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RESUMO 
 
 
 

Diversas atividades de planejamento e operação em sistemas de energia elétrica 
dependem do conhecimento antecipado e preciso da demanda de carga elétrica. Por este 
motivo, concessionárias de geração e distribuição de energia elétrica cada vez mais 
fazem uso de tecnologias de previsão de carga. Essas previsões podem ter um horizonte 
de curtíssimo, curto, médio ou longo prazo. Inúmeros métodos estatísticos vêm sendo 
utilizados para o problema de previsão. Todos estes métodos trabalham bem em 
condições normais, entretanto deixam a desejar em situações onde ocorrem mudanças 
inesperadas nos parâmetros do ambiente. Atualmente, técnicas baseadas em Inteligência 
Computacional vêm sendo apresentadas na literatura com resultados satisfatórios para o 
problema de previsão de carga. Considerando então a importância da previsão da carga 
elétrica para os sistemas de energia elétrica, neste trabalho, uma nova abordagem para o 
problema de previsão de carga via redes neurais Auto-Associativas e algoritmos 
genéticos é avaliada. Três modelos de previsão baseados em Inteligência Computacional 
são também apresentados tendo seus desempenhos avaliados e comparados com o 
sistema proposto. Com os resultados alcançados, pôde-se verificar que o modelo 
proposto se mostrou satisfatório para o problema de previsão, reforçando assim a 
aplicabilidade de metodologias de inteligência computacional para o problema de previsão 
de cargas. 



ABSTRACT 
 
 
 
Several activities of planning and operation in power systems rely on knowledge of early 
and accurate demand of electric load. For this reason, power generation and 
distribution companies are increasingly using technologies for load forecasting. These 
estimative may have a very short, short, medium or long-term horizon. Numerous 
statistical methods have been used for the problem of prediction. All these methods 
work well under normal conditions, but fail in situations where unexpected changes in the 
parameters of the environment occur. Currently, techniques based on Computational 
Intelligence have been presented in the literature with satisfactory results for the 
problem of load forecasting.Considering then the importance of load forecasting for the 
electric power systems, in this thesis a new approach to the load forecasting problem is 
evaluated by Auto-Associative Neural Networks and Genetic Algorithms. Three models 
based on Computational Intelligence are also presented with their performance evaluated 
and compared with the proposed system. With the obtained results, it was found that the 
proposed model is satisfactory for the problem of forecasting, thereby strengthening the 
applicability of computational intelligence methodologies to the problem of load prediction. 
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CAPÍTULO 1  

 

INTRODUÇÃO 

 

1.1 CONSIDERAÇÕES GERAIS 

 

A previsão de carga é uma das principais funções na operação de um sistema 

de energia elétrica. A busca para se prever de forma precisa a carga que será 

utilizada no futuro deve-se a um motivo simples: a eletricidade não pode ser 

armazenada por muito tempo, precisa ser distribuída.  

A qualidade do controle do sistema de energia e a economia na sua operação 

são altamente sensíveis a erros de previsão. Estimar a demanda de energia futura 

de forma correta é prerrogativa obrigatória no gerenciamento da produção e 

distribuição dessa energia [1] e [2]. Os métodos de previsão de carga podem ser 

divididos em modelos de previsão a curtíssimo, curto, médio e longo prazo. Na 

previsão a curtíssimo prazo, o sistema estimará a carga de alguns minutos à frente, 

o que é muito útil em sistemas de tempo real. A previsão a curto prazo trabalha com 

um tempo de predição variando de poucas horas até uma semana a frente e é 

usada geralmente para alimentar ferramentas analíticas de sinalização de tarefas, 

planejamento do controle de tensão, segurança e economia. Na previsão a médio e 

longo prazo, o período pode variar de meses, anos até décadas, e a previsão ajuda 

a determinar a capacidade de geração, transmissão ou distribuição da carga de um 

sistema [3] e [4]. 

As metodologias para previsão de carga evoluíram muito nos últimos anos.  

Métodos estatísticos como Auto-Regressão e Séries Temporais vêm sendo 

extensivamente usados para previsão de carga. Outros modelos muito usados são 

Box-Jenkins, ARMA, ARIMA, Filtros de Kalman, modelos baseados na Expansão 

Espectral, dentre outros. Todas estas técnicas trabalham bem em condições 

normais, entretanto deixam a desejar em situações onde ocorrem mudanças 

inesperadas nos parâmetros do ambiente. Relacionamentos extremamente 

complicados entre variáveis que levam a operações matemáticas complexas na hora 

da previsão é um outro fator negativo destes modelos [5].  

A partir da década de oitenta, o uso de técnicas de Inteligência 

Computacional incrementou muito a solução de problemas clássicos de engenharia 
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como a previsão de carga. Atualmente as redes neurais artificiais e os sistemas 

difusos vêm sendo bastante utilizados para o problema de previsão, principalmente 

devido a capacidade de ambos em modelar problemas não-lineares. Trabalhos 

também vêm sendo propostos usando algoritmos genéticos e sistema híbridos, onde 

várias destas técnicas inteligentes vêm sendo combinadas para o desenvolvimento 

de sistemas que apresentem o menor erro possível de previsão de carga . 

Apesar de todos os métodos inteligentes utilizados até o presente momento 

apresentarem resultados satisfatórios para o problema de previsão de carga, novos 

sistemas continuam a ser desenvolvidos com o objetivo de se alcançar melhorias na 

exatidão da previsão. 

 

1.2 OBJETIVOS E CONTRIBUIÇÕES 

 

Este trabalho pretende: 

 

1. Apresentar uma visão geral do problema de previsão de cargas elétricas. 

2. Avaliar o uso de técnicas de inteligência computacional aplicadas ao 

problema de previsão de cargas. 

3. Apresentar e avaliar o uso de uma metodologia híbrida baseada em Redes 

Neurais Auto-Associativas e Algoritmos Genéticos como ferramenta para o 

problema de previsão de carga. Esta é a principal contribuição deste trabalho. 

4. Comparar o desempenho de algumas técnicas de Inteligência Computacional 

com o desempenho da metodologia proposta para previsão de carga. 

 

1.3 ESTRUTURA DA TESE 

 

Em adição a este capítulo introdutório, esta tese é composta de 5 capítulos: 

 

 O Capítulo 2 apresenta uma visão geral de algumas das principais 

técnicas de Inteligência Computacional, como Redes Neurais, Sistemas 

Difusos, Sistemas Neuro-Difusos e Algoritmos Genéticos.  

 O Capítulo 3 apresenta um visão geral sobre Previsão de Cargas, dando 

destaque para a Previsão a curto prazo, destacando os principais modelos 

encontrados na literatura. Trabalhos já desenvolvidos utilizando 
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Inteligência Computacional aplicada ao problema de previsão de carga 

também serão descritos. 

 O Capítulo 4 apresenta a aplicação de técnicas de Inteligência 

Computacional ao problema da previsão de carga a curto prazo. Neste 

capítulo é também destacado o modelo proposto por este trabalho, a 

combinação de rede neural Auto-Associativa com algoritmo genético para 

o problema de previsão.  

 O Capítulo 5 apresenta as conclusões. 
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CAPÍTULO 2 

 

INTELIGÊNCIA COMPUTACIONAL 

 

A Inteligência Computacional busca, através de técnicas inspiradas na 

natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos do 

comportamento humano, tais como: aprendizado, percepção, raciocínio, evolução e 

adaptação. Inicialmente a abordagem simbólica dominava o cenário científico, 

entretanto, atualmente, o que se pode perceber é que técnicas conexionistas mais 

interessantes, como Redes Neurais Artificiais e Lógica Difusa (Nebulosa) vêm 

ganhando um maior espaço. Outras técnicas tais como Algoritmos Genéticos e 

Sistemas híbridos também vêm se destacando com diversos trabalhos apresentados 

na literatura. 

As Redes Neurais Artificiais são modelos computacionais não lineares, 

inspirados na estrutura e operação do cérebro humano, que procuram reproduzir 

características humanas, tais como aprendizado, associação, generalização e 

abstração. Elas podem ser utilizadas para resolver problemas de aproximação de 

funções, classificação e previsão de séries temporais. 

Os Sistemas Difusos, baseados na lógica difusa, podem ser enquadrados em 

uma área de pesquisa sobre o tratamento da imprecisão, ou uma família de modelos 

matemáticos dedicados ao tratamento da imprecisão. A Lógica difusa converte 

informações imprecisas, incompletas ou incertas da linguagem em formato numérico 

facilmente processado por computadores. Assim como as redes neurais podem ser 

utilizados para problemas de aproximação de funções, classificação e previsão de 

séries temporais. 

Os Algoritmos Genéticos são uma ferramenta poderosa na solução de 

problemas de otimização combinatória de larga escala. São baseados no conceito 

de que a evolução natural é capaz de fornecer soluções eficientes e complexas 

utilizando-se de mecanismos relativamente simples como a sobrevivência do 

indivíduo mais adequado na transmissão de características vantajosas ou desejáveis 

aos seus descendentes e em mutações.  
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Os Sistemas híbridos são métodos que procuram combinar diversas técnicas 

inteligentes a fim de compensar os problemas e dificuldades de cada uma com os 

pontos fortes de outra. 

Neste capítulo veremos os principais conceitos de alguns sistemas 

inteligentes que serão utilizados neste trabalho que são as Redes Neurais Artificiais, 

destacando o modelo Perceptron Multicamadas e as Redes Auto-Associativas. Os 

sistemas difusos com ênfase para o modelo difuso Takagi-Sugeno de ordem Zero. 

Os sistemas Neuro-Difusos ANFIS e TFRENN e por último os Algoritmos Genéticos. 

 

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

Desde que se renovaram os interesses pelas Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

no início dos anos 80, elas tem sido aplicadas de forma bem sucedida em um largo 

espectro de domínio, tais como reconhecimento de padrões e aproximação de 

funções. As RNAs apresentam como sua principal vantagem, a capacidade de 

aprender por exemplos. Estes sistemas, que se baseiam em uma representação 

distribuída do conhecimento, são capazes de desenvolver uma representação 

concisa de conceitos complexos, oferecer boa resistência a ruídos e ainda se 

adaptar a ambientes instáveis e desconhecidos.  

Uma Rede Neural Artificial faz parte de um paradigma de processamento de 

informação inspirado na maneira densamente interconectada que o cérebro 

processa a informação, bem como em sua estrutura paralela. A rede é uma coleção 

de modelos matemáticos que emulam propriedades observadas dos sistemas 

nervosos biológicos e aponta para analogias do aprendizado adaptativo biológico. 

O cérebro humano tem cerca de dez bilhões de unidades de processamento 

interconectadas, os neurônios. Cada neurônio tem a capacidade de transmitir e 

receber energia. Todavia, quando um neurônio recebe energia, sua reação não é 

imediata. O neurônio só envia suas próprias quantidades de energia para outros 

neurônios após a soma das energias recebidas alcançarem um limiar crítico. Os 

ajustes da força da conexão entre esses neurônios são responsáveis pelo 

aprendizado do cérebro. Mesmo que isso seja apenas uma simplificação dos fatos 

biológicos, é suficientemente poderoso para servir de modelo para a rede neural 

artificial. 
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A Rede Neural Artificial, também chamada de modelo de processamento 

distribuído paralelo, assim como um cérebro humano, tem um grande número de 

unidades de processamento altamente interconectadas, os neurônios artificiais. A 

computação em uma RNA é feita por estes neurônios que operam todos de forma 

paralela. A representação do conhecimento adquirido durante o aprendizado de uma 

RNA é distribuído pelas conexões entre esses neurônios. Durante o aprendizado, 

um conjunto de padrões de entrada e saída representativos do problema é 

apresentado continuamente à rede. O aprendizado é processado de forma a diminuir 

a diferença entre a saída da rede e a saída que se deseja alcançar de forma a 

modificar os pesos das conexões. 

O padrão de conectividade entre os neurônios, também chamado de topologia 

da rede neural, pode afetar diretamente a sua capacidade de processamento. 

Existem diferentes topologias de redes neurais, cada qual com suas vantagens e 

desvantagens. Entre todas as RNAs, o tipo mais popular é a rede neural 

multicamadas com fluxo para frente (Feedforward Multilayer Neural Network), 

também chamada de Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron - MLP). 

Os MLPs são conhecidos por possuírem uma poderosa capacidade de 

expressar um relacionamento entre as variáveis de um problema e, desta forma, se 

tornam poderosas ferramentas de interpolação. As Redes Neurais são consideradas 

aproximadores universais, o que significa dizer que é sempre possível projetar uma 

RNA para aproximar uma determinada função com a precisão que se deseje. As 

redes MLP geralmente são treinadas com o algoritmo da Retropropagação, ou 

Backpropagation, que é considerado um marco na história do desenvolvimento das 

redes neurais [6]. De fato, apenas após a introdução deste algoritmo as poderosas 

propriedades das redes neurais foram bem reconhecidas e aceitas. 

As redes neurais foram originalmente desenvolvidas como ferramentas para a 

exploração e reprodução de tarefas de processamento de informação humana tais 

como fala, visão, olfato, tato, processamento de conhecimento e controle motor. 

Posteriormente, a maior parte das pesquisas se voltou para atividades como 

compressão de dados, otimização, reconhecimento de padrões, modelagem de 

sistemas, aproximação de funções e controle de sistemas. 
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2.1.1 Neurônio Artificial – Unidade de Processamento 

 

O elemento básico de processamento de uma RNA é chamado de neurônio 

artificial, ou simplesmente neurônio. Ele é um modelo baseado nas propriedades 

fundamentais de um neurônio biológico. O neurônio artificial (Figura 2.1) é composto 

por três elementos funcionais: um conjunto de sinapses, caracterizadas pelos pesos, 

uma junção somatória e uma função de ativação. 

 

Figura2.1- Neurônio Artificial 

 
 Os pesos estabelecem a conectividade particular entre a fonte do sinal e o 

neurônio. Eles são usados para atenuar ou amplificar, através de um fator de peso 

ij
w , o sinal de entrada xi vindo do ambiente ou de outros neurônios. O peso ij

w é 

positivo se a sinapse associada for excitatória e negativo se ela for inibitória. 

 A junção somatória implementa a soma ponderada das entradas de acordo 

com a expressão: 

  

 p

i
jiijj

xwr
1

 
(2.1) 

  

 onde j é um bias aplicado externamente que tem o efeito de incrementar ou 

reduzir o sinal da junção somatória.    

 A função de ativação recebe o sinal da junção somatória e então calcula o 

estímulo interno ou nível de ativação do neurônio. Baseado nesse nível, o neurônio 

pode ou não produzir uma saída. O relacionamento entre o nível de ativação interna 

e a saída pode ser linear ou não-linear. A função de ativação limita a amplitude da 
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saída na faixa de [0 1], ou alternadamente [-1 1]. Considerando a função de ativação 

(.), a saída do neurônio pode ser calculada por: 

 

 
)(

1

p

i
jiijj

xwy  (2.2) 

A função de ativação é também conhecida como função de transferência e os 

três principais tipos reportados na literatura são: 

 

1. Função Limiar. Para esse tipo de função, mostrado na Figura 2.2a, temos:  

 

 

0  se ,0

0  se ,1
)(

j

j

j
r

r
r  

(2.3) 

 
2. Função Linear por Partes. Essa função, mostrado na Figura 2.2b, é descrita 

por: 

 

2/1 se      0

2/1   1/2  se    

2/1 se      1

)(

j

jj

j

j

r

rr

r

r  

(2.4) 

 

(a) (b) 

Figura 2.2 - Funções de ativação. (a) Limiar (b) Linear por partes 

 
3. Função Sigmoide. É uma função estritamente crescente que exibe 

suavidade e propriedades assintóticas. Alguns exemplos de função sigmoide são:  

- Função Logística. Essa função sigmoide, mostrada na Figura 2.3a, é 

descrita por: 

 
jarj

e
r

1

1
)(  

(2.5) 

 

onde a é o parâmetro de declive (ou inclinação) da função. A função limita a 

saída a no intervalo [0 1]. 



