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RESUMO

Considerando a crescente demanda de energia elétrica no setor residencial, faz-se necessario
conhecer o padréo de consumo de eletricidade de forma detalhada, impulsionando a mudanca
do comportamento dos consumidores finais, com o objetivo de reduzir o consumo global e a
racionalizacdo do uso da energia elétrica. Portanto, conhecer o perfil da curva de carga, com
antecedéncia, é importante para detectar os picos e os vales, e incentivar os consumidores a
mudar seus habitos de consumo de energia, principalmente durante os periodos em que as
tarifas sé@o mais caras. Assim, nesta pesquisa propGe-se a utilizagdo de um sistema fuzzy para
obter o perfil de carga elétrica residencial. Como o consumo de energia elétrica, em
residéncias, estd altamente correlacionado com a ocupacdo ativa, foram levados em
consideracdo o nimero de ocupantes na residéncia e os diferentes periodos do dia ao longo de
24 horas. Com base neste modelo foi possivel simular o perfil de carga elétrica, a deteccdo
dos picos que podem comprometer a eficiéncia do sistema e, consequentemente, oferecer
mecanismos para melhorar o gerenciamento de demanda e incentivar a utilizacdo racional de
energia elétrica. Com objetivo de verificar a eficiéncia do sistema fuzzy, comparou-se as
curvas de carga obtidas pelo sistema proposto com as curvas de carga reais e por meio desta

comparacao foi possivel observar que os resultados sdo promissores.

Palavras-chave: Carga elétrica residencial. Légica Fuzzy. Resposta a 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 INTRODUCAO

A previsdo de cargas elétricas € um recurso técnico de grande utilidade para o
gerenciamento da demanda de energia elétrica e estd se tornando indispensavel em
consequéncia do crescimento do nimero de usuarios, principalmente no setor residencial
(GRANDJEAN et al., 2012; JONAS; LOMAS, 2015). O setor elétrico doméstico tem impactos
significativos nos periodos de pico de demanda de energia elétrica ao longo do dia. Esses picos
de carga afetam consideravelmente a eficiéncia do sistema de energia, resultando no
congestionamento da rede elétrica (ZUNIGA et al., 2014; ABREU et al., 2015).

Assim, é necessario um melhor conhecimento da curva de carga elétrica no setor
doméstico. Esta informacao permite, aos usuarios, 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 preco menor (TORRINI, 2012).

Na literatura sd@o encontrados diversos trabalhos que buscam a modelagem da carga
elétrica residencial. Esses modelos sdo 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 nivel de detalhes (SWAN; UGURSAL, 2009; GRANDJEAN et
al., 2012).

Nesta pesquisa, € utilizada uma estratégia denominada “de baixo para cima”, sendo
desenvolvido um modelo para obter o perfil da curva de carga elétrica residencial baseado na
I6gica fuzzy (ZADEH, 1965). Esta abordagem é adotada por causa da existéncia limitada de
dados no ambiente doméstico que descrevem residéncias brasileiras, e a complexidade de
modelar o comportamento humano. A partir do uso da logica fuzzy, estimar o perfil da carga

baseado na observacdo comportamental dos usuérios residenciais.

Obter o perfil de consumo de carga elétrica em residéncias ndo é uma tarefa facil, pois
mesmo que os clientes tenham as mesmas caracteristicas gerais, (por exemplo, duas residéncias
distintas com o0 mesmo nimero de habitantes, 0 mesmo tipo de habitacdo, nimero iguais de
cdmodos, aparelhos eletronicos iguais etc.) ndo ha a minima possibilidade de as duas curvas de
demanda de energia serem iguais. A influéncia do comportamento humano sobre a demanda de
energia residencial é tdo importante que ndo ha qualquer possibilidade de duas familias com o
mesmo consumo de energia elétrica diaria apresentar a mesma curva de carga. Essa é a razdo

pela qual a modelagem da demanda de energia em uma area especifica é uma tarefa dificil.
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Levando em conta que o perfil da demanda de eletricidade no setor residencial esta
altamente correlacionado com o tempo de ocupacéo das residéncias, no modelo consideram-se
a quantidade de habitantes em uma residéncia em diferentes periodos do dia, assim como as
atividades diarias que caracterizam como as pessoas usam 0 seu tempo. Neste modelo
considera-se a ocupagdo como ativa os periodos em que 0s usudrios estdo na residéncia
acordados ou dormindo. Nas principais publicacdes disponibilizadas na literatura (TORRINI,
2012; LOPEZ-RODRIGUEZ et al., 2013) sdo consideradas a ocupac¢do como ativa apenas o

tempo em que 0s usuarios estdo na residéncia e acordados.

O perfil do consumo de energia utilizando um sistema inteligente pode simular as
atividades diarias dos ocupantes em suas residéncias 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 o0s consumidores. A
producdo de energia € caracterizada por varias fontes de geracdo (distribuicdo), como, por
exemplo, hidréulica, térmica, edlica, solar etc., na qual, o consumidor tera livre escolha do

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

Portanto, nesta pesquisa, baseado num modelo fuzzy, curvas de carga residencial sdo
construidas considerando as caracteristicas de um grupo de domicilios brasileiros, levando em

consideracao os periodos do dia, 0 nimero de ocupantes na casa e a temperatura.

1.1 MOTIVACAO

Na pesquisa de mestrado da autora Silva (2012) foi abordado o problema da previséo de
carga global de sistemas elétricos, ou seja, englobando todos os consumidores (residenciais,
comerciais, industriais, entre outros), sendo um problema classico adotado na literatura
especializada. Nesta condicdo, usam-se bases de dados do historico do tamanho em que se
dispoe. Isto decorre pelo fato que as estatisticas sdo as grandes “conselheiras”. Ou seja, espera-
se que no futuro o comportamento da carga ira se repetir. Como ndo se trata, apenas de repetir
valores, outras informacgdes (exdgenas) sdo igualmente importantes, as quais, conjuntamente

com a base histérica, sdo usadas como entrada ao sistema previsor que, habitualmente, é
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desenvolvido como uma alternativa classica, por exemplo, a abordagem de Box-Jenkins
(O’DONOVAN, 1983). Modernamente, a literatura tem tomado preferéncia pelo emprego de
técnicas nominadas “inteligentes”, e.g., redes neurais artificiais (HAYKIN, 2008), I6gicas fuzzy
(ZADEH, 1965) etc. A carga global prevista ¢, finalmente, repartidas aos diversos barramentos
do sistema visando realizar os varios estudos (fluxo de poténcia, analise da estabilidade etc.)
que sdo necessarios e adequados no contexto do planejamento, planejamento da operacédo e da
operacdo. No entanto, a medida que se aproxima dos barramentos (particionamento da carga
total), a previsdo se torna mais complexa, isto porque o comportamento da carga ndo é téo
influenciado pela estatistica (ndo se observa regularidade estatistica importante). A situacdo é
ainda mais dramatica se o interesse é a previsdo da carga residencial. Este assunto (0 que
acontece o consumo domeéstico) intrigou-me durante todo o tempo. Por esta razdo, busca-se
contribuir com o estudo da previsao residencial. Evidentemente, a razdo disto, é proporcionar
um entendimento comportamental dos usuarios residenciais e, em especial, oferecer uma
ferramenta visando a economia doméstica e a racionalizacdo do uso da energia. Neste sentido, a
proposta, nesta pesquisa, compreende ao desenvolvimento de um procedimento, baseado na
I6gica fuzzy (ZADEH, 1965), que necessita, para sua execucdo, de um reduzidissimo volume de
informacdes e que seja robusto e confiavel, i.e., algo bastante “palatiavel” ao usuario e que seja
passivo de receber inovagdes. E neste sentido que se pretende desenvolver esta pesquisa de
doutorado.

1.2 CONTRUBUICOES 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 ORGANIZACAO DO TEXTO
Este texto esta dividido em sete capitulos, sendo organizados da seguinte forma: carga

elétrica residencial, légica fuzzy, construcdo da curva de carga, resultados, discussdes e
finalizando com as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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No capitulo 2 apresenta-se uma breve revisdo bibliogréfica de alguns trabalhos que
realizaram a previsdo de cargas elétricas residenciais e, também, abrange brevemente como a

energia elétrica no Brasil chega a seus consumidores.

