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RESUMO 

 

Considerando a crescente demanda de energia elétrica no setor residencial, faz-se necessário 

conhecer o padrão de consumo de eletricidade de forma detalhada, impulsionando a mudança 

do comportamento dos consumidores finais, com o objetivo de reduzir o consumo global e a 

racionalização do uso da energia elétrica. Portanto, conhecer o perfil da curva de carga, com 

antecedência, é importante para detectar os picos e os vales, e incentivar os consumidores a 

mudar seus hábitos de consumo de energia, principalmente durante os períodos em que as 

tarifas são mais caras. Assim, nesta pesquisa propõe-se a utilização de um sistema fuzzy para 

obter o perfil de carga elétrica residencial. Como o consumo de energia elétrica, em 

residências, está altamente correlacionado com a ocupação ativa, foram levados em 

consideração o número de ocupantes na residência e os diferentes períodos do dia ao longo de 

24 horas. Com base neste modelo foi possível simular o perfil de carga elétrica, a detecção 

dos picos que podem comprometer a eficiência do sistema e, consequentemente, oferecer 

mecanismos para melhorar o gerenciamento de demanda e incentivar a utilização racional de 

energia elétrica. Com objetivo de verificar a eficiência do sistema fuzzy, comparou-se as 

curvas de carga obtidas pelo sistema proposto com as curvas de carga reais e por meio desta 

comparação foi possível observar que os resultados são promissores. 

 

Palavras-chave: Carga elétrica residencial. Lógica Fuzzy. Resposta à demanda. 

  



 

 

ABSTRACT 

 

The electrical energy demand is increasing mainly in residences. Therefore, it is necessary to 

know in advance the electricity pattern consumption. This knowledge is important to change 

behavior and reduce the global consumption. Furthermore, the load curve profile known in 

advance can detect the highest points and valleys and force the consumers to change their 

behavior principally during the high tariffs. Thus, this work proposes a fuzzy system to obtain 

the electrical load profile in residences. The electrical energy consumption is correlated with 

the active occupation of the residences, therefore the system considers the quantity of 

inhabitants and the different periods of the day during 24 hours. Based on this parameters it is 

possible to obtain the electrical load profile detecting the highest points that can compromise 

the efficiency of the system, and provide mechanisms to improve the demand managing 

besides forcing the rational use of electrical energy. To verify the efficiency of the proposed 

system, the results obtained are compared with real load curves measured in loco concluding 

that these results are promising.   

 

 Keywords: Residential electrical load. Fuzzy Logic. Demand Response.   
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1 INTRODUÇÃO 

 

A previsão de cargas elétricas é um recurso técnico de grande utilidade para o 

gerenciamento da demanda de energia elétrica e está se tornando indispensável em 

consequência do crescimento do número de usuários, principalmente no setor residencial 

(GRANDJEAN et al., 2012; JONAS; LOMAS, 2015). O setor elétrico doméstico tem impactos 

significativos nos períodos de pico de demanda de energia elétrica ao longo do dia. Esses picos 

de carga afetam consideravelmente a eficiência do sistema de energia, resultando no 

congestionamento da rede elétrica (ZÚÑIGA et al., 2014; ABREU et al., 2015). 

Assim, é necessário um melhor conhecimento da curva de carga elétrica no setor 

doméstico. Esta informação permite, aos usuários, detectar o uso indevido de energia elétrica, 

visando reduzir o seu consumo e viabilizando o uso da energia nas horas do dia em que a tarifa 

de energia elétrica possui um preço menor (TORRINI, 2012). 

Na literatura são encontrados diversos trabalhos que buscam a modelagem da carga 

elétrica residencial. Esses modelos são classificados em dois grupos: de cima para baixo e de 

baixo para cima. (SWAN; UGURSAL, 2009). Os modelos de baixo para cima apresentam 

maior vantagem devido ao seu nível de detalhes (SWAN; UGURSAL, 2009; GRANDJEAN et 

al., 2012). 

Nesta pesquisa, é utilizada uma estratégia denominada “de baixo para cima”, sendo 

desenvolvido um modelo para obter o perfil da curva de carga elétrica residencial baseado na 

lógica fuzzy (ZADEH, 1965). Esta abordagem é adotada por causa da existência limitada de 

dados no ambiente doméstico que descrevem residências brasileiras, e a complexidade de 

modelar o comportamento humano. A partir do uso da lógica fuzzy, estimar o perfil da carga 

baseado na observação comportamental dos usuários residenciais.  

Obter o perfil de consumo de carga elétrica em residências não é uma tarefa fácil, pois 

mesmo que os clientes tenham as mesmas características gerais, (por exemplo, duas residências 

distintas com o mesmo número de habitantes, o mesmo tipo de habitação, número iguais de 

cômodos, aparelhos eletrônicos iguais etc.) não há a mínima possibilidade de as duas curvas de 

demanda de energia serem iguais. A influência do comportamento humano sobre a demanda de 

energia residencial é tão importante que não há qualquer possibilidade de duas famílias com o 

mesmo consumo de energia elétrica diária apresentar a mesma curva de carga. Essa é a razão 

pela qual a modelagem da demanda de energia em uma área específica é uma tarefa difícil. 
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Levando em conta que o perfil da demanda de eletricidade no setor residencial está 

altamente correlacionado com o tempo de ocupação das residências, no modelo consideram-se 

a quantidade de habitantes em uma residência em diferentes períodos do dia, assim como as 

atividades diárias que caracterizam como as pessoas usam o seu tempo. Neste modelo 

considera-se a ocupação como ativa os períodos em que os usuários estão na residência 

acordados ou dormindo. Nas principais publicações disponibilizadas na literatura (TORRINI, 

2012; LÓPEZ-RODRÍGUEZ et al., 2013) são consideradas a ocupação como ativa apenas o 

tempo em que os usuários estão na residência e acordados. 

O perfil do consumo de energia utilizando um sistema inteligente pode simular as 

atividades diárias dos ocupantes em suas residências e, também, contribuir no gerenciamento 

de demanda de energia (STRBAC, 2008; CARBONTRUST, 2011; VAN DAN et al., 2013; 

ANTUNES et al., 2014), na resposta da demanda (STRBAC, 2008; PIPATTANASOMPORN 

et al., 2012; JAVED  et al., 2012; BARTUSCH e ALVEHAG, 2014; SIANO, 2014; HONG et 

al., 2015) e futuramente no projeto da rede inteligente (smart grid) (MOLDERINK et al., 2010, 

LI; YAO, 2010; IKIM et al., 2011; INIEWSKI; MOZEL, 2012). A rede inteligente constitui-se 

num novo paradigma de relacionamento entre sistema, ambiente e os consumidores. A 

produção de energia é caracterizada por várias fontes de geração (distribuição), como, por 

exemplo, hidráulica, térmica, eólica, solar etc., na qual, o consumidor terá livre escolha do 

fornecimento de energia, podendo consumir e/ou produzir energia elétrica.  

Portanto, nesta pesquisa, baseado num modelo fuzzy, curvas de carga residencial são 

construídas considerando as características de um grupo de domicílios brasileiros, levando em 

consideração os períodos do dia, o número de ocupantes na casa e a temperatura.  

 

1.1 MOTIVAÇÃO 

 

 Na pesquisa de mestrado da autora Silva (2012) foi abordado o problema da previsão de 

carga global de sistemas elétricos, ou seja, englobando todos os consumidores (residenciais, 

comerciais, industriais, entre outros), sendo um problema clássico adotado na literatura 

especializada. Nesta condição, usam-se bases de dados do histórico do tamanho em que se 

dispõe. Isto decorre pelo fato que as estatísticas são as grandes “conselheiras”. Ou seja, espera-

se que no futuro o comportamento da carga irá se repetir. Como não se trata, apenas de repetir 

valores, outras informações (exógenas) são igualmente importantes, as quais, conjuntamente 

com a base histórica, são usadas como entrada ao sistema previsor que, habitualmente, é 
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desenvolvido como uma alternativa clássica, por exemplo, a abordagem de Box-Jenkins 

(O’DONOVAN, 1983). Modernamente, a literatura tem tomado preferência pelo emprego de 

técnicas nominadas “inteligentes”, e.g., redes neurais artificiais (HAYKIN, 2008), lógicas fuzzy 

(ZADEH, 1965) etc. A carga global prevista é, finalmente, repartidas aos diversos barramentos 

do sistema visando realizar os vários estudos (fluxo de potência, análise da estabilidade etc.) 

que são necessários e adequados no contexto do planejamento, planejamento da operação e da 

operação. No entanto, à medida que se aproxima dos barramentos (particionamento da carga 

total), a previsão se torna mais complexa, isto porque o comportamento da carga não é tão 

influenciado pela estatística (não se observa regularidade estatística importante). A situação é 

ainda mais dramática se o interesse é a previsão da carga residencial. Este assunto (o que 

acontece o consumo doméstico) intrigou-me durante todo o tempo. Por esta razão, busca-se 

contribuir com o estudo da previsão residencial. Evidentemente, a razão disto, é proporcionar 

um entendimento comportamental dos usuários residenciais e, em especial, oferecer uma 

ferramenta visando à economia doméstica e a racionalização do uso da energia. Neste sentido, a 

proposta, nesta pesquisa, compreende ao desenvolvimento de um procedimento, baseado na 

lógica fuzzy (ZADEH, 1965), que necessita, para sua execução, de um reduzidíssimo volume de 

informações e que seja robusto e confiável, i.e., algo bastante “palatável” ao usuário e que seja 

passivo de receber inovações. É neste sentido que se pretende desenvolver esta pesquisa de 

doutorado.    

 

1.2 CONTRUBUIÇÕES DA PESQUISA 

 

Esta pesquisa consiste em desenvolver um modelo que esboce um perfil de consumo de 

carga elétrica residencial, utilizando um sistema inteligente que necessita de poucos dados de 

entrada para cumprir com os requisitos de um modelo detalhado. Portanto, visa-se contribuir 

com o desenvolvimento de uma metodologia para auxiliar no gerenciamento de demanda de 

energia elétrica, na resposta de demanda e futuramente na rede inteligente. 