21 

 

- Função Tangente Hiperbólica. Essa função sigmoide, mostrada na Figura 

2.3b, é descrita por: 

 

j

j

ar

ar

j

e

e
r

1

1
)(  

(2.6) 

onde a é o parâmetro de declive da função. A saída está limitada ao intervalo 

[-1 1]. 

A função sigmoide é a função de ativação mais usual em redes neurais e isso 

se deve principalmente pela sua propriedade de diferenciabilidade, que é uma 

característica importante da teoria de aprendizado das redes neurais. 

De acordo com o uso comum, a função g:  é chamada sigmoide se o 

seguinte critério for satisfeito: 

 

1)(lim

simétrico)-(anti 1)(lou   simétrico)-(não  0)(lim

rg

rgimrg

r

rr  
(2.7) 

Para o escopo do método TFRENN, que será posteriormente apresentado e 

utilizado neste trabalho, uma função sigmoide antissimétrica, não usual em redes 

neurais, será também introduzida. Essa função, chamada de função sigmoide 

positiva, obedece ao critério mostrado em (2.7). 

A função sigmoide positiva, mostrada na Figura 2.4, é definida por: 

 
      

0         1 

0   1
)(

x-e

x  e
xg

ax
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(2.8) 

 onde a é o parâmetro de declive da função. A saída e limitada no intervalo [-1 
1]. 

)(r  

r 

1 

(a) 

)(r  

r 

1 

-1 (b) 

Figura 2.3 - Funções de ativação sigmoides. (a) Logística. (b) Tangente Hiperbólica 

 



22 

 

g(x) 

x 

1 

-1  

Figura 2.4 - Função Sigmoide Positiva 

2.1.2. Perceptron Multicamada - MLP  

 

 Motivadas por diferentes redes no sistema biológico, algumas arquiteturas de 

RNAs têm sido propostas na literatura. Dentre essas, a mais comumente usada é a 

Rede Neural Multicamadas com Fluxo para Frente (Feedforward), também chamada 

de Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron-MLP), mostrado na Figura 2.5.  

Em sua forma mais básica, o MLP é um modelo que consiste em um número 

finito de sucessivas camadas de neurônios. Os neurônios de cada camada são 

conectados aos neurônios da camada subsequente através de pesos sinápticos. A 

informação flui de uma camada para a próxima. As entradas para o MLP estão na 

primeira camada, chamada de camada de entrada. Essa camada é seguida das 

camadas intermediárias, chamadas de camadas escondidas. A saída da rede neural 

é obtida na última camada, a camada de saída. 

 Considerando o MLP na Figura 2.5 com apenas uma camada escondida, 

cada neurônio nessa camada calcula: 

 

 p

i
jijij

wxfs
1

)(  
(2.9) 

 

onde ix é a i-ésima entrada para a rede, ij
w  é o peso da conexão do neurônio 

de entrada i para o neurônio escondido j, j  é o bias do j-ésimo neurônio escondido e 

f(.) é a função de ativação do neurônio. 
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Figura 2.5 – Rede MLP – Perceptron Multicamadas. 

Considerando a camada de saída, cada neurônio calcula:  

 

 
k

m

j

jkjk sgy
1

)(  
(2.10) 

  

 onde kj é o peso da conexão do neurônio escondido j com o neurônio de 

saída k, ky é a k-ésima saída da rede, k é o bias da k-ésima saída e g(.) é a função 

de ativação do neurônio.  

Entre todas as propriedades do MLP, a mais interessante é a sua capacidade 

de aproximação de funções. Já foi extensamente demonstrado que os MLPs são 

aproximadores universais. Hornik et al, publicaram em [7] o primeiro resultado 

afirmando que um MLP com  um número suficiente de unidades escondidas, usando 

funções de ativação sigmoidais, é capaz de aproximar virtualmente  qualquer função 

)( nIC de interesse com qualquer grau de exatidão. Formalmente:  

 

m

j

p

i
jiijj

xwfx
1 1

)()( , para qualquer 0  
(2.11) 

 

 Este resultado foi estendido por Stinchcombe and White [8] que 

demonstraram que, mesmo se a função de ativação usada na camada escondida for 

uma função não-linear bastante geral, o mesmo tipo de MLP ainda assim continua 
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sendo um aproximador universal. Também demonstraram resultados semelhantes 

Funahashi [9], Cybenko [10], Kreinovichi [11] e Ito [12].   

 Em [13], o conjunto de funções de ativação empregado por Hornik foi 

generalizado. Neste trabalho, foi demonstrado que se a função de ativação (2.11) for 

contínua, limitada e não constante, então um MLP com suficiente número de 

neurônios na camada escondida tem a capacidade de aproximar arbitrariamente 

bem todo )( nICf . Em [14] os resultados foram estendidos para o caso de funções 

não lineares na camada de saída. 

 Baseado nas provas de aproximador universal foi concluído que a capacidade 

de aproximação do MLP não depende da escolha de algum tipo específico de 

função de ativação, pelo contrário, é a própria arquitetura do MLP que dá à rede 

neural o potencial de ser um aproximador universal.   

 Embora os MLPs sejam considerados aproximadores universais, e tenha sido 

provado que eles podem encontrar um mapeamento entrada-saída se usadas 

unidades suficientes na camada escondida, ainda não se sabe exatamente como se 

conseguir um modelo ótimo. Não se sabe ao certo sobre o número exato de 

neurônios na camada escondida que permitirá a rede neural encontrar uma boa ou a 

melhor aproximação para o problema.  

 

2.1.3 Aprendizagem na Rede Neural 

 

 De acordo com Mendel e McClaren [15]: “Aprendizagem é um processo pelo 

qual os parâmetros livres de uma rede neural são adaptados através de um 

processo contínuo de estímulo pelo ambiente no qual a rede está inserida. O tipo da 

aprendizagem é determinado pela forma como a troca de parâmetros se dá”. 

 A habilidade de aprender a partir de exemplos é a propriedade mais 

interessante de uma rede neural e é realizada através de um processo iterativo de 

ajustes aplicados aos seus pesos sinápticos e limiares. 

 Para que se possa realizar um processo de aprendizagem, é preciso 

primeiramente se ter um modelo do ambiente no qual a rede neural vai operar, ou 

seja, precisamos saber qual informação está disponível para a rede neural. Este 

modelo é conhecido como paradigma da aprendizagem. De forma geral, existem 
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dois principais paradigmas de aprendizagem: Aprendizagem Supervisionada e Não-

Supervisionada. 

 Na aprendizagem supervisionada, as saídas da rede neural são comparadas 

com as saídas desejadas, chamadas também de saídas-alvo e o erro é calculado. 

Os pesos são então ajustados de forma a minimizar esse erro. 

 Na aprendizagem não-supervisionada, os pesos são determinados como 

resultado de um processo de auto-organização, isto é, as conexões com os pesos 

da rede não são executados por um agente externo. A rede em si decide qual saída 

é a melhor para uma determinada entrada e a partir daí se reorganiza. 

 Dentre os algoritmos usados para executar aprendizado supervisionado, o 

Backprogation emergiu como o mais largamente usado e bem-sucedido algoritmo 

para treinamento de redes MLP.     

2.1.3.1 Algoritmo Backpropagation 

 

 O algoritmo de retropropagação do erro, ou error-backpropagation, ou 

simplesmente backpropagation é do tipo iterativo e se baseia na minimização de 

uma soma quadrática do erro utilizando o método do gradiente descendente. Esse 

algoritmo de aprendizagem é composto de duas fases principais: 

 

 Propagação – onde a informação flui para frente (na direção da saída). Nessa 

fase, a ativação dos neurônios escondidos é propagada para os neurônios da 

saída. Então se calcula o erro entre os valores de saída e os valores 

desejados (alvo). 

 Retropropagação - onde a informação flui para trás (na direção da entrada). 

Nesta etapa, o erro é propagado na direção inversa e os pesos são 

atualizados conectando diferentes níveis de unidades. 

 

Durante o processo de aprendizagem, um conjunto de padrões de entradas e 

saídas é apresentado continuamente à RNA visando minimizar a diferença entre a 

saída da rede e a saída objetivo através da modificação dos pesos das conexões. 

Considerando a RNA da Figura (2.5), o sinal de erro do neurônio de saída k 

na iteração n é calculado por: 
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    )()()( nyndne kkk      (2.12) 

 

Para todos os neurônios de saída incluídos no conjunto C da RNA, a soma 

instantânea dos erros quadrados da rede é dada por: 

 

    
Ck

k nen )()( 2      (2.13) 

 

e para todos os N padrões apresentados á RNA, o erro médio quadrado é 

definido por:  
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     (2.14) 

O erro médio quadrado
av

E é uma função de todos os parâmetros livres da 

rede neural (pesos e bias) e ele representa a função custo que deve ser minimizada 

durante o processo de aprendizagem.  

O ajuste dos pesos, na camada l, é feito de acordo com a regra delta 

generalizada: 
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 onde  é o parâmetro taxa de aprendizagem e )()( nl
j é o gradiente local, 

calculado por: 
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A partir de (2.16), é possível perceber que a principal restrição para a função 

de ativação é que ela precisa ser uma função diferenciável. Por este motivo (ser 

diferenciável), a função sigmoide é a função de ativação mais usada nos neurônios 

da camada escondida. 
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2.1.3.2 Modificações e Extensões do Backpropagation 

 

 A teoria da aprendizagem deve lidar com três questões importantes: 

capacidade, complexidade das amostras e complexidade do tempo. A capacidade 

de aprendizado de uma rede neural é o quanto ela consegue aprender a partir dos 

exemplos. Complexidade das amostras se refere ao número de exemplos aleatórios 

necessários para o algoritmo de aprendizagem produzir uma hipótese correta. Já a 

complexidade do tempo lida com o quão rápido o sistema pode aprender. 

 Quando se fala de complexidade, trata-se de complexidade computacional do 

algoritmo de aprendizagem usado para estimar uma solução a partir de padrões de 

treinamento. Muitos dos algoritmos de aprendizagem existentes hoje em dia têm 

uma alta complexidade computacional e o Backpropagation usado em MLPs é um 

bom exemplo disso. Sua convergência lenta faz com que, computacionalmente, 

demande muito esforço. Para lidar com esse tipo de problema, algumas 

modificações e extensões foram propostas para melhorar o Backpropagation. A 

seguir se apresenta alguns dos métodos já propostos e apresentados na literatura 

para melhoria do Backpropagation. 

Backpropagation com Momento [16]: Embora taxas de aprendizagem maiores 

resultem em um aprendizado mais rápido, isso também leva à oscilação sem 

direção. Uma forma de se driblar esta tendência é modificar (2.15), adicionando um 

termo de momento: 

 

  )()()1()()1( )1()()()()( nyntwtwtw l
i

l
j

l
ji

l
ji

l
ji   (2.17) 

 

onde  é uma constante positiva com valor pequeno . Um  maior incrementa 

a influência da última mudança de peso na atual mudança de peso. Essa alteração, 

no fundo, filtra as oscilações de alta frequência nas mudanças dos pesos já que 

tendem a cancelar as mudanças nos pesos em direções opostas e reforça a direção 

predominante da mudança. 

Algoritmo Quickprop [17]:Também chamado de algoritmo de aprendizado de 

segunda ordem, que usa um método de interpolação para estimar mais 

precisamente o erro mínimo para cada peso. A ideia básica é estimar o ajuste nos 

pesos assumindo a curvatura da superfície do erro como uma parábola. As 
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mudanças nos pesos são então feitas com o uso de regras heurísticas que 

asseguram que haverá uma tendência de “descida do morro” em busca dos mínimos 

globais em todos os espaços. 

Algoritmo RPROP (Resilient Backpropagation)[18]: Esse método se chama 

resilient (resistente) porque ele usa a topologia local da superfície do erro para fazer 

um ajuste nos pesos mais apropriado. Um valor de atualização pessoal é introduzido 

para cada peso, que evolui durante o processo de aprendizado de acordo com sua 

visão local da função erro. Esse método é bastante poderoso e eficiente porque o 

tamanho do passo do peso não é influenciado pelo tamanho da derivada parcial. Ele 

é apenas influenciado pela sequência de sinais das derivadas, que dão uma boa 

ideia sobre a topologia da função erro local.  

Algoritmo Levenberg-Marquardt [19]: Essa técnica de otimização é mais 

poderosa do que a do gradiente descendente, mas requer bem mais memória. Para 

este algoritmo, o índice de desempenho a ser otimizado é definido por:  
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onde
T

N
www  ...  

21
w é o vetor de todos os pesos da rede neural, kp

d  é a 

saída desejada do k-ésimo neurônio de saída e o p-ésimo padrão, kp
o  é o valor atual 

do k-ésimo neurônio de saída e o p-ésimo padrão, N é o número de pesos, P é o 

número de padrões e K é o número de neurônios de saída. 

 A equação (2.18) pode ser escrita como:  
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onde E é o vetor de erros acumulativo (para todos os padrões). A partir de 

(2.20), a matriz Jacobiana é definida por: 
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A matriz Jacobiana contém as primeiras derivadas dos erros da rede em 

relação aos pesos.Os pesos são calculados por: 
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onde I é a matriz identidade, é o parâmetro de aprendizagem e J é uma 

Jacobiana do erro de saída m em relação aos n pesos da rede neural. O parâmetro 

é automaticamente ajustado, a cada iteração, de modo a garantir convergência. 

Se for muito grande, a expressão acima se aproxima do gradiente descendente. 

Para pequenos valores de  a expressão acima tende a funcionar como o método 

de Gauss-Newton. 

 

2.1.4 Redes Neurais Auto-Associativas  

 

Uma rede MLP Auto-Associativa é um caso especial de rede MLP na qual o 

vetor de entrada e a saída desejada são idênticos, desta forma, o mapeamento 

resulta naquilo que é chamado de armazenamento de vetor. 

Para o caso de classificação de padrões, as redes Auto-Associativas podem 

ser treinadas para realizar uma associação entre os padrões de entrada e saída 

sendo que, após o treinamento, quando são apresentados para a rede padrões cada 

http://www.computacao.gigamundo.com/2009/08/14/associacao-de-padroes/
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vez mais distantes dos padrões utilizados durante o aprendizado, o erro na saída da 

rede será cada vez maior.   

A Figura 2.6 ilustra uma rede Auto-Associativa com a camada escondida de 

menor dimensão que as camadas de entrada e saída, que são iguais. O processo 

projeta a informação de um espaço S para um espaço S’, emulando uma função f, e 

efetua a projeção inversa de S’ para S emulando a função inversa f-1.  

Se o vetor de saída for igual ao de entrada, toda a informação flui através do 

“gargalo” S’ e se recompõe em S. Portanto, a rede “aprende” o sistema real e o 

memoriza nos pesos. Um vetor de entrada que não seja coerente com o sistema 

aprendido produzirá na saída um vetor distinto (com erro eventualmente grande) 

porque esse vetor não se projeta corretamente no espaço não linear S’ e a sua 

reconstrução por f-1 não é possível. 

