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Resumo 

 

O planejamento energético de sistemas hidrotérmicos caracteriza-se pela otimização dos 

recursos hidráulicos através da maximização da operação hidrelétrica e da minimização da 

operação térmica. Seu objetivo é garantir um atendimento à carga de maneira econômica e 

confiável durante todo o horizonte de estudo. 

Este problema pode ser caracterizado como de natureza complexa, dado que suas 

características o definem como um problema de grande porte, dinâmico, estocástico e não-linear. 

Não obstante muitas técnicas já terem sido propostas para solução deste problema, não existe, 

ainda, uma metodologia unânime que aborde todas essas características com eficiência. A 

Programação Dinâmica, que é uma das técnicas mais populares utilizadas, tem sua aplicação 

limitada em sistemas reais, dado que exige um elevado esforço computacional. 

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia alternativa para abordagem do planejamento da 

operação de médio prazo de sistemas hidrotérmicos. A metodologia proposta é baseada em um 

Sistema de Inferência Neural-Nebulosa Adaptativo atuando em paralelo com um modelo de 

otimização determinístico com perfeita previsão de vazão. A informação do otimizador 

determinístico é utilizada no treinamento da rede, que gera uma base de regra de inferência 

nebulosa que reproduzirá o comportamento ótimo da usina através da definição da vazão 

turbinada, em cada estágio, em função das varáveis de entrada estipuladas.  

A performance da metodologia Neural Nebulosa proposta foi comparada com outras 

modelagens, como a Programação Dinâmica Determinística, a Programação Dinâmica 

Estocástica e o Controle de Malha Aberta, através de simulações em cinco usinas hidrelétricas do 

parque gerador brasileiro considerando as vazões afluentes do histórico.  

Os resultados indicaram que a metodologia Neural Nebulosa proposta apresentou desempenho 

similar a abordagens mais tradicionais e que se configuram computacionalmente menos eficiente.  

 

Palavras-chave: planejamento energético, rede neural nebulosa, programação dinâmica, 

sistemas hidrotérmicos de potência, modelos de otimização, simulação 
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Abstract 

 

The long term hydrothermal scheduling lies in the optimization of the water resource usage 

through the maximization of the hydroelectric production and the minimization of the thermal 

plants operation. Its goal is to assure an economic and reliable load supply throughout the study 

stages. 

This problem can be characterized by exhibiting a complex nature, since its characteristics 

define it as a large scale, dynamic, stochastic and nonlinear problem. Although many 

optimization approaches have already been proposed to answer the hydrothermal scheduling 

problem, until now, there is no unanimous approach that is able to cope efficiently with all the 

problem issues. Dynamic Programming, which is one of the most commonly used techniques to 

deal with this problem, is limited regarding its application on real systems since its computational 

requirements tend to be heavy. 

In this work we proposed an alternative approach to deal with the long term hydrothermal 

scheduling. The proposed technique is based on an Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

working in parallel with a deterministic optimization model with perfect inflows forecasting. The 

optimal operation information is processed by the network that produces fuzzy rules describing 

the optimal decisions of the plant through the definition of the amount of discharge in each stage 

and depending on the chosen input variables. 

The performance of the proposed Neuro-Fuzzy approach was compared to other policies, 

including Deterministic Dynamic Programming, Stochastic Dynamic Programming and Open-

Loop Feedback Control, by simulation using historical inflow records of five different Brazilian 

hydroelectric power plants. 

The results demonstrated that the Neuro-Fuzzy approach provided similar and competitive 

performance to less computationally efficient and commonly used policies. 

 

Keywords: power generation scheduling, fuzzy neural networks, dynamic programming, 

hydrothermal power generation, optimization methods, simulation 
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Capítulo 1  
 
 

Introdução 
 

 

Neste capítulo é apresentada uma resenha do Sistema Elétrico Brasileiro (SEB), com foco na 

análise das principais características do parque gerador nacional de modo a contextualizar o 

problema do planejamento da operação energética e seus desafios. 

Adicionalmente, são avaliadas as etapas do planejamento energético do Setor Elétrico e os 

métodos atualmente aplicados na coordenação da operação hidrotérmica do Sistema Interligado 

Nacional. 

Por fim, são apresentados os objetivos deste trabalho e a organização dos capítulos. 

 

1.1 O Sistema Elétrico Brasileiro 
 

O Setor Elétrico Brasileiro (SEB) apresenta características próprias que o diferenciam de 

qualquer outro sistema elétrico no mundo e fazem com que a definição de um modelo setorial 

sustentável e perene se configure em uma tarefa complexa e desafiadora. Dentre as principais 

particularidades do SEB, pode-se destacar a expressiva predominância hidrelétrica no parque 

gerador, as dimensões continentais do país e as grandes distâncias entre os potenciais 

hidrelétricos e as principais regiões de consumo, a distribuição geográfica esparsa dos recursos 

energéticos do país, a dimensão da rede de transmissão e do sistema interligado, além da presença 

múltipla de agentes econômicos com racionalidades e interesses diferentes, por vezes, 

compartilhando a mesma cascata ou bacia de rio. 

Neste contexto, o Setor Elétrico Brasileiro atravessou profundas mudanças estruturais e 

regulatórias nas últimas duas décadas que visaram, principalmente, estimular seu 

desenvolvimento de modo a não comprometer o atendimento à demanda do país. Antes do início 

da reforma do setor, cuja origem se verificou em meados da década de 1990, constatava-se que os 



 

2 

seus segmentos eram controlados predominantemente pelo poder público, que as empresas eram 

majoritariamente verticalizadas, ou seja, uma mesma empresa controlava os segmentos de 

geração, transmissão e distribuição, além de que a competição era inexistente. 

Em 1996 foi implantado o Projeto de Reestruturação do Setor Elétrico Brasileiro (Projeto RE-

SEB), coordenado pelo Ministério de Minas e Energia e cujas principais conclusões foram a 

necessidade do implemento da desverticalização das empresas de energia elétrica, o incentivo à 

competição nos segmentos de geração e comercialização e a manutenção sob regulação dos 

setores de distribuição e transmissão de energia elétrica, considerados como monopólios naturais, 

sob regulação do Estado [1]. 

Adicionalmente, no âmbito destas reformulações, viabilizou-se a criação de um órgão 

regulador, a Agência Nacional de Energia Elétrica – ANEEL, de um operador para o sistema 

elétrico nacional, o Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS e de um ambiente para a 

realização das transações de compra e venda de energia elétrica, o Mercado Atacadista de 

Energia Elétrica – MAE, que posteriormente, seria rebatizado de Câmara de Comercialização de 

Energia Elétrica - CCEE. 

