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Resumo—O presente artigo apresenta um modelo híbrido de 
previsão de cargas elétricas que utiliza duas redes neurais 
artificiais: ART fuzzy e Perceptron multicamadas via algoritmo 
Backpropagation. O objetivo é realizar a previsão de carga 
elétricas em curto prazo (24 horas a frente), valendo-se das 
melhores características encontradas em cada arquitetura. A 
rede ART fuzzy é responsável pela classificação de dados 
históricos e a rede neural Perceptron, pela previsão em si. A 
partir da classificação obtida através da rede ART fuzzy é 
realizada a previsão de demanda de carga elétrica pela rede 
Perceptron. Os dados utilizados nas simulações correspondem a 
dados históricos de cargas elétricas fornecidos por uma empresa 
do setor elétrico. 

Palavras-chave: ART nebulosa, backpropagation, previsão de 
carga, método híbrido. 

Abstract- This paper presents a hybrid model for electric load 
forecasting using two different neural networks: ART fuzzy and 
Multilayer Perceptron by Backpropagation algorithm. The 
objective is to execute short term load forecasting (24 h in 
advance) containing the best characteristics in each architecture. 
The ART fuzzy classifies the historical data and the Perceptron 
runs the prediction. The data used for the simulations are 
historical data from a Brazilian electric company. 

Keywords—ART fuzzy, backpropagation, load forecasting, 
hybrid method. 

I. INTRODUÇÃO 

A partir de 1995, no Brasil, ocorreu a reformulação do setor 
de fornecimento de energia, mediante a abertura do mercado às 
empresas privadas. Tornou-se, então, importante o 
conhecimento prévio da real demanda do produto, para fins de 
visualização do futuro quanto a diversos aspectos, como o 
planejamento de expansão, segurança de sistemas, fluxo de 
potência, entre outros ligados ao perfil da carga, estimativa de 
informações futuras de uma série temporal, com base em 
valores anteriormente obtidos [1]. 

Encontram-se na literatura várias técnicas de previsão de 
carga, dentre elas: alisamento exponencial, estimação de 
estado, regressão linear múltipla ou simples, filtro de Kalman, 
entre outras [1]. Para utilização de tais métodos é 
imprescindível que seja feita uma modelagem prévia da carga, 
com a finalidade de se obter o conhecimento de alguns dados 

importantes que influenciam a carga elétrica, como por 
exemplo: efeitos atmosféricos (nebulosidade, variações de 
temperatura e velocidade do vento), além de efeitos de dias 
atípicos, como é o caso de feriados [1]. 

As técnicas baseadas na inteligência artificial vêm se 
destacando na literatura quanto ao problema de previsão de 
cargas elétricas e dentre elas as Redes Neurais Artificiais [2]. 
Alguns trabalhos podem ser citados tratando do assunto de 
previsão de cargas por redes neurais artificiais destacando a 
Perceptron Multicamadas com treinamento por 
Backpropagation ou Levenberg-Marquardt [3-7] ou 
ART&ARTMAP [8]. 

O objetivo deste artigo é utilizar uma rede neural artificial 
híbrida [9] (composta por duas arquiteturas de redes neurais 
distintas: a rede neural ART fuzzy [10-11] e a rede neural 
Perceptron Multicamadas - MLP (Multilayer Perceptron), via 
algoritmo Backprogagation, [12-13]) e aplicá-la ao problema 
de previsão de cargas elétricas a curto prazo. 

É importante enfatizar, que esta arquitetura é uma inovação 
na literatura e a idéia da utilização da arquitetura ART fuzzy 
aliada a Perceptron multimacadas está no fundamento de 
tornar os dados de entrada da rede neural Perceptron 
multicamadas completamente binários. Isto representa um 
ganho de tempo de processamento, para a rede neural 
Perceptron multicamadas via Backpropagation, bem como a 
discriminação das cargas elétricas que compunham os dados de 
entrada da rede neural. 