 

Figura 2.6 – Rede Neural Auto-Associativa 

 

2.2 SISTEMAS DIFUSOS 

 

 A Lógica Difusa, concebida por Lofti Zadeh nos anos 60, consiste em uma 

variedade de conceitos e técnicas para representação e inferência do conhecimento 

impreciso, incerto e não confiável. A introdução desta nova teoria melhorou a 

abordagem idealística da matemática tradicional. Os novos conceitos e ideias por 

trás da lógica difusa levaram a representações matemáticas mais realísticas e 

precisas da percepção de verdade, onde percepção remete ao cérebro humano e a 

sua maneira de observar e expressar a realidade. 

 A lógica difusa trabalha com a imprecisão das variáveis de entrada e saída do 

sistema pela definição de números difusos e conjuntos difusos que podem ser 

expressos em termos de variáveis linguísticas, como por exemplo, pequeno, médio e 

grande. Os conjuntos difusos são combinados com regras difusas obtidas de 

S S S’ 

f  1
f  
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especialistas humanos ou baseadas no conhecimento do domínio. A coleção 

adquirida de regras se-então é então combinada em um sistema único. Diferentes 

sistemas difusos usam diferentes princípios para fazer esta combinação. Existem 

três tipos de sistemas difusos geralmente usados na literatura: sistemas puramente 

difusos, sistemas Takagi-Sugeno e sistemas difusos com fuzzificador e 

defuzzificador (sistemas Mandani). 

 

2.2.1 Teoria dos Conjuntos Difusos  

 

Definição 2.1: Conjuntos Difusos  

 

 Os conjuntos difusos são uma generalização dos clássicos conjuntos 

convencionais (crisp) ou puros. Eles são funções que mapeiam um valor ou um 

membro do conjunto em um número na faixa entre zero e um, indicando seu atual 

grau de pertinência. 

Seja U um conjunto não vazio, chamado de Universo, cujos elementos são 

denotados por x. O conjunto difuso A em U é caracterizado pela função de 

pertinência: 

 

     1  0:)( xxA     (2.23) 

 

O conjunto difuso A também pode ser representado como um conjunto de 

pares ordenados de um elemento genérico x e seu valor de pertinência: 

 

     UxxxA A ,)(,     (2.24) 

 

O formato geométrico de uma função de pertinência é a caracterização de 

incerteza na variável difusa correspondente. A função de pertinência triangular é 

mais frequentemente usada e a mais prática. Outros formatos também encontrados 

são trapezóide, função-s, função-pi e função-z. 

 

Definição 2.2: Variável Linguística 
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Uma variável linguística é uma variável que pode assumir como seus valores 

palavras da linguagem natural e essas palavras são caracterizadas pelos conjuntos 

difusos definidos no universo de discurso que a variável foi definida [20]. É 

caracterizada como X, T, U, M, onde X é o nome da variável linguística, T é o 

conjunto de valores linguísticos que x pode assumir, U é o domínio físico atual no 

qual a variável linguística assume seus valores quantitativos e M é a regra 

semântica que relaciona cada valor linguístico em T com um conjunto difuso em U. 

O conceito de variável linguística permitiu a introdução do conhecimento 

humano em sistemas de uma forma sistemática e eficiente. As variáveis linguísticas 

permitem formular descrições vagas em linguagem natural de forma 

matematicamente precisa. 

A Figura 2.7 mostra um exemplo de cinco conjuntos difusos no universo de 

discurso U representando o intervalo de possíveis valores para a variável 

temperatura. Neste caso, “Temperatura Ambiente” é a variável linguística com cinco 

termos “muito baixa”, “baixa”, “média”, “alta” e “muito alta”, representadas pelos 

conjuntos difusos com funções de pertinência.   

 

 

Figura 2.7 - Conjuntos difusos associados à variável “Temperatura Ambiente” 

 

Definição 2.3: Modificadores e Delimitadores Linguísticos 

 

 São operadores que alteram as funções de pertinência para os conjuntos 

difusos associados aos rótulos linguísticos. O significado do conjunto transformado 

pode ser facilmente interpretado a partir do significado do conjunto original. Um 

pequeno exemplo de delimitadores linguísticos e seu papel na lógica difusa é listado 

na Tabela 2.1. 

 

Tabela 2.1 – Delimitadores Linguísticos 
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Delimitador Função 

Muito, Extremamente Concentração 

De algum modo Diluição 

 Definitivamente, Aproximadamente Intensificação 

Mais ou Menos Relaxamento 

Não Negação 

Abaixo, Acima Restrição 

 

Definição 2.4: União Difusa – normas-S 

 

 Considerando 1,01,01,0:s  como o mapeamento que transforma as 

funções de pertinência dos conjuntos difusos A e B nas funções de pertinência da 

união de A com B, isto é, )()(),( xxxs BABA . 

 A função s é qualificada como sendo a união difusa ou norma-S se satisfizer 

pelo menos os seguintes requisitos: 

 

1) aasass )0,(),0(,11,1  (condição limite) 

 2) ),(, absbas  (condição comutativa) 

3) )́,́(),( então ,́ e ́ se basbasbbaa  (condição não decrescente) 

4) )),(,(),,( cbsascbass  (condição associativa) 

 

A tabela 2.2 lista algumas normas-S propostas na literatura. 

 

Tabela 2.2 – normas-S 

norma-S 

Soma de 

Einstein  ba

ba
bas

1
),(  

Soma 

Drástica 

  casos outros em  1

0 se 

0 se 

),( ab

ba

bas  

Soma 

Algébrica 

abbabas ),(  

Máximo ),max(),( babas  
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Definição 2.5: Intersecção Difusa – As Normas-T 

 

Considerando 1,01,01,0:t  como sendo o mapeamento que transforma 

as funções de pertinência dos conjuntos difusos A e B nas funções de pertinência da 

intersecção de A com B, isto é, )()(),( xxxt BABA . 

A função t é qualificada como sendo uma intersecção difusa ou norma-t se 

satisfizer pelo menos os seguintes requisitos: 

 1) aatatt ),1()1,( ,00,0  (condição limite) 

 2) ),(, abtbat  (condição comutativa) 

 3) )́,́(),( tentão ,́ e ́ batbabbaase  (condição não decrescente) 

 4) )),(,(),,( cbtatcbatt  (condição associativa). 

A tabela 2.3 lista algumas normas-T propostas na literatura. 

 

Tabela 2.3 – normas-T 

norma-T 

Produto Einstein 

)(2
),(

abba

ab
bat  

Produto Drástico 

  casos outros em  0

1 se 

1 se 

),( ab

ba

bat  

Produto 

Algébrico 

abbat ),(  

Mínimo ),min(),( babat  

 

Definição 2.6: Complemento Difuso 

 

 Considerando 1,01,0:c  como sendo o mapeamento que transforma a 

função de pertinência do conjunto difuso A na função de pertinência do 

complemento de A, isto é, )()( xxc
AA . 

 A função c é qualificada como sendo o complemento difuso se satisfizer pelo 

menos os seguintes requisitos: 
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1) 0)1( e 1)0( cc  (condição limite) 

2) )()( então    se ,1,0,   todoPara bcacbaba  (condição não decrescente), onde 

a e b denotam pertinência de algum conjunto difuso, dizemos que 

)( e )( xbxa BA . 

 

Definição 2.7: Classe Associada – Lei de DeMorgan 

 

 Para cada norma-S existe uma norma-T associada, onde o termo associado 

significa que existe um complemento difuso de modo que os três juntos satisfazem a 

lei de DeMorgan. Especificamente, a norma-S ),( bas , a norma-T ),( bat e o 

complemento difuso )(ac formam uma classe associada se: 

 

     )(),(),( bcactbasc    (2.25) 

Definição 2.8: Base de Regras Difusa 

 

Uma base de regras difusa consiste em um conjunto de regras difusas SE-

ENTÃO que especificam uma relação linguística entre o rótulo linguístico das 

variáveis de entrada e saída do sistema. É o coração do sistema difuso, pois todos 

os outros componentes são usados para implementar estas regras de uma maneira 

eficiente e inteligível. Especificamente, a base de regras difusas compreende as 

seguintes regras difusas SE-ENTÃO: 

 

Regra 1R :SE
1

x é 1

1
A e ...

n
x é 1

n
A ENTÃO y é 1B

 

. 

. 

 Regra mR : SE
1

x é mA
1 e ... 

n
x é m

n
A ENTÃO y é mB  (2.26) 

 

onde
i

A  e B são conjuntos difusos em U  e V , respectivamente, e 

UxxxX n ),...,( 21  e Vy são a entrada e saída do sistema difuso, respectivamente. 

 
A parte SE da regra é chamada de premissa ou antecedente, enquanto a 

parte ENTÃO é chamada conclusão ou consequente da regra. 

 



36 

 

2.2.2 Sistema Difuso Baseado em Regras 

 

Um Sistema Difuso Baseado em Regras, também chamado de Sistema de 

Inferência Difusa (SID), como mostrado na Figura 2.8, é composto de quatro blocos 

funcionais: 

 

 Fuzzificação. Normalmente, as entradas em um sistema difuso são valores 

convencionais (crisp) e estes são então convertidos em conjuntos difusos 

(fuzzy). O bloco de fuzzificação transforma as entradas convencionais em 

graus de combinação com valores lingüísticos. 

 Banco de Dados e Base de Regras. O banco de dados define as funções de 

pertinência dos conjuntos difusos usados nas regras difusas SE-ENTÃO que 

compõem a base de regras. Normalmente, a base de regras e o banco de 

dados são conjuntamente referidos como Base de Conhecimento. 

 Máquina de Inferência. É quem realiza a inferência sobre as regras difusas e 

produz um valor difuso para a saída do sistema. 

 Defuzzificação. Converte um conjunto de variáveis difusas (fuzzy) em valores 

convencionais (crisp) de forma a permitir que a saída do sistema difuso seja 

aplicada a outro sistema não difuso. 

 

 

 

Figura 2.8 – Diagrama Esquemático do Sistema de Inferência Difusa 

 

Fuzzificação Máquina de 
Inferência 

Defuzzificação 

Banco de 
Dados e  

Base de Regras 

Entrada 

Crisp 

Fuzzy Fuzzy Saída 

Crisp 
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2.2.3. Modelo Difuso Takagi-Sugeno 

 

O Sistema de Inferência Difuso pode ser categorizado em duas famílias: 

 A família de modelos linguísticos baseados em coleções de regras SE-

ENTÃO, cujos antecedentes e conseqüentes utilizam valores difusos como 

inferência difusa Mamdani. 

 A família dos modelos que usam a estrutura da regra com um antecedente 

difuso e um consequente funcional (crisp). 

A segunda família, baseada nos sistemas de inferência difusa Takagi-Sugeno 

(TS), é construída com regras no seguinte formato: 

 Regra jR : SE 
1

x  é j
A

1 E … E
n

x é nj
A  ENTÃO ),...,(

1 nj
xxgy  (2.27) 

onde ij
A é um conjunto difuso e 

i
x é a entrada do sistema. O consequente da 

regra é uma função afim linear ou não-linear das variáveis de entrada. 

O modelo difuso Sugeno foi proposto por Takagi, Sugeno e Kang [21] num 

esforço para formalizar uma abordagem de sistema para gerar regras difusas a partir 

de um conjunto de entrada e saída de dados. O modelo difuso Sugeno é também 

conhecido como modelo Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Quando y1 é um polinômio de 

primeira ordem, temos o modelo difuso Takagi-Sugeno de primeira ordem. Quando 

y1é uma constante, temos o modelo difuso Takagi-Sugeno de ordem zero, que pode 

ser visto como um caso especial do sistema de inferência difusa Mamdani com o 

consequente sendo um singleton. O modelo difuso Takagi-Sugeno de ordem zero é 

construído com regras no seguinte formato: 

 

  Regra jR : SE 
1

x  é j
A

1  E… E 
n

x é nj
A  ENTÃO jj

cy  (2.28) 

 

O grau de disparo de cada regra é calculado por: 

 

     )(
1

iij

n

i
j

xv     (2.29) 

 

onde )(
iij

x  é a função de pertinência associada ao conjunto difuso ij
A  e  

representa o operador produto (operador E). 
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A saída do sistema é calculada pela média dos pesos de y1, isto é: 

 

     N

j
j

N

j
jj

v

vy

xf

1

1
)(     (2.30) 

 

ondeN é o número de regras do sistema. 

  

A saída pode ser também calculada por: 

 

     
N

l
jj

vyxf
1

)(     (2.31) 

 

A Figura 2.9 ilustra o mecanismo de raciocínio de um TSK de ordem zero.  

x1 x2 

x1 x2 

 A1  B1 

 
 A2 B2 

v1 

v2 

 y1=c1 

 y2=c2 
SE 

SE 

e 

e 

ENTÃO 

2211
21

2211 yvyv
vv

yvyv
y  

 

Figura 2.9 – Modelo Difuso Takagi-Sugeno de Ordem Zero 

 

2.2.4 Transparência e Interpretabilidade de Sistemas Difusos 

 

Uma das principais características que distingue um sistema difuso de outras 

técnicas, com as redes neurais, é a sua capacidade de explicação. Os sistemas 

difusos têm o poder de expressar o comportamento de sistemas reais de uma 

maneira compreensível, ou seja, os sistemas difusos são interpretáveis. Porém, essa 

interpretabilidade só é válida se eles satisfizerem as condições de transparência. 

Embora a transparência de um sistema difuso esteja associada ao conceito 

de interpretabilidade linguística, transparência e interpretabilidade são termos 
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distintos. A interpretabilidade é uma propriedade inerente ao sistema difuso e 

normalmente está associada às regras linguísticas e conjuntos difusos, enquanto 

transparência é a medida de quão válida é a interpretação linguística do sistema 

[22].  

Se o sistema difuso for construído baseado em conhecimento de 

especialistas, essa condição de transparência pode ser facilmente satisfeita, mas se 

ele for extraído diretamente a partir dos dados, geralmente a transparência se perde 

levando a resultados considerados como caixas-pretas, sem qualquer significado 

linguístico.   

De acordo com [22], um sistema difuso é transparente somente se todas as 

regras da base de regras são transparentes. A regra do sistema difuso é 

considerada transparente se o seu grau de disparo 

 
  

1)(
1

iij

n

i
j

xv  
(2.32) 

tem como consequente a seguinte saída para o sistema: 

 

 j
yy  (2.33) 

 

ondey1 é o centro da função de pertinência associada à regra j. Para o caso 

do modelo Takagi-Sugeno de ordem zero, y1 é o consequente constante.  

As condições de transparência são definidas com base no grau de 

sobreposição das funções de pertinência de entrada e da simetria da função de 

pertinência de saída. Para que o sistema difuso seja transparente, a sobreposição 

das funções de transparência tem que ser menores do que 50%. Isso garante a 

existência de pontos de checagem de transparência, que são pontos no espaço de 

entrada/saída onde a contribuição explícita de uma determinada regra toma lugar e 

a regra em questão é totalmente ativada. A Figura 2.10 mostra um sistema com 

regras transparentes [22], onde os asteriscos são pontos de checagem de 

transparência. 
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Figura 2.10 – Sistema Difuso Transparente 

 
 Todavia, se a sobreposição for maior do que 50%, pelo menos duas regras 

estarão contribuindo simultaneamente para uma determinada entrada, o que torna a 

saída sempre o resultado de uma interpolação. Isso faz com que a contribuição da 

regra na saída se torne imperceptível e o sistema possa ser considerado não 

transparente. A Figura 2.11 mostra um sistema com regras não transparentes [22]. 
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x1 
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 0  
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-5 
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-3     -2      -1     0     1     2     3     4     5     6     7     8      

* 

 

Figura 2.11 – Sistema Difuso Não-Transparente 

 

 Vale lembrar que, como os sistemas difusos trabalham com funções de 

pertinência de suporte infinito, como as funções Gaussianas, a medida de 

sobreposição não pode ser aplicada diretamente. Nesse caso, a condição de 

transparência é redefinida com o uso do corte- .  

