|} * 100

em que L(h) representa a carga real referente & hora h;
L(h) é a carga prevista pelo sistema referente & hora h; N
é o nimero de horas da curva de carga; e Hy representa o
intervalo de horas (1 < h < 24).

(10)

2.5 Awaliagao do Desempenho Computacional

Para a solugao do problema de previsao de cargas elétricas
com o horizonte de curto prazo sao implementados neste
trabalho dois programas utilizando o método MLP com
treinamento via BP, um desenvolvido utilizando a lingua-
gem C+-+ e o outro a linguagem Python. A utilizacdo de
duas linguagens de programagao se justifica na pretensao
de se comparar, de forma simples, os tempos de execugao
de cada programa, permitindo que seja apontada qual
linguagem apresenta menor tempo computacional no trei-
namento da rede. Neste ponto, cabe destacar que os dois
programas sao implementados de forma idéntica em rela-
¢ao as técnicas de previsao empregadas, tanto em relagao
as estruturas da rede neural, quanto em relagao ao ajuste
de parametros, permitido, assim, que a comparacao direta
seja realizada. Inclusive, foram utilizados os mesmos pesos
iniciais (gerados aleatoriamente) para os dois programas.

3. ESTUDOS DE CASO

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na
previsao de cargas para trés diferentes estudos (trés bases
de dados), seguindo a metodologia apresentada na secao
anterior. Primeiramente, é realizada uma anélise dos erros
MAPE e EM obtidos na previsao de carga no curto
prazo (andlise do desempenho de previsdao), a fim de
validar a ferramenta empregada no estudo. Em seguida,

é feita uma comparagao entre os tempos de treinamento
da rede para as rotinas implementadas nas linguagens
de programagao C++ e Python (anélise do desempenho
computacional). Salienta-se que, na primeira etapa, de
validacao da ferramenta, espera-se resultados iguais para
as duas linguagens de programacao utilizadas, uma vez que
a mesma metodologia é implementada nos dois casos.

3.1 Bases de Dados

Para efetuar os estudos com a metodologia proposta neste
trabalho, foram utilizadas trés diferentes bases de dados,
aqui denominadas BD-I, BD-II e BD-III. A primeira (BD-
I) foi obtida de Altran (2010). A BD-II foi extraida de
Lopes (2005). Por fim, para compor a BD-III, foram utili-
zadas informacoes de carga horéria obtidas diretamente do
site do Operador Nacional do Sistema (ONS), orgdo res-
ponsével pela operagao do sistema brasileiro (ONS (2019)).

Os parametros necessarios ao treinamento da rede e a
previsao de cargas, listados na Tabela 1, foram ajustados
empiricamente por meio de varios testes realizados para
cada base de dados. Destaca-se, que alteracoes nesses
valores podem acarretar em mudancas no desempenho dos
programas. Contudo, nao foi o objetivo deste trabalho
encontrar o ajuste étimo de tais valores, apenas garantir
uma ferramenta com bom desempenho para avaliagdo do
desempenho em termos das linguagens de programagao.
Destaca-se, ainda, que estes parametros sao diferentes dos
utilizados nas referéncias fontes das bases de dados e que
cada entrada da rede é composta somente por nds, e nao
por neuronios.

Tabela 1. Parametros da rede.

Item BD-I BD-I1 BD-IIT
Vetores Padrao 360 480 360
Camadas 3 3 3

Neuronios por Camada 13-28-1 13-30-1 13-30-1
Tolerancia, 5,09210~%  4,97x10~%  7,69z10~%

7y de Treinamento 0,29500 0,30100 0,50000

Termo Momento () 0,00371 0,20200 0,85000

A da Fungao Sigmoide 0,95005 0,99970 1,20000

3.2 Andlise do Desempenho de Previsdao

BD-I: Em Altran (2010), fonte dessa base de dados, fo-
ram realizados trés diferentes estudos de previsao de carga,
sendo que no presente trabalho é abordado somente o
primeiro deles. No estudo considerado, para o treinamento
da rede foram considerados dados de carga de 15 dias,
compreendidos entre 15/10/2007 e 29/10/2007, resultando
em 360 vetores padrdo (24 vetores por dia). A carga do
16° dia, 30/10/2007, conhecida (Altran (2010)), é utilizada
para verificacdo do desempenho final da previsao realizada
pela RNA implementada.