 

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO 

 

Este texto está dividido em sete capítulos, sendo organizados da seguinte forma: carga 

elétrica residencial, lógica fuzzy, construção da curva de carga, resultados, discussões e 

finalizando com as conclusões e sugestões para trabalhos futuros. 
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No capítulo 2 apresenta-se uma breve revisão bibliográfica de alguns trabalhos que 

realizaram a previsão de cargas elétricas residenciais e, também, abrange brevemente como a 

energia elétrica no Brasil chega a seus consumidores. 

No capítulo 3 é abordado o conceito de lógica fuzzy, dando maior ênfase à ferramenta 

utilizada nesta pesquisa, ou seja, o Sistema-Fuzzy (SF) proposto. 

No capítulo 4 é descrita a metodologia desenvolvida para construção do perfil de consumo 

de energia elétrica residencial utilizando um sistema fuzzy. Apresentam-se, no Capítulo 5, os 

perfis de consumo de energia residencial obtidos por meio do SF proposto. São apresentados, 

também, dois perfis de consumo de energia reais, medidos de hora em hora, num período de 24 

horas. 

No capítulo 6 são apresentadas as conclusões gerais, assim como sugestões para trabalhos 

futuros.  
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2 CARGA ELÉTRICA RESIDENCIAL 

 

 

2.1  REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

Na literatura são encontrados diferentes tipos de modelos com objetivo de modelar a 

curva de demanda residencial. Esses modelos são classificados em dois grupos principais: “de 

cima para baixo” e de “baixo para cima” (GRANDJEAN et al., 2012). 

Os modelos “de cima para baixo” não implicam uma grande complexidade, mas sua 

implementação necessita do uso de uma extensa base de dados empíricos (AIGNER et al., 

1984; BARTELS et al., 1992). Os dados utilizados são informações gerais, como: produto 

interno bruto (PIB), taxa de desemprego, apresentação estatística sobre a população-alvo, 

evolução predita, taxas de saturação de aparelhos, etc. 

Os modelos “de baixo para cima” começam a partir das menores unidades possíveis de 

um sistema e, sucessivamente, vão agregando estas unidades para alcançar níveis mais elevados 

do sistema elétrico. São caracterizadas com dados de entradas do consumo individual dos 

aparelhos domésticos selecionados, informações meteorológicas, conta de energia elétrica das 

famílias, comportamento humano etc. (WALKER; POKOSKI, 1985; CAPASSO et al.,1994; 

STOKE’S, 2005; YAO; STEEMERS, 2005; PAATERO; LUND’S, 2006, ARMSTRONG et 

al., 2009; WIDEN et al., 2009; KAGVIC et al., 2010; RICHARDSON et al., 2010; WIDEN; 

WÄCKELGÅRD, 2010; LÓPEZ-RODRÍGUEZ et al., 2013; ZÚÑIGA et al.,2014).  

Os modelos “de baixo para cima” apresentam a vantagem de um alto nível de detalhes, 

pois a demanda de energia pode ser calculada por um par de famílias e até mesmo para cada 

utilização final. Por conseguinte, será apresentada uma breve revisão bibliográfica de algumas 

publicações mais relevantes. 

O Trabalho de Yao e Steemers (2005) propõe um modelo que se baseia no consumo 

diário por pessoa, taxa de utilização do equipamento, número de ocupação nas residências e 

dados meteorológicos. Para validar o modelo, os autores utilizaram uma curva de carga de uma 

base de dados do reino Unido, sendo a curva de carga escolhida de uma casa com três 

habitantes, medida durante um dia de trabalho no inverno.  

Stoke’s (2005) desenvolveu um modelo aplicável no setor residencial, sendo capaz de 

gerar três tipos de curvas de cargas: (1) perfil de demanda de 30 minutos para um agregado 

familiar médio, (2) perfil de demanda de 30 minutos para uma moradia especifica, e (3) perfil 
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de demanda de 1 minuto para um cliente selecionado. O proposito de Stoke’s é a modelagem 

da curva de carga elétrica de residências britânicas. Seu modelo tem que ser capaz de fornecer 

perfis de demanda para a situação contemporânea com um futuro, assim as curvas de carga 

devem ser reguláveis. 

O trabalho de Paatero e Lund’s (2006) tem como objetivo obter uma curva de carga de 1 

hora para clientes residenciais.  Para desenvolver o modelo proposto, os autores estudaram uma 

série de medidas de curva de carga, com isso eles notaram que a demanda de energia varia de 

acordo com os diferentes períodos, especialmente em relação a estação do ano, o dia e a hora. 

Paatero e Lund construiu um modelo de dois níveis: o primeiro nível define os equipamentos 

domésticos estabelecidos para cada residência e a tendência de oscilação de carga. O segundo 

nível simula cada aparelho em cada domicílio com o auxílio das probabilidades de uso de cada 

um.  

No trabalho de Armstrong et al. (2009) foi desenvolvido um modelo que reconstrói a 

curva de carga dos aparelhos domésticos de elétricos, com uma resolução de tempo de 5 

minutos. O objetivo da modelagem é obter vários perfis de consumo para os aparelhos 

selecionados, para determinar a forma de como calor e energia combinados podem ser 

integrados em habitações canadenses e como eles podem fornecer a potência necessária. Foram 

selecionadas três famílias para serem simuladas, sendo diferenciadas pelo tamanho da 

residência e a quantidade do consumo de energia. 

Widen et al. (2009) propõem um modelo de geração de curva de carga, baseado  no uso 

final de cada aparelho, função densidade de iluminação natural e consumo de água; além disso 

define e simula equipamentos domésticos. A principal finalidade deste modelo é gerar curvas 

de carga elétrica para aparelhos domésticos que servirá então como entradas para outras 

ferramentas de simulação. Entre eles estão sendo modelados programas de sistemas 

descentralizados de geração de eletricidade em pequena escala ou equipamentos de produção 

de água doméstica com base em energia solar. Outro objetivo desta ferramenta de simulação é 

estudar as modificações da curva de carga doméstica em um ponto de vista prospectivo, quando 

se consideram as mudanças em termos de comportamento e a eficiência energética dos 

aparelhos.  

Widen e Wäckelgård (2010) buscam melhorar o modelo proposto por Widen et al. 

(2009), sendo utilizado um modelo estocástico. Como esperado, os dados de entrada deste 

modelo são os mesmos que o do modelo anterior: tempo de uso das atividades domésticas 

provenientes de variáveis estatísticas e dados meteorológicos. O modelo assume que a qualquer 
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instante de tempo 𝑡, cada ocupante de uma casa deve estar em um dos três estados de 

disponibilidade: (1) ausente: a pessoa não está em casa; (2) presente e inativo: o habitante está 

em casa e dorme; (3) presente e ativo: membro da habitação está em casa e pode realizar cada 

tipo de atividade doméstica. A partir dessas informações, uma cadeia de Markov que gera 

diversas sequências de atividades domésticas com altos níveis de resolução foi construída, 

sendo esta a principal característica da modelagem de Widen e Wäckelgård (2010).  

O modelo de Walker e Pokoski (1985) foi o primeiro que considerou o comportamento 

humano para construir a curva de carga residencial. Os autores observam a complexidade 

envolvida na aquisição de dados, que os obrigou a considerar apenas um cenário com um único 

indivíduo que vive na casa. Este cenário é, então, usado para gerar variações que dependem de 

funções de distribuição de probabilidade para alterar a hora de início das atividades principais. 

Eles também propõem o uso de uma função de inclinação que é construída com base em outros 

estudos publicados. Esta função é usada para calcular a tendência das pessoas para se engajar 

em certas atividades em um determinado momento do dia.  

No trabalho de Capasso et al. (1994) foi desenvolvido um modelo chamado ARGOS, 

que melhorou o modelo de Walker e Pokoski (1985) e se tornou um ponto de referência para 

modelos desenvolvidos posteriormente, especialmente os que se referem à modelagem de 

comportamento humano. O modelo ARGOS simula a curva de carga de usuários residenciais 

considerando quatro atividades domésticas: (1) cozinhar; (2) afazeres domésticos; (3) lazer e 

(4) higiene pessoal. Cada membro da família é caracterizado por um cenário de presença e uma 

tendência específica para cada atividade doméstica.  

Em Richardson et al. (2010) foi adotada uma abordagem detalhada do procedimento “de 

baixo para cima”, sendo utilizados os elementos do agregado familiar, especificando os 

equipamentos domésticos e os membros da família. Os autores usaram dados de estudos que 

contêm registros detalhados de atividades domésticas para 21.000 habitações. Esses registros 

foram utilizados para criar perfis de presença e atividade a cada dez minutos. Foram levados 

em consideração os dados dos aparelhos, como taxas de penetração, consumo anual, taxa de 

ocupação, tempo de utilização, informações sazonais, dados demográficos estatísticos e as 

curvas de carga totalizando de 22 habitações. Com esses dados, pode-se calcular a curva de 

demanda para uma habitação com base no número de membros da família, o dia da semana e o 

mês do ano. Neste modelo há a necessidade de uma grande quantidade de dados, de modo a 

incorporar as características dos ocupantes. 
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No trabalho de López-Rodríguez et al. (2013), são utilizadas as informações obtidas 

pelo TUS (Time Use Survey), realizado pelo Instituto Nacional de Estatística da Espanha, em 

2009-2010, para a obtenção de perfis de ocupação ativa de habitações espanholas. Estes perfis, 

cujos padrões apresentam semelhanças significativas com o perfil típico da procura de 

eletricidade doméstica, foram obtidos para classificar as residências em função do seu número 

de habitantes, sendo consideradas casas com ocupações de 1 a 6 pessoas, e para os dias de 

semana e fins de semana. Três picos de ocupação ativa foram identificados, (1) parte da manhã, 

(2) à tarde e (3) à noite. Esta informação foi utilizada como entrada de um modelo estocástico 

baseado na cadeia de Markov e técnicas de Monte Carlo, que gera os perfis de ocupação ativa 

nas habitações, com o objetivo de simular o consumo doméstico de energia elétrica. 

Os modelos mencionados até agora ressaltam a dificuldade da modelagem do 

comportamento humano. Assim, Zúñiga et al. (2014) desenvolveram uma pesquisa utilizando 

os sistemas de lógica fuzzy para modelar o comportamento humano relacionado à ativação de 

aparelhos e iluminação em uma residência. Foram considerados a característica da atividade de 

cada pessoa e um conhecimento do seu cronograma de lazer e da rotina doméstica. Com base 

neste modelo, o perfil de ativação de hora em hora para cada aparelho pode ser obtido e, 

posteriormente, a curva de carga do setor residencial pode ser calculada.  