 Alguns pesquisadores se dedicaram a este tópico e hoje existem algoritmos 

que garantem a transparência dos sistemas difusos. Geralmente, essa transparência 
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é garantida com a imposição de restrições às funções de pertinência ou usando 

funções de pertinência que utilizem a transparência como condição predeterminada. 

Trabalhos nessa área podem ser achados em [22] e [23]. 

 

2.3 SISTEMAS NEURO-DIFUSOS – EXTRAÇÃO DE CONHECIMENTO 

 

Diversos trabalhos de pesquisa já foram desenvolvidos na área de extração 

de regras de redes neurais, em especial fazendo uso de Sistemas Neuro-Difusos 

(neuro-fuzzy). Em um sistema neuro-difuso, os parâmetros de um sistema difuso são 

ajustados usando-se métodos de aprendizado obtidos das redes neurais. Nestes 

sistemas, o processo de extração de regras difusas envolve três passos: 

1. Inserção do conhecimento especialista já existente na forma de regras difusas 

na estrutura de uma rede neural (fase de inicialização do conhecimento). 

Nesta etapa, as representações das funções de pertinência são geradas. 

2. Treinamento da rede neural com o algoritmo de aprendizado. Nessa fase, as 

funções de pertinência são ajustadas de acordo com os padrões no conjunto 

de dados de treino. É importante observar que, como os algoritmos de 

aprendizado geralmente são métodos gradiente descendentes, como é o 

caso do Backpropagation, eles não podem ser aplicados diretamente a um 

sistema difuso, pois as funções usadas para realizar o processo de inferência 

normalmente não são diferenciáveis. Para lidar com esse problema as 

funções usadas nesse problema em particular são diferenciáveis. Se 

operadores não-diferenciáveis, como min e max forem usados, então um 

outro algoritmo de aprendizado que não use gradiente descendente deve ser 

adotado ou um outro procedimento que se encaixe melhor. 

3. Extração de conhecimento refinado com regras modificadas e funções de 

pertinência difusas adaptadas. 

 

2.3.1 ANFIS  

 

Um importante método descrito na literatura e extensivamente usado para 

esse propósito é o ANFIS (Adaptative-Network-Based Fuzzy Inference System), 

introduzido em [24]. Ele implementa um sistema de inferência difusa do tipo Takagi-
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Sugeno e é estruturado em uma rede neural de cinco camadas, mostrado na Figura 

2.12 (considerando apenas duas entradas e duas funções de pertinência). 

 

 

Figura 2.12 – Arquitetura do ANFIS 

 
A fuzzificação das variáveis de entrada é realizada na primeira camada. A 

segunda camada calcula a parte antecedente da regra usando operadores de 

norma-T. A terceira camada normaliza as ativações das regras e em seguida a 

quarta camada determina o parâmetro consequente da regra. A camada de saída 

calcula a entrada geral como o somatório de todos os sinais de entrada. Para 

determinar os parâmetros de premissa (para aprender os parâmetros relacionados 

às funções de pertinência), o ANFIS usa o aprendizado do Backpropagation e para 

determinar os consequentes da regra, usa a estimação pelos mínimos quadrados.  

 O passo interno ao procedimento de aprendizado do ANFIS é dividido em 

duas partes. Na primeira, os padrões de entrada são propagados e os parâmetros 

consequentes ótimos são estimados por um procedimento iterativo de média de 

mínimos quadrados, enquanto os parâmetros de premissa são assumidos como 

sendo fixados pelo atual ciclo pelo conjunto de treino. Na segunda parte, os padrões 

são propagados novamente e nessa época, o Backpropagation é usado para 

modificar os parâmetros de premissa, enquanto os parâmetros consequentes 

permanecem fixos. Ocorre então a iteração desse procedimento. 

O aprendizado no ANFIS não fornece meios de aplicar restrições que limitem 

o tipo de modificações aplicadas às funções de pertinência. Desta forma, algumas 

vezes se torna difícil interpretar o sistema difuso extraído.  
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2.3.2 TFRENN 

 

Considerando as vantagens e desvantagens de uma rede neural e de um 

sistema difuso, em [25] é apresentada uma nova metodologia chamada TFRENN 

(Transparent Fuzzy Rule Extraction from Neural Network) que realiza o mapeamento 

de uma rede neural em um sistema difuso, de maneira que o conhecimento 

aprendido durante a fase de treinamento pode ser extraído em forma de regras 

difusas transparentes do tipo Takagi-Sugeno de Ordem Zero. 

A Rede Neural utilizada para o mapeamento no sistema difuso é do tipo 

Perceptron Multicamadas e tem apenas uma camada escondida e um único 

neurônio na camada de saída com função de ativação linear. Os neurônios da 

camada escondida têm uma função de ativação sigmoide particular, denominada 

função sigmoide positiva, cujo gráfico é mostrado na Figura 2.13, e é descrito por: 

 

 
      

0           0

0   1
)(

x

xe
xf

x

 
(2.34) 

  

f(x) 

x 

1 

 

Figura 2.13 - Função Sigmoide Positiva 

 

 O conceito de dualidade-f, introduzido em [26], permitiu definir uma 

transformação que estabelece uma equivalência matemática na operação realizada 

pelos neurônios da camada escondida de uma rede neural, mostrada em (2.9). Esse 

conceito de dualidade-f foi devidamente demonstrado em [27]. 

 Aplicando-se este conceito a uma rede neural sem bias θj, onde a função de 

ativação f é uma sigmoide positiva (2.34), e considerando que 0
1

n

i

iji
wx , temos que a 

saída dos neurônios da camada escondida pode ser calculada por: 
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0 e 0 se         

))(1))...((1(1     

)(*...*)()(

1

11

11

1

iji

n

i

iji

njnj

njnj

n

i

ijij

wxwx

wxfwxf

wxfwxfwxfs

 

(2.35) 

 É possível reconhecer em (2.35) um operador lógico comum na lógica difusa, 

a soma algébrica, que nada mais é do que a norma-S (operador OU). Podemos 

então interpretar f(xiwij) como sendo uma função de pertinência cuja expressão 

linguística seria “x é maior do que 2.3/wij”, fixando-se f(2.3/wij) = 0.9. A razão para 

isso é que f(x) só pode alcançar o valor 1 de forma assintótica, então definimos o 

corte-α para α = 0.9, como um limiar linguístico significativo. 

 Na rede neural mostrada na Figura 2.5, com um único neurônio de saída, sem 

bias na camada escondida, 
0

1

n

i

iji
wx

 e 
0

iji
wx

, para cada neurônio na camada 

escondida, uma regra pode ser extraída na seguinte forma: 

 Regra Rj:Se

n

i

iji
wx

1
é A Então yj=βj (2.36) 

onde A é um conjunto difuso cuja função de pertinência é a sigmoide positiva. 

Com base em (2.35) e (2.36), podemos escrever as regras como: 

 

 Regra Rj: Se ( j
wx

11 é A )*…*( iji
wx éA)*… 

*( njn
wx é A)  Então yj = βj 

(2.37) 

 

A expressão “x1w1jé A” pode ser interpretada como “x1 é A1j”, se o peso wij for 

definido como fator de escala do declive de f(.). Desta forma, o conjunto difuso Aij 

fica definido pela função de pertinência µ(Aij) = f(xiwij).  

Reconhecendo a operação * como sendo o operador soma algébrica (OU), 

podemos reescrever (2.37) da seguinte forma: 

 

 Regra Rj: Se (
1

x é A1j) OU...OU (
i

x é A1j) OU…OU (
n

x é A1j) Então yj 

= βj 

(2.38) 
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onde o grau de disparo da regra é calculado pelo operador soma algébrica:  

 

 

))(1))...((1((1     

)(*....*)(

1

1

njj

njjj

AA

AAv
 

(2.39) 

 

 Finalmente, a saída do sistema difuso é extraída como:  

 

 m

j

jj
sy

1

 
(2.40) 

 

 E, desde que sj = vj e βj = yj , (2.40) pode ser reescrito como: 

 

 m

j

jj
vyy

1

 
(2.41) 

 

 Enfim, obtém-se uma descrição matemática da operação realizada pela rede 

neural que tem a forma de um sistema de inferência e se assemelha ao modelo 

Takagi-Sugeno de Ordem Zero. Todavia, o operador lógico usado para calcular o 

grau de ativação de cada regra é do tipo norma-S (OU) e não norma-T (E) como 

comumente utilizado em um FIS-TS. Podemos associar norma-S e norma-T de 

forma que para cada norma-S, exista uma norma-T que satisfaça a Lei DeMorgan 

[28]. 

A norma-T associada ao operador soma algébrica S(a,b)=1–(1-a)(1-b) é o 

operador produto algébrico T(a,b)=ab. Desta forma, cada regra extraída em (2.38) 

pode  ter a seguinte forma: 

 

 Regra Rj: Se (
1

x não é j
A

1 ) E …E (
i

x não é ij
A ) E…E(

n
x não é nj

A )  

Então yj = βj 

(2.42) 

 

onde o grau de disparo da regra é dado pelo operador produto algébrico (E). 

Com esta transformação, a saída do sistema difuso em (2.41) passa a ser: 
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 E, rearranjando (2.43), temos: 

 

 m

j

m

j

jjj

m

j

jj vyvy
1 11

)1(  
(2.44) 

 

onde

m

j

j

1

é o valor default da saída do sistema difuso.  

 

Existe outro objetivo a ser alcançado: fazer com que os antecedentes da 

regra extraída da rede neural possam ser significativos e interpretáveis por 

humanos. Para que isso ocorra, algumas restrições foram estabelecidas. Se a 

negação (NÃO) for aplicada para extrair a função de pertinência µ(Ai) = f(xiwij), 

chega-se a uma nova função de pertinência definida por: 
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(2.45) 

O peso wij atua como fator escalar da função f(.) Usando o corte-α com α = 

0.999, podemos aproximar (2.45) para: 
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(2.46) 

 

onde f(0.001/wij) = 0.999 ≈ 1 (Figura  2.14). 
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0.001/wij 
 

Figura 2.14 - Nova Função de Pertinência Extraída 

 

Esse novo conjunto difuso pode ser interpretado como “menor do que 

0.001/wij” e ele só faz sentido se 0 ≤ 0.001/wij ≤ 1, o que leva a necessidade de que 

os pesos wij ≥ 0.001. Esta restrição está diretamente ligada ao treinamento da rede 

neural com entradas normalizadas, de forma que todas as funções de pertinência 

extraídas devem ser definidas para o respectivo intervalo de entrada. 

Com wij ≥ 0.001, 0 ≤ xi ≤ 1 e θj ≥ 0, o uso correto de (2.36) estará garantido 

desde que sempre tenhamos 0
1

n

i

iji
wx  e  xiwij≥ 0. No entanto, durante o 

treinamento da rede neural, o bias pode assumir qualquer valor em [-∞,+∞]. Para 

resolver esse problema e considerando as restrições wij ≥ 0.001 e θ≥ 0, os pesos e 

bias de (2.9) devem ser transformados usando a função exponencial: 

 

 
))001.0((

1

jij eexfs
n

i

w

ij  
(2.47) 

Usando essa transformação, o novo peso w’ij = 0.001 + 
ijw

e sempre será maior 

que 0.001 e o novo bias θ’j = 
je sempre será maior que zero.  

 Essas modificações não vão alterar a essência do algoritmo Backpropagation 

usado para treinar a rede neural. O algoritmo vai ajustar naturalmente wij e θj entre [-

∞,+∞] e as restrições estarão garantidas quando a função de restrição (2.47) for 

aplicada. 

 Transparência é uma propriedade dos sistemas difusos que permite a 

interpretação de suas regras por humanos. Um sistema difuso é considerado 

transparente somente se todas as regras de sua base de regras são transparentes 

[29]. Uma regra é dita transparente, quando o grau de disparo da regra for: 



48 

 

 
1)(

1
iij

n

i
j

xv  
(2.48) 

 Logo, a saída do sistema será: 

 y = yj (2.49) 

onde yj é o centro da função de pertinência de saída associada à regra. No 

caso do modelo Takagi-Sugeno, yj é igual ao consequente constante. Isso significa 

dizer que o efeito de uma única regra pode ser isolado. Em sistemas não 

transparentes, a saída só tem significado com a interpolação de regras. 

 Para dar essa transparência ao sistema de regras extraído da rede neural, é 

realizado um processo de aproximação para todas as funções de pertinência 

extraídas. |Isso é realizado com a combinação de cinco funções de pertinência 

(Figura 2.15): 

 
 µ(x) = a1µpequeno(x) + a2µmédio(x) + 

a3µalto(x) + a4µmuito pequeno(x) + a5µextremamente pequeno(x) 

(2.50) 

 
onde x Є [0,1] e [a1, ..., a5] são parâmetros identificados através de um 

algoritmo de mínimos quadrados recursivo.  

 

Figura 2.15 - Funções de Pertinência para Sistema Difuso Transparente 

Para cada regra, as funções de pertinência aproximadas, calculadas para 

cada entrada, em (2.50), são então combinadas. Como resultado, um novo sistema 

de regras com um total de regras transparentes igual a 5n é formado, sendo n o 

número de entradas do sistema. 

 

2.4 Algoritmos Genéticos 
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 Algoritmos Genéticos (AGs) são algoritmos matemáticos inspirados nos 

mecanismos de evolução natural e recombinação genética. A técnica de Algoritmos 

Genéticos fornece um mecanismo de busca adaptativa que se baseia no princípio 

Darwiniano de reprodução e sobrevivência dos mais aptos [30]. 

 Os princípios da natureza nos quais os AGs se inspiram são simples. De 

acordo com a teoria de Charles Darwin, o princípio de seleção privilegia os 

indivíduos mais aptos com maior longevidade e, portanto, com maior probabilidade 

de reprodução. Indivíduos com mais descendentes têm mais chance de 

perpetuarem seus códigos genéticos nas próximas gerações. Tais códigos genéticos 

constituem a identidade de cada indivíduo e estão representados nos cromossomos. 

 Estes princípios são imitados na construção de algoritmos computacionais 

que buscam uma melhor solução para um determinado problema, através da 

evolução de populações de soluções codificadas através de cromossomos artificiais.  

 Nos AGs, um cromossomo é uma estrutura de dados que representa uma das 

possíveis soluções do espaço de busca do problema. Cromossomos são então 

submetidos a um processo evolucionário que envolve avaliação, seleção, 

recombinação sexual (crossover) e mutação. Após vários ciclos de evolução a 

população deverá conter indivíduos mais aptos.  