No capitulo 3 é abordado o conceito de logica fuzzy, dando maior énfase a ferramenta

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

No capitulo 4 é descrita a metodologia desenvolvida para construcdo do perfil de consumo
de energia elétrica residencial utilizando um sistema fuzzy. Apresentam-se, no Capitulo 5, os
perfis de consumo de energia residencial obtidos por meio do SF proposto. Sdo apresentados,
também, dois perfis de consumo de energia reais, medidos de hora em hora, num periodo de 24

horas.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes gerais, assim como sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 CARGA ELETRICA RESIDENCIAL

2.1  REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na literatura sdo encontrados diferentes tipos de modelos com objetivo de modelar a
curva de demanda residencial. Esses modelos sdo classificados em dois grupos principais: “de
cima para baixo” e de “baixo para cima” (GRANDJEAN et al., 2012).

Os modelos “de cima para baixo” ndo implicam uma grande complexidade, mas sua
implementacdo necessita do uso de uma extensa base de dados empiricos (AIGNER et al.,
1984; BARTELS et al., 1992). Os dados utilizados sdo informacgdes gerais, como: produto
interno bruto (PIB), taxa de desemprego, apresentacdo estatistica sobre a populagdo-alvo,

evolucdo predita, taxas de saturacao de aparelhos, etc.

Os modelos “de baixo para cima” comegam a partir das menores unidades possiveis de
um sistema e, sucessivamente, vao agregando estas unidades para alcancar niveis mais elevados
do sistema elétrico. Sao caracterizadas com dados de entradas do consumo individual dos
aparelhos domeésticos selecionados, informagdes meteoroldgicas, conta de energia elétrica das
familias, 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;
WACKELGARD, 2010; LOPEZ-RODRIGUEZ et al., 2013; ZUNIGA et al.,2014).

Os modelos “de baixo para cima” apresentam a vantagem de um alto nivel de detalhes,
pois a demanda de energia pode ser calculada por um par de familias e até mesmo para cada
utilizacdo final. Por conseguinte, serd apresentada uma breve revisdo bibliogréafica de algumas

publicacGes mais relevantes.

O Trabalho de Yao e Steemers (2005) propde um modelo que se baseia no consumo
diério por pessoa, taxa de utilizagdo do equipamento, numero de ocupagdo nas residéncias e
dados meteoroldgicos. 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 trés
habitantes, medida durante um dia de trabalho no inverno.

Stoke’s (2005) desenvolveu um modelo aplicavel no setor residencial, sendo capaz de
gerar trés 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 ¢ a modelagem
da curva de carga elétrica de residéncias britanicas. Seu modelo tem que ser capaz de fornecer
perfis de demanda para a situacdo contemporanea com um futuro, assim as curvas de carga

devem ser regulaveis.

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 periodos, especialmente em relacdo a estacdo do ano, o dia e a hora.
Paatero e Lund construiu um modelo de dois niveis: o primeiro nivel define os equipamentos
domeésticos estabelecidos para cada residéncia e a tendéncia de oscilacdo de carga. O segundo
nivel simula cada aparelho em cada domicilio com o auxilio das probabilidades de uso de cada

um.

No trabalho de Armstrong et al. (2009) foi desenvolvido um modelo que reconstréi a
curva de carga dos aparelhos domésticos de elétricos, com uma resolucdo de tempo de 5
minutos. O objetivo da modelagem é obter varios perfis de consumo para os aparelhos
selecionados, para determinar a forma de como calor e energia combinados podem ser
integrados em habitacGes canadenses e como eles podem fornecer a poténcia necessaria. Foram
selecionadas trés familias para serem simuladas, sendo diferenciadas pelo tamanho da
residéncia e a quantidade do consumo de energia.

Widen et al. (2009) propdem um modelo de geracdo de curva de carga, baseado no uso
final de cada aparelho, funcdo densidade de iluminacdo natural e consumo de agua; além disso
define e simula equipamentos domésticos. A principal finalidade deste modelo é gerar curvas
de carga elétrica para aparelhos domésticos que servird entdo como entradas para outras
ferramentas de simulacdo. Entre eles estdo sendo modelados programas de sistemas
descentralizados de geracdo de eletricidade em pequena escala ou equipamentos de produgéo
de agua domestica com base em energia solar. Outro objetivo desta ferramenta de simulagéo é
estudar as modificagdes da curva de carga doméstica em um ponto de vista prospectivo, quando
se consideram as mudangas em termos de comportamento e a eficiéncia energética dos

aparelhos.

Widen e Wackelgard (2010) buscam melhorar o modelo proposto por Widen et al.
(2009), sendo utilizado um modelo estocastico. Como esperado, os dados de entrada deste
modelo sdo os mesmos que o do modelo anterior: tempo de uso das atividades domésticas

provenientes de variaveis estatisticas e dados meteoroldgicos. O modelo assume que a qualquer
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instante de tempo t, cada ocupante de uma casa deve estar em um dos trés estados de
disponibilidade: (1) ausente: a pessoa ndo estd em casa; (2) presente e inativo: o habitante esta
em casa e dorme; (3) presente e ativo: membro da habitacdo estd em casa e pode realizar cada
tipo de atividade doméstica. A partir dessas informacdes, uma cadeia de Markov que gera
diversas sequéncias de atividades domésticas com altos niveis de resolucdo foi construida,

sendo esta a principal caracteristica da modelagem de Widen e Wéckelgard (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 aquisicdo de dados, que os obrigou a considerar apenas um cenario com um unico
individuo que vive na casa. Este cenario €, entdo, usado para gerar variacdes que dependem de
funcdes de distribuicdo de probabilidade para alterar a hora de inicio das atividades principais.
Eles também propdem o uso de uma funcdo de inclinacdo que é construida com base em outros
estudos publicados. Esta funcdo é usada para calcular a tendéncia 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 referéncia para
modelos desenvolvidos posteriormente, especialmente os que se referem a modelagem de
comportamento humano. O modelo ARGOS simula a curva de carga de usuarios residenciais
considerando quatro atividades domésticas: (1) cozinhar; (2) afazeres domésticos; (3) lazer e
(4) higiene pessoal. Cada membro da familia € caracterizado por um cenario de presenca e uma

tendéncia especifica para cada atividade doméstica.

Em Richardson et al. (2010) foi adotada uma abordagem detalhada do procedimento “de
baixo para cima”, sendo utilizados 0s elementos do agregado familiar, especificando o0s
equipamentos domesticos e os membros da familia. Os autores usaram dados de estudos que
contém registros detalhados de atividades domésticas para 21.000 habitacGes. Esses registros
foram utilizados para criar perfis de presenca e atividade a cada dez minutos. Foram levados
em consideracdo os dados dos aparelhos, como taxas de penetragdo, consumo anual, taxa de
ocupacao, tempo de utilizagdo, informacBes sazonais, dados demogréaficos estatisticos e as
curvas de carga totalizando de 22 habitagbes. Com esses dados, pode-se calcular a curva de
demanda para uma habitagdo com base no numero de membros da familia, o dia da semana e o
més do ano. Neste modelo ha a necessidade de uma grande quantidade de dados, de modo a

incorporar as caracteristicas dos ocupantes.
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No trabalho de Lopez-Rodriguez et al. (2013), sdo utilizadas as informagbes obtidas
pelo TUS (Time Use Survey), realizado pelo Instituto Nacional de Estatistica da Espanha, em
2009-2010, para a obtencdo de perfis de ocupacao ativa de habitacfes espanholas. Estes perfis,
cujos padrdes apresentam semelhancgas significativas com o perfil tipico da procura de
eletricidade doméstica, foram obtidos para classificar as residéncias em funcdo do seu nimero
de habitantes, sendo consideradas casas com ocupagOes de 1 a 6 pessoas, e para os dias de
semana e fins de semana. Trés picos de ocupacao ativa foram identificados, (1) parte da manha,
(2) a tarde e (3) a noite. Esta informacao foi utilizada como entrada de um modelo estocastico
baseado na cadeia de Markov e técnicas de Monte Carlo, que gera os perfis de ocupacéo ativa

nas habitacGes, 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, Zufiga et al. (2014) desenvolveram uma pesquisa utilizando
os sistemas de l6gica fuzzy para modelar o comportamento humano relacionado a ativacdo de
aparelhos e iluminagdo em uma residéncia. Foram considerados a caracteristica da atividade de
cada pessoa e um conhecimento do seu cronograma de lazer e da rotina doméstica. Com base
neste modelo, o perfil de ativacdo 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 geracdo de energia elétrica no Brasil, as usinas hidrelétricas, as quais
sdo predominantes, usam a agua para gerar energia. Com a escassez de chuvas, pouco volume
de agua é acumulado nos reservatorios, fazendo com que as usinas hidrelétricas ndo consigam
gerar energia suficiente para abastecer um pais continental como o Brasil, com isso é
necessario utilizar as usinas Termelétricas. Ha alguns anos, o procedimento usado para o
despacho da geracdo, correspondia a adocdo das usinas hidrelétricas funcionando na base,
enquanto que as termelétricas nas horas de ponta. Hoje em dia, entretanto, esta distribuicdo 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
reservatorios (nas barragens hidrelétricas) quantidade de agua suficiente para gerar energia de
forma racional em todo o tempo do ano. Neste caso, as termelétricas podem ser usadas nos

periodos de ponta, bem como na base em periodos devidamente limitados. Se isto for bem
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planejado, por certo, ndo haveria problemas no abastecimento de energia no pais,
evidentemente, se houver capacidade de geracdo para atender a demanda.