  

 

2.2  CONSUMO DE ELETRICIDADE NO BRASIL 

 

Considerando a geração de energia elétrica no Brasil, as usinas hidrelétricas, as quais 

são predominantes, usam a água para gerar energia. Com a escassez de chuvas, pouco volume 

de água é acumulado nos reservatórios, fazendo com que as usinas hidrelétricas não consigam 

gerar energia suficiente para abastecer um país continental como o Brasil, com isso é 

necessário utilizar as usinas Termelétricas. Há alguns anos, o procedimento usado para o 

despacho da geração, correspondia à adoção das usinas hidrelétricas funcionando na base, 

enquanto que as termelétricas nas horas de ponta. Hoje em dia, entretanto, esta distribuição tem 

sido modificada, ou teria de ser modificada visando atender outra realidade. Ou seja, no 

planejamento hidrotérmico, deve-se usar as unidades térmicas com vistas que se tenha nos 

reservatórios (nas barragens hidrelétricas) quantidade de água suficiente para gerar energia de 

forma racional em todo o tempo do ano. Neste caso, as termelétricas podem ser usadas nos 

períodos de ponta, bem como na base em períodos devidamente limitados. Se isto for bem 
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planejado, por certo, não haveria problemas no abastecimento de energia no país, 

evidentemente, se houver capacidade de geração para atender a demanda.   

As usinas Termelétricas geram energia a partir da queima de combustíveis fósseis 

(diesel, carvão mineral, gás natural, gasolina etc.), não sendo as mais indicadas para gerar 

energia, por produzirem impactos ambientais. Portanto, este tipo de energia é altamente 

prejudicial ao meio ambiente. Outra desvantagem é que o custo final deste tipo de energia é 

mais elevado do que a gerada em hidrelétricas. 

No início de 2015, as contas de energia passaram a trazer o Sistema de Bandeiras 

Tarifárias. As bandeiras são classificadas nas cores verde, amarela e vermelha, que indicam se 

a energia custa mais ou menos, em função das condições de geração de eletricidade. A bandeira 

verde indica que as condições de geração de energia são favoráveis, assim, a tarifa de energia 

não sofre nenhum acréscimo. A bandeira amarela informa que as condições de geração estão 

menos favoráveis, fazendo com que a tarifa sofra acréscimos de R$ 0,025 (em 2015 e 2016) 

para cada quilowatt-hora (kWh) consumidos. E a bandeira vermelha aponta que as condições 

de geração de energia estão mais custosas, com isso a tarifa sofre um acréscimo de  R$ 0,045 

para cada quilowatt-hora (kWh) consumidos (ANEEL, 2016). 

Por causa do crescimento da procura de energia, a falta de chuvas (e assim a falta de 

água para produzir energia por hidrelétricas) e considerando o comportamento do mercado 

futuro de venda e de compra de energia, a identificação do comportamento individualizado do 

consumo residencial de energia elétrica é necessária para auxiliar os setores de geração e de 

distribuição de energia elétrica. 

Mesmo com o aumento do número de consumidores na classe residencial, com a crise 

financeira que o país está passando, desde o início de 2015, o terceiro trimestre do ano obteve 

um agravamento nas condições de emprego e renda, o crédito ficou mais restrito, conjugados 

ao reajuste elevado das tarifas de energia elétrica têm contribuído para o recuo do consumo de 

energia nas residências (ANEEL, 2016). 

No Brasil, as cargas elétricas dos consumidores residenciais de energia, normalmente 

são formadas pela utilização de chuveiros elétricos, climatização, refrigeração, iluminação, 

ferro elétrico, televisão e outros equipamentos elétricos. Um dos fatores que mais influenciam a 

carga elétrica em áreas residências são os fatores climáticos, principalmente a variável 

temperatura (O’DONOVAN, 1983). 
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3  LÓGICA FUZZY 

 

3.1  CONJUNTOS FUZZY 

 

A lógica fuzzy foi desenvolvida, em 1965, na Universidade da Califórnia, pelo Dr. Lotfi 

A. Zadeh (ZADEH, 1965). Sua principal finalidade é tratar e representar as incertezas, termos 

linguísticos, redundâncias, imprecisão e de forma geral conceitos mal definidos, já que o 

mundo não é construído somente por fatos totalmente verdadeiros ou falsos (ZADEH, 1965). 

A teoria clássica de conjuntos é definida por uma lógica que dá a uma proposição um 

valor completamente verdadeiro, cujo valor de verdade é arbitrado igual a 1, ou completamente 

falso, cujo valor de verdade é igual a 0, fazendo com que essa lógica não represente bem os 

conceitos vagos. A vantagem da lógica fuzzy é de poder ser aplicada às informações que não 

são absolutamente verdadeiras ou falsas, possuindo, portanto, um valor entre 0 e 1(BAUER, 

1996). 

A teoria dos conjuntos fuzzy é vista como uma extensão da teoria de conjuntos clássicos, 

sendo associada aos conceitos básicos de funções de pertinência, operações fuzzy com 

conjuntos, números, relações, regras, etc.  

Nos conjuntos fuzzy, um determinado elemento pode pertencer a um conjunto 

parcialmente. O grau de pertinência é definido por meio da função de pertinência, sendo seus 

valores reais definidos no intervalo [0, 1]. A função de pertinência de um conjunto fuzzy é 

definida pela equação (1) (ZADEH, 1965): 

 

 𝜇𝐴(𝑥):𝑈 → [0, 1]  (1) 

 

na qual a cada elemento de 𝑥 ∈ 𝑈, está associado ao grau 𝜇𝐴(𝑥), ou seja, o valor que 𝑥 pertence 

a 𝐴. 

Via de regra, para aplicações práticas, o número de conjuntos fuzzy deve situar-se entre 

3 e 10, dependendo do grau de exigência das soluções esperadas. Um maior número de 

conjuntos, geralmente, produz melhores soluções, porém, exigem um maior esforço 

computacional, ou maior complexidade.   
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Consideram-se 𝐴 e 𝐵 dois conjuntos fuzzy, com funções de pertinência  𝜇𝐴(𝑥)  e 𝜇𝐵(𝑥), 

respectivamente, como ilustrados na Figura 1. Os operadores básicos mais importantes dos 

conjuntos fuzzy são definidos a seguir (ZADEH,1965; TERANO et al., 1991; 

KARTALOPOULOS, 1996; ARABSHAHI, 1996; BAUER, 1996; AZIZ e PARTHIBAN, 

1996a). 

Figura 1 - Conjuntos Fuzzy 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 

I) Operador AND (˄): indica a interseção de dois conjuntos, sendo a função de 

pertinência da interseção destes dois conjuntos fuzzy definida na equação (2): 

 

 𝜇𝐴∩𝐵(𝑥) = 𝜇𝐴(𝑥) ˄ 𝜇𝐵(𝑥) = 𝑚𝑖𝑛{ 𝜇𝐴(𝑥) , 𝜇𝐵(𝑥)} (2) 

 

Na Figura 2 está ilustrada a interseção dos dois conjuntos fuzzy 𝐴 e 𝐵 (cor azul) (AZIZ; 

PARTHIBAN, 1996c; BAUER, 1996). 
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Figura 2 - Interseção entre os Conjuntos Fuzzy 𝐴 e 𝐵 

  

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 

II) Operador OR (˅): indica a união de dois conjuntos, sendo a função de pertinência 

da união destes dois conjuntos fuzzy definida por: 

  𝜇𝐴∪𝐵(𝑥) = 𝜇𝐴(𝑥) ˅ 𝜇𝐵(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥{ 𝜇𝐴(𝑥) , 𝜇𝐵(𝑥)}     (3) 

  

A união dos dois conjuntos fuzzy está ilustrada na Figura 3 (AZIZ; PARTHIBAN, 

1996c; BAUER, 1996). 

Figura 3 - União entre os Conjuntos Fuzzy 𝐴 e 𝐵 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 
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III) Operador NOT: indica o complemento de um conjunto fuzzy, sendo a função de 

pertinência do complemento de 𝐴, 𝐴′ definida pela equação (4): 

 𝜇𝐴′(𝑥) = 1 − 𝜇𝐴(𝑥)    (4) 

  

Na Figura 4 ilustra-se o conjunto 𝐴 (cor vermelha) e seu complemento 𝐴′ (cor azul) 

(AZIZ e PARTHIBAN, 1996c; BAUER, 1996). 

 

Figura 4 - Complemento do Conjunto Fuzzy 𝐴 

 

Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 

3.2  FUNÇÕES DE PERTINÊNCIA 

 

As funções de pertinência são uma representação gráfica da magnitude de participação 

de cada entrada, caracterizando, de forma gradual, a pertinência nos conjuntos fuzzy, ao 

contrário do que acontece com a pertinência dos conjuntos matemáticos tradicionais, 

denominados crisp, para os quais a pertinência é dada da forma pertence ou não pertence. Essas 

funções associam um peso a cada entrada processada, definindo uma superposição funcional 

entre as entradas e, enfim determinando uma resposta de saída (LOPES et al., 2003).  

As funções de pertinência podem ter diferentes formas, sendo escolhidas de acordo com 

o tipo de aplicação. Entre as funções existentes, as mais utilizadas são as funções triangulares, 
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trapezoidais, gaussianas e sino. O projetista tem a liberdade de escolher uma destas funções, de 

forma que melhor se ajuste na aplicação em questão, para obter melhores resultados 

(KASABOV, 1998; MENDEL, 1995). 

Na figura 5 estão ilustradas as funções de pertinência triangular (a), trapezoidal (b), 

gaussiana (c) e sino (d). 

Figura 5 – Tipos de Funções de Pertinência 

                         Fonte: Elaboração do próprio autor. 

 

a) Triangular 

A função de pertinência triangular é definida pela equação (5), sendo  𝑢1, 𝑢2 e 𝑢3 os 

vértices utilizados para compor a função. 