 A analogia entre Algoritmos Genéticos e o sistema natural é representada 

através da tabela 2.4: 

 

Tabela 2.4 – Analogia dos AGs X Natureza 

Natureza AGs 

Cromossomo Palavra binária, vetor 
Gene Característica do problema 
Alelo Valor da característica 
Loco Posição da palavra, vetor 

Genótipo Estrutura 
Fenótipo Estrutura submetida ao 

problema 
Indivíduo Solução 
Geração Ciclo 

 

Podemos caracterizar os Algoritmos Genéticos através dos seguintes 

componentes: o Problema a ser otimizado, a Representação das Soluções de 

Problema, a Decodificação do Cromossomo, a Avaliação, Seleção, os Operadores 

Genéticos e a Inicialização da População.  
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2.4.1 O Problema 

 

Os AGs são particularmente aplicados em problemas complexos de 

otimização, ou seja, problemas com diversos parâmetros ou características que 

precisam ser combinadas em busca da melhor solução; problemas com muitas 

restrições ou condições que não podem ser representadas matematicamente; e 

problemas com grandes espaços de busca.  

Historicamente, os AGs vêm sendo aplicados a problemas de otimização [31], 

tais como: Otimização de Funções Matemáticas, Otimização Combinatorial, 

Otimização de Planejamento, Problema do Caixeiro Viajante, Problema de 

Otimização de Rota de Veículos, Otimização de Layout de Circuitos, Otimização de 

Distribuição, Otimização em Negócios e Síntese de Circuitos Eletrônicos.  

 

2.4.2 Representação 

 

 A representação das possíveis soluções do espaço de busca de um 

problema define a estrutura do cromossomo a ser manipulado pelo algoritmo. A 

representação do cromossomo depende do tipo de problema e do que, 

essencialmente, se deseja manipular geneticamente. Os principais tipos de 

representação são: 

 

Tabela 2.5 – Representação de AGs 

Representação Problemas 

Binária Numéricos, Inteiros 

Números Reais Numéricos 

Permutação de Símbolos Baseados em Ordem 

Símbolos Repetidos Grupamento 

 

A representação binária é simples, fácil de manipular cromossomos através 

dos operadores genéticos, fácil de ser transformada em inteiro ou real e, ainda, 

facilita a prova de alguns teoremas. Todavia, a representação por números reais 

(ponto flutuante) oferece melhor desempenho.  



51 

 

Por exemplo, seja o problema de encontrar o valor máximo da função f(x) = 

x2, x inteiro [0,63]. Podemos representar as soluções do problema através de um 

cromossomo de 6 bits: 

 

 - C1: 00  1  0  0  1  representa x=9 

 - C2: 00  0  1  0  0  representa x=4 

 

Um binário também pode representar um número real XR∈ [Xmin,Xmax], com 

precisão de p casas decimais. Para isso são necessários k bits, sendo k calculado 

por:  

 

 2k  ≥ (Xmax - Xmin) x 10p (2.51) 

 

A representação binária, entretanto, nem sempre pode ser empregada; o 

problema muitas vezes exige um alfabeto de representação com mais símbolos. 

Qualquer que seja a representação empregada, ela deve ser capaz de representar 

todo o espaço de busca que se se deseja investigar. 

 

2.4.3 Decodificação 

 

A decodificação do cromossomo consiste basicamente na construção da 

solução real do problema a partir do cromossomo. O processo de decodificação 

constrói a solução para que esta seja avaliada pelo problema. A vantagem da 

representação binária é a fácil transformação para inteiro ou real.  

Na transformação para número real, considera-se o intervalo de valores ou 

comprimento contínuo do domínio (C) dos reais de tal forma que: 

 

 
min

12
X

C
XX

nbR  
(2.52) 

ondeXR∈ [Xmin,Xmax], Xb é o inteiro correspondente ao binário, n é o número 

de bits do cromossomo e C é o comprimento do domínio da variável X, dado por C = 

|Xmax – Xmin|. 
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2.4.4 Avaliação 

 

A avaliação é o elo entre o AG e o mundo externo. A avaliação é feita através 

de uma função que melhor representa o problema e tem por objetivo fornecer uma 

medida de aptidão de cada indivíduo na população corrente, que irá dirigir o 

processo de busca. A função de avaliação é para um AG o que o meio ambiente é 

para seres humanos. Funções de avaliação são específicas de cada problema.  

 

2.4.5 Seleção 

 

 O processo de seleção em algoritmos genéticos seleciona indivíduos para a 

reprodução. A seleção é baseada na aptidão dos indivíduos: indivíduos mais aptos 

têm maior probabilidade de serem escolhidos para reprodução. Assim, se fi é a 

avaliação do indivíduo i na população corrente, a probabilidade pi do indivíduo i ser 

selecionado é proporcional a: 

 

 
N

j

i

i
i

f

f
p

1

 
(2.53) 

 

onde N é o número de indivíduos na população. 

A seleção em AGs é tipicamente implementada por uma roleta onde cada 

indivíduo é representado por uma fatia proporcional a sua aptidão relativa. O 

operador de seleção é um componente essencial de algoritmos genéticos. A 

literatura identifica cinco principais mecanismos de seleção: proporcional, por 

torneios, com truncamento, por normalização linear e por normalização exponencial 

[32].  

Um mecanismo de seleção é caracterizado pela pressão seletiva ou 

intensidade de seleção que o mesmo introduz no algoritmo genético. O termo 

pressão seletiva é utilizado em diferentes contextos e com significados diferentes na 

literatura de computação evolucionária. A definição de intensidade de seleção 

empregada em genética é a variação na aptidão média da população induzida pelo 

método de seleção [32]. A expressão da intensidade de seleção I é dada por: 
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*

 
(2.54) 

 

onde M é a aptidão média da população, M* é o valor esperado da aptidão 

média após a seleção, e σ é o desvio padrão dos valores de aptidão da população 

antes da seleção.  

No caso de seleção proporcional, a probabilidade de um indivíduo ser 

selecionado é simplesmente proporcional ao seu valor de aptidão, isto é: 

 

 

NM

f
p i

i  
(2.55) 

 

onde pi é a probabilidade de seleção de um indivíduo i, fi é a aptidão do 

mesmo e N é o tamanho da população. Demonstra-se que a intensidade de seleção 

é dada por: 

 

 

M
I  

(2.56) 

 

Isto é, a pressão seletiva é dada pela razão entre o desvio padrão das 

aptidões e a média das mesmas.  

O método de seleção proporcional apresenta dois problemas: existência de 

super indivíduos e competição próxima [33]. O primeiro ocorre quando um indivíduo 

apresenta uma aptidão bem maior que a dos restantes, o que determinará uma 

convergência prematura do algoritmo. O segundo problema ocorre quando 

indivíduos apresentam aptidões semelhantes, mas não idênticas; neste caso, a 

intensidade de seleção pode ser bem menor do que a desejável.  

No método de seleção por torneios, um grupo de t indivíduos é aleatoriamente 

escolhido, e o indivíduo de melhor aptidão é selecionado. A intensidade de seleção é 

dada neste caso pela solução da seguinte equação integral [32]: 

 

dxdyeextI

t
x yx

1

22

22

.
2

1
.

2

1
..  

(2.57) 
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As variáveis de integração x e y representam os valores de aptidão da 

população.  

Assume-se uma distribuição Gaussiana de valores de aptidão por indivíduos. 

A partir da solução numérica da equação acima, observa-se que a pressão seletiva 

aumenta na medida em que o número de indivíduos envolvidos no torneio, t, 

aumenta.  

No mecanismo de seleção por truncamento, dado um limiar T, apenas os T 

melhores indivíduos podem ser selecionados. Cada um desses indivíduos apresenta 

a mesma probabilidade de seleção. Demonstra-se em [32], que a intensidade de 

seleção é dada por: 

 

 
2
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2

1
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1 cf

e
T

I  
(2.58) 

 

onde fc é o valor da menor aptidão entre os T melhores indivíduos. Traçando-

se o gráfico da intensidade de seleção em função do limiar T, observa-se que a 

pressão seletiva diminui à medida que T aumenta. 

No método de seleção por normalização linear, os indivíduos são inicialmente 

ordenados de acordo com sua aptidão. A seguir, estes valores de aptidão são 

alterados de acordo com a posição relativa de cada indivíduo. Ao melhor indivíduo é 

assinalada uma aptidão de valor máximo e ao pior indivíduo uma aptidão mínima. 

Estes dois valores são determinados pelo usuário, mas a forma original deste 

método prevê que as condições max= 2 – min  e  mín ≥ 0 devam ser atendidas. Os 

demais indivíduos têm valores de aptidão linearmente distribuídos entre min e max, 

de acordo com sua posição relativa na ordenação (i=1 corresponde ao pior 

elemento). 

 

 
)1(

1

min)(max
min i

n
Ai  

(2.59) 

O método de seleção por normalização exponencial diferencia-se da 

normalização linear pelo fato das probabilidades de seleção de cada indivíduo 

seguirem uma função exponencial. Esta probabilidade é dada por: 
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i ϵ  {1, ..., N} (2.60) 

 

onde c determina a grau de ‘exponencialidade’ da função, podendo variar de 

0 até 1. Quanto mais próximo de 1, menor a ‘exponencialidade’. 

 

2.4.6 Operadores Genéticos 

 

Indivíduos selecionados (e reproduzidos na população seguinte) são 

recombinados através do operador de crossover (com uma probabilidade pc). O 

operador de crossover é considerado como a solução dos AGs. Pares de genitores 

são escolhidos aleatoriamente da população, baseado na aptidão, e novos 

indivíduos são criados a partir da troca do material genético. Os descendentes serão 

diferentes de seus pais, mas com características genéticas de ambos os genitores. 

Por exemplo: 

 

 

 

Na sua forma mais simples, o crossover de um ponto de corte (one-point 

crossover) corta os dois genitores em uma posição aleatoriamente escolhida, 

criando dois possíveis descendentes: D1 é um cromossomo mais apto que seus 

genitores, todavia D2 é um indivíduo medíocre (baixa avaliação em f(x) = x2).  

Os cromossomos criados a partir do operador de crossover são então 

submetidos à operação de mutação (com uma probabilidade pm). Mutação é um 

operador exploratório que tem por objetivo aumentar a diversidade na população.  

O operador de mutação troca o conteúdo de uma posição do cromossomo 

(alelo, símbolo, valor do gene), com uma determinada probabilidade, em geral baixa 

(<1%). 
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Existem várias outras formas de se efetuar mutação. Por exemplo, o operador 

genético denominado inversão troca de posição dois genes aleatoriamente 

escolhidos. A importância deste operador é, no entanto, restrita a problemas 

baseados em ordem [30] [31]. 

 

2.4.7 Inicialização da População  

 

A inicialização da população determina o processo de criação dos indivíduos 

para o primeiro ciclo do algoritmo. Tipicamente, a população inicial é formada a partir 

de indivíduos aleatoriamente criados. Populações iniciais aleatórias podem ser 

semeadas com bons cromossomos para uma evolução mais rápida, quando se 

conhece, a priori, o valor de boas “sementes”. Uma técnica eficiente em AGs para se 

encontrar boas soluções em um problema consiste em executar evoluções (rodadas) 

sucessivas, semeando-se a população inicial da evolução seguinte com as melhores 

soluções encontradas na anterior. 

Um algoritmo genético pode ser descrito como um processo contínuo que 

repete ciclos de evolução controlados por um critério de parada, conforme 

apresentado pela Figura 2.16. 

 

Figura 2.16 – Esquema Geral de um Algoritmo Genético 
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CAPÍTULO 3  

 

PREVISÃO DE CARGA ELÉTRICA 

 

Deter o conhecimento da demanda de carga elétrica futura de forma precisa 

é importante para diversas atividades de planejamento e operação em sistemas de 

potência. Previsões de carga são feitas para períodos de tempo de duração variável. 

Por exemplo, previsão a curto prazo (varia de poucas horas até uma semana a 

frente) é realizada para a alocação otimizada da geração de energia, funções de 

escalonamento, avaliações de trocas na rede e análise da segurança do sistema.  

A previsão a médio prazo, que varia entre um dia e um ano, é usada para 

planejamento de manutenção, escalonamento de combustível e gerenciamento dos 

reservatórios hídricos. O horizonte de tempo para previsão a longo prazo vai de um 

até dez anos, tempo necessário para planejamento de sistemas de transmissão e 

distribuição e unidades (usinas) de geração de energia [4]. 

As características a seguir tornam a previsão de carga uma tarefa 

desafiadora [34]: 

 A carga atual do sistema elétrico em qualquer ponto no tempo depende de 

uma série de fatores e eles nem sempre podem ser previstos com 

confiabilidade. 

 A demanda da carga muda ciclicamente em resposta a variações sazonais. 

 Em geral, a demanda de carga total do sistema é incrementada 

continuamente devido ao crescimento industrial, aumento no consumo 

elétrico e outros fatores relacionados. 

 A carga segue um padrão definido durante os dias da semana, mas mudam 

consideravelmente em eventos como finais de semana e feriados. 

A maioria das técnicas convencionais de previsão de carga, especialmente 

para previsão a curto prazo, podem ser categorizadas a partir de duas vertentes 

[35]: métodos de regressão e métodos de previsão de séries temporais. Estes 

modelos de previsão tradicionais tratam o problema como uma instância especial de 

estimativa de parâmetro, onde o modelo estimado é considerado como o previsor. 
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Métodos de regressão necessitam identificar variáveis relevantes com 

correlação forte com a carga elétrica, como a temperatura, umidade, vento, dentre 

outros. Métodos de previsão de carga baseados em séries temporais trabalham 

examinando dados históricos, extraindo características de dados essenciais e, 

efetivamente projetando estas características no futuro.  

Os requisitos essenciais para um bom modelo de previsão são precisão e 

confiabilidade, independente da estação do ano e das condições meteorológicas 

[36]. Os modelos estatísticos de previsão de carga apresentam algumas limitações 

que dificultam o preenchimento dos dois requisitos citados acima. O primeiro grupo é 

ineficiente devido a sua dependência do relacionamento funcional entre a carga e as 

variáveis meteorológicas e o segundo grupo é numericamente instável [37].  

Este capítulo apresenta uma visão geral sobre o problema de previsão de 

cargas elétricas, sendo que será apresentado com maior destaque os métodos 

tradicionais para previsão de carga assim com o estado da arte em inteligência 

computacional aplicada ao problema de previsão. 

 

3.1 CARGA ELÉTRICA 

 

As cargas elétricas são compostas por milhares de aparelhos e dispositivos 

que, quando consideradas em conjunto, apresentam tendências que podem ser 

estatisticamente previstas. Tais tendências são influenciadas por fatores que 

interferem na forma de modelar a carga. Esses fatores podem ser divididos em: 

condições meteorológicas, fatores econômicos ou demográficos e fatores sazonais. 

Antes de se pensar em previsão de carga, é necessária uma análise desses fatores 

para verificar como influenciam o comportamento dessa carga. 

Um grande número de métodos tem sido proposto para estabelecer previsões 

com certo grau de precisão. Os métodos de previsão de carga necessitam, 

basicamente, de duas condições fundamentais, informações sobre o passado 

quantificadas em forma de dados e, assumir que o comportamento ocorrido no 

passado, de certa forma, se repetirá no futuro [38]. 

A determinação do padrão de comportamento da carga é utilizada na escolha 

do modelo adequado, visando descrever a evolução da carga no tempo e através 

dele pode-se dividir a série temporal (evolução da carga no tempo) em duas classes 

[39][40]: 
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 1. Estacionária: Uma série temporal onde os dados da carga têm flutuações 

em torno de uma média constante no tempo. Na Figura 3.1, tanto o item (a) como o 

item (b), possuem dados que mantém uma média constante no tempo, o que indica 

que a série temporal é estacionária. 