Entretanto, as reformulações que ocorriam não eram suficientes para firmarem um marco 

regulatório claro a tempo de viabilizar os investimentos necessários para a expansão da 

capacidade de geração do setor [2]. Assim, no ano de 2001, em função da citada escassez de 

investimento somada ao ciclo hidrológico desfavorável que se configurava [3] o setor elétrico 

sofreu uma grave crise de abastecimento que culminou em um plano de racionamento de energia 

elétrica. Esse acontecimento gerou uma série de questionamentos sobre os rumos que o setor 

elétrico estava trilhando e, assim, foi instituído, em 2002, o Comitê de Revitalização do Modelo 

do Setor Elétrico, cujo objetivo era adequar o processo de reformulação do setor e cujo trabalho 

resultou em um conjunto de propostas de alterações no setor elétrico que foram implementadas, 

principalmente, durante os anos de 2003 e 2004, quando o Governo Federal lançou as bases 

regulatórias do novo modelo para o Setor Elétrico Brasileiro. 

O novo marco regulatório do setor elétrico brasileiro teve como princípio, o estabelecimento 

de regras claras, estáveis e transparentes que possibilitariam a efetiva garantia do suprimento para 

o mercado e a expansão permanente das atividades dos seguimentos do setor, sendo tal expansão 

vinculada à segurança e à busca da justa remuneração para os investimentos, assim como à 

universalização do acesso e do uso dos serviços e à busca pela modicidade tarifária [4]. 
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Em termos institucionais, o novo modelo definiu a criação de uma instituição responsável pelo 

planejamento do setor elétrico de longo prazo, a Empresa de Pesquisa Energética - EPE, uma 

instituição com a função de avaliar permanentemente a segurança do suprimento de energia 

elétrica, o Comitê de Monitoramento do Setor Elétrico – CMSE, e uma instituição para dar 

continuidade às atividades do MAE, relativas à comercialização de energia elétrica no sistema 

interligado, a Câmara de Comercialização de Energia Elétrica – CCEE [1]. 

De modo a introduzir os princípios dos três últimos modelos vigentes no Setor Elétrico 

Brasileiro, a Tabela 1.1 ilustra as principais características gerais de cada um. 

 

Tabela 1.1: Princípios gerais dos três últimos modelos vigentes no Setor Elétrico Brasileiro [1]. 

 
 

Ainda com relação à estrutura do SEB, a Figura 1.1 apresenta esquemático com as instituições 

que compõe a estrutura do Setor. Pode-se resumir as atribuições de cada instituição da seguinte 

forma [5]: 
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O Conselho Nacional de Política Energética – CNPE é o órgão de assessoramento do 

Presidente da República para a formulação de políticas nacionais e diretrizes de energia voltadas, 

entre seus objetivos, para o aproveitamento racional dos recursos energéticos do país, a revisão 

periódica da matriz energética e o estabelecimento de diretrizes para programas específicos. É 

órgão interministerial presidido pelo Ministro de Minas e Energia – MME.  

O Ministro de Minas e Energia - MME encarrega-se da formulação, do planejamento e da 

implementação de ações do governo federal no âmbito da política energética nacional. 

A Empresa de Pesquisa Energética – EPE é uma empresa pública federal dotada de 

personalidade jurídica de direito privado e vinculada ao MME. Tem por finalidade prestar 

serviços na área de estudos e pesquisas destinadas a subsidiar o planejamento do setor energético. 

Elabora os planos de expansão da geração e transmissão da energia elétrica. 

O Comitê de Monitoramento do Setor Elétrico – CMSE é constituído no âmbito do MME e 

está sob sua coordenação direta, com a função principal de acompanhar e avaliar 

permanentemente a continuidade e a segurança do suprimento eletroenergético em todo o 

território nacional. 

A Câmara de Comercialização de Energia Elétrica – CCEE é uma pessoa jurídica de direito 

privado, sem fins lucrativos, sob regulação e fiscalização da Agência Nacional de Energia 

Elétrica para administrar os contratos de compra e venda de energia elétrica, sua contabilização e 

liquidação. 

A Agência Nacional de Energia Elétrica - ANEEL é uma autarquia sob regime especial, 

vinculada ao MME, que tem a finalidade de regular e fiscalizar a produção, a transmissão, a 

distribuição e a comercialização de energia elétrica, em conformidade com as políticas e 

diretrizes do governo federal. 

O Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS, por sua vez, é uma associação civil de 

direito privado, sem fins lucrativos, autorizado a executar as atividades de coordenação e controle 

da operação da geração e da transmissão de energia elétrica, no âmbito do SIN. 
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Figura 1.1 – Diagrama da estrutura Institucional do SEB [6] 

 

1.1.1 Parque Gerador Brasileiro 
 

O parque gerador brasileiro caracteriza-se, fundamentalmente, pela significativa 

predominância dos recursos hidráulicos em sua matriz de energia elétrica. O Brasil é um país de 

dimensões continentais cujas características físicas de clima e relevo favoreceram a formação de 

um privilegiado potencial hídrico. O país detém uma das maiores reservas de água doce do 

mundo, a qual configura-se em rios abundantes, perenes e que compõem bacias hidrográficas de 

longas extensões. Grande parte desses rios escoa suas águas sobre planaltos e depressões, o que 

contribui para caracterização de seu elevado potencial hidráulico 

A contribuição da energia hidráulica na matriz energética nacional, segundo o Balanço 

Energético Nacional (2008) [7], é da ordem de 15%, participando com mais de 80% de toda a 

energia elétrica gerada no País. Segundo [8], apesar da tendência de aumento de outras fontes, 

devido a restrições socioeconômicas e ambientais de projetos hidrelétricos e aos avanços 

tecnológicos no aproveitamento de fontes não-convencionais, tudo indica que a energia 

hidráulica continuará sendo, por muitos anos, a principal fonte geradora de energia elétrica do 

Brasil. Embora os maiores potenciais remanescentes estejam localizados em regiões com fortes 

restrições ambientais e distantes dos principais centros consumidores, estima-se que, nos 
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próximos anos, pelo menos 50% da necessidade de expansão da capacidade de geração seja de 

origem hídrica. 

O potencial hidráulico brasileiro é comparável a poucas outras regiões do mundo. 

Basicamente, pode-se destacar a América do Norte e a Ásia como regiões com reservas hídricas 

para geração de energia elétrica de dimensões proporcionais às reservas brasileiras. A Figura 1.2 

ilustra a composição mundial dos maiores potencias tecnicamente aproveitáveis para geração de 

energia elétrica. 