 {

𝑥−𝑢1

𝑢2−𝑢1
 , 𝑢1 ≤ 𝑥 ≤ 𝑢2

𝑥−𝑢3

𝑢3−𝑢2
,  𝑢2 ≤ 𝑥 ≤ 𝑢3

           0        ,      𝑥 < 𝑢1 𝑜𝑢 𝑥 > 𝑢3

                   (5) 

 

b) Trapezoidal 

A função de pertinência trapezoidal está definida na equação (6), sendo, 𝑢1, 𝑢2, 𝑢3 e 𝑢4 

os vértices utilizados na composição da função. 
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{
 
 

 
 

 0      , 𝑥 < 𝑢1
𝑥−𝑢1

𝑢2−𝑢1
   , 𝑢1 ≤ 𝑥 ≤ 𝑢2

       1        ,         𝑢2 ≤ 𝑥 ≤ 𝑢3
𝑥−𝑢4

𝑢4−𝑢3
 , 𝑢3 ≤ 𝑥 ≤ 𝑢4

0     , 𝑥 > 𝑢4

      (6) 

 

c) Gaussiana 

A função de pertinência gaussiana é definida da seguinte forma: 

 

 µ(𝑥) = е
−(𝑥−𝑢0)

2

2𝜎2  (7) 

sendo: 

𝑢0  : centro da função gaussiana; 

𝜎2  : variância ( mede a meia largura a uma altura de е−1). 

 

d) Sino 

A função de pertinência sino encontra-se ilustrada na figura 5(d), sendo definida por: 

 µ(𝑥) =
1

1+|
𝑥−𝑐

𝑎
|
2𝑏      (8) 

 

sendo: 

𝑎  : amplitude (mede a abertura da função); 

𝑏  : metade da amplitude; 

𝑐  : centro da função sino. 

 

3.3  SISTEMA-FUZZY 

 

O sistema-fuzzy, também conhecido como controlador fuzzy, produz soluções 

descomplicadas de problemas com um alto grau de complexidade, devido ao fato de utilizar um 

conjunto simples que considera vários tipos de regras. Estas regras são utilizadas pelo 
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controlador fuzzy em um procedimento proposto por Ebrahim Mamdani nos anos 70 (LOPES et 

al., 2003; MENDEL, 1995). 

Um sistema-fuzzy é constituído por três componentes: (1) fuzzificação; (2) inferência e 

(3) defuzzificação, como ilustrados na Figura 6. 

 

Figura 6 - Diagrama de blocos de um sistema-fuzzy 

 

Fonte: elaboração da própria autora. 

 

3.3.1  Fuzzificação 

 

A fase de fuzzificação é responsável pela conversão de cada entrada real (crisp) em uma 

variável fuzzy, fazendo, assim, uma decomposição em um sistema de entrada-saída em um ou 

mais conjuntos fuzzy.  

Cada conjunto fuzzy cobre uma região particular de valores de entrada ou de saída e, por 

meio da função de pertinência, é produzido um grau de pertinência (µ) com valores 

compreendidos entre 0 e 1 (BEZDEK, 1993; KANDEL, 1993). O resultado dos conjuntos fuzzy 

representa o grau para o qual um valor de entrada ou um valor de saída é um membro daquele 

conjunto fuzzy particular. Na fase de “fuzzificação” é observada uma superposição entre os 

limites dos conjuntos fuzzy, sendo indispensável para prover uma operação suave do sistema. O 

processo de “fuzzificação” permite que as entradas e as saídas do sistema sejam expressas em 

termos linguísticos de maneira que as regras possam ser aplicadas de uma maneira simples para 

representar um sistema complexo (LOPES et al., 2003). 
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3.3.2  Inferência 

 

Após as entradas e as saídas do sistema terem sido decompostas em seus respectivos 

grupos de conjuntos fuzzy, a base de regras é definida, sendo constituída por uma série de 

declarações Se - Então, as quais consistem de uma premissa e de uma conclusão definida como 

sendo uma função da entrada e uma função da saída dos conjuntos fuzzy, respectivamente, 

como ilustra a equação (9). Estas regras são do tipo (AZIZ e PARTHIBAN, 1996b; CHEN e 

PHAM, 2006): 

 Se 𝑥 é 𝐴 < 𝑝𝑟𝑒𝑚𝑖𝑠𝑠𝑎 >, então, 𝑦 é 𝐵 < 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑙𝑢𝑠ã𝑜 >   (9) 

 

Estas regras são um dos principais componentes dos sistemas nebulosos (KANDEL, 

1993; MENDEL, 1995). 

A base de regras pode ser criada a partir da experiência do especialista, ou por outro 

procedimento usando técnicas inteligentes (e.g., redes neurais artificiais). Frequentemente, um 

sistema nebuloso exige mais de uma regra para descrever completamente toda a ação 

necessária.  

 

3.3.3  Defuzzificação 

 

Na etapa de “defuzzificação”, cada saída fuzzy é convertida em saída real (crisp).  

Existem diferentes técnicas para converter as saídas fuzzy em valores reais, sendo destacados: 

critério de máximo, média do máximo e o centro da área (MENDEL, 1995; ARABSHAHI, 

1996). 

¯ Critério do máximo : neste processo, encontra-se o ponto máximo no qual a função 

de pertinência é um máximo; 

¯ Média do máximo : neste processo são escolhidos os valores de saída em que a 

função de pertinência está para um valor máximo; 

¯ Centro de área : este método encontra o centro da gravidade da solução dos 

conjuntos nebulosos. 

 Em relação aos métodos supracitados, o mais utilizado é o centro de área, também 

conhecido como centroide, definido pela equação (10). O valor de saída é calculado tomando-
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se o somatório do produto da pertinência do conjunto de entrada, para cada entrada, pelo valor 

de saída determinado por meio de um conjunto de regras. Este resultado é dividido pelo 

somatório dos valores de pertinência do conjunto de entrada para cada entrada, resultando, 

assim, o valor da ação de controle (ARABSHAHI, 1996; KARTALOPOULOS, 1996, LOPES, 

2005). 

 𝐶𝐴 =
∑ µ𝑖𝑣𝑖
𝑛
𝑖=1

∑ µ𝑖
𝑛
𝑖=1

     (10) 

sendo: 

𝐶𝐴  :  centro área; 

𝑛  :  número de regras fuzzy; 

µ𝑖 :  grau de pertinência da regra 𝑖; 

𝑣𝑖  : atividade de controle recomendada referente à regra 𝑖. 
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4  CONSTRUÇÃO DA CURVA DE CARGA RESIDENCIAL 

 

Para obter o perfil de carga residencial, nesta pesquisa baseou-se nas publicações de 

Zúñiga et al. (2014) e López-Rodríguez et al. (2013). No trabalho de Zúñiga et al. (2014) foi 

usado um sistema fuzzy para construir a curva de consumo de aparelhos domésticos de 

residências na Espanha: (1) fogão elétrico; (2) máquina de lavar roupas e (3) iluminação. 

Foram utilizadas as funções de pertinência de entrada períodos “Dia-Noite” e “Períodos do 

Dia”, sendo o período “Dia-Noite” utilizado somente as regras de iluminação. Assim, nesta 

pesquisa utiliza-se a mesma ferramenta do trabalho de Zúñiga et al., o Sistema Fuzzy, mas com 

diferentes entradas, saída e objetivos. 

No trabalho de López-Rodríguez et al. (2013) é construído o perfil da curva de carga 

residencial utilizando um modelo estocástico, levando em consideração a ocupação ativa na 

casa, sendo considerada como ocupação ativa somente os momentos em que as pessoas estão 

na residência na condição “acordadas”. Foram construídas curvas de carga considerando-se 

residências de 1 a 6 pessoas. Assim, o referido trabalho serviu de inspiração, nesta pesquisa, 

visando criar o conjunto de entrada “Ocupação”, isto porque a ocupação está diretamente 

correlacionada com o consumo de energia elétrica. A proposição de López-Rodríguez et al. 

encontra-se baseada num modelo estocástico. Nesta tese, o modelo desenvolvido constitui-se 

num sistema inteligente, havendo, portanto, diferenças expressivas.   

À medida que se chega ao consumidor, a previsão de cargas elétricas é obtida com 

pouca precisão, isso se deve ao fato do consumidor agir sobre livre e espontânea vontade. 

Assim, nesta pesquisa propõe-se uma metodologia que utiliza um Sistema Fuzzy (SF) para 

construir um perfil de curva de carga residencial de um grupo específico de residências. Para 

construir o perfil de consumo de energia, leva-se em consideração a rotina da maior parte dos 

brasileiros, que possuem uma jornada de trabalho de 8 horas por dia. Assim, uma entrada do SF 

é o parâmetro “Períodos do Dia” e a outra entrada definida como “Ocupação”, e a saída é o 

“Consumo de Energia”. 

Caso se queira obter uma curva de perfil de energia de um grupo de consumidores 

diferentes do supracitado, basta mudar as regras do SF. Uma observação muito importante, é 

que sempre haverá a necessidade de usar o histórico dos habitantes, ou seja, sua rotina para 

criar as regras e, assim, obter a curva de perfil de consumo. Quanto mais informações forem 

obtidas dos moradores da classe de residências em estudo, mais próxima a curva de perfil 

obtido (via SF) estará da curva de perfil de energia real.  
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É importante ressaltar, também, que mesmo que uma residência possua a mesma rotina, 

o mesmo número de habitantes de outra residência, suas respectivas curvas de consumo serão 

diferentes, mas os perfis e o esboço serão basicamente similares. Isso ocorre por causa de que 

cada ser humano possui um comportamento único, e hábitos distintos.  

A grande vantagem de utilizar o SF é de não necessitar de dados reais para obter uma 

curva de perfil de consumo de energia elétrica, isto porque, no Brasil, esse tipo de dados é 

inacessível. 

O modelo proposto foi implementado no software MATLAB e está representado 

brevemente na Figura 7. 

Figura 7 – Sistema Fuzzy aplicado à determinação do perfil de curva de carga residencial 

 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

A seguir são apresentadas, detalhadamente, como foram construídas as entradas e saída 

do modelo desenvolvido. 

 

4.1  ENTRADAS DO SISTEMA-FUZZY 

 

Para formular os conjuntos de entrada do SF, foram consideradas residências brasileiras 

específicas, com no máximo cinco habitantes, que realizam uma jornada de trabalho de 8 horas 

por dia. 
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Foram criados dois conjuntos de entradas “Períodos do Dia” e “Ocupação”, que serão 

utilizadas como variáveis de entrada do SF. 

A função de pertinência utilizada para representar os conjuntos de entrada foi a função 

sino (gaussiana). Esta escolha se deve ao fato desta função interpretar de melhor forma a 

representação dos períodos e das ocupações na residência. 