As usinas Termelétricas geram energia a partir da queima de combustiveis fosseis
(diesel, carvdo mineral, gas natural, gasolina etc.), ndo sendo as mais indicadas para gerar
energia, por produzirem impactos ambientais. Portanto, este tipo de energia é altamente
prejudicial a0 meio ambiente. Outra desvantagem é que o custo final deste tipo de energia é

mais elevado do que a gerada em hidrelétricas.

No inicio de 2015, as contas de energia passaram a trazer o Sistema de Bandeiras
Tariféarias. As bandeiras sdo classificadas nas cores verde, amarela e vermelha, que indicam se
a energia custa mais ou menos, em funcédo das condicdes de geracao de eletricidade. A bandeira
verde indica que as condicdes de geracdo de energia sdo favoraveis, assim, a tarifa de energia
ndo sofre nenhum acréscimo. A bandeira amarela informa que as condi¢Ges de geracdo estdo
menos favoraveis, 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 condicdes
de geracdo de energia estdo 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
agua para produzir energia por hidrelétricas) e considerando o comportamento do mercado
futuro de venda e de compra de energia, a identificacdo do comportamento individualizado do
consumo residencial de energia elétrica é necessaria para auxiliar os setores de geracdo e de

distribuicdo de energia elétrica.

Mesmo com o aumento do nimero de consumidores na classe residencial, com a crise
financeira que o pais estd passando, desde o inicio de 2015, o terceiro trimestre do ano obteve
um agravamento nas condi¢fes de emprego e renda, o crédito ficou mais restrito, conjugados
ao reajuste elevado das tarifas de energia elétrica tém contribuido para o recuo do consumo de
energia nas residéncias (ANEEL, 2016).

No Brasil, as cargas elétricas dos consumidores residenciais de energia, normalmente
sdo formadas pela utilizacdo de chuveiros elétricos, climatizacdo, refrigeragdo, iluminacéo,
ferro elétrico, televisao e outros equipamentos elétricos. Um dos fatores que mais influenciam a
carga elétrica em areas residéncias sdo os fatores climaticos, principalmente a variavel
temperatura (O’ DONOVAN, 1983).
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3 LOGICA FUzZzY

3.1 CONJUNTOS FUzZzY

A ldgica fuzzy foi desenvolvida, em 1965, na Universidade da California, pelo Dr. Lotfi
A. Zadeh (ZADEH, 1965). Sua principal finalidade é tratar e representar as incertezas, termos
linguisticos, redundancias, imprecisdo e de forma geral conceitos mal definidos, ja que o

mundo ndo é construido somente por fatos totalmente verdadeiros ou falsos (ZADEH, 1965).

A teoria classica de conjuntos € definida por uma Idgica que da a uma proposi¢do um
valor completamente verdadeiro, cujo valor de verdade é arbitrado igual a 1, ou completamente
falso, cujo valor de verdade ¢ igual a 0, fazendo com que essa l6gica ndo represente bem os
conceitos vagos. A vantagem da légica fuzzy é de poder ser aplicada as informacdes que nédo
sdo absolutamente verdadeiras ou falsas, possuindo, portanto, um valor entre 0 e 1(BAUER,
1996).

A teoria dos conjuntos fuzzy é vista como uma extensao da teoria de conjuntos classicos,
sendo associada aos conceitos basicos de funcdes de pertinéncia, operacdes fuzzy com

conjuntos, numeros, relacdes, regras, etc.

Nos conjuntos fuzzy, um determinado elemento pode pertencer a um conjunto
parcialmente. O grau de pertinéncia é definido por meio da funcéo de pertinéncia, sendo seus
valores reais definidos no intervalo [0, 1]. A funcdo de pertinéncia de um conjunto fuzzy é
definida pela equacédo (1) (ZADEH, 1965):

Ha(x):U - [0,1] 1)

na qual a cada elemento de x € U, esta associado ao grau u,(x), ou seja, o valor que x pertence
aA.

Via de regra, para aplicacdes préaticas, o nUmero de conjuntos fuzzy deve situar-se entre
3 e 10, dependendo do grau de exigéncia das solucbes esperadas. Um maior nimero de
conjuntos, geralmente, produz melhores solugdes, porém, exigem um maior esforco

computacional, ou maior complexidade.
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Consideram-se A e B dois conjuntos fuzzy, com func¢des de pertinéncia p,(x) e ug(x),
respectivamente, como ilustrados na Figura 1. Os operadores basicos mais importantes dos
conjuntos fuzzy sdo definidos a seguir (ZADEH,1965; TERANO et al, 1991;
KARTALOPOULOS, 1996; ARABSHAHI, 1996; BAUER, 1996; AZIZ e PARTHIBAN,
1996a).

Figura 1 - Conjuntos Fuzzy
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Fonte: Elabora¢do do proprio autor.

I) Operador AND (a): indica a intersecdo de dois conjuntos, sendo a funcdo de

pertinéncia da interse¢do destes dois conjuntos fuzzy definida na equagéo (2):

Panp(x) = pa(x) A pp(x) = min{ py(x) , up(x)} 2)

Na Figura 2 esté ilustrada a intersecdo dos dois conjuntos fuzzy A e B (cor azul) (AZIZ,
PARTHIBAN, 1996¢c; BAUER, 1996).
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Figura 2 - Intersecdo entre os Conjuntos Fuzzy A e B

Pertinéncia Hane(x)

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

I1) Operador OR (v): indica a unido de dois conjuntos, sendo a fungdo de pertinéncia
da unido destes dois conjuntos fuzzy definida por:

tave(x) = pa(x) v ug(x) = max{ ps(x) , up(x)} (3)

A unido dos dois conjuntos fuzzy esta ilustrada na Figura 3 (AZIZ; PARTHIBAN,
1996¢; BAUER, 1996).

Figura 3 - Unido entre os Conjuntos Fuzzy A e B

Pertinéncia Maus(x)

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.



25

I11) Operador NOT: indica o complemento de um conjunto fuzzy, sendo a fungéo de

pertinéncia do complemento de A, A" definida pela equacao (4):

par(x) = 1 — py(x) 4)

Na Figura 4 ilustra-se o conjunto A (cor vermelha) e seu complemento A" (cor azul)
(AZIZ e PARTHIBAN, 1996¢; BAUER, 1996).

Figura 4 - Complemento do Conjunto Fuzzy A

Pertinéncia M, (x)

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

3.2  FUNCOES DE PERTINENCIA

As funcbes de pertinéncia sdo uma representagdo grafica da magnitude de participacéo
de cada entrada, caracterizando, de forma gradual, a pertinéncia nos conjuntos fuzzy, ao
contrario do que acontece com a pertinéncia dos conjuntos matematicos tradicionais,
denominados crisp, para os quais a pertinéncia é dada da forma pertence ou nao pertence. Essas
funcbes associam um peso a cada entrada processada, definindo uma superposi¢do funcional

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

As funcdes de pertinéncia podem ter diferentes formas, sendo escolhidas de acordo com

0 tipo de aplicacdo. Entre as fungOes existentes, as mais utilizadas séo as funcGes triangulares,
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trapezoidais, gaussianas e sino. O projetista tem a liberdade de escolher uma destas fungdes, de
forma que melhor se ajuste na aplicacdo em questdo, para obter melhores resultados
(KASABOV, 1998; MENDEL, 1995).

Na figura 5 estdo ilustradas as funcbes de pertinéncia triangular (a), trapezoidal (b),

gaussiana (c) e sino (d).