 

 

Figura 3.1 - Série Temporal Estacionária 

 

2. Não Estacionária: Uma série temporal onde os dados da carga variam 

com o tempo, ou seja, se o padrão básico da série histórica dos dados apresenta 

padrões tendenciosos, cíclicos, sazonais ou aleatórios. A Figura 3.2 apresenta duas 

séries temporais não estacionárias, em (a) tem-se um padrão sazonal sobreposto 

semelhante a um padrão horizontal e em (b) tem-se um padrão sazonal com 

aparente tendência para cima. Trata-se, portanto, de um comportamento que não se 

observa uma tendência estatística. 

 

 

Figura 3.2 - Série Temporal não-Estacionária 
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Após selecionar a classe de modelos que melhor descreve o comportamento, 

é preciso escolher um modelo adequado desta classe que melhor descreva a série 

temporal com o propósito de realizar previsões para valores futuros desta. 

A carga de um sistema elétrico é composta por diferentes unidades de 

consumo. Boa parte da eletricidade é consumida em atividades industriais. Outra 

parte é usada pelo usuário doméstico, por meio de aquecimento de água, iluminação 

e o uso de uma gama de aparelhos elétricos ou eletrônicos. Além disso, vários 

serviços públicos também são responsáveis por um significativo consumo de 

energia, como iluminação pública, trilhos de trens ou metrôs, dentre outros [41].  

O consumo elétrico no setor industrial depende muito do nível da produção e, 

normalmente é estimável e previsível. Todavia, fatores inesperados podem afetar 

sensivelmente o nível da carga, como máquinas quebradas ou até mesmo uma 

greve.  

No caso do usuário doméstico é difícil se definir um padrão de consumo de 

energia, pois cada pessoa se comporta da sua própria maneira. Fatores sociais e 

comportamentais podem afetar o nível da carga doméstica, como grandes eventos, 

feriados, até mesmo programas de TV [4]. O clima também é um fator determinante, 

pois pode aumentar ou diminuir o uso de chuveiros elétricos e condicionadores de 

ar, por exemplo. 

Como a maior parte do consumo de energia elétrica é destinada ao usuário 

particular e outros pequenos consumidores, uma abordagem bem comum para se 

prever a carga total a ser usada é se concentrar na carga agregada do aparelho 

como um todo. Sendo assim, alguns fatores importantes precisam ser considerados 

[4][42]. Condições meteorológicas podem causar uma variação grande na carga 

agregada. Além da temperatura, a velocidade do vento, cobertura de nuvens e 

umidade podem influenciar a medida da carga total [43]. Fatores demográficos e 

econômicos, como a taxa de crescimento do país para os próximos anos, também 

têm um papel importante na evolução da demanda elétrica.  

Mas, do ponto de vista da previsão da carga, o que influencia mesmo são 

fatores sazonais, que acabam causando comportamentos cíclicos (padrões diários e 

semanais de comportamento), bem como a ocorrência de feriados. Outros fatores 

que possam vir a causar dificuldades na previsão da carga são classificados como 
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aleatórios [41]. A decisão de se agregar todas as unidades consumidoras em um 

único valor agregado da carga significa que a previsão vai recair em grande parte 

nos comportamento passado da carga.  

3.2 PREVISÃO DE CARGA 

 

A previsão de carga temporal consiste na determinação de procedimentos 

efetuados para o fornecimento e consumo da carga, realizados em horas, dias, 

meses ou anos. Pode-se classificar a previsão de carga de acordo com o período 

em que a carga é prevista. Segundo [41][44][45][46] e [47], existem quatro tipos de 

previsão de carga: 

 

1. Previsão a longo prazo: realizada principalmente na operação de 

planejamento de sistemas de potência. Este modelo faz previsão envolvendo 

um período de 10 a 20 anos. É realizada para planejamento a longo prazo. 

Não se consideram os dados de carga elétrica diária ou semanal, somente a 

tendência do consumo de demanda de carga a longo prazo. Podem ser 

aplicados também na provisão de equipamentos elétricos, preços de 

eletricidade, preços de fontes alternativas de energia, entre outros. 

2. Previsão a médio prazo: feita para o planejamento de suprimento de 

combustível, programas de manutenção e planejamento de produção a médio 

prazo. Ela abrange o período de poucas semanas ou até mesmo alguns anos. 

3. Previsão a curto prazo: ocorre no planejamento e operações econômicas e 

de segurança diária dos sistemas de potência. A previsão é feita no intervalo 

de tempo de meia hora a poucas horas, ou até mesmo de um dia a uma 

semana. A previsão de carga a curto prazo estima a carga para cada hora do 

dia, o pico diário de carga ou a geração de energia diária ou semanal. 

4. Previsão a curtíssimo prazo: são usadas para o planejamento de produção 

e controle. A previsão ocorre entre poucos segundos e algo menos do que 15 

minutos. 

 

3.3 MÉTODOS DE PREVISÃO DE CARGA 
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 A carga do sistema a ser prevista é um processo aleatório não-estacionário 

composto de milhares de pontos, o que faz com que a possibilidade de diferentes 

abordagens para se fazer essa previsão seja imensa. Normalmente o que se faz é 

focalizar o problema de um ponto de vista macro e tentar modelar a carga futura 

como reflexo de seu comportamento anterior [41]. Ainda assim, as possibilidades de 

diferentes soluções são muitas. Devido à natureza da carga, a única forma objetiva 

para se examinar essas abordagens é por meio de evidências empíricas.  

Podemos classificar os diversos métodos de previsão de carga de curto prazo 

existentes na literatura pelo tipo de modelo de carga usado. São considerados dois 

modelos básicos: Pico de Carga e Formato da Carga [4]. 

 

1. Modelos de Pico de Carga (Peak Load)  

 

Nesses métodos, o tempo cronológico não tem importância. A carga diária ou 

semanal normalmente é modelada em função do clima, na forma: 

 

P (pico de carga) = B (carga de base) + F(W) (componente dependente do clima) 

 

Onde a carga de base B é uma média não influenciada pelo clima à qual é 

adicionado um componente dependente do clima F(W). As variáveis do clima W 

podem incluir a temperatura na hora do pico de carga ou uma combinação de 

temperaturas preditas e passadas. Ainda é possível se levar em consideração 

fatores como umidade, intensidade da luz, velocidade do vento e índice 

pluviométrico. A função F(.) é calculada empiricamente e pode ser linear ou não.  

Os pontos fortes dos métodos que consideram pico de carga são a sua 

simplicidade, sendo que se estruturam bem com a pequena quantidade de dados 

necessária para inicializar e atualizar o sistema. Os parâmetros do modelo são 

estimados por regressão linear ou não linear. Todavia, estes métodos não definem a 

hora exata em que o pico de carga ocorre e muito menos guardam informações 

como o formato da curva da carga. São modelos estáticos, ou seja, não é possível 

prever a correlação entre períodos distintos [48][49][50][51] e [52]. 

 

2. Modelos de Formato de Carga (Load Shape) 
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Nesse caso, a carga é identificada não apenas como uma função de tempo 

(horas) do dia, mas também de seus comportamentos mais recentes. Por essa 

razão, a previsão para determinada hora precisa de previsões anteriores. 

Estes métodos podem ser divididos, basicamente em duas categorias: 

estatísticos e inteligentes. 

3.3.1 Métodos Estatísticos  

 

Os métodos estatísticos são baseados em técnicas estatísticas onde a 

formulação da modelagem matemática da carga é de extrema importância. Dentre 

os métodos existentes pode-se citar Regressão Linear ou Múltipla, Alisamento 

Exponencial, Filtro de Kalman, Espaço de estado e Série Temporal de Box-Jenkins 

[40]. 

 

3.3.1.1 Regressão Linear ou Múltipla 

 

Este modelo descreve o comportamento estocástico de padrões de carga 

horária em um sistema de potência. Ele assume que a carga, em uma determinada 

hora, pode ser estimada a partir da relação da carga padrão e algumas variáveis 

explanatórias, que podem ser, por exemplo, variáveis climáticas, como tipo do dia, 

classes de clientes, entre outros. Segundo [53][46][54][41], o método pode ser 

descrito por: 

 
 n

i

iio tatqaaty
1

)()()(  
(3.1) 

 

onde, y(t) é a carga elétrica; a0, a1, ..., an são os coeficientes de regressão; q1, 

..., qn são variáveis explanatórias e a(t) é a variável aleatória com média zero e 

variância constante. 

Os coeficientes de regressão são encontrados através do método dos 

mínimos quadrados. São realizados testes estatísticos para determinar a 

significância desses coeficientes de regressão. Este é um método de implementação 

bem simples. 

 

3.3.1.2 Alisamento Exponencial 
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No alisamento exponencial, considera-se que cada elemento de uma série 

consiste de uma constante mais uma componente de erro: 

 
 )()()()( ttftty T  (3.2) 

onde y(t) é a carga elétrica, φ(t) é o vetor de coeficiente, f(t) é o vetor da 

função de ajuste para o processo e ε(t) é o ruído branco.  

A modelagem da carga y(t), para o tempo t, utiliza a função de ajuste [53]: 

 

 )1()( tLftf  (3.3) 

 

onde L é a matriz de transição. 

 

3.3.1.3 Espaço de Estado e Filtro de Kalman 

 

Neste método a carga é modelada como uma variável de estado usando a 

formulação de espaço de estado. O modelo de espaço de estado para carga no 

tempo t é descrito da seguinte forma [53][55][41]: 

Equação do espaço de estado:  

 

    y(t + 1) = A(t) y(t) + w(t)           (3.4) 

 

Equação de medida:     

 

z(t) = B(t) y(t) + v(t)                 (3.5) 

 

onde y(t) é a carga elétrica, A(t) é a matriz de transição, w(t) é o ruído branco 

com matriz de covariância Q(t), z(t) é o vetor de medição no tempo t, B(t) é a matriz 

que correlaciona y(t) e z(t), e v(t) é o erro medido (ruído com matriz de covariância 

S(t)). 

A implementação do filtro de Kalman segue os seguintes passos: 

 

1. Encontrar a estimativa y(t/t-1) e o erro da matriz de covariância p(t/t-1); 

2. Calcular o ganho de Kalman: 
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 ])()()1/()([)()1/()( 1tStBttptBtBttptk TT  (3.6) 

 

3. Calcular a estimativa atualizada do erro da matriz de covariância: 

 )1/()]()(1[)/( ttptBtkttp  (3.7) 

 

onde, K(t) é o fator de combinação. 

 

4. Projetar, à frente, a estimativa y(t+1/t) e o erro da matriz de covariância 

p(t+1/t) associada como segue: 

 

 )/()()/1( ttytAtty  (3.8) 

 

 )()()/()()/1( tQtAttptAttp T  (3.9) 

 

5. Retornar ao passo 2 mudando para o próximo passo de tempo. 

 

A previsão de espaço de estado é baseada no modelo de Kalman e a sua 

maior dificuldade está no processo de identificação. 

 

3.3.1.4 Série Temporal de Box & Jenkins 

 

É a classe mais popular de modelos de previsão dinâmica. O princípio básico 

é que a série temporal da carga pode ser transformada em uma série temporal 

estacionária (invariante no tempo). A carga y(t) é modelada como sendo a saída de 

um filtro linear que tem como entrada, séries aleatórias a(t), denominadas ruído 

branco, com média zero e variância )(2 ta . 

A classe de modelos que melhor apresenta as características da série 

temporal estacionária é a classe de modelos ARMA. Dentre os mesmos, podem-se 

citar o modelo Ruído Branco, o modelo Auto-Regressivo (Auto Regressive-AR), o 

modelo Médias Móveis (Moving Average-MA) e finalmente o modelo Auto-

Regressivo de Médias Móveis (Auto Regressive Moving Average-ARMA) 

[39][53][41]. 
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a) Modelo Ruído Branco 

 

O modelo foi definido por [39], como sendo: 

 )()( 0 taty  (3.10) 

 

onde, y(t) é a carga elétrica, a(t) são séries aleatórias e θ0 é o termo 

constante. 

 

b) Modelo Auto-Regressivo (AR(p)) 

   

O modelo é definido por [39][53]: 

 

 )()(...)2()1()( 210 taptytytyty p  (3.11) 

 

onde, φ1, φ2 ..., φp são os coeficientes auto-regressivos e p é a ordem do 

modelo. 

 

c) Modelo de Médias Móveis (MA(q)) 

  

O modelo é definido por [39][53]: 

 

 )(...)2()1()()( 210 rtatatataty q  (3.12) 

 

onde, θ1, θ1, ..., θq são os coeficientes de média móvel e r é a ordem do 

modelo. 

 

d) Modelo Auto-Regressivo de Médias Móveis (ARMA(p,q)) 

 

O modelo é definido por [39][53][41]: 
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 )(...)2()1()( 210 ptytytyty p

)(...)2()1()( 21 rtatatata q                                            (3.13) 

 

 

Este modelo combina as duas técnicas anteriores.  

Os modelos ARIMA (p,d,r) são as classes mais comuns de modelos que 

melhor representam uma série temporal não-estacionária. 

As séries temporais não estacionárias passam por uma transformação 

denominada differencing, que possui a finalidade de estacionarizá-las para então 

depois serem utilizadas [39][53][41]. Dentre os modelos de série temporal não 

estacionárias, tem-se o modelo Walk Aleatório e os modelos Auto Regressive 

Integrated Moving Average (ARIMA). 

 

 Modelo Walk Aleatório 

 

 O modelo Walk Aleatório é definido por [39]: 

 

 )()1()( 0 tatyty  (3.14) 

 

Este modelo é caracterizado pelo fato de que as primeiras diferenças 

regulares formam um modelo de Ruído Branco. Nesse caso, a previsão para todos 

os períodos de tempo futuro é exatamente o último valor observado da série 

temporal. 

 

 Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Móveis (ARIMA) 

 

O modelo é caracterizado pelas primeiras diferenças regulares que formam os 

modelos ARMA, tais como AR(1), AR(2), MA(1) e MA(2) [39]. 

O primeiro destes é conhecido como modelo Auto-Regressivo Integrado – ARI 

(1,1) sendo definido como [39]: 

 

 )()2()1()1()( 110 tatytyty  (3.15) 
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As primeiras diferenças regulares formam um modelo AR(1). O modelo 

ARI(2,1) é encontrado de forma similar e as primeiras diferenças regulares forma um 

modelo AR(2). 

O modelo IMA(1,1) é definido como [39]: 

 

 )()1()1()( 10 tatatyty  (3.16) 

 

onde as primeiras diferenças regulares formam um modelo MA(1). O modelo 

IMA(1,2) é encontrado, de forma similar, sendo que as primeiras diferenças 

regulares formam um modelo MA(2). 

O último modelo a ser considerado é o modelo ARIMA(1,1,1) sendo que as 

primeiras diferenças regulares deste modelo formam um modelo ARMA(1,1). Este 

modelo é descrito como [39]: 

 

 )1()()2()1()1()( 1110 tatatytyty  (3.16) 

 

De uma forma geral, os modelos considerados são todos casos particulares 

dos modelos ARIMA (p,1,r), cujas primeiras diferenças regulares formam modelos 

ARMA(p,r). 

Os modelos ARIMA(p,d,r) são aqueles cujas d-ésimas diferenças regulares 

formam modelos ARMA(p,r). É importante lembrar que na prática, modelos 

ARIMA(p,d,r) com d ≥ 2 não ocorrem. 

 

3.3.2 Métodos Baseados em Inteligência Computacional 

 

Atualmente, vêm-se utilizando metodologias alternativas para realizar a 

previsão de cargas elétricas, sendo estas baseadas no conceito de Inteligência 

Computacional. 