 

4.1.1  Períodos do Dia 

 

Para definir os diferentes períodos do dia, que serão utilizados como um conjunto de 

entrada do SF, foi levada em consideração a rotina diária de um grupo de pessoas que 

trabalham 8 horas por dia, de segunda-feira a sexta-feira, sendo essas representadas pela maior 

parte dos consumidores residenciais do setor de energia elétrica brasileiro. Com base na rotina 

diária dessa classe de pessoas, foram estabelecidos 8 períodos distintos, compreendidos no 

intervalo entre 0h e 24h. 

O primeiro período considerado corresponde ao “Primeiro Período de Sono”. Neste 

período, normalmente, são utilizados os aparelhos de ar-condicionado e ventiladores quando a 

temperatura está alta. 

O segundo período refere-se ao “Café da manhã”. Neste período, os habitantes acordam 

e começam a utilizar diversos aparelhos eletroeletrônicos, como: iluminação, chuveiro elétrico, 

micro-ondas, entre outros. 

O próximo período considerado é o “Primeiro Período de Trabalho”, sendo este o 

terceiro período do dia. Nestes períodos, os habitantes deixam suas casas para irem para o 

trabalho desligando todos os aparelhos eletroeletrônicos, excetos os aparelhos de consumo 

contínuo, como geladeira e freeze. Entende-se por consumo contínuo, os aparelhos que 

permanecem ligados durante as 24 horas do dia na rede elétrica, como geladeira, entre outros.  

O quarto período é o “Almoço”. Trata-se de um período em que as pessoas dispõem de 

um intervalo de 2 horas (em média), para almoçarem. Neste período, consideram-se dois casos 

distintos, ou seja, o caso das pessoas que voltam para suas respectivas casas e assim consomem 

energia elétrica em suas residências, e o caso das pessoas que não retornam para suas 

respectivas casas.   
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O quinto período considerado é o “Segundo Período de Trabalho”, que é o momento em 

que os habitantes retornam para seus respectivos trabalhos. 

Ao acabar o expediente de trabalho, os moradores voltam para suas respectivas casas, 

ativando diversos aparelhos eletroeletrônicos, como chuveiro elétrico, iluminação, TV e já 

começam a preparar o jantar, ou algo para comer. Esse é o sexto período considerado. 

O sétimo período considerado é o “Descanso”, sendo este o momento em que os 

moradores descansam após um longo dia de trabalho, ativando algum aparelho para 

refrigeração de ar quando a temperatura está alta, o chuveiro elétrico quando a temperatura está 

amena ou fria, televisor, entre outros.  

O último período utilizado refere-se ao “Segundo Período do Sono”. Neste período, os 

habitantes estão se preparando para dormir, desativando praticamente todos os aparelhos 

eletroeletrônicos, exceto os de consumo contínuo e os equipamentos de climatização caso a 

temperatura esteja alta (ar condicionado e ventiladores). 

Assim, oito funções de pertinência no intervalo de [0, 24] horas são definidas, o que 

corresponde a 24 horas do dia, para identificar os diferentes períodos do dia, ou seja, os 

períodos em que os habitantes estão em suas respectivas casas utilizando aparelhos 

eletroeletrônicos ou dormindo e, também, os períodos que estão fora da residência. Assim, a 

variável linguística "Períodos de Dia" possui oito valores linguísticos, onde cada termo é 

caracterizado por uma função de pertinência de acordo com a Figura 8. 
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Figura 8 - Funções de Pertinência "Períodos do Dia" 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

 

sendo: 

- Primeiro Período do Sono (PS1) : [0h, 6h]; 

- Café da Manhã (CM) : [6h, 8h]; 

- Primeiro Período de Trabalho (T1) : [8h, 12h]; 

- Almoço (AL) : [12h, 14h]; 

- Segundo Período de Trabalho (T2) : [14h, 18h]; 

- Jantar (JA) : [18h, 21h]; 

- Descanso (DE) : [21h, 23h]; 

- Segundo Período do Sono (PS2) : [23h, 24h]. 
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4.1.2  Ocupação 

Por causa da alta correlação que existe entre o perfil da demanda de eletricidade no 

setor residencial, com o tempo de ocupação das residências, é criada a variável de entrada 

“Ocupação”. 

A variável linguística "Ocupação" é definida por 7 valores linguísticos que determinam 

se a ocupação é “Alta”, “Média” ou “Baixa”, dependendo da quantidade de usuários. Nesta 

pesquisa propõe-se abordar uma residência com um máximo de 5 habitantes. A ocupação é 

considerada “Alta” quando 4 ou 5 habitantes estão na residência, “Média”, quando há 2 ou 3, e 

“Baixa” quando há apenas um ou nenhum habitante. Cada valor linguístico é caracterizado por 

uma função de adesão ilustrada na Figura 9. 

 

Figura 9 - Funções de Pertinência "Ocupação" 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 
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sendo: 

- Alta 1 (A1) : ocupação alta no período [0h, 8h]; 

- Baixa 1 (B1) : ocupação baixa no período [8h, 12h]; 

- Media 1 (M1) : ocupação media no período [12h, 14h]; 

- Baixa 2 (B2) : ocupação baixa no período [14h, 18h]; 

- Alta 2 (A2) : ocupação alta no período [18h, 21h]; 

- Media 2 (M2) : ocupação média no período [21h, 23h]; 

- Alta 3 (A3) : ocupação alta no período [23h, 24h]. 

 

4.2  SAÍDA DO SISTEMA-FUZZY 

 

A saída do sistema fuzzy é representada pelo consumo de energia elétrica num período 

de 24 horas. O resultado desejado do sistema é mostrar os perfis de consumo dos usuários 

durante todo o dia, indicando os horários de maior e menor utilização. 

Para representar a saída do sistema fuzzy "Consumo de Energia Elétrica", são definidas 

5 funções de pertinência (conjuntos fuzzy) no intervalo [0, 1]. Na Figura 10 ilustra-se as 

funções de pertinência que são determinadas pelos valores linguísticos (“Muito Alto”, “Alto”, 

“Médio”, “Baixo”, “Muito Baixo”) e são convertidos em valores reais (crisp) entre zero e um. 

Este processo é conhecido como “defuzzificação”. Um valor próximo de 1 significa que há 

várias pessoas disponíveis na casa para ativar os aparelhos eletroeletrônicos e a iluminação, e 

um valor próximo de zero significa que há poucas pessoas e, assim, o consumo de energia é 

menor.  

Na saída do SF é utilizada a função de pertinência Gaussiana, por causa da melhor 

representação dos valores linguísticos. 
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Figura 10 - Funções de Pertinência "Consumo de Energia Elétrica" 

 

Fonte: Elaboração da própria autora.  

 

sendo:  

- Muito Baixo (MB) : muito baixo consumo de energia elétrica; 

- Baixo (B) : baixo consumo de energia elétrica; 

- Médio (M) : médio consumo de energia elétrica; 

- Alto (A): : alto consumo de energia elétrica; 

- Muito Alto (MA) : muito alto consumo de energia elétrica. 

 

4.3  BASE DE REGRAS DO SISTEMA-FUZZY 

 

Após serem definidas as entradas e as saídas por meio das variáveis linguísticas, é 

possível criar os conjuntos de regras para obter a curva de consumo de energia elétrica. A base 

de regras é um dos principais componentes do SF. As regras podem ser definidas de acordo 
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com o conhecimento do especialista, sendo crucial para obtenção de bons resultados. As regras 

são definidas em consonância com a seguinte relação, representada pela equação (11): 

 

 Se 𝑋1 é 𝐴 e 𝑋2 é 𝐵, então, 𝑌 é 𝐶  (11) 

 

em que 𝑋1  períodos do dia e 𝑋2 ocupação são as entradas do sistema; 𝑌 consumo de energia é a 

saída e A, B e C são os valores assumidos em cada variável, respectivamente. Esta relação 

também pode ser expressa da seguinte forma: ''Se antecedente, então, consequente”.  

O procedimento utilizado, nas entradas do SF, é convertido por meio das funções de 

pertinência para as saídas. Ao aplicar as regras, é obtida uma saída cujo valor é um número 

fuzzy, que deve ser convertido em um valor real (crisp). Este processo é conhecido como 

“defuzzificação”. Para realizar a defuzzificação deste trabalho foi utilizado o método “centro de 

área”, definido pela equação (10). 

Na Figura 11, está representado o processo de inferência fuzzy em relação às 17h30min, 

sendo consideradas as entradas Períodos do Dia e Ocupação, a saída Consumo de Energia 

Elétrica, e as regras (i) e (ii) ativas neste horário. Considerando a entrada Períodos do Dia, 

observe que às 17h30min a variável linguística T2 tem pertinência 0,9 e a variável linguística 

JA possui pertinência 0,15. A entrada ocupação, neste mesmo horário, tem variável linguística 

B2 com pertinência 0,9 e a variável linguística A2 com pertinência 0,15. 

Utilizando a regra (i), tem-se que a pertinência em relação a saída é igual variável 

linguística B (baixa), sendo obtida de acordo com a equação (12) 

 𝜇𝑖 = 𝑚𝑖𝑛{𝜇𝑇2 ;   𝜇𝐵2} = 𝑚𝑖𝑛{0,9 ;   0,9} = 0.9     (12) 

Ao utilizar a regra (ii), obtém-se que a pertinência em relação a saída é igual variável 

linguística A (alta), a qual é obtida pela equação (13) 

 𝜇𝑖𝑖 = 𝑚𝑖𝑛{𝜇𝐽𝐴 ;   𝜇𝐴2} = 𝑚𝑖𝑛{0,15 ;   0,15} = 0,15     (13) 

 

O valor real (crisp) P, obtido no processo de defuzzificação em relação à hora 17h30min, é 

obtido pela equação (14), a qual é a formula do centroide, considerando as regras (i) e (ii). 
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 𝑃 =
𝜇𝑖∗𝑣𝐵+𝜇𝑖𝑖∗𝑣𝐴

𝜇𝑖+𝜇𝑖𝑖
=

0,9∗0,2+0,15∗0,8

0,9+0,15
= 0,3 (14) 

 

Figura 11 - Processo de Inferência Fuzzy 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

 

Para definir as bases de regras considerou-se o fator climático “Temperatura”, que 

influencia na carga elétrica residencial (O’ Donovan, 1983). Poderia ser considerada também 

como fator climático a estação do ano, mas como o Brasil é um país tropical, normalmente as 

quatro estações não ocorrem nos períodos que deveriam ocorrer. Em muitas regiões, dias que 

seriam de inverno, a temperatura fica alta como se fosse a estação verão. Assim, considerar o 

fator climático estação do ano não seria uma boa informação. Por isso, nos conjuntos de regras 

utiliza-se a variação da temperatura, que irá influenciar na ativação de alguns aparelhos 

eletroeletrônicos de alto consumo.   