Figura 5 — Tipos de Funcdes de Pertinéncia
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Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

a) Triangular

A funcédo de pertinéncia triangular é definida pela equagéo (5), sendo u,, u, € us 0s

vértices utilizados para compor a funcéo.

xX—u
— ) ul S X S uZ
Uz—Uy
X—u
3 , Uy <x< Us (5)
Uz—Uz

0 , x<u oux>us

b) Trapezoidal

A funcéo de pertinéncia trapezoidal esta definida na equacgéo (6), sendo, u;, u,, us € u,

os Vértices utilizados na composicéo da funcéo.
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( 0 ,x<uy
X—Uq
, W< x<u
. 1 2
S 1, U, <x < uj (6)
X—Uy
<x<u
Ug—U3 ’ U3 - - 4
\ 0 ,x>u,

c) Gaussiana

A funcéo de pertinéncia gaussiana é definida da seguinte forma:

—(x—uo)2

u(x) =e 202 (7

sendo:
u, . centro da funcdo gaussiana;

a? :variancia ( mede a meia largura a uma altura de e™?1).

d) Sino

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

ulx) = H—l‘zb (8)

|X—C
a

sendo:
a : amplitude (mede a abertura da fungdo);
b : metade da amplitude;

¢ : centro da funcéo sino.
3.3  SISTEMA-FUZZY
O sistema-fuzzy, também conhecido como controlador fuzzy, produz solucdes

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

conjunto simples que considera varios tipos de regras. Estas regras sdo 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 constituido por trés componentes: (1) fuzzificacdo; (2) inferéncia e

(3) defuzzificacdo, como ilustrados na Figura 6.

Figura 6 - Diagrama de blocos de um sistema-fuzzy
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! de Entrada de Saida :

Fonte: elaboracdo da prépria autora.

3.3.1 Fuzzificacao

A fase de fuzzificacdo é responsavel pela conversdo de cada entrada real (crisp) em uma
varidvel fuzzy, fazendo, assim, uma decomposi¢do em um sistema de entrada-saida em um ou

mais conjuntos fuzzy.

Cada conjunto fuzzy cobre uma regido particular de valores de entrada ou de saida e, por
meio da funcdo de pertinéncia, € produzido um grau de pertinéncia (4) 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 saida € um membro daquele
conjunto fuzzy particular. Na fase de “fuzzificacdo” € observada uma superposi¢ao entre 0s
limites dos conjuntos fuzzy, sendo indispensavel para prover uma operacao suave do sistema. O
processo de “fuzzificagdo” permite que as entradas e as saidas do sistema sejam expressas em
termos linguisticos 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 Inferéncia

Apds as entradas e as saidas do sistema terem sido decompostas em seus respectivos
grupos de conjuntos fuzzy, a base de regras é definida, sendo constituida por uma série de
declaragdes Se - Entéo, as quais consistem de uma premissa e de uma concluséo definida como
sendo uma funcdo da entrada e uma funcdo da saida dos conjuntos fuzzy, respectivamente,
como ilustra a equacao (9). Estas regras sdo do tipo (AZIZ e PARTHIBAN, 1996b; CHEN e
PHAM, 2006):

Se x é A < premissa >, entdo, y é B < conclusio > 9)

Estas regras sdo um dos principais componentes dos sistemas nebulosos (KANDEL,
1993; MENDEL, 1995).

A base de regras pode ser criada a partir da experiéncia 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 agédo

necessaria.

3.3.3 Defuzzificacdo

Na etapa de “defuzzificacdo”, cada saida fuzzy é convertida em saida real (crisp).
Existem diferentes técnicas para converter as saidas fuzzy em valores reais, sendo destacados:
critério de maximo, média do maximo e o centro da area (MENDEL, 1995; ARABSHAHI,
1996).

- Critério do maximo  : neste processo, encontra-se o ponto maximo no qual a funcéo

de pertinéncia € um maximo;

- Média do maximo : neste processo sao escolhidos os valores de saida em que a

funcgdo de pertinéncia esta para um valor maximo;
- Centro de &rea : este método encontra o centro da gravidade da solucdo dos
conjuntos nebulosos.

Em relacdo aos métodos supracitados, o mais utilizado é o centro de area, também

conhecido como centroide, definido pela equagédo (10). O valor de saida € calculado tomando-
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se 0 somatorio do produto da pertinéncia do conjunto de entrada, para cada entrada, pelo valor
de saida determinado por meio de um conjunto de regras. Este resultado é dividido pelo
somatorio dos valores de pertinéncia do conjunto de entrada para cada entrada, resultando,
assim, o valor da acdo de controle (ARABSHAHI, 1996; KARTALOPOULOS, 1996, LOPES,
2005).

_ Z?:l Wivi
CA = T (10)

sendo:

CA : centro area;

n . namero de regras fuzzy;

W; : graude pertinéncia da regra i;

v; : atividade de controle recomendada referente a regra i.



31

4 CONSTRUCAO DA CURVA DE CARGA RESIDENCIAL

Para obter o perfil de carga residencial, nesta pesquisa baseou-se nas publicacdes de
Zufiga et al. (2014) e Lopez-Rodriguez et al. (2013). No trabalho de Zufiga et al. (2014) foi
usado um sistema fuzzy para construir a curva de consumo de aparelhos domésticos de
residéncias na Espanha: (1) fogdo elétrico; (2) maquina de lavar roupas e (3) iluminacéo.
Foram utilizadas as funcdes de pertinéncia de entrada periodos “Dia-Noite” e “Periodos do
Dia”, sendo o periodo “Dia-Noite” utilizado somente as regras de iluminagdo. Assim, nesta
pesquisa utiliza-se a mesma ferramenta do trabalho de ZUfiga et al., o Sistema Fuzzy, mas com

diferentes entradas, saida e objetivos.

No trabalho de Lopez-Rodriguez et al. (2013) é construido o perfil da curva de carga
residencial utilizando um modelo estocastico, levando em consideragdo a ocupacdo ativa na
casa, sendo considerada como ocupacao ativa somente 0S momentos em que as pessoas estéo
na residéncia na condic¢do “acordadas”. Foram construidas curvas de carga considerando-se
residéncias de 1 a 6 pessoas. Assim, o referido trabalho serviu de inspiracdo, nesta pesquisa,
visando criar o conjunto de entrada “Ocupagdo”, isto porque a ocupacdo estd diretamente
correlacionada com o consumo de energia elétrica. A proposicdo de Lopez-Rodriguez et al.
encontra-se baseada num modelo estocéstico. Nesta tese, 0 modelo desenvolvido constitui-se

num sistema inteligente, havendo, portanto, diferencas expressivas.

A medida que se chega ao consumidor, a previsdo de cargas elétricas é obtida com
pouca precisdo, isso se deve ao fato do consumidor agir sobre livre e espontanea vontade.
Assim, nesta pesquisa propde-se uma metodologia que utiliza um Sistema Fuzzy (SF) para
construir um perfil de curva de carga residencial de um grupo especifico de residéncias. Para
construir o perfil de consumo de energia, leva-se em consideracdo a rotina da maior parte dos
brasileiros, que possuem uma jornada de trabalho de 8 horas por dia. Assim, uma entrada do SF
é 0 pardmetro “Periodos do Dia” e a outra entrada definida como “Ocupacdo”, e a saida 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 observacdo muito importante, €
que sempre havera a necessidade de usar o historico dos habitantes, ou seja, sua rotina para
criar as regras e, assim, obter a curva de perfil de consumo. Quanto mais informagdes forem
obtidas dos moradores da classe de residéncias em estudo, mais proxima a curva de perfil

obtido (via SF) estara da curva de perfil de energia real.
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E importante ressaltar, também, que mesmo que uma residéncia possua a mesma rotina,
0 mesmo numero de habitantes de outra residéncia, suas respectivas curvas de consumo serdo
diferentes, mas os perfis e 0 esbogo serdo basicamente similares. 1sso ocorre por causa de que

cada ser humano possui um comportamento unico, e habitos distintos.

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

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

O modelo proposto foi implementado no software MATLAB e esta representado
brevemente na Figura 7.

Figura 7 — Sistema Fuzzy aplicado a determinacdo do perfil de curva de carga residencial

|
\ Perfil de Consumo Residencial E Saida

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

A sequir séo apresentadas, detalhadamente, como foram construidas as entradas e saida
do modelo desenvolvido.

41 ENTRADAS DO SISTEMA-FUZZY

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

especificas, com no maximo cinco habitantes, que realizam uma jornada de trabalho de 8 horas
por dia.
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Foram criados dois conjuntos de entradas “Periodos do Dia” e “Ocupagdo”, que serdo

utilizadas como variaveis de entrada do SF.

A funcdo de pertinéncia utilizada para representar os conjuntos de entrada foi a funcéo
sino (gaussiana). Esta escolha se deve ao fato desta funcdo interpretar de melhor forma a

representacdo dos periodos e das ocupagdes na residéncia.

4.1.1 Periodos do Dia

Para definir os diferentes periodos do dia, que serdo utilizados como um conjunto de
entrada do SF, foi levada em consideragdo a rotina didria 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
diaria dessa classe de pessoas, foram estabelecidos 8 periodos distintos, compreendidos no

intervalo entre Oh e 24h.

