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RESUMO

O presente trabalhoapresenta previsdo de demanda no médio prazo usando a Légica Fuzzy para um sistema de
distribuicdo de média tensdo de uma pequena concessionaria do sul do Pais. O estudo compreende o processo de
selegdo das variaveis, criagcdo das regras e a determinacdodas projecdes de crescimento. Para a andlise proposta
foi desenvolvido no softwareMatlab® dois modelos de previsédo, um para o periodo quente (verdo e primavera) e
outro para o periodo frio (outono e inverno), apresentandocom resultado uma taxa percentual de crescimento anual
média de 8% para o sistema em estudo.
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1.0 - INTRODUCAO

Com a privatizagdo do Setor Elétrico Brasileiro, em meados dos anos 90, ocorreu 0 aumento da
competividade do mercado do setor elétrico brasileiro, as empresas precisavam encontrar formas de melhorar a
qualidade do servico e do produto, garantindo o atendimento ao consumidor, consequentemente a satisfacao
deste.

Atualmente, o acelerado desenvolvimento social e econdmico do Pais reflete-se no impulsionamento das
atividades de diversos setores, provocando a necessidade de aumento da producdo, consequentemente, do
consumo de energia elétrica.

O grande aumento da demanda de energia elétrica nos ultimos anos tornou o controle e operagédo do
sistema uma tarefa cada vez mais complexa. Além desses aspectos, ainda ha falta de investimentos na expansao
e manutencao do setor, o que tem levado os sistemas a operarem perto de seus limites de carregamento.

Com isso, as ferramentas de planejamento dos sistemas de distribuicdo se tornam necessarias para
prever o acréscimo de carga, de forma a atender as futuras solicitagdes do mercado consumidor.

A previsdo de carga € um processo de extrema importancia no setor elétricosendo uma referencia para
programacao do planejamento da geracdo de energia, transmissdo, compra e venda de energia, contratacdo de
demanda, comutacao de cargas, reavaliacdo do sistema de distribuicdo e aplica-se até mesmo para infra-estrutura
de desenvolvimento.

2.0 - PREVISAO DE DEMANDA

Diversos sdo os métodos para a realizacdo da previsdo de carga, quesurgiram da necessidade para
atender as futuras solicitacdes de cargas, e assim, se tornaram essencial para o controle, analise operacdo e
planejamento do setor elétrico.
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A previsdo de demanda pode ser divida em quatro horizontes: curtissimo, curto, médio e longo prazo. O
horizonte sera determinado pela aplicagdo para a qual sera utilizada a previsdo. O horizonte de médio prazo é o
objetivo do trabalho, seu periodo de projecédo varia de semanas a um ano (2).

Na previsdo de carga para médio prazo utilizam-se intervalos mensais até um ano. Geralmente este tipo
de previsao é realizado para o suprimento de combustivel, programas de manutengao, planejamento da producéo,
planejamento da operacgado de reservatorios e planejamento para contratacdo do suprimento de energia elétrica. A
previsao de médio prazo é muito importante para uma empresa de energia elétrica, pois, com ela é possivel saber
a futura demanda de energia, podendo assim, planejar a expansado de sua geracdo e suas redes, bem como o
intercambio de energia com outras empresas de forma a garantir o suprimento de energia elétrica (1).

A previsdo do crescimento global da demanda pode ser originalmente realizada através de métodos
estatisticos de tratamento dos dados historicos de carga, modelos regressivos consideram a carga como uma
combinacao linear de funcdes, tais como, sendides, exponenciais, etc. Entre os métodos regressivos utilizados
encontram-se varios trabalhos o qual utilizam a modelagem como, a método da regressao linear, alisamento
exponencial, decomposicao espectral e métodos ARIMA e Box e Jenkins(6).

Os métodos classicos ndo sao tarefas triviais, pois, precisam ser analisados e modelados, e exigem
grande esforco computacional resultando sua analise em um estudo de grande complexidade (1)(2).

Nos Ultimos anos encontra-se uma grande quantidade de métodos e técnicas para realizar a previsao de
demanda, destacando-se as ferramentas computacionais, tais como, métodos utilizando Redes Neurais, Logica
Fuzzy, Neuro-Fuzzy, métodos hibridos, sistemas especialistas e algoritmos de aprendizagem estatisticos (2).