41 

 

Assim, foram criadas bases de regras distintas, levando em consideração a variação da 

temperatura. Quando a temperatura está abaixo de 15ºC o clima foi classificado como 

“Frio/Muito Frio”. Se a temperatura está no intervalo entre 15ºC e 25°C o clima é considerado 

“Ameno/Agradável”. Mas, se a temperatura está acima de 25ºC, o clima é classificado como 

“Quente/Muito Quente”. Tais conjuntos foram nomeados como “Conjunto 1”, “Conjunto 2” e 

“Conjunto 3”, respectivamente.  

Para cada conjunto de regras, foram desenvolvidas duas bases de regras distintas por 

causa das diferentes características das rotinas de pessoas que vivem em grandes centros 

urbanos (trabalhando longe de suas residências) e que normalmente não retornam para suas 

respectivas residências no período do almoço, e o outro é definido por habitantes que moram 

em pequenas cidades, e assim retornam para suas habitações para almoçar, ou descansar. 

Para criar as bases de regras dos Conjuntos 1, 2 e 3, foram declarados que as residências 

possuem alguns aparelhos eletroeletrônicos, como: geladeira, condicionador de ar, ventilador, 

televisor, máquina de lavar roupa, chuveiro elétrico e, também, lâmpadas de iluminação. 

É importante ressaltar que a grande dificuldade desta pesquisa foi encontrar a base de 

regras que melhor represente a curva de perfil de consumo de energia residencial, levando em 

consideração as diferentes temperaturas. Para isso, foram meses analisando o comportamento 

de alguns habitantes em suas residências e, também, observando seus hábitos diários.  

 

4.3.1  Conjunto 1: Frio/Muito Frio 

 

Para desenvolver o “Conjunto de Regras 1” foi considerado o clima “Muito Frio/Frio”, 

para temperaturas abaixo de 15° Celsius. Assim, com objetivo de obter o perfil de consumo nas 

residências quando as temperaturas estão abaixo de 15° Celsius foram construídos dois 

conjuntos de regras para o clima “Muito Frio/Frio”. Os dois conjuntos são diferenciados por 

habitantes que moram em pequenas e em grandes cidades. Na Tabela 1, é apresentado o 

“Conjunto de Regras 1 (a)”, o qual foi desenvolvido considerando-se as informações  e as 

observações do hábito de habitantes que vivem em pequenas cidades. Já na Tabela 2, apresenta-

se o “Conjunto de Regras 2 (b)” baseado nos costumes de habitantes que residem em grandes 

cidades. 

Pode-se observar pelas Tabelas 1 e 2 que as regras 4, 8,9 10, 15 e 16 possuem saídas 

distintas. Isso ocorre devido ao fato do hábito de habitantes de pequenas cidades serem 

diferentes do hábito de habitantes de grandes cidades. Observe que o consumo (saída) das 
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regras 4, 15 e 16 em relação à Tabela 2 são sempre maiores que o consumo da Tabela 1, isso 

ocorre porque em grandes cidades os habitantes normalmente chegam ou saem de casa juntos, 

enquanto que nas pequenas cidades isso não ocorre. Já as regras 8, 9 e 10 possuem saídas 

distintas, pois está sendo considerado o fato dos habitantes da Tabela 1 retornarem para suas 

respectivas residências no período do almoço, enquanto os habitantes da Tabela 2 não 

retornam. Essa mesma situação ocorre também nas regras dos conjuntos 2 e 3. 
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Tabela 1 - Base de Regras "Muito Frio/Frio (a)" 

Regra Período do Dia Ocupação Consumo 

01 PS1 A1 B 

02 PS1 M2 MB 

03 CM A1 M 

04 CM B1 B 

05 CM M1 M 

06 T1 A1 B 

07 T1 B1 B 

08 AL B1 M 

09 AL M1 M 

10 AL B2 M 

11 T2 B2 B 

12 T2 B2 B 

13 JA A2 A 

14 JA A2 MA 

15 JA M2 A 

16 DE M2 M 

17 DE A3 A 

18 PS2 M2 M 

19 PS2 A3 MB 

20 PS2 A3 B 

Fonte: Elaboração da própria autora. 
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Tabela 2 - Base de Regras "Muito Frio / Frio (b)" 

Regra Período do Dia Ocupação Consumo 

01 PS1 A1 B 

02 PS1 M2 MB 

03 CM A1 M 

04 CM B1 M 

05 CM M1 M 

06 T1 A1 B 

07 T1 B1 B 

08 AL B1 MB 

09 AL M1 B 

10 AL B2 B 

11 T2 B1 B 

12 T2 B2 B 

13 JA A2 A 

14 JA M2 MA 

15 JA M2 MA 

16 DE M2 A 

17 DE A3 A 

18 PS2 M2 M 

19 PS2 A3 MB 

20 PS2 A3 B 

  Fonte: Elaboração da própria autora. 
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4.3.2  Conjunto 2: Ameno/Agradável 

 

No “Conjunto de Regras 2” foi considerado o clima “Ameno/Agradável”, ou seja, 

quando a temperatura encontra-se no intervalo de 15° a 25º Celsius. Para obter o perfil de 

consumo nas residências, quando as temperaturas estão no intervalo descrito, foram 

apresentados dois conjuntos de regras “Ameno/Agradável”, que são distinguidos por habitantes 

que moram em grandes centros, e por habitantes que moram em pequenas cidades. Na Tabela 3 

apresenta-se o “Conjunto de Regras 2 (a)”, que foram desenvolvidas tomando-se informações e 

observações relativas ao hábito de residentes que vivem em pequenas cidades. Na Tabela 4 é 

apresentada o “Conjunto de Regras 2 (b)”, considerando habitantes que residem em grandes 

cidades. 
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Tabela 3 - Base de Regras "Ameno / Agradável (a)" 

Regra Período do Dia Ocupação Consumo 

01 PS1 A1 B 

02 PS1 M2 MB 

03 CM A1  M 

04 CM B1 B 

05 CM M1 M 

06 T1 A1 B 

07 T1 B1 B 

08 AL B1 M 

09 AL M1 M 

10 AL B2 M 

11 T2 B1 B 

12 T2 B2 B 

13 JA A2 A 

14 JA M2 MA 

15 DE M2 M 

16 DE A3 A 

17 PS2 M2 M 

18 PS2 A3 MB 

19 PS2 A3 B 

Fonte: Elaboração da própria autora. 
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Tabela 4 - Base de Regras "Ameno/Agradável (b)" 

Regra Período do Dia Ocupação Consumo 

01 PS1 A1 B 

02 PS1 M2 MB 

03 CM A1 M 

04 CM B1 M 

05 CM M1 M 

06 T1 A1 B 

07 T1 B1 B 

08 AL B1 MB 

09 AL M1 B 

10 AL B2 B 

11 T2 B1 B 

12 T2 B2 B 

13 JA A2 A 

14 JA M2 MA 

15 DE M2 A 

16 DE A3 A 

17 PS2 M2 M 

18 PS2 A3 MB 

19 PS2 A3 B 

  Fonte: Elaboração da própria autora. 
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4.3.3  Conjunto 3: Quente/Muito Quente 

 

Neste caso, para a construção do “Conjunto de Regras 3”, foi considerada a temperatura 

“Quente/Muito Quente”, ou seja, quando a temperatura está acima de 25° Celsius. Da mesma 

maneira dos conjuntos anteriores, serão apresentados dois conjuntos “Quente/Muito Quente”, 

que são distinguidos por habitantes que moram em grandes centros, e que normalmente não 

retornam para suas respectivas residências no período do almoço, e o outro é definido por 

habitantes que moram em pequenas cidades, e assim retornam para suas habitações para 

almoçar, ou descansar. Na Tabela 5, apresenta-se o “Conjunto de Regras 3 (a)”, que foi criado 

baseado em informações e observações do hábito de habitantes que vivem em pequenas 

cidades, enquanto na Tabela 6 apresenta-se o “Conjunto de Regras 3 (b)”, sendo estas regras 

desenvolvidas considerando habitante de grandes centros, que apresentam hábitos um pouco 

diferentes das pessoas que moram em pequenas cidades. 
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Tabela 5 - Base de Regras "Quente/Muito Quente (a)" 

Regra Período do Dia Ocupação Consumo 

01 PS1 A1 A 

02 PS1 A1 M 

03 CM A1 B 

04 CM B1 B 

05 CM M1 M 

06 T1 A1 B 

07 T1 B1 B 

08 AL B1 M 

09 AL M1 M 

10 AL B2 M 

11 T2 B2 B 

12 T2 B2 B 

13 JA A2 M 

14 JA M2 A 

15 DE M2 M 

16 DE A3 M 

17 PS2 A3 A 

18 PS2 A3 M 

 Fonte: Elaboração da própria autora. 
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Tabela 6 - Base de Regras "Quente / Muito Quente (b)" 

Regra Período do Dia Ocupação Consumo 

01 PS1 A1 A 

02 PS1 A1 M 

03 CM A1 M 

04 CM B1 M 

05 CM M1 M 

06 T1 A1 B 

07 T1 B1 B 

08 AL B1 B 

09 AL M1 B 

10 AL B2 B 

11 T2 B2 B 

12 T2 B2 B 

13 JA A2 M 

14 JA M2 A 

15 DE M2 A 

16 DE A3 A 

17 PS2 A3 A 

18 PS2 A3 M 

  Fonte: Elaboração da própria autora. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES  

 

Para todos os resultados obtidos, foi considerado um dia típico de semana analisando 

um grupo de residências específico, com habitantes que possuem a mesma rotina diária, ou 

seja, que trabalham 8 horas por dia, com, no máximo, 5 habitantes na residência. 