O primeiro periodo considerado corresponde ao “Primeiro Periodo de Sono”. Neste
periodo, normalmente, sdo utilizados os aparelhos de ar-condicionado e ventiladores quando a

temperatura esté alta.

O segundo periodo refere-se ao “Café da manh&”. Neste periodo, os habitantes acordam
e comecam a utilizar diversos aparelhos eletroeletronicos, como: iluminagdo, chuveiro elétrico,

micro-ondas, entre outros.

O proximo periodo considerado é o “Primeiro Periodo de Trabalho™, sendo este o
terceiro periodo do dia. Nestes periodos, os habitantes deixam suas casas para irem para o0
trabalho desligando todos os aparelhos eletroeletrdnicos, excetos os aparelhos de consumo
continuo, como geladeira e freeze. Entende-se por consumo continuo, os aparelhos que

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

O quarto periodo é 0 “Almog¢o”. Trata-se de um periodo em que as pessoas dispdem de
um intervalo de 2 horas (em média), para almocarem. Neste periodo, consideram-se dois casos
distintos, ou seja, 0 caso das pessoas que voltam para suas respectivas casas e assim consomem
energia elétrica em suas residéncias, e 0 caso das pessoas que ndo retornam para suas

respectivas casas.
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O quinto periodo considerado é o “Segundo Periodo de Trabalho”, que é 0 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 eletroeletrénicos, como chuveiro elétrico, iluminagdo, TV e ja

comegam a preparar o jantar, ou algo para comer. Esse é o0 sexto periodo considerado.

O sétimo periodo considerado é o “Descanso”, sendo este 0 momento em que 0S
moradores descansam ap0s um longo dia de trabalho, ativando algum aparelho para
refrigeracdo de ar quando a temperatura esta alta, o chuveiro elétrico quando a temperatura esta

amena ou fria, televisor, entre outros.

O ultimo periodo utilizado refere-se ao “Segundo Periodo do Sono”. Neste periodo, 0s
habitantes estdo se preparando para dormir, desativando praticamente todos os aparelhos
eletroeletrdnicos, exceto 0s de consumo continuo e os equipamentos de climatizacdo caso a

temperatura esteja alta (ar condicionado e ventiladores).

Assim, oito funcbes de pertinéncia no intervalo de [0, 24] horas s&o definidas, o que
corresponde a 24 horas do dia, para identificar os diferentes periodos do dia, ou seja, 0s
periodos em que os habitantes estdo em suas respectivas casas utilizando aparelhos
eletroeletrénicos ou dormindo e, também, os periodos que estdo fora da residéncia. Assim, a
varidvel linguistica "Periodos de Dia" possui oito valores linguisticos, onde cada termo é
caracterizado por uma funcdo de pertinéncia de acordo com a Figura 8.



Figura 8 - Funces de Pertinéncia "Periodos do Dia"
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.
sendo:
- Primeiro Periodo do Sono (PS1) : [Oh, 6h];
- Café da Manha (CM) : [6h, 8h];
- Primeiro Periodo de Trabalho (T1) : [8h, 12h];
- Almoco (AL) . [12h, 14h];
- Segundo Periodo de Trabalho (T2) : [14h, 18h];
- Jantar (JA) : [18h, 21h];
- Descanso (DE) . [21h, 23h];

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

Por causa da alta correlacdo que existe entre o perfil da demanda de eletricidade no
setor residencial, com o tempo de ocupacdo das residéncias, é criada a variavel de entrada

“Ocupacao”.

A varidvel linguistica "Ocupagéo" é definida por 7 valores linguisticos que determinam
se a ocupacdo é “Alta”, “Média” ou “Baixa”, dependendo da quantidade de usuérios. Nesta
pesquisa propBe-se abordar uma residéncia com um maximo de 5 habitantes. A ocupacdo é
considerada “Alta” quando 4 ou 5 habitantes estdo na residéncia, “Média”, quando ha 2 ou 3, e
“Baixa” quando ha apenas um ou nenhum habitante. Cada valor linguistico é caracterizado por

uma funcéo de adeséo ilustrada na Figura 9.

Figura 9 - Funcdes de Pertinéncia "Ocupagao”
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
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sendo:

- Alta 1 (A1) : ocupacdo alta no periodo [Oh, 8h];

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

- Media 1 (M1) :ocupacdo media no periodo [12h, 14h];
- Baixa 2 (B2) : ocupacdo baixa no periodo [14h, 18h];
- Alta 2 (A2) : ocupacdo alta no periodo [18h, 21h];

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

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

4.2  SAIDA DO SISTEMA-FUZZY

A saida do sistema fuzzy é representada pelo consumo de energia elétrica num periodo
de 24 horas. O resultado desejado do sistema é mostrar os perfis de consumo dos usuarios

durante todo o dia, indicando os horarios de maior e menor utilizagéo.

Para representar a saida do sistema fuzzy "Consumo de Energia Elétrica”, sdo definidas
5 fungBes de pertinéncia (conjuntos fuzzy) no intervalo [0, 1]. Na Figura 10 ilustra-se as
funcdes de pertinéncia que sdo determinadas pelos valores linguisticos (“Muito Alto”, “Alto”,
“Médio”, “Baixo”, “Muito Baixo™) e sdo convertidos em valores reais (crisp) entre zero e um.
Este processo é conhecido como “defuzzificagdo”. Um valor proximo de 1 significa que ha
varias pessoas disponiveis na casa para ativar os aparelhos eletroeletronicos e a iluminacéo, e
um valor préximo de zero significa que ha poucas pessoas e, assim, 0 consumo de energia €

menor.

Na saida do SF é utilizada a funcdo de pertinéncia Gaussiana, por causa da melhor

representacdo dos valores linguisticos.



Figura 10 - Fungdes de Pertinéncia "Consumo de Energia Elétrica"
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.
sendo:

- Muito Baixo (MB)
- Baixo (B)

- Médio (M)

- Alto (A):

- Muito Alto (MA)

: muito baixo consumo de energia elétrica;

: baixo consumo de energia elétrica;

: médio consumo de energia elétrica;

: alto consumo de energia elétrica;

- muito alto consumo de energia elétrica.

4.3 BASE DE REGRAS DO SISTEMA-FUZZY
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Apobs serem definidas as entradas e as saidas por meio das variaveis linguisticas, é

possivel 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 obtencdo de bons resultados. As regras
séo definidas em consonéncia com a seguinte relagéo, representada pela equacao (11):

SeX;éAeX,éB,entdo, Y éC (11)

em que X; periodos do dia e X, ocupacdo sdo as entradas do sistema; Y consumo de energia é a
saida e A, B e C sdo os valores assumidos em cada variavel, respectivamente. Esta relacéo

também pode ser expressa da seguinte forma: "Se antecedente, entdo, consequente”.

O procedimento utilizado, nas entradas do SF, é convertido por meio das funcbes de
pertinéncia para as saidas. Ao aplicar as regras, é obtida uma saida cujo valor € um nimero
fuzzy, que deve ser convertido em um valor real (crisp). Este processo é conhecido como
“defuzzificacdo”. Para realizar a defuzzificagdo deste trabalho foi utilizado o método “centro de

area”, definido pela equacgdo (10).

Na Figura 11, esta representado o processo de inferéncia fuzzy em relacdo as 17h30min,
sendo consideradas as entradas Periodos do Dia e Ocupacdo, a saida Consumo de Energia
Elétrica, e as regras (i) e (ii) ativas neste horario. Considerando a entrada Periodos do Dia,
observe que as 17h30min a variavel linguistica T2 tem pertinéncia 0,9 e a variavel linguistica
JA possui pertinéncia 0,15. A entrada ocupacdo, neste mesmo horéario, tem variavel linguistica

B2 com pertinéncia 0,9 e a variavel linguistica A2 com pertinéncia 0,15.

Utilizando a regra (i), tem-se que a pertinéncia em relacdo a saida é igual variavel
linguistica B (baixa), sendo obtida de acordo com a equacao (12)

pi = min{ury; pgr} =min{0,9; 0,9} =09 (12)

Ao utilizar a regra (ii), obtém-se que a pertinéncia em relacdo a saida € igual variavel

linguistica A (alta), a qual é obtida pela equagéo (13)

i = min{pya; paz} = min{0,15; 0,15} = 0,15 (13)

O valor real (crisp) P, obtido no processo de defuzzificacdo em relacdo & hora 17h30min, é

obtido pela equacéo (14), a qual é a formula do centroide, considerando as regras (i) e (ii).