Além disso, vem sendo desenvolvidos os métodos hibridos, os quais buscam combinar duas ou mais
técnicas de previsédo.

3.0 - LOGICA FUZZY

Nos Ultimos anos a Logica Fuzzy vem ganhando destaque nas mais diversas areas. O fato de introduzir o
conceito de inteligéncia artificial possibilitou a emulacéo de caracteristicas do comportamento humano no controle
de processos, assim garantiu a introducdo da légica Fuzzy como uma opgdo de modelagem matematica de
processos complexos (7)(13).

Ao permitir explicar essas regras do pensamento humano até entdo inviaveis, a légica Fuzzy mostrou-se
capaz de modelar processos complexos e ndo lineares. Dessa forma, abriu-se caminho para uma série de
aplicagbes, tornando-se uma importante ferramenta na modelagem de problemas nas mais diversas areas de
conhecimento.

Uma série recente de trabalhos e tutoriais da IEEE — Power EngineeringSocietyvem demonstrando a
importancia da légica Fuzzy, através da aplicacéo de controladores baseados em l6gica Fuzzy na area de sistemas
elétricos de poténcia(8).

Aaplicagdo da Logica Fuzzy nos Sistemas de Poténcia tem atingido tanto a area de planejamento quando
de operacao. O planejamento inclui a expanséo do sistema, bem como a manutengdo de médio e longo prazo e na
operacdo inclui avaliacdo de seguranga, previsdo de carga, protecao e diagnosticos (5)(7).

Para a definicdo do sistema de previséo de demanda adequado, trés aspectos muito importantes devem
ser considerados:

« O problema da previsao de demanda deve ser definido, ou seja, as caracteristicas que influenciam na

previsao da demanda devem ser conhecidas;

« Deve haver uma metodologia de previsdo padrdo, ou seja, uma metodologia padrdo que realize a

previsao uniforme de todos os elementos considerando as regras estabelecidas;

¢ Deve-se constituir um indice ou percentual para o crescimento do sistema avaliado.

Associando esses aspectos a previsdo de demanda, € necessario estabelecer as caracteristicas que
influenciam na sua projecao, determinar um padrao metodoldgico para realizar essa importancia, para entédo, obter
o indice de crescimento da demanda.

Todavia, essa ndo é uma tarefa trivial, € muito dificil apresentar um modelo acurado e aproximado para a
projecdo dos indices de crescimento da demanda de um sistema de distribuicdo de energia elétrica, pois cada
entrada é influenciada por diversas caracteristicas diretamente e indiretamente. Um exemplo de um sistema
previsdo de demanda com diversas entradas e uma saida é apresentado na figura 1.

Entrada

X1
Saida

——

Xn

Figura 1 - Mapeamento f entre entradas e saidas de um sistema Fuzzy(7)



Conforme figura 1 é possivel visualizar as entradas do sistema Fuzzy: x1, x2 e xn, quantas forem
consideradas, obtendo-se apenas a uma saida.

Entre as dificuldades encontradas destaca-se a associagcdo aos parametros de entrada e a dificuldade em
relacionar os parametros de entrada com a saida do sistema de forma a refletir a projecao de demanda.

A logica classica diz que uma determinada afirmagéo pode ser verdadeira ou falsa. A esse conceito de
bivaléncia, Boole atribuiu nimeros, sendo 1 (um) para afirmacdes verdadeiras e 0 (zero) para afirmages falsas,
dando origem a algebra booleana.

Portanto, ao utilizar a l6gica Fuzzy pode-se visualizar diversos niveis de veracidade para os quais 0s
conceitos de verdadeiro ou falso ndo sdo aplicaveis ou sdo artificiais e restritos, assim é possivel capturar a
verdade parcial das informacdes de forma que computadores possam processar tal informacao (7).

Atendendo aos aspectos relacionados a definicdo da previsédo de demanda, a escolha da Légica Fuzzy
como metodologia a ser aplicada tornou-se encaixada, pois essa pode representar de forma adequada o problema
analisado. Uma vez que essas incertezas possam ser expressas por variaveis linguisticas, a demanda do sistema
e, consequentemente, os fatores de entrada podem ser avaliados através da abordagem Fuzzy.