A Figura 2 apresenta o resultado da previsdo de carga do
dia 30/10/2007 para esta base de dados, para cada uma
das 24 horas do 16° dia de BD-I. Neste grafico, a curva
com linha continua representa a carga real (Altran (2010))
e a curva de linha tracejada representa a carga obtida
na safda da rede empregada (carga prevista). Por meio
deste grafico, verifica-se um bom resultado de previsao,
comprovado pelos baixos niveis de erro MAPE e EM
conforme Tabela 2 (resultados provenientes do programa
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Figura 2. Curva de previsao para BD-I - 30/10/2007.

Tabela 2. Erros obtidos ao utilizar a BD-I.

Método MAPE (%) EM (%)
Presente trabalho - MLP via BP 2,07 7,07
Ref. - MLP 1,91 5,86

implementado em C++). De forma geral, menores erros
de previsao sao observados nas primeiras horas do dia.
Este fato pode ser explicado pela propagacao do erro
ocorrida ao utilizar os préprios valores cargas previstas
nas primeiras horas para estimar as cargas seguintes. Além
disso, uma maior variabilidade da carga no final do dia
(horério de ponta) pode prejudicar a atuagao do previsor.

Na Tabela 2 é indicada a sigla do método utilizado no
trabalho fonte de BD-I (MLP), para termos de comparagao
(maiores detalhes em Altran (2010)). Verifica-se que os
erros verificados estdo na mesma ordem do trabalho refe-
réncia, validando a implementagao realizada no presente
trabalho. A diferenca entre os indices MAPE dos dois
resultados, por exemplo, foi de 0,16 pontos percentuais.

BD-II: Como segunda base de dados, é considerado
um dos estudos de previsao de cargas realizado por Lopes
(2005), onde foram considerados dados de carga de 21 dias
para o treinamento de uma rede neural, compreendidos
entre os dias 08/07/1998 e 28/07/1998, resultando em 504
vetores padrao. A carga do 22° dia, 29/07/1998, é entao
prevista. Porém, nessa base de dados nao sao apresentadas
as informagoes de carga para o 22° dia, o que impossibilita
o calculo dos erros de previsao no presente trabalho. Sendo
assim, definiu-se utilizar no estudo apenas os dados dos 20
primeiros dias (480 vetores padrdo) e prever a carga do
21° dia (28/07/1998). Neste caso, nao é possivel realizar
uma comparacao direta dos erros de previsao obtidos no
presente trabalho com aqueles apresentados pela referéncia
fonte da base de dados. Contudo, apenas para termos de
validacao da ferramenta, é possivel realizar uma andlise
em relagdo aos niveis de erro de previsao.

A Figura 3 apresenta o resultado da previsdao de carga
do dia 28/07/1998 (21° dia) para a BD-II, obtido no
presente trabalho. No grafico, a curva continua representa
a carga real e a curva tracejada representa a carga prevista
pela rede. Os erros MAPE e EM obtidos via programa
implementado em C++ ao realizar esta previsao podem
ser vistos na Tabela 3. Nesta tabela, os erros calculados por
cinco diferentes métodos aplicados em Lopes (2005), para
previsao da carga do dia 29/07/1998 (22° dia), sdo também
apresentados (mais detalhes podem ser encontrados em
Lopes (2005)). Verifica-se valores reduzidos de erros, na
mesma ordem daqueles encontrados pela referéncia, o
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Figura 3. Curva de previsao para BD-II - 29/07/1998.
Tabela 3. Erros obtidos ao utilizar a BD-II.

Método MAPE (%) EM (%)
Presente trabalho - MLP via BP 1,73 4,74
Ref. - RP Convencional (M) 2,03 5,62
Ref. - RP Convencional (SM) 1,80 6,20
Ref. - RP Nebuloso 1,35 3,31
Ref. - RACN 0,97 2,98
Ref. - ART&ARTMAP Nebulosa 1,49 3,38

que sinaliza resultados satisfatérios para validagao da
ferramenta empregada na previsao.

BD-IIT: Essa ultima base de dados é constituida por
dados retirados do site do ONS (ONS (2019)). Nele,
foram obtidos para treinamento da rede os dados de carga
de 15 dias, compreendidos entre os dias 17/10/2019 e
31/10/2019, referentes as regioes sudeste e centro-oeste do
pais. Desse modo, a curva de carga do 16° dia (01/11/2019)
foi prevista pela rede neural implementada.