Os resultados obtidos pela rede neural artificial Back-ART 
fuzzy são satisfatórios, levando-se em consideração, os 
resultados apresentados na literatura referentes a rede neural 
Perceptron multicamadas via Backpropagation [7] 
propriamente dita. 

II. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

As redes neurais artificiais que compõem o modelo híbrido 
proposto se fundamentam em duas arquiteturas. São elas: rede 
neural Perceptron multicamadas e rede neural ART fuzzy. 

A. Rede Neural Perceptron Multicamadas, via algoritmo 
Backpropagation 

A rede neural Perceptron multicamadas via algoritmo 
Backpropagation possibilita a solução de problemas 



complexos [12-13]. Tal algoritmo é considerado referência 
quanto à precisão obtida, principalmente quando se deseja 
trabalhar com problemas reais, neste caso, a previsão de cargas 
elétricas. 

O algoritmo Backpropagation se trata de um método 
eficiente para o treinamento da rede neural Perceptron 
multicamadas, e ocorre de modo supervisionado [12]. 

Existem características que devem ser definidas antes de 
efetuar o treinamento da rede neural dentre elas tem-se: a) 
determinar o número de camadas intermediárias; b) definir o 
número de neurônios de cada camada intermediária; e c) 
especificar os pesos sinápticos dos neurônios interconectados 
de diferentes camadas [14]. 

O treinamento da rede neural Perceptron multicamadas via 
algoritmo Backpropagation ocorre da seguinte forma [12]: os 
padrões são apresentados às unidades da camada de entrada, as 
quais fazem o processamento e propagam para o(s) neurônio(s) 
da(s) saída(s), que processa(m) os resultados vindos da camada 
intermediária antecedente, obtendo a(s) saída(s) estimada(s), 
a(s) qual(ais) será(ao) comparada(s) com o(s) valor(es) 
desejado(s) obtendo desta maneira o(s) erro(s), o qual é 
retropropagado às camadas anteriores, até atingir a camada de 
entrada, adaptando-se os pesos das camadas intermediárias, 
modificando-os. 

No algoritmo Backpropagation, ocorre a adaptação de 
pesos por meio do método do gradiente descendente, que 
minimiza o erro quadrático. Inicialmente, os pesos são 
representados por números aleatórios no intervalo ]0,1] e a 
soma dos erros quadráticos de cada neurônio da camada de 
saída é dada por [13]: 

�2 = � ��2
��

�=1
 

sendo: 
εi  = di - yi 
di  : saída desejada (i-ésimo neurônio da camada de saída); 
yi  : saída estimada (i-ésimo neurônio da camada de saída); 
ns : número de neurônios da camada de saída. 

 

Através do método do gradiente descendente, tem-se o 
ajuste de pesos dado por (1): 

 Vi (h + 1) = Vi (h) - θi (h) (1) 

no qual: 
θi (h) = γ (∇i (h)) 
Vi      = [w0i  w1i … wni]T 
h       :  índice de iteração; 
∇i (h) :  gradiente do erro quadrático dos pesos do neurônio i; 
γ        :  taxa de aprendizado. 

 

Obtém-se, então, a adaptação de pesos por (2) [13]: 

 Vi (h + 1) = Vi (h) - 2γ βi Xi  (2) 

Caso o i-ésimo neurônio esteja na ultima camada tem-se: 

βi = σi εi 

 

Se o i-ésimo neurônio estiver em outras camadas tem-se: 

βi = σi  ∑ 
���� ∈�(�)  

sendo: 
σi    :  derivada da função de ativação; 
Q(i) : conjunto de índices dos neurônios da próxima camada do 

i-ésimo neurônio e que estão interligados ao i-ésimo 
neurônio. 

 

Para tornar o algoritmo Backpropagation mais eficiente 
computacionalmente, é viável utilizar o algoritmo 
Backpropagation com momento, no qual o cálculo do 
gradiente é realizado como em (1) e a adaptação de pesos é 
dada por [13]: 

vij (h + 1) = vij (h) - ∆ vij (h) 
sendo: 
∆ vij (h) = 2γ (1 - η)βj xi + η ∆ vij (h - 1) 
vij : peso da interligação do i-ésimo e j-ésimo neurônio; 
η : constante momento (0 < η < 1). 