 

5.1  CONJUNTO 1: FRIO/MUITO FRIO 

 

Os resultados do “Conjunto 1” foram obtidos utilizando os conjuntos de entrada e de 

saída e, também, as bases de regras previamente elaboradas. Assim, por meio dos conjuntos de 

entrada “Períodos do Dia” e “Ocupação”, do conjunto de saída “Consumo de Energia” e do 

“Conjunto de Regras” (definido na Tabela 1) obtém-se a Figura 12.  

Figura 12 - Perfil de Consumo Residencial: Muito Frio/Frio (a) 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

Na Figura 12, ilustra-se o perfil de consumo de energia elétrica, para um período de 24 

horas, obtido via SF, em um dia no qual a temperatura está abaixo de 15º Celsius, sendo 

consideradas uma classe de residências com no máximo 5 habitantes. Estes moradores 

trabalham 8 horas por dia e residem em cidades pequenas (com poucos habitantes), retornando 

para suas respectivas residências no período de almoço.  
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Em todas as curvas, os valores da carga estimada são normalizados, i.e., os valores são 

compreendidos entre 0 e 1, tal como é o espectro variação da teoria de conjuntos fuzzy. A 

norma refere-se ao valor total da carga de todos os eletrodomésticos escolhidos para cada 

residência. A potência de cada aparelho faz parte de um arquivo podendo, se necessária, ser 

ajustada pelo usuário. Podendo, ainda, serem incluídos novos equipamentos. A listagem dos 

equipamentos e de suas potências, considerados nos experimentos, encontra-se na Tabela 7. 

Tabela 7 - Relação de eletroeletrônicos e suas potências 

Eletroeletrônicos Consumo W/h 

Geladeira 115 

Ar Condicionado 814 

Ventilador 80 

Televisão 130 

Máquina de Lavar Roupa 401 

Chuveiro Elétrico 6800 

Lâmpadas de Iluminação 20 

 Fonte: Elaboração da própria autora. 

 

Pode-se observar na Figura 12 a ocorrência de 3 picos de energia, sendo a maior deles 

ocorrendo no período da noite, às 20 h. O primeiro pico ocorre no período da manhã, ou seja, 

no momento em que os moradores acordam e começam a ativar alguns aparelhos 

eletrodomésticos como: chuveiro elétrico, iluminação, entre outros. O segundo pico acontece 

no período do almoço, no momento em que os moradores chegam nas suas respectivas 

residências, ligam o televisor, abrem a geladeira para preparar o almoço, alguns tomam banho 

ativando o chuveiro elétrico. E o terceiro (e maior pico) ocorre no período da noite, sendo o 

momento em que os moradores chegam do emprego, ou da escola.   

Os vales ocorrem nos momentos em que não há habitantes nas residências e também no 

período do sono, pois quando a temperatura está baixa, nenhum aparelho para refrigerar o 

ambiente é ativado, funcionando apenas os eletrodomésticos de uso contínuo. 

Para obter o perfil de consumo residencial descrito na Figura 13, foram utilizados os 

conjuntos de entrada, o conjunto de saída e a base de regras apresentada na Tabela 2. De 
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maneira similar à Figura 12, na Figura 13 ilustra-se o perfil de consumo de energia elétrica 

durante 24 horas, com a diferença que são consideradas residências de grandes centros urbanos, 

ou seja, cidades que abrigam muitos habitantes.   

Figura 13 - Perfil de Consumo Residencial: Muito Frio/Frio (b) 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

Pode-se notar na Figura 13 a ocorrência de 2 picos de carga: um pico mais baixo e outro 

mais alto. O pico mais baixo ocorre na parte da manhã às 7h, no período do café da manhã, no 

qual os habitantes acendem lâmpadas, utilizam o chuveiro elétrico. O pico mais alto ocorre no 

período da noite, no momento em que os moradores já estão em suas residências com diversos 

equipamentos sendo utilizados.  

Os vales ocorrem no período do sono, das 24 h às 5 horas, pois como está sendo 

considerada a temperatura abaixo de 15º não é necessária a ativação de aparelhos de ar-

condicionado e ventiladores, correspondente ao período das 9 h até às 17 horas, pois estão 

sendo considerados os habitantes das grandes cidades, que normalmente não retornam para 

suas residências no período do almoço. 

Como está sendo considerado o clima “Frio/Muito Frio”, quando se ativa o chuveiro 

elétrico, o mesmo é ligado na temperatura inverno. Deste modo,  o consumo de energia será 

alto. 
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5.2  CONJUNTO 2: AMENO/AGRADÁVEL 

 

Para obter as curvas referentes aos perfis de consumo residencial do “Conjunto 2”, 

foram utilizados os conjuntos de entrada, o conjunto de saída e as regras definidas de acordo 

com o conhecimento do comportamento dos habitantes e suas atividades ao longo do dia.  

Nas Figuras 14 e 15 são mostrados os perfis das curvas de consumo de energia elétricas 

construídos a partir dos conjuntos de regras definidos nas Tabelas 3 e 4, respectivamente. As 

regras da Tabela 3 foram construídas com base em moradores que residem em cidades 

pequenas. Na Tabela 4 foram levados em consideração os habitantes que residem em cidades 

de grande porte.  

Na Figura 14 ilustra-se o perfil de consumo de energia elétrica de um grupo de 

residências, no período de 24 horas. A curva foi obtida via execução do SF, considerando 

residências com, no máximo, 5 habitantes, jornada de trabalho diário de 8 horas e residem em 

cidade de pequeno porte.  

 

Figura 14 - Perfil de Consumo Residencial: Ameno/Agradável (a) 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 
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A partir da Figura 14, podem-se observar três picos de energia, ou seja, o primeiro 

ocorre às 7h correspondente ao momento em que os moradores estão tomando café da manhã e 

se preparando para sair para trabalho. O segundo pico ocorre no período do almoço. O maior 

pico de carga ocorre no intervalo das 19 h às 21 horas, sendo este o período em que os 

habitantes chegam a suas residências.  Os vales de energia ocorrem no momento em que são 

desativados praticamente todos os aparelhos elétricos, exceto os de uso continuo, ou seja, nos 

horários em que não há ninguém na residência e nos horários em que os habitantes estão 

dormindo. 

A curva mostrada na Figura 15 representa o perfil de consumo de energia elétrica de 1 

em 1 hora, num total de 24 horas, de uma classe de residências específicas, cujos moradores 

saem bem cedo para trabalhar e retornam somente no fim do expediente.  

 

Figura 15 - Perfil de Consumo Residencial: Ameno/Agradável (b) 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

 

Observam-se, na Figura 15, que para essa classe de consumidores são obtidos dois picos 

de carga:  um no momento em que os moradores acordam, tomam café da manhã e se preparam 

para sair para trabalho. O pico mais alto acontece às 21 horas correspondente ao momento em 

que os habitantes já chegaram à residência.  
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Pode-se notar uma diferença nos perfis das Figuras 14 e 15, principalmente no período 

do almoço, causado pelo fato dos consumidores, que residem em grandes cidades, não 

retornarem para suas residências neste período, assim ocorre um vale no período das 8 h até às 

18 h. Outra diferença relevante acontece  no período da noite, onde se pode notar que o maior 

pico dos consumidores de cidades menores ocorre às 20h, enquanto que dos consumidores das 

grandes cidades acontece às 21h. isso acontece como consequência  ao fato dos moradores de 

grandes centros demorarem mais para retornarem para suas residências. 

  

5.3  CONJUNTO 3: QUENTE/MUITO QUENTE 

 

Os resultados do “Conjunto 3” são obtidos com base nas definições dos conjuntos de 

entrada e de saída, bem como nas regras definidas com base no conhecimento do 

comportamento humano e suas atividades diárias. 

Para validar o perfil de consumo de carga residencial, obtido via execução do SF 

proposto, foi medido o consumo de energia de uma residência em uma cidade de pequeno porte 

(Ilha Solteira) e, também, em uma cidade com muitos habitantes (São Paulo). Os moradores 

destas residências se enquadram na classe de pessoas que possuem a rotina e o número de 

ocupantes descritos nas entradas do SF proposto. O consumo de energia foi medido de hora em 

hora, em um período de 24 horas, em um dia. A temperatura média, naquela ocasião, era de 27° 

Celsius. 

Nas Figuras 16 e 17 são ilustrados os perfis de curva de consumo de energia elétrica 

obtidos. Para obtenção das curvas de carga elétrica do “Conjunto 3”, foram criadas duas bases 

de regras distintas, considerando dois grupos de pessoas que possuem rotinas diferentes, por 

causa do local que residem.  

Na Figura 16 mostra-se o perfil de consumo de energia elétrica no período de 24 horas, 

obtido via SF e também usando-se dados reais. Foi considerado um dia típico de semana, 

considerando um grupo de residências específico com, no máximo, 5 habitantes. Esses 

moradores trabalham 8 horas por dia e moram em cidades pequenas com retorno para casa 

durante o período do almoço. Como estão sendo consideradas as altas temperaturas, ou seja, 

quando o clima está quente ou muito quente, pode-se notar que o maior consumo é durante a 

noite (primeiro e segundo períodos do sono) em consequência da utilização de aparelhos de ar-

condicionado que consomem muita energia.  



57 

 

Visando realizar o estudo comparativo, o consumo medido é normalizado considerando-

se o levantamento dos equipamentos eletrodomésticos de cada residência (potência total 

apurada), ou seja, trata-se de uma comparação ajustada por unidade de demanda elétrica.  

Assim, a carga estimada horária diária é determinada tomando-se os valores obtidos a 

partir da execução do SF multiplicado pela potência total da residência.  

Figura 16 - Perfil de Consumo Residencial: Quente/Muito Quente (a)" 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

 

Pode-se notar na Figura 16 que a curva de perfil, gerada via execução do SF foi 

otimista, pois acompanha a curva de perfil real de consumo de energia praticamente nas 24 

horas. Um pico local de carga ocorre no horário de almoço, entre as 12h e 14h e outro ocorre a 

partir das 19 h, ou seja, no momento em que os habitantes chegam em suas respectivas 

residências. 

Observa-se que um consumo mais acentuado de energia elétrica ocorre das 23h às 5h, 

tanto no perfil real, quanto no perfil fuzzy, por causa da utilização de aparelhos de ar-

condicionado, sendo observada a formação de um “platô” no referido horário, por causa da 

carga se comportar quase constante (uso do aparelho de ar-condicionado).   
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Na Figura 17 ilustra-se o perfil de consumo de energia elétrica obtido pelo SF, e o perfil 

real (medido de 1 em 1 hora, num total de 24 horas em uma residencial na cidade São Paulo). 