 

 
Figura 1.2 – Potencial tecnicamente aproveitável para geração de energia hidrelétrica - 1999 [8] 

 

No Brasil, estima-se um potencial hidrelétrico da ordem de 260 GW, sendo que a região Norte 

representa aproximadamente 40% deste montante. Entretanto, calcula-se que apenas 28% deste 

potencial nacional tenha sido explorado até o presente momento. Esta exploração se deu, 

principalmente nas regiões Sudeste/Centro-Oeste, Sul e Nordeste. A região Norte, em função, 

sobretudo, das elevadas distâncias aos principais centros de consumo e presença de entraves 

ambientais que limitaram sua expansão até então, oferece, ainda, elevado potencial hidrelétrico a 

ser explorado, o qual é estimado em cerca de 90% de seu potencial, isto é, aproximadamente, 100 

GW.1 

A Figura 1.3 apresenta a evolução histórica de 1970 a 2005, bem como uma estimativa até o 

ano de 2030, do potencial hidrelétrico nacional total e a parcela explorada. 

                                                 
1 Estimativas obtidas do Atlas de Energia Elétrica do Brasil - ANEEL, 2a Edição (2005) e de material da Associação Brasileira das Empresas 

Geradoras de Energia Elétrica - ABRAGE 
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Figura 1.3 – Evolução do potencial hidrelétrico brasileiro total e utilizado [9] 

 

Com relação à geração de energia por fonte hidrelétrica no mundo, o Brasil ocupa a terceira 

posição no ranking, atrás de China e Canadá, quando analisados os dados de geração do ano de 

2006. A Figura 1.4 apresenta o ranking dos dez maiores países em termos de geração de energia 

proveniente de fonte hidrelétrica, para ano de 2006. 
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Figura 1.4 – Geração líquida de energia hidrelétrica no ano de 2006 [10] 

 

Neste contexto, a matriz de energia elétrica nacional possui perfil bastante diferente da média 

mundial. Enquanto o Brasil apresenta elevada participação hidráulica e pequena participação 

térmica, a média mundial aponta para a predominância de plantas termelétricas, principalmente 
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as térmicas a Carvão. A Figura 1.5 apresenta uma comparação entre as matrizes de energia 

elétrica do Brasil e do Mundo quando avaliada a geração de energia elétrica no ano de 2006. A 

Figura 1.6 ilustra detalhadamente a matriz de energia elétrica, em termos de capacidade instalada, 

do Brasil em outubro de 2008. É importante ressaltar que os valores atribuídos à importação da 

Argentina e Uruguai encontram-se indisponíveis em função da condição energética desfavorável 

que se configura nestes dois países. 

66,3%

16,6%

14,8%

2,3%

Térmica Convencional Hidrelétrica

Nuclear Biomassa, Solar, Eólica e outras

8,6%

83,9%

3,3% 4,2%

Mundo 2006 Brasil 2006

 
Figura 1.5 –Matriz Elétrica do Brasil e do Mundo (% de Energia Gerada) – Ano 2006 [10] 

 

 
Figura 1.6 –Matriz de energia elétrica do Brasil2 

                                                 
2 Dados obtidos do Banco de Informações de Geração – BIG da ANEEL, consultados no dia 27/10/2008 
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1.1.2 Sistema Interligado Nacional 
 

O Sistema Interligado Nacional (SIN) corresponde à denominação dada ao sistema brasileiro 

de geração e consumo de energia elétrica cuja rede de transmissão permite a transferência de 

energia entre as diversas regiões do país. O SIN representa aproximadamente 98% do mercado de 

energia elétrica brasileiro. Cerca de 2% da carga de energia nacional, localizado, em sua maioria, 

na região amazônica, ainda não está interligado ao restante do país e, portanto, são denominados 

sistemas isolados. Estas regiões que correspondem a aproximadamente 45% do território nacional 

são atendidas basicamente por usinas térmica a óleo e devem ser integradas ao SIN nos próximos 

anos. Como visto anteriormente, a capacidade instalada de geração do SIN é composta, 

principalmente, por usinas hidrelétricas distribuídas em doze bacias hidrográficas nas diferentes 

regiões do país. Essas bacias, integradas aos sistemas de transmissão, possibilitam o suprimento 

do mercado consumidor. As usinas térmicas, muitas vezes localizadas nas proximidades dos 

centros de carga, desempenham papel de complementação à energia hidráulica gerada e 

contribuem para a segurança energética do SIN. Em períodos de condições hidrológicas 

desfavoráveis, as usinas térmicas são despachadas, permitindo o armazenamento de água nos 

reservatórios das usinas hidrelétricas, para assegurar o atendimento futuro [5]. A Figura 1.7 

apresenta uma ilustração do SIN com representação das principais bacias e da rede de 

transmissão que compõe a Rede Básica3. 

O ONS é a entidade responsável para gerir e executar as atividades de coordenação e controle 

da operação da geração e da transmissão de energia elétrica, no âmbito do SIN. Segundo consta 

em [5], a coordenação da operação do SIN está embasada na (i) interdependência operativa entre 

as usinas, na (ii) interconexão dos sistemas elétricos e na (iii) integração dos recursos de geração 

e transmissão, as quais serão detalhadas na seqüência. 

A interdependência operativa resulta do aproveitamento conjunto dos recursos hidrelétricos, 

por meio da construção e da operação de usinas e reservatórios localizados em cascata nos rios de 

várias bacias hidrográficas. Dessa forma, a operação de determinada usina não só depende das 

vazões liberadas a montante por outras usinas – eventualmente pertencentes a outras empresas – 

como também afeta as usinas a jusante. 

                                                 
3 Rede de transmissão acima de 230kV cuja operação e administração é atribuição do ONS. 
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A interconexão dos sistemas elétricos, através da malha de transmissão, propicia a 

transferência de energia entre subsistemas, permite a obtenção de ganhos sinérgicos – com o uso 

ótimo dos recursos hidrológicos e o despacho ótimo hidrotérmico – e explora a diversidade de 

regime hidrológico das bacias.  

A integração dos recursos de geração e transmissão permite o atendimento ao mercado com 

segurança e modicidade econômica. 