Grau de Pertinéncia
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Para definir as bases de regras considerou-se o fator climatico “Temperatura”, que
influencia na carga elétrica residencial (O’ Donovan, 1983). Poderia ser considerada tambeém
como fator climatico a estacdo do ano, mas como o Brasil € um pais tropical, normalmente as
quatro estagcdes ndo ocorrem nos periodos que deveriam ocorrer. Em muitas regides, dias que
seriam de inverno, a temperatura fica alta como se fosse a estacdo verdo. Assim, considerar o
fator climético estacdo do ano ndo seria uma boa informagdo. Por isso, nos conjuntos de regras
utiliza-se a variacdo da temperatura, que ird influenciar na ativacdo de alguns aparelhos

eletroeletrdnicos de alto consumo.
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Assim, foram criadas bases de regras distintas, levando em consideracdo a variacdo da
temperatura. Quando a temperatura estd abaixo de 15°C o clima foi classificado como
“Frio/Muito Frio”. Se a temperatura esta no intervalo entre 15°C e 25°C o clima é considerado
“Ameno/Agradavel”. Mas, se a temperatura esta acima de 25°C, o clima é classificado como
“Quente/Muito Quente”. Tais conjuntos foram nomeados como “Conjunto 17, “Conjunto 2” e

“Conjunto 3”, respectivamente.

Para cada conjunto de regras, foram desenvolvidas duas bases de regras distintas por
causa das diferentes caracteristicas das rotinas de pessoas que vivem em grandes centros
urbanos (trabalhando longe de suas residéncias) e que normalmente ndo retornam para suas
respectivas residéncias no periodo do almogo, e o outro é definido por habitantes que moram

em pequenas cidades, e assim retornam para suas habitacdes para almocar, ou descansar.

Para criar as bases de regras dos Conjuntos 1, 2 e 3, foram declarados que as residéncias
possuem alguns aparelhos eletroeletronicos, como: geladeira, condicionador de ar, ventilador,

televisor, maquina de lavar roupa, chuveiro elétrico e, também, lampadas de iluminag&o.

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

de alguns habitantes em suas residéncias e, também, observando seus habitos diarios.

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
residéncias quando as temperaturas estdo abaixo de 15° Celsius foram construidos dois
conjuntos de regras para o clima “Muito Frio/Frio”. Os dois conjuntos séo diferenciados por
habitantes que moram em pequenas e em grandes cidades. Na Tabela 1, € apresentado o
“Conjunto de Regras 1 (a)”, o qual foi desenvolvido considerando-se as informacgdes e as
observacdes do habito de habitantes que vivem em pequenas cidades. J& na Tabela 2, apresenta-
se 0 “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 saidas
distintas. Isso ocorre devido ao fato do habito de habitantes de pequenas cidades serem
diferentes do habito de habitantes de grandes cidades. Observe que o consumo (saida) das
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regras 4, 15 e 16 em relacdo a Tabela 2 sdo 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 ndo ocorre. Ja as regras 8, 9 e 10 possuem saidas
distintas, pois estd sendo considerado o fato dos habitantes da Tabela 1 retornarem para suas
respectivas residéncias no periodo do almoco, enquanto os habitantes da Tabela 2 ndo

retornam. Essa mesma situacdo ocorre também nas regras dos conjuntos 2 e 3.



Tabela 1 - Base de Regras "Muito Frio/Frio (a)"

Regra Periodo do Dia | Ocupacéo Consumo
01 PS1 Al B
02 PS1 M2 MB
03 CM Al M
04 CM Bl B
05 CM M1 M
06 T1 Al B
07 T1 Bl B
08 AL Bl 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
17 DE A3 A
18 PS2 M2
19 PS2 A3 MB
20 PS2 A3 B

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

Regra Periodo do Dia | Ocupacéo Consumo
01 PS1 Al B
02 PS1 M2 MB
03 CM Al M
04 CM Bl M
05 CM M1 M
06 T1 Al B
07 T1 Bl B
08 AL Bl MB
09 AL M1 B
10 AL B2 B
11 T2 Bl B
12 T2 B2 B
13 JA A2 A
14 JA M2 MA
15 JA M2 MA
16 DE M2
17 DE A3 A
18 PS2 M2
19 PS2 A3 MB
20 PS2 A3 B

Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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4.3.2 Conjunto 2: Ameno/Agradavel

No “Conjunto de Regras 2” foi considerado o clima “Ameno/Agradavel”, ou seja,
quando a temperatura encontra-se no intervalo de 15° a 25° Celsius. Para obter o perfil de
consumo nas residéncias, quando as temperaturas estdo no intervalo descrito, foram
apresentados dois conjuntos de regras “Ameno/Agradavel”, que sdo distinguidos por habitantes
gue moram em grandes centros, e por habitantes que moram em pequenas cidades. Na Tabela 3
apresenta-se 0 “Conjunto de Regras 2 (a)”, que foram desenvolvidas tomando-se informacoes e
observacdes relativas ao habito 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 / Agradavel (a)"

Regra Periodo do Dia | Ocupacéo Consumo
01 PS1 Al B
02 PS1 M2 MB
03 CM Al M
04 CM Bl B
05 CM M1 M
06 T1 Al B
07 T1 Bl B
08 AL Bl M
09 AL M1 M
10 AL B2 M
11 T2 Bl 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: Elaboragdo da propria autora.
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Tabela 4 - Base de Regras "Ameno/Agradavel (b)"

Regra Periodo do Dia | Ocupacéo Consumo
01 PS1 Al B
02 PS1 M2 MB
03 CM Al M
04 CM Bl M
05 CM M1 M
06 T1 Al B
07 T1 Bl B
08 AL Bl MB
09 AL M1 B
10 AL B2 B
11 T2 Bl 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: Elaboragdo da propria autora.
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4.3.3 Conjunto 3: Quente/Muito Quente

Neste caso, para a constru¢ao do “Conjunto de Regras 3”, foi considerada a temperatura
“Quente/Muito Quente”, ou seja, quando a temperatura esta acima de 25° Celsius. Da mesma
maneira dos conjuntos anteriores, serdo apresentados dois conjuntos “Quente/Muito Quente”,
que sdo distinguidos por habitantes que moram em grandes centros, e que normalmente néo
retornam para suas respectivas residéncias no periodo do almoco, e o outro é definido por
habitantes que moram em pequenas cidades, e assim retornam para suas habitacbes para
almocar, ou descansar. Na Tabela 5, apresenta-se o “Conjunto de Regras 3 (a)”, que foi criado
baseado em informacgdes e observacbes do habito de habitantes que vivem em pequenas
cidades, enguanto na Tabela 6 apresenta-se 0 “Conjunto de Regras 3 (b)”, sendo estas regras
desenvolvidas considerando habitante de grandes centros, que apresentam habitos um pouco

diferentes das pessoas que moram em pequenas cidades.



Tabela 5 - Base de Regras "Quente/Muito Quente (a)"

Regra Periodo do Dia | Ocupacdo Consumo
01 PS1 Al A
02 PS1 Al M
03 CM Al B
04 CM Bl B
05 CM M1 M
06 T1 Al B
07 T1 Bl B
08 AL Bl 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: Elaboracédo da prépria autora.
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Tabela 6 - Base de Regras "Quente / Muito Quente (b)"

Regra Periodo do Dia | Ocupacéo Consumo
01 PS1 Al A
02 PS1 Al M
03 CM Al M
04 CM Bl M
05 CM M1 M
06 T1 Al B
07 T1 Bl B
08 AL Bl 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: Elaboracédo da prépria autora.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para todos os resultados obtidos, foi considerado um dia tipico de semana analisando
um grupo de residéncias especifico, com habitantes que possuem a mesma rotina diaria, ou

seja, que trabalham 8 horas por dia, com, no maximo, 5 habitantes na residéncia.