 

Quanto ao parâmetro βi, o cálculo é feito de maneira 
semelhante ao do algoritmo Backpropagation sem momento. 

B. Rede Neural ART Fuzzy 

A rede neural ART fuzzy tem como uma de suas principais 
características a capacidade de produzir respostas estáveis 
(categorias ou clusters) relacionadas a padrões de entradas 
analógicos ou binários. O treinamento da rede ART fuzzy é 
feita de forma não supervisionada. 

Rede neural ART fuzzy mantêm o dilema de 
estabilidade/plasticidade [10-11], ou seja, tem capacidade de 
aprendizado com ajuste de pesos, preservando conhecimento 
anteriormente adquirido. Ela utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy 
[15], através do operador de interseção (^). 

Os passos efetuados para o desenvolvimento do algoritmo 
ART fuzzy será descrito para uma melhor compreensão da 
arquitetura [15-16]: 
 

Passo 1. Valores iniciais dos pesos e inicialização de 
parâmetros da rede: 

O processo é iniciado, atribuindo-se o valor 1 a todos os 
pesos, ou seja, os nós estão descomprometidos ou desativados, 
conforme (3): 
 wj1(0) = . . . = wjM(0) = 1 (3) 

 

Passo 2. Normalização do vetor de entrada: 

Esta fase tem como função evitar a proliferação de 
categorias, sendo que, a normalização é realizada por (4): 

 I = a / | a | (4) 



sendo: 
a    :  vetor de entrada; 
I    =  [I1, I2, ..., IM]; 
| . | :   função norma. 

 

A norma é dada por: 

|�| = �|��|
�

���
 

 

Passo 3. Codificação complementar: 

Nesta fase, preserva-se a amplitude de informação dos 
vetores de entrada. Para se obter o complemento do vetor de 
entrada, tem-se: 

ai
c = 1 - ai 

cuja representação do vetor de entrada é dada por (5): 

 I = [ a ac] = [ a1... aM  a1
c... aM

c] (5) 
 

Passo 4. Escolha de categoria: 

O cálculo da função de escolha para cada uma das entradas 
é feito, utilizando-se: 

�� = ��^
��
� + �
�� 

sendo: 
^ : operador fuzzy AND, que se define por: 

(p ̂  q)i = min (pi, qi) 

 

O índice J é o responsável pela indexação da categoria 
escolhida, sendo: 

TJ = max{ Tj : j = 1, ... , N } 

 

Passo 5. Ressonância (Critério de Vigilância): 

A ressonância irá ocorrer quando a categoria escolhida 
satisfizer o critério de vigilância dado por [15-16]: 

��^
��
|�| ≥   

sendo: 
ρ  : parâmetro de vigilância. 

 

Em caso de não ocorrer a ressonância, o valor da função de 
escolha TJ é fixado em 0 evitando que o processo de busca 
persista na mesma categoria. Sendo assim, a busca continua até 
que a categoria escolhida J satisfaça o critério de vigilância. 

 

Passo 6. Aprendizagem: 

Finalizada a busca, ocorre a adaptação de pesos do vetor wJ, 
conforme (6) [16-17]: 

 
�!"#" = � $1^
�#%&'"( + (1 − �)
�#%&'" (6) 

sendo: 
α : taxa de treinamento da rede neural ART fuzzy. 

 

III.  REDE NEURAL BACK-ART FUZZY APLICADA AO 

PROBLEMA DE PREVISÃO 

A previsão de cargas elétricas é realizada através de duas 
redes neurais distintas, sendo uma rede neural ART fuzzy, que 
possui uma das características necessárias para o 
funcionamento da rede neural artificial (dilema da 
estabilidade/plasticidade) e a rede neural Perceptron 
multicamadas via algoritmo Backpropagation, considerado na 
literatura um benchmark em termos de precisão. 