Partindo dessas premissas, na etapa de modelagem do problema utilizando um sistema Fuzzy para
realizar a previsdo de carga é apresentado o processo de escolha e organizagdo das variaveis de entrada, o
processo de modelagem Fuzzy, o qual mostra a definigdo e o ajuste dos conjuntos Fuzzy, a etapa de definigdo das
regras e o processo de defuzzificagdoa partir da saida de cada controlador, o qual terd como resultado final, com
os indices de crescimento de demanda.

A escolha das variaveis a serem consideradas como entrada de sistema Fuzzy é uma etapa fundamental
no desenvolvimento da metodologia, pois elas devem representar as caracteristicas que influenciam no
comportamento da demanda da forma mais precisa possivel.

A avaliacdo do comportamento da demanda através de um modelo Fuzzy ndo depende apenas do
historico de demanda, mas também das caracteristicas do sistema e dos fatores diretamente envolvidos, tais como,
as condi¢@es climaticas.

As variaveis a serem consideradas no sistema Fuzzy ndo devem estar somente relacionadas ao histérico
de demanda propriamente dito, mas também a causa-consequéncia deste. Deve se levar em conta ainda que
mesmo que uma das variaveis ndo seja necessariamente Fuzzy, ou seja, ndo esteja caracterizada pela incerteza,
ela pode ser descrita por um modelo Fuzzy.

3.1. Conjuntos e conjuntos Fuzzy

A teoria dos conjuntos Fuzzy feita por Zadeh, em 1965, tém revelado a robustez dessa ferramenta para
modelar matematicamente o processamento de informagf6es humano. Isso se deve ao fato de que a teoria dos
conjuntos é baseada na simples ideia de introduzir um grau de pertinéncia de um elemento a determinado conjunto,
0 que faz com que seja capturada intuitiva e transparentemente a esséncia da forma como as coisas sdo
percebidas e descritas pelos humanos (7).

3.2. Funcdes de Pertinéncia Fuzzy

As funcbes de pertinéncia tem um papel muito importante dentro da légica Fuzzy, pois servem para
descrever o conjunto Fuzzy, definindo como cada elemento a ser avaliado € mapeado em um valor de pertinéncia,
entreOe 1.

A forma pela qual é fungdo de pertinéncia é construida deve refletir a percepgdo do ser humano sobre o
problema (10). Logo, o nivel de detalhe que se deseja considerar, 0 contexto no qual o conjunto Fuzzy sera
aplicado, bem como a adequacgéo do conjunto sob o ponto de vista de otimiza¢do de processos, sdo critérios a
serem considerados na escolha da forma da fungdo de pertinéncia.

Uma funcéo de pertinéncia triangular é descrita pelos segmentos de reta expressos na fungéo (7):

0, sex<a
(x—a
m_a,sexe [a,m) (1)
AR = b—x
l ,sex € [m,b]
b—m
0,sex=>b

em que a, m e b definem os vértices do triangulo. A figura 4 apresenta graficamente uma funcao de
pertinéncia triangular.
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Figura 2- Func¢éo de pertinéncia triangular, para a=1, m=2 e b=3.

Os pontos a e b representam os limites inferior e superior do suporte da funcédo, sendo o suporte definido
pelo conjunto de todos os elementos de X (universo de discussdo) como pertinéncia maior que zero para o
conjunto A. No caso da figura 4 séo os pontos 1 e 3, 0os quais podem ser descritos como 0s pontos que determinam
0s elementos que pertencem ao conjunto com grau maior que zero de pertinéncia, ou seja, fazem parte do
conjunto. O ponto m é o ponto médio, no qual se apresenta a maior pertencia do conjunto, ou seja, € o ponto que
mapeia elementos que pertencem completamente a esse conjunto.

3.3. Operacdes com conjuntos Fuzzy

Assim como na teoria dos conjuntos classicos, operacdes podem ser realizadas entre os conjuntos, com o
objetivo de obter como resultado outro conjunto. S&o apresentadas as operacdes conhecidas, como interseccao,
unido e complemento, bem como operac¢des das classes Norma-T (Norma Triangular ou T-Norm), Conorma-T
(Conorma Triangular ou T-Conorm). No caso de conjuntos Fuzzy, as operacdes sdo aplicadas sobre o grau de
pertinéncia 1 dos elementos dos conjuntos.