A Figura 4 apresenta o resultado da previsdo de carga
do dia 01/11/2019 para a BD-III. No grafico apresentado
nesta figura, a curva continua representa a carga real
verificada do acordo com os dados do ONS e a curva
tracejada representa a carga obtida na saida da rede neural
implementada. Através dessa imagem fica visualmente
claro que a previsao de cargas apresentou bom resultado,
sendo que o comportamento da carga real pode ser previsto
com baixos niveis erros. Percebe-se que o erro se eleva nas
dltimas horas do dia, fato que pode ser explicado, mais
uma vez, pela utilizacao de valores previstos na estimagao
de cargas futuras e pela maior dificuldade de se prever os
valores horarios de carga nesse periodo.

Os erros MAPE e EM obtidos para BD-III, via programa
em C++, podem ser vistos na Tabela 4. Neste caso, nao
hé resultados para comparacao dos erros, contudo, os
erros verificados estdo dentro dos mesmo niveis daqueles
encontrados para as demais bases de dados consideradas
(I e IT), sendo, portanto, considerados satisfatérios.

3.8 Andglise do Desempenho Computacional

Apés andlise de erros para validagao da ferramenta empre-
gada, é realizada uma comparagao entre os tempos neces-
sarios para treinamento da rede com o emprego de duas
diferentes linguagens de programagao: C++ e Phyton.
Salienta-se que o tempo relativo ao calculo da previsdo nao
é considerado, uma vez que este pode ser considerado in-
significante quando comparado ao tempo de treinamento.

Os programas utilizados foram executados em um compu-
tador equipado com processador Intel Core i7-5500U, 2.40
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Figura 4. Curva de previsao para BD-IIT - 01/11/2019.
Tabela 4. Erros obtidos ao utilizar a BD-III.

MAPE (%)
2,70

Método
Presente trabalho - MLP via BP

EM (%)
13,76

GHz, com 8 GB de meméria RAM, sistema operacional
Windows 10/64 bits. Em relagéo as liguagens C++ e Phy-
ton, os programas foram implementados seguindo o mesmo
método e sem utilizar nenhuma fungao interna prépria.

Para analise do desempenho computacional, foram rea-
lizados diversos treinamentos da rede neural para cada
programa em cada base de dados, considerando pesos ale-
atorios de igual valor nos treinamentos. Os tempos médios
de treinamento obtidos estao expostos na Tabela 5.

Tabela 5. Tempos médios de treinamento.

Base de Dados Tempo C++ (s) Tempo Python (s)

BD-I 6,78 813,25
BD-II 3,76 485,91
BD-III 0,59 72,84

Por meio da Tabela 5, pode-se perceber que os tempos
médios de treinamento do programa implementado em
Python foram consideravelmente maiores do que os tem-
pos médios verificados com o programa implementado em
C++. De forma geral e superficial, tal diferenca pode ser
explicada pelo fato da linguagem C+4 ser considerada
uma linguagem de “mais baixo nivel” se comparada a
linguagem Python. Isso implica, neste caso, que um menor
tempo de desenvolvimento deve ser dispensado para imple-
mentacao do programa em Python, mas em contrapartida,
um tempo maior de execugao é necessario.

4. CONCLUSAO

Neste trabalho é implementado o método Perceptron Mul-
ticamadas (Multilayer Perceptron - MLP), com treina-
mento via Algoritmo de Retropropagacao (Backpropaga-
tion - BP), para a previsdo de cargas elétricas no curto
prazo (24 horas a frente). A técnica de previsao é imple-
mentada em duas diferentes linguagens de programacao,
C++ e Python. Os desempenhos apresentados nos dois ca-
sos sdo comparados. Anélises de erros de previsao para trés
diferentes estudos de caso sao utilizados para validacao da
ferramenta implementada. Através dos resultados obtidos,
pode ser verificado que o método apresentou desempenho
satisfatério.

Em relagao desempenho computacional dos programas, foi
possivel concluir que a linguagem C++ apresentou tempos
médios de treinamento da rede consideravelmente menores
do que os tempos gastos pelo programa implementado

em Python. Entretanto, é importante deixar claro neste
ponto que o tempo de execugao de um programa nao deve
ser o Unico critério para escolha de uma linguagem de
programagao. Outros parametros devem ser considerados,
como a bibliografia disponivel (recursos de apoio) e, prin-
cipalmente, o tempo necessario de desenvolvimento. Esse
ultimo critério, inclusive, é uma das principais caracte-
risticas positivas do Python, sendo esta uma linguagem
desenvolvida, dentre outros objetivos, com o intuito de
facilitar e acelerar o tempo de criagao das rotinas.

Deve-se destacar, por fim, que nao foi realizado um estudo
aprofundado para o ajuste dos parametros utilizados para
a rede e, ainda assim, foi possivel encontrar resultados
satisfatorios em todos os estudos, fato que demonstra a
qualidade do método empregado.
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