 

 
Figura 1.7 – Representação do Sistema Interligado Nacional 

 

O SIN é composto por quatro subsistemas (também chamados de submercados ou regiões): 

Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte. A definição desta divisão fundamentou-se nas 

características hidrológicas e operativas das regiões, bem como nos limites elétricos de 

transferência de energia entre elas. Em tese, adota-se como premissa a inexistência de restrições 

elétricas intra-subsistema, ou seja, uma unidade geradora pertencente ao subsistema A pode 

atender qualquer ponto de consumo de seu subsistema sem que haja restrição elétrica ou 

incremento de custo operativo. A seguir é apresentado breve relato das principais características 

das quatro regiões mencionadas: 
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•  Região Sudeste/Centro – Oeste: Representa o maior subsistema do SIN em termos de 

capacidade instalada, mercado de energia e capacidade de regularização. 

Aproximadamente 60% da demanda brasileira se concentra nesta região. Em função da 

elevada demanda, nos meses de hidraulicidade baixa é dependente de importações das 

regiões Sul e Norte, principalmente. Apresenta perfil hidrológico complementar à 

região Sul e parecido ao perfil das regiões Nordeste e Norte, ou seja, sazonalidade 

marcante e meses chuvosos de novembro a abril. 

•  Região Nordeste: Apresenta mercado de energia em expansão acentuada o que o 

caracteriza cada vez mais como dependente de energia importada, sobretudo da região 

Norte. Sua operação registra elevada dependência das condições hidrológicas do Rio 

São Francisco e da regularização da UHE Sobradinho. Apresenta perfil hidrológico 

parecido ao perfil das regiões Sudeste/CO e Norte, ou seja, sazonalidade marcante e 

meses chuvosos de novembro a abril. 

•  Região Norte: Região composta basicamente pela UHE Tucuruí que apresenta 

capacidade instalada duas vezes maior que a carga média da região. Assim, configura-

se como exportador pelo período aproximado de nove meses ao ano. Em termos 

médios, caracteriza-se como exportador de dezembro a agosto de cada ano. Com 

relação ao seu perfil hidrológico, configura-se parecido às regiões Sudeste/CO e 

Nordeste. 

•  Região Sul: Região com mercado do porte da região Nordeste, ou seja, cerca de 15% 

da carga de energia do SIN. Caracteriza-se pela reduzida capacidade de 

armazenamento e expressiva variabilidade hidrológica, que faz com que a sazonalidade 

seja pouco definida nesta região. Mesmo assim, pode-se verificar uma 

complementaridade entre seu perfil hidrológico e o das demais regiões do SIN. Neste 

contexto, sua operação é fortemente dependente da capacidade de transferência de 

energia com a região Sudeste, de modo que quando da ocorrência de meses chuvosos o 

excedente energético deve ser escoado para o Sudeste, evitando-se, assim, vertimentos 

turbináveis. E quando da ocorrência dos meses secos, o intercambio do Sudeste é 

fundamental para garantia do abastecimento energético da região. 
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Para ilustrar a complementaridade hidrológica dos subsistemas, a Figura 1.8 apresenta os 

valores da relação entre a Energia Natural Afluente (ENA) média mensal pela ENA média anual 

para as quatro regiões. É importante citar que a complementaridade é evidenciada em função de 

situações peculiares de cada região. 
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Figura 1.8 – Relação entre a ENA média mensal e ENA média anual para as regiões do SIN 
 

Há que se destacar uma das principais características operativas do SIN, qual seja a 

complementaridade hidrológica das diversas bacias hidrográficas que são otimizadas por meio do 

sistema de transmissão do SIN que viabiliza as transferências de energia entre as regiões e 

promove uma significativa flexibilidade operacional, com vistas a reduzir a probabilidade de 

déficits de energia, a necessidade de complementação térmica ou mesmo a evitar os vertimentos 

de excedentes turbináveis nos subsistemas exportadores.  

Além disso, destaca-se a elevada capacidade de regularização do parque hidráulico do sistema 

que, mesmo tendo apresentado redução nos últimos anos devido, principalmente, às restrições 

ambientais impostas na construção de grandes reservatórios, permite uma regularização anual, ou 

mesmo plurianual, que é fundamental na garantia do suprimento energético do sistema.  

Assim, diferentemente de sistemas térmicos ou sistemas hidrotérmicos com baixa 

regularização de vazões afluentes, no SIN, decisões operativas presentes afetam as condições 

operativas futuras, à medida que o uso maior dos estoques de água armazenada, em detrimento da 
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geração térmica complementar, pode comprometer o suprimento no futuro, que dependerá do 

comportamento do ciclo hidrológico. 

Neste contexto, o processo de tomada de decisão do SIN é conduzido por meio de uma cadeia 

de planejamento e coordenação da operação hidrotérmica que através do suporte de modelos de 

otimização visa otimizar os recursos energéticos do sistema. 

 

1.2 O Planejamento e Coordenação da Operação Hidrotérmica 
 

O planejamento energético e a coordenação da operação de sistemas hidrotérmicos 

caracterizam-se pela otimização dos recursos hidráulicos por meio da minimização da 

complementação termelétrica, com vistas a garantir um atendimento à carga de maneira 

econômica e confiável durante todo o horizonte de estudo. Fundamentalmente, o planejamento 

energético de médio prazo busca determinar a estratégia de operação para o período em análise, 

definindo uma seqüência de decisões de geração hidráulica e térmica a serem despachadas que 

resulta no menor custo de atendimento pleno à demanda [11]. 

Há que se destacar a complexidade desta tarefa de coordenação da operação energética do 

SIN, a qual se configura devido às dimensões do sistema brasileiro, suas características 

hidrológicas, elevada capacidade de regularização, interdependência operativa dos 

aproveitamentos e demais características elucidadas na seção anterior, além das características 

intrínsecas ao problema de planejamento da operação de reservatórios, quais sejam a presença de 

relações não lineares, configuração dinâmica, acoplamento temporal e espacial das decisões e 

presença de incertezas, principalmente, quanto às vazões futuras [12]. 

Com relação à complexidade do problema relativa à incerteza da vazão afluente e ao 

acoplamento temporal citados acima, a Figura 1.9 apresenta um diagrama que ilustra o dilema do 

compromisso entre usar água, ou seja, gerar energia por meio das hidrelétricas, ou armazená-la. 
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Figura 1.9 – Dilema do planejamento da operação de sistemas hidrotérmicos 

 

Neste contexto, o planejamento da operação do SIN foi estruturado com base em uma cadeia 

de coordenação do despacho hidrotérmico, que consiste na fragmentação do problema do 

planejamento em etapas com horizontes distintos para, assim, permitir a consideração adequada 

dos aspectos mais significativos da representação do problema em cada horizonte de análise. 