O objetivo é utilizar a rede neural ART fuzzy como um 
módulo que capta todas as características do conjunto de dados 
de entrada agrupando-os em seus respectivos padrões 
(categorias ou clusters). Estas categorias são associadas aos 
dados de tempo relacionados ao banco de dados de entrada o 
qual foi classificado. 

O conjunto de dados de entrada do módulo ART fuzzy é 
composto por dados de cargas elétricas horárias relacionadas às 
horas h, h-1, h-2 e h-3 conforme mostra a Figura 1. 

 

 
Figura 1. Módulo ART fuzzy. 

 

A saída do módulo ART fuzzy será a classificação das 
cargas elétricas em categorias. 

A rede neural Perceptron multicamadas tem a incumbência 
de realizar todo o processamento e, consequentemente, a 
previsão de cargas elétricas. O conjunto de dados de entradas 
da rede neural Perceptron multicamadas será composto da 
categoria proveniente do módulo ART fuzzy e dos dados de 
tempo relacionados a dia da semana (domingo a sábado), hora 
e feriado. Devido a diferença entre os dados de entrada 
(categoria, dia da semana, hora e feriado) foi necessário efetuar 
a binarização destes dados para que a rede neural Perceptron 
multicamadas pudesse processar corretamente. Os dados de 
saída da rede neural Perceptron multicamadas é formada pelo 
conjunto de cargas elétricas da hora subsequente, ou seja, hora 
(h+1). Assim tem-se: 

*�+, = -./�0�! 10�!23 

4�+, = -5(ℎ + 1)23 

 

ART 
FUZZY 

Categoria ou Clusters 

Dados de Entrada 



sendo: 
CATbin : vetor binarizado da categoria obtida pelo módulo 

ART fuzzy; 
tbin : vetor contendo dados de tempo (dia da semana, hora 

e feriado) binarizado; 
L(h+1) : carga elétrica referente a hora (h+1). 

 

A dimensão do vetor de entradas da rede neural artificial 
Perceptron multicamadas é de tamanho 18, no qual 9 bits são 
provenientes da binarização dos dados de tempo (dia da 
semana, hora e feriado) e 9 bits da representação binária das 
categorias obtidas pelo módulo ART fuzzy. Foram utilizadas 
cargas horárias de uma empresa do setor elétrico brasileiro, 
com intervalos temporais pré-definidos da seguinte forma: 
 

• Aplicação 1: 1 a 31 de julho de 1998 (744 cargas); 

• Aplicação 2: 1 de junho a 31 de julho de 1998 (1464 
cargas); 

• Aplicação 3: 1 de maio a 31 de julho de 1998 (2208 
cargas). 

 

A Figura 2 apresenta a rede neural Back-ART fuzzy [9], 
organizada e ajustada para resolver o problema de previsão de 
cargas elétricas. Pode-se observar, na Figura 2, as duas redes 
neurais: ART Fuzzy e Perceptron multicamadas, que compõem 
a rede neural híbrida. 

Figura 2. Rede neural Back-ART fuzzy. 

 

Na fase de previsão, ambas as redes neurais passam a ter 
atividade simultânea, sendo que a primeira rede neural (ART 
fuzzy) realiza a classificação de dados e a segunda rede neural 
(Perceptron multicamadas), fica responsável pela previsão da 
carga elétrica referente hora posterior (subseqüente). 

IV.  RESULTADOS 

Para analisar a metodologia proposta fez-se análise dos 
resultados obtidos da previsão de cargas elétricas utilizando o 
cálculo do erro médio percentual absoluto (MAPE), bem como 
do erro máximo da previsão da seguinte forma: 

7/89 = 1
: � ;�5(ℎ) − 5(ℎ)�

5(ℎ) < × 100%@
'��  

9AAB CáD�CB (%) = CáD ;�5(ℎ) − 5(ℎ)�
5(ℎ) < × 100% 

no qual: 
L(h) : valor da carga real referente a hora h ; 
L(h) : valor da carga estimada pelo modelo referente a hora h; 
N    : número total de horas. 