 

Figura 17 - Perfil de Consumo Residencial: Quente/Muito Quente (b)" 

 

Fonte: Elaboração da própria autora. 

 

Observa-se, na Figura 17, que o perfil do SF foi otimista, pois é o mesmo perfil do 

consumo real basicamente em todos os horários. Pode-se notar também que o maior pico de 

carga real ocorre às 21h.  O perfil gerado pelo SF ocorre no intervalo das 21h às 22h, e que o 

consumo permanece alto e constante das 24h até às 5h, tanto no perfil encontrado pelo SF, 

como no perfil real. Como os habitantes das grandes cidades normalmente não retornam para 

suas residências no período do almoço, ocorre um vale no período das 9h até às 18h. 

A grande diferença das curvas de perfis de consumo do “Conjunto 3” em relação as 

curvas de perfis dos “Conjunto 1” e do “Conjunto 2” é no período em que os habitantes estão 

dormindo, pois no “Conjunto 3” está sendo considerado o clima “Quente/Muito Quente”, 

necessitando assim do uso de aparelhos de ar-condicionado, que consomem muita energia. 

Assim no período das 24h às 5h o consumo é alto quando o clima em consideração é o 

“Quente/Muito Quente”. Quando o clima é “Ameno/Agradável” ou “Frio/Muito Frio” o 
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período citado possui o consumo baixo, pois estão funcionando somente os aparelhos de uso 

contínuo. 

 

5.4  DISCUSSÕES 

 

Nesta pesquisa foi proposta a utilização de um SF com vista à obtenção de perfis de 

consumo de energia elétrica residencial baseando-se na rotina de um grupo de pessoas que 

trabalham 8 horas por dia.  

Uma contribuição importante deste trabalho é considerar como ocupação ativa os 

momentos em que os habitantes estão em suas respectivas residências, independentemente se 

estão dormindo ou acordados. Os trabalhos encontrados na literatura (LÓPEZ-RODRÍGUEZ, 

et. al., 2013), consideram como ocupação ativa somente os momentos em que as pessoas estão 

nas casas e acordadas. No Brasil, um país em que a maior parte das cidades o clima é quente 

praticamente o ano todo, faz-se necessário considerar também os momentos em os habitantes 

estão dormindo, pois neste período são ativados aparelhos que possuem um consumo alto, e.g., 

os condicionadores de ar.   

Para verificar se o SF conseguiu construir perfis satisfatórios, foi medido o consumo de 

energia de 1 em 1 hora em duas residências em cidades distintas. Um consumo foi medido na 

cidade de Ilha Solteira e o outro na cidade de São Paulo, ambos em uma quarta-feira. Foram 

escolhidas essas cidades pelo fato de serem cidades com portes totalmente diferentes, sendo 

uma com poucos habitantes e um território pequeno (Ilha Solteira) e a outra com muitos 

habitantes e um imenso território (São Paulo). 

A partir das Figuras 15 e 16, pode-se verificar que os perfis das curvas obtidas pelo SF 

foram satisfatórios, pois acompanham as curvas reais praticamente em todos horários.  

Pode-se notar também que as curvas de perfil de consumo do clima “Frio/Muito Frio” 

são muito parecidas com as curvas do clima “Ameno/Agradável”. Isso se deve ao fato de que 

quando a temperatura está abaixo de 25°C são utilizados praticamente os mesmos aparelhos 

eletroeletrônicos. Pode-se concluir, também, nas Figura 11 e 12, que as curvas de perfis, 

quando a temperatura está abaixo de 15°C, apresentam maior consumo durante a noite, no 

período de 20h as 21h, isso ocorre porque quando o clima está frio ou muito frio é necessário 

utilizar o chuveiro elétrico bem aquecido, consumindo assim mais energia elétrica. 
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Outra observação interessante é que os picos da noite nas cidades grandes são sempre 

superiores aos picos da noite de cidades pequenas, isso ocorre, pois em grandes cidades os 

habitantes normalmente chegam em suas residências juntos, ou praticamente no mesmo 

horário. 

Como informado anteriormente, a estimativa da carga horária diária é determinada 

tomando-se os valores obtidos a partir da execução do SF multiplicado pela potência total da 

residência. Deste modo, SF proposto pode ser interpretado como sendo uma “previsão” do 

modo como os moradores de uma determinada residência usam a energia elétrica. Com isto 

pode-se, na sequência, oferecer uma série de informações, aos usuários, com vistas à obtenção 

de economia e racionalidade energética.  

Esta previsão, evidentemente, contém imprecisões inerentes à estocasticidade do 

problema abordado. Porém, o método proposto é embrionário que pode e deve ser 

aperfeiçoado. A melhoria pode ser vislumbrada baseada nas seguintes alternativas:  

- aperfeiçoamento da base de regras e usar um processo de “defuzzificação” mais eficiente; 

- desenvolvimento de um sistema híbrido combinando o SF proposto e a base histórica do 

consumo, devidamente ajustada contemplando os dados mais recentes, ou seja, 

considerando-se uma pequena base de dados históricos (PBDH), por exemplo, em torno de 

30 dias. Visando aumentar os recursos tecnológicos disponíveis, pode empregar uma rede 

neural simples (e.g., feedforward de 3 camadas de neurônios) com o propósito de estimar, de 

forma automática, dois parâmetros de ponderação entre o SF e o PBDH que proporcione 

uma melhor previsão. 

 Estas duas alternativas podem ser implementadas via escolha de uma ou outra, de 

acordo com o interesse do usuário, ou, ainda, usando-se uma combinação das duas.  
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6  CONCLUSÕES E SUGESTÕES PARA FUTUROS TRABALHOS 

 

6.1  CONCLUSÕES 

 

A previsão de cargas elétricas em residências é um assunto pouco estudado no Brasil, 

em consequência da falta de acessos a dados reais. Na Espanha, os estudos estão bem à frente, 

com modelos estocásticos para obter o perfil de consumo residencial. Este trabalho teve como 

objetivo utilizar um sistema inteligente que, com poucos dados de entrada, tivesse a capacidade 

de obter a curva de perfil de carga elétrica residencial. Assim, foi proposto um SF, para a 

obtenção de perfis de consumo diário de carga elétrica residencial, considerando-se a variação 

de temperatura e um grupo de, no máximo, 5 moradores.  

Para obter os resultados, foram criados três conjuntos de regra, Conjunto 1, 2 e 3, 

levando em consideração a variação da temperatura. Para cada conjunto foram desenvolvidas 

duas bases de regras distintas: (1) uma para pessoas que residem em grandes cidades e que 

normalmente não retornam para suas respectivas residências no período do almoço, e (2) a 

outra é definida considerando habitantes que moram em pequenas cidades, e assim retornam 

para suas habitações para almoçar, ou descansar. A informação se os habitantes retornam ou 

não para suas residências no período do almoço causa uma grande diferença de consumo neste 

período, o que pode ser interessante para o gerenciamento de demanda. 

Nas Figuras 11 e 12 estão os perfis de curva de carga elétrica residencial quando o clima 

está “Frio/Muito Frio”, e as Figuras 13 e 14 representam os perfis de consumo de energia 

quando no clima “Ameno/Agradável”.  Pode-se observar que os perfis da Figura 11 e da Figura 

13, e também os perfis das Figuras 12 e 14, são praticamente os mesmos, por causa da 

utilização dos mesmos aparelhos quando a temperatura está abaixo de 25ºC. Mas o consumo de 

energia é um pouco mais elevado quando a temperatura está abaixo de 15º, em consequência da 

utilização do chuveiro elétrico. 

Nas Figuras 15 e 16, são apresentadas as curvas de perfis de consumo de energia 

elétrica quando as temperaturas estão altas, acima de 25°C. Pode-se notar, na Figura 15, que o 

consumo no período em que os habitantes estão dormindo é mais alto que qualquer outro 

período, por causa da utilização de aparelhos de ar-condicionado que consomem muita energia. 

Na Figura 16, quando estão sendo consideradas as grandes cidades, o maior consumo é em 

torno das 22h, pois neste horário alguns habitantes já estão se preparando para dormir, ativando 
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o aparelho elétrico de ar-condicionado e outros habitantes ainda estão acordados, com outros 

aparelhos elétricos ligados. 

 Em ambas as Figuras, 15 e 16, são mostradas o perfil de consumo obtido pelo SF em 

comparação com perfil de consumo real. Os perfis reais foram obtidos via medição de energia 

num período de 24 horas em duas residências, uma na cidade de Ilha Solteira e outra na cidade 

de São Paulo, quando a temperatura média era de 28ºC. Pode-se notar que as curvas de perfis 

de consumo obtidos por meio do sistema fuzzy possuem o mesmo (semelhante) perfil das 

curvas reais praticamente em todos horários, o que leva a uma confiabilidade do modelo 

proposto nesta pesquisa. 

 

6.2  SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 

Para trabalhos futuros, algumas propostas podem ser feitas, como: 

 Realizar uma pesquisa com várias residências distintas considerando o número de 

ocupantes na residência, a rotina os habitantes ao longo do dia, os aparelhos domésticos, 

o número de cômodos e a renda da família. A partir desses dados fornecidos, utilizar 

uma rede neural artificial da família ART com objetivo de classificar o tipo de 

consumidor. A partir dessa informação, utilizar o SF para obter o perfil da curva de 

carga elétrica das distintas classes de consumidores. 

 Acrescentar mais entradas no SF, como, por exemplo, de aparelhos eletro-eletrônicos 

existentes nas residências (ar-condicionado, chuveiros elétricos, geladeira, lavadoras, 

lâmpadas de iluminação, entre outros.). Para obter a informação dos aparelhos que se 

encontram na casa, seria interessante realizar uma pesquisa com alguns habitantes de 

residências distintas, para ter a informação de quais aparelhos eletro-eletrônicos são 

mais comuns nas habitações. 

 Realizar um estudo completo dos parâmetros das funções de pertinência das entradas do 

SF. Após serem realizadas várias modificações nos parâmetros, verificar a evolução ou 

não dos resultados em relação ao perfil de curva de carga elétrica residencial. 
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