Assim, por exemplo, na etapa de médio prazo, em que o objetivo é definir a estratégia de 

operação mensal do sistema e a alocação de geração entre os subsistemas, não é necessário um 

detalhamento da rede transmissão, que pode ser representada por inequações de limite de 

intercâmbio entre regiões, sem prejudicar a definição da estratégia operativa e permitindo uma 

melhor eficiência computacional. Da mesma forma, a caracterização da aleatoriedade das 

afluências configura-se importante no horizonte de médio prazo, enquanto que em um horizonte 

curto, como na programação diária da operação, sua estocasticidade pode ser suprimida e as 

vazões podem ser fixadas em um cenário determinístico. 

A divisão do problema do planejamento do SIN foi realizada por meio da definição de três 

etapas de estudos com horizontes diferentes e considerando uma cadeia de modelos de 

otimização acoplados. A gestão e implementação das etapas desta cadeia de planejamento é 

atribuição do ONS, que procura realizar suas atividades em conjunto com os Agentes do Setor. 

A Figura 1.10 apresenta a cadeia do planejamento e programação energética do SIN com as 

três etapas de estudos definidas. 
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Figura 1.10 – Cadeia de Planejamento Energético do SIN 
 

A etapa de estudos de Médio Prazo foi definida com um horizonte de 5 anos e discretização 

mensal. Nesta etapa, cujo objetivo principal é a determinação da estratégia de mínimo custo de 

operação do sistema com decisões de geração térmica, geração hidráulica e intercâmbio, optou-se 

por viabilizar uma representação detalhada das incertezas das afluências ao custo de impor 

importantes simplificações no detalhamento do sistema modelado, como, por exemplo, a 

representação do parque hidrelétrico através da agregação das usinas em sistemas equivalentes e 

a linearização de características dos sistemas hidrotérmicos como a função de produção 

hidráulica. Com relação ao modelo computacional do planejamento de médio prazo, consta 

atualmente em uso pelo SEB o modelo NEWAVE, cuja modelagem se baseia na técnica de 

Programação Dinâmica Dual Estocástica (PDDE) [13], [14] e [15] e a função objetivo busca a 

minimização do custo esperado da geração térmica no horizonte que se esteja trabalhando, 

normalmente, de 5 anos. A formulação deste algoritmo visou a eliminação da necessidade da 
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discretização da variável de estado que inviabilizava a aplicação da Programação Dinâmica 

Estocástica (PDE) [16] para o problema do planejamento do SIN. Fundamentalmente, esta 

alteração foi baseada na aproximação das funções de custo de operação em um estágio (t) 

qualquer até o final do horizonte de planejamento (T) (custo futuro esperado da PDE) por funções 

lineares por partes. Tais aproximações, que podem ser interpretadas como cortes de Benders [17], 

são obtidas em um processo iterativo, de decomposições sucessivas, pelas soluções duais do 

problema até sua convergência segundo uma dada precisão estipulada. 

Sua modelagem, que representa o parque hidrelétrico de forma agregada através dos sistemas 

equivalentes, é composta por quatro módulos computacionais [18]: 

•  Módulo de cálculo do sistema equivalente – Agrega as usinas hidrelétricas em quatro 

sistemas equivalentes de energia, cada qual representando um subsistema do SIN; 

•  Módulo de energias afluentes - Estima os parâmetros do modelo estocástico e gera 

séries sintéticas de energias afluentes que são utilizadas no módulo de cálculo da 

política de operação hidrotérmica e no módulo de simulação da operação; 

•  Módulo de cálculo da política de operação hidrotérmica - Determina a política de 

operação com vistas à minimização do custo esperado do sistema; 

•  Módulo de simulação da operação - Simula a operação do sistema ao longo do período 

de planejamento, para distintos cenários de seqüências hidrológicas,  

 

A etapa denominada Curto Prazo foi, inicialmente, definida com horizonte de 12 meses, mas 

sua efetiva aplicação se configura com horizonte de 2 meses e discretização semanal. Nesta 

etapa, optou-se em adotar um maior detalhamento do sistema de geração, através da consideração 

da representação individualizada das usinas. Para tanto, flexibilizou-se a caracterização da 

incerteza das vazões, através da consideração de cenário único de vazão para o primeiro mês de 

otimização. Normalmente, utiliza-se modelos de previsão de vazão externos ao modelo de 

otimização para escolha do cenário determinístico de vazão do primeiro mês do otimizador. O 

acoplamento com a modelagem de médio prazo é obtido pela Função de Custo Futuro (FCF) 

resultante do processo de cálculo da política de operação hidrotérmica desta etapa. Basicamente, 

a FCF traduz em sinais econômicos o custo da utilização da água armazenada nos reservatórios. 

[19]. Como será detalhado no Capítulo 2, este é um parâmetro intrínseco ao processo da 

Programação Dinâmica e representa o custo associado às variáveis de estado do problema. 



 

17 

Com relação ao modelo computacional do planejamento de curto prazo, consta atualmente em 

uso pelo SEB o modelo DECOMP, cuja modelagem também se baseia na técnica de 

Programação Dinâmica Dual Estocástica (PDDE) e a FCF do modelo NEWAVE é acoplada ao 

último mês do horizonte de otimização. 

A etapa denominada Curtíssimo Prazo, ou Programação da Operação, que foi definida com 

horizonte de até 2 semanas e discretização horária, propõe-se a determinar o despacho ótimo das 

usinas com vistas à minimização do custo de operação. Adota-se cenário fixo de afluências, com 

base em modelos de previsão de vazão, e a representação do sistema é detalhada, com 

consideração dos aspectos individuais das usinas, restrições hidráulicas e consideração da rede 

elétrica. Com relação ao modelo computacional da programação diária da operação, consta 

atualmente em avaliação pelo SEB o modelo DESSEM-PAT, cuja modelagem se baseia na 

técnica de Programação Dinâmica Dual Determinística (PDDD). O propósito do modelo será 

atuar como um sistema de suporte à decisão, para formulação de propostas de referência para a 

programação diária da operação [19]. Atualmente, nesta etapa, as decisões são tomadas pelo ONS 

em conjunto com os Agentes de geração, de maneira heurística, procurando seguir a diretriz 

enunciada na etapa de curto prazo. 

Este trabalho, com relação às etapas da cadeia de planejamento, está focado na avaliação de 

políticas operativas no âmbito do planejamento energético, ou seja, nas etapas de médio e curto 

prazo da otimização hidrotérmica. 