51 CONJUNTO 1: FRIO/MUITO FRIO

Os resultados do “Conjunto 1” foram obtidos utilizando os conjuntos de entrada e de
saida e, também, as bases de regras previamente elaboradas. Assim, por meio dos conjuntos de
entrada “Periodos do Dia” e “Ocupagdo”, do conjunto de saida “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)
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Na Figura 12, ilustra-se o perfil de consumo de energia elétrica, para um periodo de 24
horas, obtido via SF, em um dia no qual a temperatura estd abaixo de 15° Celsius, sendo
consideradas uma classe de residéncias com no maximo 5 habitantes. Estes moradores
trabalham 8 horas por dia e residem em cidades pequenas (com poucos habitantes), retornando

para suas respectivas residéncias no periodo de almoco.
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Em todas as curvas, os valores da carga estimada sé@o normalizados, i.e., 0s valores sdo
compreendidos entre 0 e 1, tal como € o espectro variagdo da teoria de conjuntos fuzzy. A
norma refere-se ao valor total da carga de todos os eletrodomésticos escolhidos para cada
residéncia. A poténcia de cada aparelho faz parte de um arquivo podendo, se necessaria, ser
ajustada pelo usuario. Podendo, ainda, serem incluidos novos equipamentos. A listagem dos

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

Tabela 7 - Relacdo de eletroeletronicos e suas poténcias

Eletroeletronicos Consumo W/h
Geladeira 115
Ar Condicionado 814
Ventilador 80
Televiséo 130
Maquina de Lavar Roupa 401
Chuveiro Elétrico 6800
Lampadas de lluminacéo 20

Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Pode-se observar na Figura 12 a ocorréncia de 3 picos de energia, sendo a maior deles
ocorrendo no periodo da noite, as 20 h. O primeiro pico ocorre no periodo da manha, ou seja,
no momento em que 0s moradores acordam e comegcam a ativar alguns aparelhos
eletrodomésticos como: chuveiro elétrico, iluminacdo, entre outros. O segundo pico acontece
no periodo do almogo, no momento em que oS moradores chegam nas suas respectivas
residéncias, ligam o televisor, abrem a geladeira para preparar o almoco, alguns tomam banho
ativando o chuveiro elétrico. E o terceiro (e maior pico) ocorre no periodo da noite, sendo o

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

Os vales ocorrem nos momentos em que ndo ha habitantes nas residéncias e também no
periodo do sono, pois quando a temperatura estd baixa, nenhum aparelho para refrigerar o

ambiente € ativado, funcionando apenas os eletrodomésticos de uso continuo.

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

conjuntos de entrada, o conjunto de saida e a base de regras apresentada na Tabela 2. De
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maneira similar a Figura 12, na Figura 13 ilustra-se o perfil de consumo de energia elétrica
durante 24 horas, com a diferenga que sdo consideradas residéncias de grandes centros urbanos,

ou seja, cidades que abrigam muitos habitantes.

Figura 13 - Perfil de Consumo Residencial: Muito Frio/Frio (b)
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Fonte: Elaboragdo da prépria autora.

Pode-se notar na Figura 13 a ocorréncia de 2 picos de carga: um pico mais baixo e outro
mais alto. O pico mais baixo ocorre na parte da manha as 7h, no periodo do café da manha, no
qual os habitantes acendem lampadas, utilizam o chuveiro elétrico. O pico mais alto ocorre no
periodo da noite, no momento em que os moradores ja estdo em suas residéncias com diversos

equipamentos sendo utilizados.

Os vales ocorrem no periodo do sono, das 24 h as 5 horas, pois como esta sendo
considerada a temperatura abaixo de 15° ndo é necessaria a ativacdo de aparelhos de ar-
condicionado e ventiladores, correspondente ao periodo das 9 h até as 17 horas, pois estdo
sendo considerados os habitantes das grandes cidades, que normalmente ndo retornam para

suas residéncias no periodo do almoco.

Como estd sendo considerado o clima “Frio/Muito Frio”, quando se ativa o chuveiro
elétrico, 0 mesmo é ligado na temperatura inverno. Deste modo, 0 consumo de energia sera

alto.



54

52  CONJUNTO 2: AMENO/AGRADAVEL

Para obter as curvas referentes aos perfis de consumo residencial do “Conjunto 27,
foram utilizados os conjuntos de entrada, o conjunto de saida 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 sdo mostrados os perfis das curvas de consumo de energia elétricas
construidos a partir dos conjuntos de regras definidos nas Tabelas 3 e 4, respectivamente. As
regras da Tabela 3 foram construidas com base em moradores que residem em cidades
pequenas. Na Tabela 4 foram levados em consideracdo 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
residéncias, no periodo de 24 horas. A curva foi obtida via execucdo do SF, considerando
residéncias com, no méaximo, 5 habitantes, jornada de trabalho diario de 8 horas e residem em

cidade de pequeno porte.

Figura 14 - Perfil de Consumo Residencial: Ameno/Agradavel (a)
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Fonte: Elaboragdo da propria autora.
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A partir da Figura 14, podem-se observar trés picos de energia, ou seja, 0 primeiro
ocorre as 7h correspondente ao momento em que os moradores estdo tomando café da manha e
se preparando para sair para trabalho. O segundo pico ocorre no periodo do almogo. O maior
pico de carga ocorre no intervalo das 19 h as 21 horas, sendo este o periodo em que 0s
habitantes chegam a suas residéncias. Os vales de energia ocorrem no momento em que s&o
desativados praticamente todos os aparelhos elétricos, exceto 0s de uso continuo, ou seja, nos
horarios em que ndo ha ninguém na residéncia e nos horarios em que 0s habitantes estdo

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 residéncias especificas, cujos moradores

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

Figura 15 - Perfil de Consumo Residencial: Ameno/Agradavel (b)
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Fonte: Elaboracdo da prépria autora.

Observam-se, na Figura 15, que para essa classe de consumidores séo obtidos dois picos
de carga: um no momento em que 0s moradores acordam, tomam café da manha e se preparam
para sair para trabalho. O pico mais alto acontece as 21 horas correspondente a0 momento em

gue os habitantes ja chegaram a residéncia.
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Pode-se notar uma diferenca nos perfis das Figuras 14 e 15, principalmente no periodo
do almocgo, causado pelo fato dos consumidores, que residem em grandes cidades, nédo
retornarem para suas residéncias neste periodo, assim ocorre um vale no periodo das 8 h até as
18 h. Outra diferenca relevante acontece no periodo da noite, onde se pode notar que o maior
pico dos consumidores de cidades menores ocorre as 20h, enquanto que dos consumidores das
grandes cidades acontece as 21h. isso acontece como consequéncia ao fato dos moradores de

grandes centros demorarem mais para retornarem para suas residéncias.

53 CONJUNTO 3: QUENTE/MUITO QUENTE

Os resultados do “Conjunto 3” sdo obtidos com base nas definicdes dos conjuntos de
entrada e de saida, bem como nas regras definidas com base no conhecimento do

comportamento humano e suas atividades diarias.

Para validar o perfil de consumo de carga residencial, obtido via execugdo do SF
proposto, foi medido o consumo de energia de uma residéncia em uma cidade de pequeno porte
(Ilha Solteira) e, também, em uma cidade com muitos habitantes (Sdo Paulo). Os moradores
destas residéncias se enquadram na classe de pessoas que possuem a rotina e o nimero de
ocupantes descritos nas entradas do SF proposto. O consumo de energia foi medido de hora em
hora, em um periodo de 24 horas, em um dia. A temperatura média, naquela ocasido, era de 27°

Celsius.

Nas Figuras 16 e 17 sdo ilustrados os perfis de curva de consumo de energia elétrica
obtidos. Para obtencdo das curvas de carga elétrica do “Conjunto 37, 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 periodo de 24 horas,
obtido via SF e também usando-se dados reais. Foi considerado um dia tipico de semana,
considerando um grupo de residéncias especifico com, no maximo, 5 habitantes. Esses
moradores trabalham 8 horas por dia e moram em cidades pequenas com retorno para casa
durante o periodo do almogo. Como estdo sendo consideradas as altas temperaturas, ou seja,
quando o clima esta quente ou muito quente, pode-se notar que 0 maior consumo é durante a
noite (primeiro e segundo periodos do sono) em consequéncia da utilizacdo de aparelhos de ar-

condicionado que consomem muita energia.
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Visando realizar o estudo comparativo, o consumo medido é normalizado considerando-
se 0 levantamento dos equipamentos eletrodomésticos de cada residéncia (poténcia total

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

Assim, a carga estimada horaria diaria é determinada tomando-se os valores obtidos a

partir da execucdo do SF multiplicado pela poténcia total da residéncia.

Figura 16 - Perfil de Consumo Residencial: Quente/Muito Quente (a)"
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Fonte: Elaboragdo da prdpria autora.

Pode-se notar na Figura 16 que a curva de perfil, gerada via execucdo 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 horario de almoco, entre as 12h e 14h e outro ocorre a
partir das 19 h, ou seja, no momento em que o0s habitantes chegam em suas respectivas

residéncias.

Observa-se que um consumo mais acentuado de energia elétrica ocorre das 23h as 5h,
tanto no perfil real, quanto no perfil fuzzy, por causa da utilizacdo de aparelhos de ar-
condicionado, sendo observada a formacdo de um “plat6” no referido horario, por causa da

carga se comportar quase constante (uso do aparelho de ar-condicionado).