No contexto científico-tecnológico que se apresenta atualmente, onde 

ferramentas que auxiliem na tomada de decisão são essenciais para que os 

resultados apresentado sejam ótimos e as perdas mínimas, a previsão de cargas 

através de técnicas de inteligência computacional tem se mostrado uma linha de 

pesquisa muito interessante e é imenso o número de trabalhos acadêmicos sendo 

apresentados na literatura. 
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Entre as técnicas de inteligência computacional que vêm sendo aplicadas 

para o problema de previsão de cargas destacam-se as Redes Neurais artificiais, os 

Sistemas Baseados em Lógica Difusa, os Sistemas Híbridos, que combinam mais de 

uma técnica inteligente e os Algoritmos Genéticos, usados para aperfeiçoar um 

destes modelos citados. 

Desde 1990 as redes neurais artificiais vêm sendo utilizadas como 

ferramenta na resolução do problema de previsão de cargas elétricas 

[46][45][56][54][57][58][59].  

Em [64] uma rede MLP é utilizada para previsão de carga, tendo dados 

climáticos (temperatura) como entrada para RNA. No modelo apresentado, a rede 

neural aprende a relação entre temperatura e carga. Para calcular a carga prevista, 

a RNA interpola os dados carga/temperatura no conjunto de treinamento e subdivide 

o problema em três partes, implementando três sub-redes neurais especializadas, 

uma para prever o pico da carga, uma para prever a carga total do dia e outra para o 

perfil horário da carga durante o dia. O modelo é para o horizonte de 24 horas 

adiante. 

Em [65] foi realizado um estudo de previsão de carga elétrica a curto prazo 

com a utilização de uma rede neural baseada na arquitetura ART (Adaprative 

Resonanse Theory), denominada Rede Neural ART&ARTMAP. Este tipo de rede 

ART possui estabilidade e plasticidade e permite a implementação do treinamento 

de modo contínuo. Por tratar separadamente os dados analógicos e binários, o 

modelo reduz as imprecisões dos resultados de previsão o que melhora a qualidade 

na obtenção dos resultados, levando a um menor tempo de processamento e melhor 

precisão. 

Para encontrar padrões de carga, em [66] foi concebida uma rede neural 

baseada nos Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen para identificar os dias com 

padrões de cargas similares, agrupando-os em classes. Uma característica especial 

dos mapas auto-organizáveis é que eles são capazes de identificar um novo tipo de 

padrão de carga antes mesmo que os operadores possam reconhecer o padrão do 

novo dia. 

Pode-se também construir um sistema de previsão utilizando como base o 

conhecimento na forma de regras difusas. Em [61], um sistema difuso é proposto 

para previsão de carga a curto prazo, calculando a carga máxima e mínima diária. 

Estas cargas são divididas em duas partes, a parte básica e a parte retificada. São 
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levadas em consideração informações de clima, índice sazonal e informações sobre 

feriados.  

Um sistema especialista difuso para previsão de carga a curto prazo foi 

desenvolvido em [67]. Ele usa a teoria dos conjuntos difusos para modelar 

imprecisões no modelo de carga/temperatura e para prever a carga elétrica futura 

utilizando o que chama de regras heurísticas de operador. 

Em [68], foi avaliada a aplicação de modelos difusos do tipo Takagi-Sugeno 

ao problema da previsão de carga a curto prazo. Para a identificação dos modelos 

com antecedentes lineares foi aplicada a combinação de estimativa de grupo 

(cluster) com o método dos mínimos quadrados. Para modelar os antecedentes não-

lineares foi usado o conjunto transformado difuso de uma MLP.  

Modelos híbridos também vêm sendo utilizados para o problema de 

previsão. Em [70] um sistema neuro-difuso chamado Fuzzy Neural Network – FNN é 

apresentado e aplicado ao problema da previsão de carga a curto prazo.  O FNN 

inicialmente cria uma base de regras a partir dos dados históricos de carga. Os 

parâmetros da base de regras são então refinados através do processo de 

treinamento de forma que a saída do FNN adequadamente é combinada com os 

dados históricos disponíveis. Uma vez treinado, o FNN pode ser usado para prever 

cargas. 

Foi apresentado em [71] um previsor neuro-difuso de carga a curto prazo. 

No modelo, primeiramente é usada uma rede neural MLP capaz de prever 

precisamente a demanda de carga na hora seguinte em dias comuns debaixo de 

condições climáticas. As saídas da rede neural são então refinadas usando-se um 

sistema difuso para dias especiais ou onde ocorram de mudanças abruptas no 

clima. Desta forma chega-se a um sistema previsor mais robusto e confiável. 

Em [72], os autores apresentam a aplicação de um sistema neuro-difuso 

TFRENN (Transparent Fuzzy Rule Extraction from Neural Network) para o problema 

da previsão de carga a curto prazo. O modelo é utilizado para realizar a extração do 

conhecimento de uma rede neural treinada para previsão de cargas e mapear este 

conhecimento um sistema de inferência difuso matematicamente equivalente. O 

mapeamento realizado torna explícito o conhecimento capturado durante o 

treinamento da rede neural e o transforma em regras difusas transparentes que 

possuem uma representação linguística mais clara e interpretável por parte dos 

operadores do sistema. 
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Algoritmos genéticos também vêm sendo utilizados para o problema de 

previsão sendo utilizados usados como ferramenta auxiliar para otimizar processos 

ou etapas em outros métodos. Em [73], é apresentado um sistema híbrido que 

mescla técnicas de redes neurais e algoritmos genéticos. A rede neural artificial 

utilizada no modelo é uma Rede de Base Radial (RBF), que demonstra facilidade de 

ajuste e boa velocidade de treinamento, propriedades relevantes em um sistema de 

previsão voltado ao uso associado a sistemas SCADA (Supervisory, Control and 

Data Acquisition). O algoritmo genético complementa a capacidade de modelagem 

inerente ao funcionamento da RNA, definindo a camada de entrada e os parâmetros 

internos da rede. 

O trabalho de Srinivasan [74] usa um algoritmo genético na otimização dos 

pesos de uma rede neural MLP para o problema da previsão de cargas a curto 

prazo. 

Outros exemplos são os trabalhos de El-Sharkawi [75] e Dash [76] na 

gerência do aprendizado em rede do tipo Kohonen e para otimizar a quantidade de 

regras da camada de regras de uma rede neuro-difusa, respectivamente. 
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CAPÍTULO 4  

 

PREVISÃO DE CARGA ATRAVÉS DE INTELIGÊNCIA COMPUTACIONAL 

 

A previsão de carga de curto prazo, que pode variar de minutos a dias, vem 

se tornando a cada dia mais importante desde a criação dos mercados de energias. 

Alguns países chegaram a desregulamentar seus sistemas elétricos e a energia 

elétrica se tornou uma commodity vendida a preço de mercado. Como a previsão de 

carga tem uma participação importante na composição do preço, ela se tornou de 

vital importância para a indústria.Se o erro da previsão for pequeno, pode-se 

melhorar a segurança do sistema e diminuir os custos de geração, postergando-se 

investimentos na área. 

Os modelos matemáticos e estatísticos de previsão já foram exaustivamente 

aplicados ao problema da previsão de carga, entretanto, há algum tempo os 

modelos baseados em inteligência computacional vêm sendo usados com bastante 

sucesso e resultados satisfatórios.  

Estes métodos apresentam uma resposta melhor a não-linearidades grandes 

e rápidas que podem aparecer nas cargas além de não dependerem de modelos 

matemáticos complexos. Nesta categoria, podemos citar como mecanismos que 

conseguem prever carga com eficácia as redes neurais e os sistemas difusos, bem 

como os sistemas inteligentes híbridos, que associam duas ou mais destas 

metodologias, como é o caso dos sistemas neuro-difusos e neuro-evolutivos. 

Neste capítulo apresentaremos os sistemas de previsão de carga de curto 

prazo (uma hora adiante) desenvolvidos com base na Inteligência Computacional, 

mas especificamente baseados em uma Rede Neural Perceptron Multicamadas, no 

ANFIS e no TFRENN.  

Os sistemas foram desenvolvidos com o objetivo de mostrar a eficiência das 

Técnicas de Inteligência Computacional para o Problema de Previsão de Carga 

assim como para comparação de desempenho com o sistema previsor proposto, 

desenvolvido a partir de um sistema híbrido e baseado em uma rede neural 

autoassociativas e algoritmos genéticos. 

 

4.1 OBTENÇÃO E TRATAMENTO DOS DADOS  

 

A qualidade da previsão de carga através das Técnicas de Inteligência 

Computacional depende da escolha das variáveis mais significativas para a previsão 
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e da disponibilidade de um histórico dessas variáveis, a fim de que o comportamento 

do sistema possa ser aprendido através de um processo de treinamento. 

Assim, é importante que sejam determinadas quais grandezas, além da 

carga, podem afetar o comportamento da mesma. Além da determinação das 

variáveis, outro passo importante diz respeito à análise qualitativa destes dados para 

que, caso seja necessário, um processo de tratamento nos mesmos seja realizado. 

Sabe-se que o consumo de energia depende diretamente dos hábitos dos 

consumidores, logo qualquer fator que afete as indústrias, residências, dentre 

outros, afetará também a curva de carga. Esses fatores são denominados de 

variáveis exógenas e entre eles citam-se fatores sociais, econômicos e climáticos. 

No caso da previsão a curto prazo, a variável temperatura é um dos fatores 

com maior efeito sobre a curva de carga. Sazonalidades como o dia da semana e as 

estações do ano também afetam a curva de carga. Fatores aleatórios também 

podem afetar a curva de carga e são considerados problemáticos para o problema 

de previsão. Como exemplos de fatores aleatórios têm-se os jogos de copa, finais de 

novelas e reality shows. 

Para o desenvolvimento dos sistemas previsores baseados em Inteligência 

Computacional deste trabalho, foram utilizados dados de carga de uma 

concessionária de energia relativos aos anos de 2005, 2006 e 2007. Devido à 

dificuldade para obtenção de outros dados que de alguma forma poderiam 

influenciar o comportamento da carga, optou-se pelo desenvolvimento dos sistemas 

apenas baseados nos valores de carga. 

Um processo de tratamento foi realizado nos dados para identificar dados 

faltosos.Para treinamento dos sistemas previsores foram utilizados os dados de 

2007, pois os mesmos não apresentavam nenhum problema. Dados de 2006 e 2005 

foram utilizados para validação. O conjunto de treinamento usado consiste de 5096 

padrões e o de validação de 2000 padrões. 

Os sistemas previsores foram desenvolvidos para previsão de uma hora 

adiante. Após a realização de alguns testes (considerando todas as técnicas de 

inteligência empregadas para o desenvolvimento dos sistemas previsores), duas 

entradas foram estabelecidas como sendo suficientes para os sistemas, sendo estas 

os valores de carga das duas horas antecedentes (t e t – 1) ao valor desejado de 

previsão (t + 1). A saída do sistema previsor é um número real contendo o valor 

previsto da carga. Os dados de entrada passaram por um processo de normalização 

entre os valores [-1 1] através de:  
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onde xmin e xmax, correspondem aos valores máximos e mínimos da variável a 

normalizar. Após o processo de normalização individual das variáveis, estas foram 

concatenadas de forma a constituírem a matriz global de entrada dos sistemas. 

  

4.2 AMBIENTE COMPUTACIONAL 

 

Dentre as ferramentas computacionais disponíveis no mercado para 

implementação de sistemas de inteligência computacional, optou-se por fazer uso do 

MATLAB (release 14) e os testes foram realizados em computadores com 

processador Core2Duo com 4 GB de memória RAM. 

 

4.3 PREVISÃO DE CARGA ATRAVÉS DE UMA REDE NEURAL MLP  

 

O primeiro modelo testado neste trabalho para realizar previsão de carga a 

curto prazo, foi uma Rede Neural Perceptron Multicamadas (MLP). O 

desenvolvimento dessa rede neural foi feito no toolbox de redes neurais do Matlab, 

utilizando-se para os treinamentos a função “trainlm” que é baseada no algoritmo de 

Levenberg-Marquardt. Diversas configurações foram testadas, variando-se o número 

de neurônios na camada escondida. O melhor resultado, considerando dados de 

treino e validação, foi obtido para a rede com 10 neurônios na camada escondida, 

sendo que a função sigmoidal foi utilizada para todos os neurônios desta camada. A 

camada de saída apresenta 1 neurônio com função de ativação linear.  

A Tabela 4.1 apresenta os resultados de previsão de carga a curto prazo 

obtidos para a RNA tipo MLP. 

 

Tabela 4.1 – Resultados da Previsão com MLP 

Dados Erro Médio Quadrático 

Treinamento 0,0020 

Validação 0,0019 
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A Figura 4.1 apresenta os gráficos de distribuição do erro para dados de 

treino e validação. 
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Figura 4.1 – Função densidade probabilidade do erro. (a) dados de treinamento (b) dados de 
validação no MLP 

 

O índice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para 

análise de desempenho de sistemas de previsão de carga para este sistema foi de 

7,9%. Este valor está dentro da faixa de valor considerado satisfatório para sistemas 

de previsão de carga. 

 

4.4 PREVISÃO DE CARGA ATRAVÉS DA METODOLOGIA TFRENN 

 

O segundo método de Inteligência Computacional utilizado neste trabalho 

para realizar previsão de carga a curto prazo foi o TFRENN (Transparent Fuzzy Rule 

Extraction from Neural Network), apresentado no Capítulo 2.  
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O TFRENN realiza o mapeamento de uma rede neural em um sistema difuso 

matematicamente equivalente, de forma que o conhecimento aprendido durante a 

fase de treinamento pode ser extraído em forma de regras difusas transparentes do 

tipo Takagi-Sugeno de Ordem Zero.  

Desta forma, após o treinamento da rede neural para a previsão de carga, 

seus pesos sinápticos são convertidos em regras difusas transparentes. De posse 

dessas regras, especialistas humanos podem ter acesso aos motivos (indicadores) 

pelos quais a rede chegou a um determinado resultado. O método fornece 

elementos importantes na análise dos resultados da previsão. 

Para o desenvolvimento do sistema previsor baseado no TFRENN, treinamos 

uma rede neural do tipo MLP descrito no Capítulo 2 (MLP com as devidas restrições 

de treinamento). Diversas topologias foram testadas sendo que a topologia que 

apresentou melhor resultado foi a MLP com 40 neurônios na camada escondida.  

A Tabela 4.2 mostra os resultados para dados de treino e validação da rede 

neural treinada com as devidas restrições impostas pela metodologia TFRENN. 

 
Tabela 4.2 – Resultados com TFRENN 

Dados Erro Médio Quadrático 

Treinamento 0,0020 

Validação 0,0015 

 

 A Figura 4.2 apresenta os gráficos de distribuição do erro para dados de 

treino e validação. 
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Figura 4.2 – Gráficos de função densidade de probabilidade (a) dados de treinamento (b) dados 
de validação no TFRENN 

 

Após o treinamento da rede neural, passou-se à fase de extração de 

conhecimento. O TFRENN foi usado para transformar a rede neural em um sistema 

difuso. Como a RNA possui duas entradas, foi gerado um sistema difuso com 25 

regras transparentes.  

 Após o mapeamento da rede neural no sistema difuso, o erro médio 

quadrático foi novamente calculado, ficando em 0,0035 para o treinamento e 0,0021 

para validação. Essa pequena diferença se deve à aproximação que é feita das 

funções de pertinência obtidas em funções transparentes. Ainda assim, se 

comparados os erros obtidos na rede neural e no sistema difuso extraído, pode-se 

concluir que a fidelidade no mapeamento foi mantida.  