Os modelos de otimização do planejamento energético do SIN, apesar de apresentarem 

méritos com relação à aplicabilidade no sistema brasileiro e reprodutibilidade dos resultados, 

ainda suscitam questionamentos e preocupações do Setor, principalmente, no tocante à 

abordagem matemática utilizada, ao esforço computacional e tempo de processamento 

requeridos, a dificuldade de interpretação das relações numéricas à interface gráfica pouco 

desenvolvida. 

Neste sentido, considera-se de grande relevância para o setor elétrico brasileiro o 

desenvolvimento de modelos alternativos de otimização e políticas operativas do despacho 

hidrotérmico que visem atender ao mercado de energia elétrica com menor custo possível e 

garantindo a oferta futura de recursos energéticos. 

Conforme pontuou [2], o uso de modelos alternativos por vários agentes, que podem utilizar 

diferentes técnicas, aumenta a robustez do processo. A pluralidade de análises enriquece o 
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processo de planejamento e programação da operação. A comparação dos resultados de vários 

modelos com metodologias diferentes permite ter mais segurança e confiabilidade. 

Assim, em que pese a possibilidade e a importância de aperfeiçoar os modelos oficiais, é 

interessante buscar novas abordagens para o problema, a fim de construir paradigmas que, 

certamente, permitirão importantes aprimoramentos nos processos associados ao planejamento e 

à programação eletroenergética. 

Por fim, segundo [20], diante do objetivo mundial e nacional de atender à demanda de energia 

com a menor agressão possível à natureza, considera-se que no horizonte de médio prazo a mais 

importante fonte de energia para o futuro está na sua conservação, entendida esta como a soma de 

ações voltadas para o controle do desperdício de energia e materiais, operação racional de 

máquinas e utensílios, eficiência dos projetos e da construção dos equipamentos de produção e 

transformação de energia e eficiência das próprias máquinas, instalações e equipamentos em que 

a energia é utilizada. 

Neste contexto, o planejamento da operação hidrotérmica é de fundamental importância, uma 

vez que busca a eficiência na estratégia de utilização dos recursos disponíveis para geração 

elétrica, diminuindo, assim, o desperdício de energia. 

 

1.3 Objetivos 
 

O objetivo deste trabalho é implementar uma política operativa baseada em sistemas de 

inferência neural nebulosa no âmbito do planejamento de médio prazo da operação energética de 

sistemas hidrotérmicos. 

Adicionalmente, o trabalho visa analisar o comportamento da rede neural nebulosa em termos 

de eficiência na etapa de treinamento das regras, bem como avaliar o desempenho da simulação 

da política proposta em comparação às demais políticas tratadas neste trabalho. 

Ao final, diante dos resultados obtidos, o trabalho enumera as qualidades da abordagem 

proposta e sugere trabalhos futuros para ampliação de suas potencialidades. 
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1.4 Organização do Trabalho 
 

Inicialmente, no capítulo 2, apresenta-se uma análise metodológica de um sistema de produção 

hidrelétrica, bem como a formulação do problema de otimização hidrotérmica. Adicionalmente, 

são introduzidos os conceitos dos sistemas nebulosos e das redes neurais nebulosas, com 

destaque para a modelagem do sistema de inferência neural nebulosa adaptativo, o qual foi 

utilizado como base da política de inferência nebulosa proposta neste trabalho. Por fim, ilustra-se 

as características das demais políticas operativas utilizadas para fins de comparação com a 

política proposta, quais sejam a Programação Dinâmica e o Controle em Malha Aberta. 

No capítulo 3, são mencionadas as premissas consideradas nas simulações das políticas, assim 

como as características operativas das usinas utilizadas nas implementações. Ainda neste 

capítulo, são apresentados todos os resultados obtidos nas simulações, com foco na comparação 

do desempenho da política neural nebulosa proposta frente às demais políticas operativas. 

Finalmente, no capítulo 4, as conclusões do trabalho são pontuadas e algumas propostas de 

trabalhos futuros para exploração do tema são enumeradas. 
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Capítulo 2  
 
 

Metodologia 
 

 

Este capítulo apresenta a formulação do problema de otimização tratado no planejamento da 

operação hidrotérmica de médio prazo, bem como as técnicas de solução abordadas neste 

trabalho. 

Com destaque, é apresentada, juntamente com sua base teórica, a metodologia alternativa 

proposta nesta dissertação, a qual se fundamenta em conceitos de sistemas neurais nebulosos 

adaptativos. 

2.1 Produção Hidrelétrica 
 

O Capítulo 1 apresentou as principais características do parque gerador brasileiro, o qual, 

diferentemente da média mundial, é composto predominantemente por geração hidrelétrica, cuja 

capacidade de regularização, ainda que em redução nos últimos anos, permite a minimização do 

risco de desabastecimento energético do país. A operação do parque térmico, salvo os casos de 

inflexibilidade de geração, é utilizada como complementação à produção hidráulica, 

principalmente, nos períodos de hidraulicidade baixa. Neste contexto, o problema do 

planejamento da operação hidrotérmica reside fundamentalmente na otimização da produção 

hidráulica, qual seja, a maximização da produtividade da planta, a minimização do seu 

vertimento e a regularização dos recursos hidrológicos ao longo do ano por meio da utilização da 

capacidade de armazenamento.  

A produção hidráulica consiste, essencialmente, na transformação de energia mecânica, dada 

pela rotação das turbinas, em energia elétrica, resultado da interação eletromagnética do gerador. 

A energia mecânica é obtida da transformação da energia potencial, que é caracterizada pelo 

represamento do recurso hidráulico, nas barragens, a níveis mais elevados que os verificados na 

casa de força, onde a água represada, após percorrer o conduto forçado da usina, movimenta as 
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pás da turbina, efetivando o processo de geração de energia elétrica pelo conjunto Turbina-

Gerador. As equações equivalentes (2.1) e (2.2) apresentam o produto deste processo de 

transformação, qual seja a expressão da potência do conjunto, em MW. 