58

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 S&o Paulo).
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Observa-se, na Figura 17, que o perfil do SF foi otimista, pois € o mesmo perfil do

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

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

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

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

suas residéncias no periodo do almoco, ocorre um vale no periodo das 9h até as 18h.

A grande diferenca das curvas de perfis de consumo do “Conjunto 3” em relagéo as

curvas de perfis dos “Conjunto 1” e do “Conjunto 2 é no periodo em que 0s habitantes estdo

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

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

Assim no periodo das 24h as 5h o consumo é alto quando o clima em consideracdo é o

“Quente/Muito Quente”. Quando o clima é “Ameno/Agradavel” ou “Frio/Muito Frio” o
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periodo citado possui 0 consumo baixo, pois estdo funcionando somente os aparelhos de uso

continuo.

54  DISCUSSOES

Nesta pesquisa foi proposta a utilizagdo de um SF com vista a obtencdo de perfis de
consumo de energia elétrica residencial baseando-se na rotina de um grupo de pessoas que

trabalham 8 horas por dia.

Uma contribuicdo importante deste trabalho é considerar como ocupagdo ativa 0s
momentos em que 0s habitantes estdo em suas respectivas residéncias, independentemente se
estdo dormindo ou acordados. Os trabalhos encontrados na literatura (LOPEZ-RODRIGUEZ,
et. al., 2013), consideram como ocupacdo ativa somente 0S momentos em que as pessoas estdo
nas casas e acordadas. No Brasil, um pais em que a maior parte das cidades o clima é quente
praticamente o0 ano todo, faz-se necessario considerar também os momentos em os habitantes
estdo dormindo, pois neste periodo sao ativados aparelhos que possuem um consumo alto, e.g.,

os condicionadores de ar.

Para verificar se 0 SF conseguiu construir perfis satisfatdrios, foi medido o consumo de
energia de 1 em 1 hora em duas residéncias em cidades distintas. Um consumo foi medido na
cidade de Ilha Solteira e o outro na cidade de S&o 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 territério pequeno (llha Solteira) e a outra com muitos

habitantes e um imenso territério (Sdo Paulo).

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

foram satisfatdrios, pois acompanham as curvas reais praticamente em todos horarios.

Pode-se notar também que as curvas de perfil de consumo do clima “Frio/Muito Frio”
sdo muito parecidas com as curvas do clima “Ameno/Agradavel”. Isso se deve ao fato de que
quando a temperatura esta abaixo de 25°C sédo utilizados praticamente os mesmos aparelhos
eletroeletronicos. Pode-se concluir, também, nas Figura 11 e 12, que as curvas de perfis,
quando a temperatura estd abaixo de 15°C, apresentam maior consumo durante a noite, no
periodo de 20h as 21h, isso ocorre porque quando o clima esta frio ou muito frio é necessario

utilizar o chuveiro elétrico bem aquecido, consumindo assim mais energia elétrica.
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Outra observacdo interessante € que os picos da noite nas cidades grandes sdo sempre
superiores aos picos da noite de cidades pequenas, isso ocorre, pois em grandes cidades 0s
habitantes normalmente chegam em suas residéncias juntos, ou praticamente no mesmo

horario.

Como informado anteriormente, a estimativa da carga horaria diaria é determinada
tomando-se os valores obtidos a partir da execucdo do SF multiplicado pela poténcia total da
residéncia. Deste modo, SF proposto pode ser interpretado como sendo uma “previsdo” do
modo como 0s moradores de uma determinada residéncia usam a energia elétrica. Com isto
pode-se, na sequéncia, oferecer uma série de informacGes, aos usuarios, com vistas a obtencao

de economia e racionalidade energética.

Esta previsdo, evidentemente, contém imprecisdes inerentes a estocasticidade do
problema abordado. Porém, o método proposto é embrionario que pode e deve ser

aperfeicoado. A melhoria pode ser vislumbrada baseada nas seguintes alternativas:
- aperfeicoamento da base de regras e usar um processo de “defuzzificacdo” mais eficiente;

- desenvolvimento de um sistema hibrido combinando o SF proposto e a base histérica do
consumo, devidamente ajustada contemplando os dados mais recentes, ou seja,
considerando-se uma pequena base de dados histéricos (PBDH), por exemplo, em torno de
30 dias. Visando aumentar os recursos tecnoldgicos disponiveis, pode empregar uma rede
neural simples (e.g., feedforward de 3 camadas de neur6nios) com o proposito de estimar, de
forma automatica, dois parametros de ponderacdo entre o SF e o PBDH que proporcione

uma melhor previsao.

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

acordo com o interesse do usuario, ou, ainda, usando-se uma combinacao das duas.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

6.1 CONCLUSOES

A previsdo de cargas elétricas em residéncias € um assunto pouco estudado no Brasil,
em consequéncia da falta de acessos a dados reais. Na Espanha, os estudos estdo bem a frente,
com modelos estocasticos 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
obtencdo de perfis de consumo diario de carga elétrica residencial, considerando-se a variacao

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

Para obter os resultados, foram criados trés conjuntos de regra, Conjunto 1, 2 e 3,
levando em consideracdo a variagcdo da temperatura. Para cada conjunto foram desenvolvidas
duas bases de regras distintas: (1) uma para pessoas que residem em grandes cidades e que
normalmente ndo retornam para suas respectivas residéncias no periodo do almogo, e (2) a
outra é definida considerando habitantes que moram em pequenas cidades, e assim retornam
para suas habitacGes para almocar, ou descansar. A informacdo se os habitantes retornam ou
ndo para suas residéncias no periodo do almogo causa uma grande diferenca de consumo neste

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

Nas Figuras 11 e 12 estdo os perfis de curva de carga elétrica residencial quando o clima
esta “Frio/Muito Frio”, e as Figuras 13 e 14 representam os perfis de consumo de energia
quando no clima “Ameno/Agradavel”. Pode-se observar que os perfis da Figura 11 e da Figura
13, e também os perfis das Figuras 12 e 14, sdo praticamente oS mesmos, por causa da
utilizacdo dos mesmos aparelhos quando a temperatura est abaixo de 25°C. Mas o consumo de
energia € um pouco mais elevado quando a temperatura esta abaixo de 15° em consequéncia da

utilizacdo do chuveiro elétrico.

Nas Figuras 15 e 16, sdo apresentadas as curvas de perfis de consumo de energia
elétrica quando as temperaturas estdo altas, acima de 25°C. Pode-se notar, na Figura 15, que o
consumo no periodo em que os habitantes estdo dormindo € mais alto que qualquer outro
periodo, por causa da utilizacdo de aparelhos de ar-condicionado que consomem muita energia.
Na Figura 16, quando estdo sendo consideradas as grandes cidades, 0 maior consumo € em

torno das 22h, pois neste horario alguns habitantes j& estdo se preparando para dormir, ativando
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o aparelho elétrico de ar-condicionado e outros habitantes ainda estdo acordados, com outros
aparelhos elétricos ligados.

Em ambas as Figuras, 15 e 16, sdo mostradas o perfil de consumo obtido pelo SF em
comparacdo com perfil de consumo real. Os perfis reais foram obtidos via medicéo de energia
num periodo de 24 horas em duas residéncias, uma na cidade de Ilha Solteira e outra na cidade
de Sé&o Paulo, quando a temperatura média era de 28°C. 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 horarios, o que leva a uma confiabilidade do modelo

proposto nesta pesquisa.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

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

e Realizar uma pesquisa com varias residéncias distintas considerando o numero de
ocupantes na residéncia, a rotina os habitantes ao longo do dia, os aparelhos domésticos,
0 numero de comodos e a renda da familia. A partir desses dados fornecidos, utilizar
uma rede neural artificial da familia ART com objetivo de classificar o tipo de
consumidor. A partir dessa informacdo, utilizar o SF para obter o perfil da curva de

carga elétrica das distintas classes de consumidores.

e Acrescentar mais entradas no SF, como, por exemplo, de aparelhos eletro-eletrénicos
existentes nas residéncias (ar-condicionado, chuveiros elétricos, geladeira, lavadoras,
lampadas de iluminacdo, entre outros.). Para obter a informacéo dos aparelhos que se
encontram na casa, seria interessante realizar uma pesquisa com alguns habitantes de
residéncias distintas, para ter a informagdo de quais aparelhos eletro-eletronicos séo

mais comuns nas habitages.

e Realizar um estudo completo dos parametros das fungdes de pertinéncia das entradas do
SF. Apos serem realizadas varias modificacfes nos parametros, verificar a evolugédo ou

nédo dos resultados em relagéo ao perfil de curva de carga elétrica residencial.
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