3.4. Variaveis e termos linguisticosFuzzy

A variavel linguistica tem como papel expressar qualitativamente, através de termos linguisticos, uma
variavel de um determinado problema. Essas varidveis sdo também expressas quantitativamente, através das
funcdes de pertinéncia associadas aos termos linguisticos (3).

Uma variavel linguistica é caracterizada por {n, T, X, m(n)}, em que n é o nome da variavel; T é o conjunto
de termos linguisticos de n, X € o dominio de valores de n, sobre o qual o significado do termo linguistico é
determinado e m(n) é a funcdo semantica que define o significado para cada termo linguistico t € T, que é um
conjunto Fuzzy em X(9).

Asfiguras3 e 4 exemplificam uma variavel linguistica. O nome (n) da variavel & Temperatura. Os termos
linguisticos atribuidos a essa variavel, t € T, os quais atribuem um significado quantitativo para a temperatura sao:
Baixa, Média e Alta. O dominio X, ou universo de avaliagdo da variavel, corresponde ao intervalo [0,50], o qual tem
como unidade Celsius. Para cada termo linguistico ha um conjunto m(n) associado, caracterizando-o.
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Figura 4 — Exemplo de variavel linguistica para periodo quente

Os termos linguisticos sdo frequentemente empregados para caracterizar, diferenciar ou quantificar
informag6es. Devido ao fato de serem expressos dentro de um determinado dominio, a fungdo do especialista
torna-se indispensavel (9). Isso se deve ao fato de que apesar dos termos linguisticos apresentarem um significado
claro, eles requerem certa calibracédo, dependendo do contexto ao qual estdo sendo avaliados (10). Isso significa
qgue, por exemplo, o termo Baixa, definido para a variavel Temperatura, poderia ter um dominio diferente do
apresentado da figura 3, fato que dependeria do contexto ao qual a temperatura estaria sendo avaliada.

As variaveis linguisticas sdo uma parte fundamental no desenvolvimento de sistemas Fuzzy, pois sao elas
gue possibilitam a interface entre a analise qualitativa e quantitativa, 0 que é uma das grandes vantagens da
aplicacao da Logica Fuzzy.

3.5. Regras Fuzzy

As regras Fuzzy sao estruturas amplamente utilizadas em varias abordagens de sistemas Fuzzy. Elas tém
por finalidade a descricao de situagdes especificas de um determinado problema, possibilitando, assim, a analise
de especialistas, cuja inferéncia conduz ao resultado desejado. De acordo com Ortega, a inferéncia baseada em
regras Fuzzy pode ser entendida como uma operacao capaz de mapear um conjunto de entradas do sistema para
um conjunto de saidas, como em um esquema de interpolacgao (9).
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Um conjunto de regras Fuzzy é capaz de descrever um sistema em suas varias possibilidades através da
estrutura condicional “Se — entdo”, para a qual conjuntos Fuzzy comp8em tanto as condigbes quanto as
conclusdes. Toda regra Fuzzy apresenta uma estrutura do tipo:

Se(antecedentes), entio(consequente),

Os antecedentes correspondem a todas as condigBes apresentadas, as quais devem ou nao serem
satisfeitas para que resulte em determinada concluséo, a qual se refere a parte consequente da estrutura.

3.6. Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Os sistemas baseado em regras apresentam basicamente quatro blocos funcionais:

e Um processador de entrada que realiza a fuzzificacdo dos dados de entrada;

« Base de regras, ou base de conhecimento;

¢ InferénciaFuzzy;

« Um processador de saida que realiza a defuzzificacao.

Na etapa de fuzzificagdo, as entradas sdo traduzidas em subconjuntos Fuzzy, nos respectivos dominios,
ou seja, ocorre a transformagéo das entradas reais para o dominio Fuzzy.

A Base de regras tem como objetivo descrever as relagdes entre as variaveis linguisticas através das
funcbes de pertinéncia estabelecidas. Ja, na etapa de Inferéncia Fuzzy cada proposicdo € traduzida
matematicamente, por meio das técnicas de raciocinio aproximado, ou seja, é a légica de tomada de decisao, a
qual usa as implica¢des Fuzzypara simular tomadas de decisdo humanas. Por fim, na etapa de defuzzificagdo as
saidas Fuzzy sdo processadas, resultando em um valor real e concreto (3)(13).