 

 31081,9 −⋅⋅⋅⋅= qhp ltgη  (2.1) 

 

 qhhhkp ptf ⋅−−⋅= )(  (2.2) 

 

nas quais: 

  p: potência elétrica gerada, em MW; 

  ηtg: rendimento do conjunto turbina-gerador, em %; 

  hl: altura de queda líquida, em m; 

  q: vazão turbinada, em m³/s; 

  k: constante de produtibilidade específica, em MW/m³/s/m; 

  hf: cota de montante (forebay), em m; 

  ht: cota de jusante (tailrace), em m; 

  hp: perda hidráulica, em m; 

 

A Figura 2.1 apresenta um esquemático de uma usina hidrelétrica com suas principais 

variáveis, as quais serão mencionadas na definição do problema de otimização hidrotérmica. Na 

estrutura da usina hidrelétrica, pode-se destacar a presença de três componentes fundamentais na 

representação da planta: o Reservatório, a Casa de Força e o Vertedouro. 
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Figura 2.1 – Esquemático de uma usina hidrelétrica e suas principais variáveis 

 
O reservatório da usina, que é formado pelo represamento do rio através da barragem, consta 

indicado na Figura 2.1 através do volume armazenado, x, da cota referente ao volume 

armazenado hf(x), do armazenamento mínimo, xmin e do armazenamento máximo, xmax. O volume 

útil armazenável é dado pela diferença entre xmax e xmin e o nível do reservatório, ou cota de 

montante, é uma função não linear do volume de água armazenado, e sua representação nas 

etapas de planejamento, normalmente, é realizada por polinômios construídos a partir de estudos 

topográficos da região do lago da usina. As unidades normalmente utilizadas são o metro sobre o 

nível do mar (cota) e o hectômetro cúbico (hm³) para o nível e volume, respectivamente. 

A Casa de Força, ou Casa de Máquinas, corresponde ao espaço físico onde se localizam as 

Unidades Geradoras da usina, ou seja, local onde a produção da energia elétrica é consumada. 

Como mencionado anteriormente, os condutos forçados transportam os recursos hídricos do 

reservatório até a adução das máquinas, que após moverem as pás da turbina são devolvidas ao 

leito do rio por meio do chamado Canal de Fuga. A variável q ilustra a vazão turbinada no 

esquema da usina. 

O vertedouro, na maioria das grandes usinas, consiste de estruturas de comportas metálicas, 

cuja função principal é extravasar o excedente de água do reservatório, quando este se encontra 

próximo a seus níveis máximos e a vazão turbinada não é suficiente para descarregar toda a água 

que aflui à usina. Assim, esta estrutura é fortemente ligada à segurança operativa do 

empreendimento na medida em que é a principal responsável pelo controle do nível do 

reservatório dentro dos níveis máximos de segurança. Salvo casos específicos, a operação normal 
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das usinas procura programar a geração de energia de modo a minimizar o vertimento de água, 

por meio da maximização da turbinagem e/ou incremento do armazenamento do reservatório. Na 

Figura 2.1 o vertimento está representado pela variável v e a defluência total, que consiste da 

soma da vazão turbinada (q) e vazão vertida (v), é representado pela variável u. A cota de jusante, 

indicada pela variável ht(u), é representada por polinômios em função da vazão defluente total, 

ou, apenas, da vazão turbinada. 

Ainda com relação à Figura 2.1, a variável h representa a altura de queda bruta que se 

configura como a diferença entre a cota de montante e a cota de jusante. 

Para mais informações sobre os principais elementos que compõem uma usina hidrelétrica e 

que são responsáveis pela produção hidráulica, recomenda-se a consulta dos trabalhos de [21] e 

[22]. 

2.2 Formulação do Problema de Otimização Hidrotérmica 
 

O objetivo do problema de otimização hidrotérmica de médio e longo prazo é encontrar uma 

estratégia de operação que defina as metas de geração para as usinas hidrelétricas e usinas 

térmicas, para cada estágio do horizonte de planejamento, com vistas a garantir o atendimento à 

carga com minimização do custo total de operação. O custo total da operação representa os custos 

de geração térmica, importação de sistemas vizinhos e penalidades por corte de carga, os quais 

podem ser agregados e entendidos, de maneira geral, como geração térmica, já que a importação 

e os cortes de carga podem ser representados por térmicas fictícias. 

A formulação matemática da programação não-linear determinística para usinas 

individualizadas enunciada para solução do problema de otimização da operação energética de 

sistemas hidrotérmicos é apresentada a seguir [23], [24] e [25]: 
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 tititi vqu ,,, +=  ti,∀  (2.12) 

 tititi xxx ,,, ≤≤  ti,∀  (2.13) 

 tititi uuu ,,, ≤≤  ti,∀  (2.14) 

 )( ,,,, titititi
hqqq ≤≤  ti,∀  (2.15) 

 0, ≥tiu , 0,ix  e Tix ,  dados ti,∀  (2.16) 

 

nas quais: 

  T: número de intervalos de tempo; 

  I: número de usinas hidrelétricas do sistema; 

  J: número de usinas termelétricas do sistema; 

  λt: coeficiente de valor presente para o intervalo t; 

  Ψj(.): função de custo da usina termelétrica j, em $; 

  gj,t: geração de energia da usina termelétrica j, em MWmédios; 
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  pi,t: geração de energia da usina hidrelétrica i, em MWmédios; 

  Gt: geração de energia térmica total, em MWmédios; 

  Pt: geração de energia hidrelétrica total, em MWmédios; 

  Dt: mercado a ser atendido, em MWmédios; 

  
j

g : geração mínima da usina termelétrica, em MWmédios; 

  jg : geração máxima da usina termelétrica, em MWmédios; 

  tix , : volume do reservatório da usina i, em hm³; 

  med
tix , : volume médio do reservatório da usina i, em hm³; 

  tih , : altura de queda líquida do reservatório, em m; 

  ihp : perda hidráulica, em m; 

  tix , : volume máximo do reservatório da usina i, em hm³; 

  tix , : volume mínimo do reservatório da usina i, em hm³; 

  tiu , : vazão defluente máxima da usina i, em m³/s; 

  tiu , : vazão defluente da usina i, em m³/s; 

  tiu , : vazão defluente mínima da usina i, em m³/s; 

  tiq , : vazão turbinada da usina i, em m³/s; 

  )( ,, titi hq : engolimento máximo da usina i, em m³/s; 

  
ti

q
,

: vazão turbinada mínima da usina i, em m³/s; 

  tiv , : vazão vertida da usina i, em m³/s; 

  tiy , : vazão incremental afluente à usina i, em m³/s; 

  )(xhfi : função da cota montante do reservatório da usina i, em m; 

  )(uhti : função da cota jusante do canal de fuga da usina i, em m; 

  tt∆ : tamanho do intervalo do tempo t, em s; 

  iΩ : conjunto das usinas imediatamente a montante da usina i; 
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O custo da geração térmica é representado pela função Ψj(.) e, como mencionado, pode 

contemplar além do custo de geração termelétrica, o custo de importação de energia de sistemas 

vizinhos e o custo de penalidades por cortes de carga, haja vista que estas atividades podem ser 

modeladas como térmicas fictícias. A minimização da função Ψj(.), indicada na equação (2.3), 

resulta em uma função convexa crescente da geração complementar, portanto, decrescente da 

geração hidrelétrica, Pt. O parque térmico foi considerado com uma configuração estática e com 

valor total da ordem da potência do parque hidrelétrico.  