 

A Tabela I apresenta os parâmetros utilizados na rede 
neural Back-ART fuzzy para a aplicação 1. 

TABELA I. PARÂMETROS DA REDE NEURAL - APLICAÇÃO 1  

PARÂMETROS VALORES 
Número de vetores padrão 744 
Taxa de treinamento - ART fuzzy 1,0 
Parâmetro de escolha 0,1 
Parâmetro de vigilância - Treinamento 0,98 
Parâmetro de vigilância - Diagnóstico 0,5 
Número de Camadas 3 
Quantidade de neurônios (por camada) 18-35-1 
Tolerância 0,08 
Taxa de Aprendizado - MLP 2,0 
Constante Momento 0,9 
Lambda 1,0 

 

A Figura 3 mostra o resultado obtido pela rede Back-ART 
fuzzy, para previsão a curto prazo, utilizando-se as cargas do 
mês de julho de 1998 referente à Aplicação 1. As cargas 
elétricas previstas são referentes ao dia 1 de agosto de 1998. 

 
Figura 3. Resultado da rede Back-ART fuzzy. 

 

TABELA II.  PARÂMETROS DA REDE NEURAL - APLICAÇÃO 2  

PARÂMETROS VALORES 
Número de vetores padrão 1464 
Taxa de treinamento - ART fuzzy 0,1 
Parâmetro de escolha 1,0 
Parâmetro de vigilância - Treinamento 0,98 
Parâmetro de vigilância - Diagnóstico 0,6 
Número de Camadas 3 
Quantidade de neurônios (por camada) 18-34-1 
Tolerância 0,06 
Taxa de Aprendizado - MLP 4,0 
Constante Momento 0,8 
Lambda 0,64 
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Na Tabela II, têm-se os parâmetros utilizados para o 
treinamento e diagnóstico da rede neural Back-ART fuzzy. 

 

 
Figura 4. Resultado da rede Back-ART fuzzy. 

A Figura 4 mostra e o resultado obtido para a Aplicação 2, 
considerando-se 61 dias de cargas elétricas, com 1464 dados 
(junho e julho de 1998), sendo que a previsão está sendo 
efetuada para o dia 1 de agosto de 1998. 

Conforme Tabela III, têm-se os parâmetros utilizados para a 
Aplicação 3 que utiliza cargas elétricas horárias de 91 dias, 
representando 2208 dados (maio a julho de 1998). O objetivo é 
prever a carga elétrica do dia 1 de agosto de 1998 

 

TABELA III.  PARÂMETROS DA REDE NEURAL – APLICAÇÃO 3  

PARÂMETROS VALORES 
Número de vetores padrão 2208 
Taxa de treinamento - ART fuzzy 0,1 
Parâmetro de escolha 1,0 
Parâmetro de vigilância - Treinamento 0,99 
Parâmetro de vigilância - Diagnóstico 0,7 
Número de Camadas 31 
Quantidade de neurônios (por camada) 18-39-1 
Tolerância 0,06 
Taxa de Aprendizado - MLP 2,5 
Constante Momento 0,7 
Lambda 0,8 

 

A Figura 5 mostra o resultado obtido pela rede neural 
híbrida Back-ART fuzzy, utilizando-se as cargas elétricas dos 
meses de maio a julho de 1998 para o treinamento. 

 

 
Figura 5. Resultado da rede Back-ART fuzzy. 

Os resultados obtidos pela metodologia proposta (Rede 
neural híbrida Back-ART Fuzzy) serão comparados com os 
resultados de Nose Filho et al. [7] com relação a arquitetura da 
rede neural Perceptron Multicamadas via algoritmo 
Backpropagation. 