Um diagrama é apresentado na figura 4, representando as etapas de um sistema Fuzzy.

Base de Regras

ZeZ
YelX

,T @ Detuzzificag¢do

Inferéncia Fuzzy

Subconjuntos Subconjuntos
Fuzzyem X'x ¥ Fuzzy em Z

Figura 5 — Sistemas baseados em regras fuzzy (7).

Entre os modelos de inferéncia existentes, os mais conhecidos sdo os modelos de Mamdani, Larsen,
Tsukamoto e Takagi-Sugeno. Osmodelos de Larsen e de Mamdani sdo modelos classicos, nos quais a concluséo
de cada regra especifica um termo nebuloso dentre um conjunto fixo de termos (12). Todavia, o modelo de
inferéncia mais comum e amplamente utilizado é o Modelo de Mamdani (9).

3.7. Modelo Mamdani

O modelo de inferéncia Mamdani é caracterizado pelo fato de as relagbes difusas ocorrerem tanto nos
antecedentes quanto nos consequentes das regras (11). Isso significa que a abordagem de uma regra - Se
(antecedentes), entdo (consequente) - é definida pelo produto cartesiano Fuzzy dos conjuntos Fuzzy que
compdem os antecedentes e 0 consequente da regra (3).

Neste modelo, a agregacao do conjunto de regras € realizada através do operador unido (operador l6gico
OR), o qual é modelado pelo operador maximo. Ja, em cada regra, o operador légico AND é modelado pelo
operador minimo (3).

Assim, considerando duas regras:

¢ Regral:Se (xéA; EyéBi), entdo (z é Cy);

¢ Regra2:Se (xé A2 Ey éBy), entdo (z é Cy);

Num modelo Mamdani, as entradas x e y reais e as regras de composi¢cao Max-Min geram a saida real z,
obtida através da defuzzificagcdo do conjunto Fuzzy de saida C=C'1 U C',.

3.8. Método de defuzzificacéo

Definido o sistema de inferéncia, a Ultima etapa que resta apresentar é a referente aos Métodos de
defuzzificacéo.
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O processo de defuzzificacdotem como funcéo bésica, a transformacéo dos valores Fuzzy resultantes do
processo de inferéncia em uma saida real (ou numérica). Ou seja, € o procedimento que permite interpretar a
distribuicdo de possibilidades da saida de um modelo linguistico Fuzzy de forma quantitativa, obtendo um dnico
valor numérico que melhor represente esses valores Fuzzy inferidos.

Os processos de defuzzificagdo mais conhecidos estdo: Menor dos maximos, Média dos maximos, Maior
dos Maximos, Bissetor, Centro da soma, Centro de gravidade e Método das alturas. Desses, o Método do Centro
de Gravidade é o mais notdrio, sendo comumente utilizado por ser mais democrético, ao considerar contribui¢cdes
de todo o conjunto Fuzzy de saida(9)(11)(13).A seguir, é detalhado o Método de defuzzificagcdo Centro de
gravidade, o qual foi utilizado neste trabalho.

4.0 - ESTUDO DE CASO

O objetivo geral deste trabalho tem-se o desenvolvimento de uma ferramenta de apoio ao planejamento de
um sistema de distribuicdo, com a capacidade de determinar a previsdo de carga para médio prazo, de acordo com
caracteristicas fisicas, operacionais e climaticasdeste sistema.

As variaveis caracteristicas do sistema de distribuicdo a serem consideradas na resolugdo do sistema
proposto devem levar em conta 0s seguintes aspectos:

« Asvariaveis devem ter um significado expressivo da problematica;

« A apuracgédo e/ou obtencéo dessa variavel deve ser viavel e padréo;

¢ Afiscalizacao e validagédo dessas entradas também devem ser viaveis;

« As variaveis devem ser robustas e flexiveis, ou seja, ao mesmo tempo em que devem ser claras e

objetivas, devem caracterizar da melhor forma possivel o problema analisado.

Em outras palavras, a escolha das variaveis de entrada deve, ao mesmo tempo, caracterizar de forma
coerente o problema da previsédo de demanda.