 A seguir são apresentadas algumas das regras que fazem parte do sistema 

difuso extraído da rede neural: 

 
R1: Se (X1é Extremamente Pequeno) E (X2é Extremamente Pequeno) Então 

(Y1é 0.7221) 

R2: Se (X1é Extremamente Pequeno) E (X2 é Pequeno) Então (Y2é 0.2752) 

 ... 

R8:Se (X1é Extremamente Pequeno) E (X2é Muito Pequeno) Então (Y8é 0.6734) 

 ... 

R25: Se (X1é Alto) E (X2é Alto) Então (Y25é 0.8) 
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onde, X1 e X2 são os valores de carga das duas horas antecedentes ao valor 

desejado de previsão e Y é o valor previsto. 

A saída do sistema difuso (valor desejado de previsão de carga) é dada por: 

 
 25

1

6551.0
j

jj yvy  
(4.2) 

 
 As novas regras extraídas podem então ser examinadas por especialistas. O 

fato de ter sido assegurada a transparência das regras permite ao especialista 

detectar os méritos individuais de cada regra no processo todo. A partir daí, duas 

coisas podem acontecer: a regra pode confirmar um conhecimento prévio que o 

especialista já possuía, corroborando a eficácia do mapeamento rede neural/sistema 

difuso, ou a regra apresenta um conhecimento novo ou uma nova forma de 

representá-lo. Nesse caso passamos a ter um momento de descoberta de 

conhecimento. Em qualquer um dos casos, o processo permite tornar explícito o 

conhecimento escondido capturado pela rede neural.  

O índice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para 

análise de desempenho de sistemas de previsão de carga para este sistema, foi de 

6.4%. Este valor está dentro da faixa de valor considerado satisfatório para sistemas 

de previsão de carga. 

 

4.5 PREVISÃO DE CARGA ATRAVÉS DO ANFIS 

 

O terceiro método de Inteligência Computacional utilizado neste trabalho para 

realizar previsão de carga a curto prazo, foi o ANFIS.  Alguns testes foram realizados 

para estabelecer o número de funções de pertinências necessárias para as duas 

entradas do sistema, sendo que o melhor resultado de previsão foi obtido com duas 

funções de pertinência do tipo gaussiana. 

A Tabela 4.3 mostra os resultados para dados de treino e validação obtidos 

com o ANFIS. 

Tabela 4.3 – Resultados com ANFIS 

Dados Erro Médio Quadrático 

Treinamento 0.0017 

Validação 0.0013 
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A Figura 4.3 apresenta os gráficos de distribuição do erro para dados de 

treino e validação. 
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Figura 4.3 - Gráfico de função densiade de probabilidade do erro (a) dados de 
treinamento (b) dados de validação no ANFIS 

 

O índice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para 

análise de desempenho de sistemas de previsão de carga para este sistema, foi de 

5,4%. Este valor está dentro da faixa de valor considerado satisfatório para sistemas 

de previsão de carga. 
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4.6 PREVISÃO DE CARGA ATRAVÉS DE REDES NEURAIS AUTO-

ASSOCIATIVAS E ALGORITMOS GENÉTICOS 

 

Como já apresentado no Capítulo 2, uma rede MLP auto-associativa é um 

caso especial de rede MLP onde o treinamento da mesma é realizado para que 

vetor de saída seja idêntico (ou próximo) ao vetor de entrada, desta forma, 

resultando no que chamamos de armazenamento de vetor.  

Após o treinamento da rede auto-associativa, quando são apresentados para 

a rede padrões cada vez mais distantes dos padrões utilizados durante o 

aprendizado, o erro na saída da rede será cada vez maior.   

Considerando então as características da rede MLP auto-associativa, uma 

rede foi treinada para associar (aprender) a relação entrada e saída para os dados 

da série temporal de carga, sendo que a entrada para a MLP foi: 

 

Entrada 3: valor da carga uma hora adiante. 

Entrada 2: valor da carga atual. 

Entrada 1: valor da carga uma hora antes. 

 

Sendo a saída para a MLP os mesmos valores de entrada já que estamos 

trabalhando com uma rede auto-associativa, ou seja: 

 

Saída 3: valor da carga uma hora adiante. 

Saída 2: valor da carga atual. 

Saída 1: valor da carga uma hora antes. 

 

Após a realização de diversos treinamentos variando-se o número de 

neurônios na camada escondida foi escolhida a MLP com 5 neurônios na camada 

escondida pois esta apresentou os melhores resultados para dados de treino e 

validação. 

Desde que a entrada 3 e saída 3 da rede são na verdade o valor de previsão 

desejado para daqui a 1 hora e as entradas e saídas 1 e 2 são os valores passados 

da carga, então, se entrarmos na rede com os valores de entrada 1 e 2 conhecidos e 

com um valor da entrada 3 com um valor totalmente diferente do valor de previsão 

desejado a saída da rede auto-associativa apresentará um valor de erro médio das 

http://www.computacao.gigamundo.com/2009/08/14/associacao-de-padroes/
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saídas alto. E se apresentarmos um valor para entrada 3 próximo ou igual ao valor 

desejado de previsão, a rede apresentará um valor baixo de erro médio das saídas. 

Então para que possamos desenvolver um sistema previsor a partir do uso da 

rede auto-associativa treinada precisamos a partir dos dados conhecidos de entrada 

1 e 2, buscar pela entrada 3 desconhecida que nos forneça um erro médio das 

saídas com valor baixo (ou seja, dados os valores da entrada 1 e 2, buscar o valor 

da entrada 3, que  faça com que as entradas e saídas da RNA sejam próximas). 

Para isto, utilizamos um Algoritmo Genético, que pôde realizar uma busca pelo 

melhor valor de previsão (entrada 3) para o problema através da minimização da 

função erro médio na saída da rede auto-associativa. 

Note que teremos o valor de previsão próximo ao desejado quando o 

algoritmo genético encontrar um valor para entrada 3 que faça com que as 3 saídas 

da rede estejam com valores próximos das três entradas.  

A Figura 4.4 apresenta a estrutura do sistema proposto para previsão, dada 

uma rede auto-associativa já treinada. Uma estrutura deste tipo já vem sendo 

aplicada com sucesso para problemas de dados faltosos. 

 

Figura 4.4 – Sistema Híbrido Neuro-Evolutivo proposto para previsão de carga 

 

A Tabela 4.4 mostra os resultados para dados de treino e validação obtidos 

com o sistema proposto. 

 

Tabela 4.4 – Resultados com o Sistema Neuro-Evolutivo 

Dados Erro Médio Quadrático 

Treinamento 0.0027 

Validação 0.0026 
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A Figura 4.5 apresenta os gráficos de distribuição do erro para dados de 

treino e validação. 
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Figura 4.5 – Gráfico de função densiade de probabilidade do erro (a) dados de 
treinamento (b) dados de validação no sistema Neuro-Evolutivo 

 
O índice MAPE (erro absoluto médio), que é geralmente considerado para 

análise de desempenho de sistemas de previsão de carga para este sistema, foi de 

7,5%. Este valor está dentro da faixa de valor considerado satisfatório para sistemas 

de previsão de carga. 

 

4.7 ANÁLISE COMPARATIVA DOS RESULTADOS 

 

Para comparação de desempenho entre os sistemas previsores 

desenvolvidos será utilizado o erro médio quadrático e a função densidade 

probabilidade (fdp) do erro para os dados de validação e treinamento. 
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4.7.1 Comparando Sistema Previsor baseado na MLP e Sistema Proposto 

 

A Figura 4.6 apresenta os gráficos da função densidade de probabilidade para 

o sistema previsor baseado na MLP e para o sistema proposto, para dados de 

treinamento e validação. 
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Figura 4.6 – Gráficos de função densidade de probabilidade  para  MLP (vermelho) e sistema 

proposto (azul) - (a) dados de treinamento (b) dados de validação 

 

Apesar de o sistema proposto apresentar um erro médio quadrático maior, 

pelo gráfico da fdp (e análise dos dados), pode-se perceber que este apresenta um 

maior número de padrões (de treino e validação) com valores de erro próximos de 

zero, o que é desejado. A Tabela 4.5 apresenta alguns números comparativos em 

relação aos valores de erros obtidos para os dois sistemas.  
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Tabela 4.5 – Comparação de faixas de erro 

Sistema Treino 
Faixa de erro 
[0.006 0.003] 

Validação 
Faixa de erro 

[0.0002 0.0094] 

MLP 773 280 

Proposto 793 310 

 

Para os dados de treinamento, o sistema MLP apresentou como menor valor 

de erro o valor de 0.0036, sendo que obteve 375 padrões com valores próximos 

deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor 

0.0039, sendo que obteve 433 padrões com erros próximos deste valor. 

Para os dados de validação, o sistema MLP apresentou como menor valor de 

erro o valor de 0.0017, sendo que obteve 78 padrões com valores próximos deste 

valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor 0.0002, 

sendo que obteve 73 padrões com erros próximos deste valor. 

 

4.7.2 Comparando Sistema Previsor baseado no TFRENN e Sistema Proposto 

 

A Figura 4.7 apresenta os gráficos da função densidade de probabilidade para 

o sistema previsor baseado no TFRENN e para o sistema proposto, para dados de 

treinamento e validação. 
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Figura 4.7 – Gráficos de função densidade de probabilidade  para  TFRENN (vermelho) e 
sistema proposto (azul) - (a) dados de treinamento (b) dados de validação 

 

Apesar de o sistema proposto apresentar um erro médio quadrático maior, 

pelo gráfico da fdp (e análise dos dados) pode-se perceber que este apresenta um 

maior número de padrões (de treino e validação) com valores de erro próximos de 

zero, o que é desejado. A Tabela 4.6 apresenta números comparativos em relação 

aos valores de erros obtidos para os dois sistemas.  

 

Tabela 4.6 – Comparação de faixas de erro 

Sistema Treino 
Faixa de erro 
[0.006 0.002] 

Validação 
Faixa de erro 
[0.0002 0.006] 

TFRENN 575 227 

Proposto 793 310 

 

Para os dados de treinamento, o sistema TFRENN apresentou como menor 

valor de erro o valor de 0.002, sendo que obteve 575 padrões com valores próximos 

deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor 

0.0039, sendo que obteve 433 padrões com erros próximos deste valor. 

Para os dados de validação, o sistema TFRENN apresentou como menor 

valor de erro o valor de 0.002, sendo que obteve 144 padrões com valores próximos 

deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o valor 

0.0002, sendo que obteve 73 padrões com erros próximos deste valor. 
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4.7.3 Comparando Sistema Previsor baseado no ANFIS e Sistema Proposto 

 

A Figura 4.8 apresenta os gráficos da função densidade de probabilidade para 

o sistema previsor baseado no ANFIS e para o sistema proposto, para dados de 

treinamento e validação. 

 

-0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

100

200

300

400

500

600

700

 

(a) 

-0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
0

20

40

60

80

100

120

 

(b) 

Figura 4.8 – Gráficos de função densidade de probabilidade  para ANFIS (vermelho) e sistema 
proposto (azul) - (a) dados de treinamento (b) dados de validação 
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Apesar de o sistema proposto apresentar um erro médio quadrático maior, 

pelo gráfico da fdp (e análise dos dados), pode-se perceber que este apresenta um 

maior número de padrões (de treino e validação) com valores de erro próximos de 

zero, o que é desejado. A Tabela 4.7 apresenta números comparativos em relação 

aos valores de erros obtidos para os dois sistemas.  

 

Tabela 4.7 – Comparação de faixas de erro 

Sistema Treino 

Faixa de erro 

[0.006 0.002] 

Validação 

Faixa de erro 

[0.0002 0.006] 

ANFIS 609 297 

Proposto 793 310 

 

Para os dados de treinamento, o sistema ANFIS apresentou como menor 

valor de erro o valor de 0.0025, sendo que obteve 609 padrões com valores 

próximos deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o 

valor 0.0039, sendo que obteve 433 padrões com erros próximos deste valor. 

Para os dados de validação, o sistema TFRENN apresentou como menor 

valor de erro o valor de 0.0014, sendo que obteve 111 padrões com valores 

próximos deste valor. O sistema proposto apresentou como menor valor de erro o 

valor 0.0002, sendo que obteve 73 padrões com erros próximos deste valor. 
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CAPÍTULO 5  

 

CONCLUSÕES  

 

Nos dias atuais, principalmente pelo fato de alguns sistemas elétricos serem 

desregulamentados, o estudo dos problemas de análise, planejamento e operação 

de sistemas de energia elétrica é de extrema importância para o funcionamento do 

sistema. Para isso é necessário que se obtenha, com antecedência, o 

comportamento da carga elétrica com o propósito de garantir o fornecimento de 

energia aos consumidores de forma econômica, segura e contínua. 

A previsão de carga é uma das principais funções na operação de um sistema 

de energia elétrica. Estimar a demanda de energia futura de forma correta é uma 

característica desejável no gerenciamento da produção e distribuição dessa energia. 

Considerando então a importância da previsão da carga elétrica para o os 

sistemas de energia elétrica, neste trabalho uma nova abordagem para o problema 

de previsão de carga via redes autoassociativas e algoritmos genéticos foi avaliada. 

Três modelos de previsão baseados em Inteligência Computacional foram também 

apresentados e tiveram seus desempenhos avaliados e comparados com o sistema 

proposto. Com os resultados alcançados podemos concluir que os 4 modelos se 

mostraram satisfatórios para o problema de previsão, reforçando assim a 

aplicabilidade de metodologias de inteligência computacional para o problema de 

previsão de cargas.   

Através das comparações realizadas mostrou-se que apesar do sistema 

proposto apresentar um erro médio quadrático maior em relação ao outros 

apresentados, quando da análise do erro absoluto mostrou-se que com esta 

metodologia conseguiu-se obter um maior número de padrões com erros dentro da 

faixa [0.006 0.002] para dados de treino e de [0.0002 0.006] para dados de 

validação. Isto se deve ao fato de que para a metodologia proposta temos a 

possibilidade de rodar o programa de otimização via algoritmo genético até que o 

mesmo encontre um valor de previsão que gere um erro mínimo na saída da rede 

auto-associativa, oportunidade esta que não temos com as outras metodologias 

testadas.  Podemos perceber esta vantagem, quando da geração pela metodologia 

proposta, de erros absolutos próximos de 0.0002, o que não aconteceu com as 

outras metodologias cujo menor erro obtido foi de 0.0014. 
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Em relação ao índice MAPE ter sido maior para a metodologia proposta, 

percebemos que isto se deu devido ao pequeno número de padrões que apresentou 

erros maiores que 0.4, que influenciou no índice, o que não aconteceu para os 

outros sistemas previsores em que o maior valor de erro esteve próximo de 0.3.  

É importante salientar que os resultados para o sistema proposto poderiam 

ainda ser melhorados desde que, para cada padrão, deixássemos o AG (com 100 

gerações) rodar apenas 7 vezes para buscar o erro mínimo desejado na saída da 

rede auto-associativa. Se aumentarmos este número ou aumentarmos o número de 

gerações do AG, poderemos ter maiores chances do AG encontrar valores de erro 

de previsão menores. 

Em relação aos resultados obtidos para todos os sistemas, os mesmos 

poderiam ser melhorados com o uso de outras variáveis que de alguma forma 

poderiam afetar o comportamento da carga, como a temperatura. 
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