Na Tabela IV, pode-se observar os resultados do MAPE e 
erro máximo com relação obtidos para as três aplicações (1, 2 e 
3), levando em consideração os valores obtidos de previsão de 
carga elétrica a curto prazo, para a metodologia proposta e o 
artigo de Nose Filho et al. [7]. 

Ressalta-se que Nose Filho et al. [7] comparou diversas 
técnicas de redes neurais artificiais, porém, a comparação  
neste artigo somente foi feita para a mesma arquitetura no 
intuito de mostrar que um procedimento híbrido aplicado a esta 
arquitetura pode vir a contornar diversas desvantagens que ela 
apresenta devido ao algoritmo de treinamento do gradiente 
descendente (mínimo local, saturação, tempo de processamento 
elevado, etc.). Portanto, os resultados obtidos pela rede neural 
Back-ART Fuzzy são parecidos com os resultados obtidos na 
literatura. 

 

TABELA IV.  COMPARAÇÃO ATRAVÉS DO MAPE E ERRO MÁXIMO  

RNA APLICAÇÃO MAPE 
(%) 

ERRO 
MÁXIMO 

(%) 

Back-ART Fuzzy 

1 1,9979 4,8453 

2 2,0929 5,0218 

3 2,3134 7,0879 

MLP via Backpropagation 
com momento (Nose Filho et 
al., 2009) 

1 2,1768 9,0214 

2 2,0689 6,7439 

3 2,3205 7,6358 

 

No que diz à previsão de carga elétrica a curto prazo, os 
resultados demonstraram que o modelo híbrido, rede Back-
ART fuzzy, se mostra eficiente, com capacidade de apresentar 
resultados satisfatórios, apesar de que se forem comparados 
com outras metodologias tradicionais, como por exemplo 
ANFIS (rede neuro fuzzy), GRNN (General Regression Neural 
Network), Perceptron multicamadas com treinamento por 
Levenberg-Marquardt o MAPE obtido pela metodologia 
proposta está um pouco acima destes. 

V. CONCLUSÃO 

A utilização de redes neurais, aliadas ao hibridismo, tem 
possibilitado grandes avanços na resolução do problema de 
previsão de cargas elétricas, seja de curto, médio ou longo 
prazo buscando resultados de forma satisfatória e com baixo 
custo computacional. O artigo teve o intuito de utilizar uma 
rede neural híbrida, destacando as melhores características das 
arquiteturas das redes neurais artificiais utilizadas no modelo 
que foram: ART fuzzy e Perceptron multicamadas via 
algoritmo Backpropagation. 

A rede neural ART fuzzy possibilitou a classificação das 
cargas elétricas em categorias. As categorias obtidas do 
módulo ART fuzzy foram binarizadas e unidas aos dados de 
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tempo binarizados a qual pertencia a carga elétrica referenciada 
(dia da semana, hora e o fato de ser ou não feriado) para gerar 
os dados de entrada da rede neural Perceptron multicamadas, 
via algoritmo Backpropagation, a qual é responsável em 
realizar a previsão da carga elétrica. 

No intuito de obter a previsão de carga a curto-prazo, 24 
horas à frente, foram realizados três testes, respectivamente, em 
relação a 744 cargas - primeira aplicação (mês de julho de 
1998); 1464 cargas - segunda aplicação (meses de junho e 
julho de 1998) e 2208 cargas - terceira aplicação (meses de 
maio a julho de 1988). Os resultados de previsão de demanda 
de cargas elétricas obtidos com relação as aplicações 1, 2 e 3, 
forneceram valores do MAPE pouco superior a 2% e erros 
máximos inferiores a 9%, demonstrando a viabilidade do 
modelo híbrido na previsão de carga elétrica. A finalidade de 
compor uma rede neural híbrida (ART fuzzy e Perceptron 
multicamadas) fundamenta-se em utilizar como dados de 
entrada da rede neural Perceptron multicamadas via algoritmo 
Backpropagation apenas dados binários, o que favorece um 
ganho em tempo de processamento, além de bons resultados 
(previsões de cargas elétricas horárias). 
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