Tendo em vista essas premissas, a escolha das variaveis de entrada do sistema Fuzzy foi realizada
tentando atender o maior niUmero de caracteristicas possiveis, respeitando os aspectos relacionados a Logica
Fuzzy e os relacionados a engenharia, foram escolhidas incialmente as seguintes variaveis de entrada:

« Demanda (histérico dos ultimos 5 anos);

* Temperatura.

Definidos e caracterizados as entradas e as regras, conforme a figura 6, o sistema foi implementado no
software Matlab®, o qual possui um toolbox especifico para o desenvolvimento de sistemas Fuzzy. Os resultados e
andlises sdo apresentados abaixo.

Temperatura previs&o periodo frio

(mamdani)

\
/

Saida

Demanda

Figura 6 — Sistema Fuzzy de Previsdo de Demanda para o periodo frio

\
/

Temperatura previsdo periodo quente

(mamdani)

Saida

Demanda
Area do Grafico

Figura 7 — Sistema Fuzzy de Previsdo de Demanda para o periodo quente

Definidos as entradas e as regras, conforme a figura 6, 0 sistemaFuzzy apresentou os seguintes
resultados:



8

Temperatura = 25 Demanda = 17.5

TOHAONT
i
[
idaianiin

Figura 8 — Sistema Fuzzy de Previsao de Demanda com regras para o periodo frio
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Figura 8 — Sistema Fuzzy de Previsao de Demanda com regras para o periodo quente
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Figura 9 — Saida do Controlador Fuzzyno periodo frio
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Figura 10 — Saida do Controlador Fuzzyno periodo quente com horizonte anual

Saida
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Figura 11 — Saida do Controlador Fuzzyno periodo quente

Tabela 1 — Saidas dos ControladoresFuzzy, resultados percentuais de Crescimento

Més Periodo Frio Periodo Quente
Saida — Previséo Percentual (%) Saida — Previséo Percentual (%)
1 8,22 7,66
2 8,71 7,89
3 7,97 8,43
4 7,99 8,11
5 8,33 8,34
6 8,24 7,99

De forma geral, os resultados apresentados para o sistema em estudo refletem a caracterizagdo
apresentada pelas variaveis de entrada. Esse valor de saida € muito importante, pois além de ser variavel de
entrada do nivel principal do sistema de avaliagdo, ele pode servir como um fator norteador nas acdes de
planejamento e opera¢do da distribuicdo.
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Considerando os resultados apresentados, € possivel notar que os ajustes definidos pelo sistema de
previsdo tem uma relagdo com o histérico de demanda, o qual é caracterizado pela variavel de entrada demanda.

Essa relacdo era desejada, pois ela serve como referéncia para definicAo dasprojecdes futuras de
demanda. Porém, deve-se destacar que essa referéncia ndo tem como objetivo induzir o sistema na definicao
deum limite minimo ou maximo de projecao.

5.0 - CONCLUSAO

A escolha das variaveis que caracterizam um problema é uma etapa fundamental, independentemente da
metodologia utilizada em um sistema de avaliagdo de desempenho.

O estudo para determinagcdo das variaveis que influenciam no crescimento da demanda de uma
distribuidora de energia foi bem abrangente e detalhado.

As variaveis utilizadas foram obtidas a partir dos registros armazenados, cujo processo de registro e
armazenamento é padronizado e totalmente passivel de auditoria. Isso se torna outro ponto positivo, pois garante
mais precisdo ao sistema de previsdo e possibilita que esse seja aplicado a qualquer distribuidora de energia, uma
vez que a base de dados utilizada pode ser padronizada.

A escolha pela Logica Fuzzy como ferramenta para previsao de demanda para distribuidoras de energia
deu-se, fundamentalmente, devido a sua ampla e bem sucedida aplicacdo nas mais diversas areas de
conhecimento. Estudos preliminares realizados no inicio do trabalho mostram que a légica se adaptaria bem ao
problema, o que de fato se comprovou ao decorrer do desenvolvimento da metodologia.

Ao classificar as variaveis de entrada no controlador Fuzzy, possibilitou-se, além da simplificacdo da
analise, a obtenc¢éo de indices com desempenho satisfatorios.
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