A equação (2.4) ilustra o atendimento pleno à demanda, o qual é atribuído à soma da produção 

hidrelétrica total (Pt) com a produção termelétrica total (Gt). 

As equações (2.5) e (2.6) elucidam, respectivamente, a geração térmica total por instante de 

tempo (Gt) e os limites operativos de cada planta térmica. 

A produção hidráulica, como apresentado nas equações (2.1) e (2.2), é uma função não linear 

do nível de armazenamento e da vazão turbinada e, na formulação do problema de otimização 

hidrotérmica foi representada pelas equações (2.11) e (2.7) que correspondem à produção 

individual das plantas hidráulicas e à produção total do parque hidrelétrico, respectivamente. 

O balanço hidráulico do reservatório foi representado pela equação (2.8) e, basicamente, 

indica que o armazenamento do tempo t+1 é o armazenamento inicial somado à diferença entre o 

volume de água que afluiu à usina e o volume de água turbinado mais o volume vertido no tempo 

t. O multiplicador 610
tt∆

 exerce, na equação citada, a função de converter a unidade de vazão 

(m³/s) das variáveis de turbinagem, vertimento e afluência em unidade de volume (hm³), para 

qualquer intervalo de tempo que se queira trabalhar. 

Com relação à variável vertimento, tem-se que seu efeito na equação de conservação de água 

(2.8) é o mesmo que o da variável turbinagem, ou seja, apresentam a redução do volume 

armazenado da usina como conseqüência. Entretanto, seu efeito na função objetivo é o oposto da 

turbinagem, pois contribui negativamente na produção de energia, já que não movimenta as 

turbinas e ainda eleva a cota do canal de fuga, reduzindo a queda líquida (para algumas usinas, já 

que outras não apresentam influência do vertimento no canal de fuga). Neste contexto, sempre 

que for possível turbinar não se deve verter, o que torna o vertimento uma vazão excedente ao 

engolimento máximo, )( ,, titi hq  e, portanto, não se caracteriza propriamente como uma variável de 
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decisão4. Dessa forma, o objetivo do problema é decidir o montante de turbinagem total em cada 

estágio. Caso este montante seja inferior à afluência, acumula-se o excedente no reservatório, até 

que a equação de balanço hídrico indique o limite de armazenamento operativo, quando, então, 

passa-se a realização do vertimento. 

Os limites operativos de volume do reservatório e de defluência da usina, indicados nas 

equações (2.13) e (2.14) foram indexados ao tempo para acomodar alguma eventual restrição 

operativa hidráulica conjuntural relativa, por exemplo, a questões ambientais, a manutenções de 

componentes da usina, a usos consuntivos do manancial, controle de cheias e volume de espera, 

entre outras. 

A solução do problema de programação não-linear determinística para usinas individualizadas 

enunciada pelas equações (2.3) a (2.16) pode ser simplificada pela decomposição do problema 

hidrotérmico em dois subproblemas, segundo abordaram [21], [25] e [26]. Como resultado, 

surgem dois problemas que podem ser resolvidos separadamente, quais sejam o Despacho 

Econômico Termelétrico, ou DET como é abordado na literatura, e o Despacho Econômico 

Hidrelétrico. A solução do Despacho Econômico Termelétrico deve, para toda a faixa de 

operação do sistema térmico, distribuir, entre as usinas termelétricas do sistema, a geração 

térmica total de modo que o custo seja mínimo. Como produto, levanta-se a função Ψ(.), que 

representa o mínimo custo da complementação térmica. Esta função representa o custo do 

problema hidráulico que, assim, pode ser resolvido de maneira individualizada. As equações 

(2.17) e (2.18) ilustram os problemas do despacho hidrelétrico e termelétrico, respectivamente. 

No Sistema Elétrico Brasileiro as funções de custo de geração termelétrica, para cada UTE, 

são consideradas lineares, de modo que o custo marginal do despacho das UTE’s é constante. 

Assim, a função de custo total da operação pode ser aproximada por uma função quadrática da 

complementação à produção hidrelétrica [25]. 
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4 Esta consideração do vertimento é válida para sistemas onde não ocorram vertimentos turbináveis. Para implementações no Sistema 

Interligado Nacional, em que se destaca a elevada composição hidrelétrica na matriz energética, existe a possibilidade da ocorrência de 
vertimentos turbináveis e, portanto, a hipótese sobre a variável vertimento adotada neste trabalho não se aplicaria. 
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na qual: 
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2.3 Sistemas de Inferência Neural Nebulosa Adaptativos 
 

2.3.1 Sistemas Nebulosos 
 

“As the complexity of a system increases, our ability to make precise and yet 

significant statements about its behavior diminishes until a threshold is reached beyond 

which precision and significance (or relevance) become almost mutually exclusive 

characteristics.” 

 (Lotfi Zadeh - 1973) 

 

“The closer one looks at a real-world problem, the fuzzier becomes its solution.” 

(Lotfi Zadeh - 1973) 

 

“There are two major imperatives for computing with words. First, computing with 

words is a necessity when the available information is too imprecise to justify the use of 

numbers, and to achieve tractability, robustness, low solution cost, and better rapport 

with reality.” 

 (Lotfi Zadeh - 1996) 

 

A modelagem de sistemas reais configura-se, freqüentemente, como uma tarefa complexa, 

sendo que grande parte desta complexidade pode ser atribuída à presença de incerteza e 

imprecisão nas variáveis do modelo. A interação humana com os problemas práticos do mundo 

real é munida pelo seu raciocínio aproximado, ou seja, posto que a capacidade intelectual humana 

não é capaz de processar completamente todos os elementos do sistema real, a solução 
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aproximada, mas que atende às necessidades, é obtida por inferência considerando as incertezas 

envolvidas. [27] 

Em geral, o conhecimento sobre os diversos sistemas ou modelos reais é aproximado e a 

representação deste conhecimento, utilizando modelos clássicos, resulta em uma representação 

complexa e pouco eficiente. 

Neste contexto, em 1965, Lotfi Zadeh [28] desenvolveu a teoria de conjuntos nebulosos como 

uma alternativa para tratar as incertezas e imprecisões. A lógica nebulosa estende os conceitos da 

lógica booleana clássica para os números reais. Ao contrário da lógica clássica, que tem somente 

dois valores, verdadeiro ou falso, a lógica nebulosa é multivalorada, onde os valores são 

conjuntos nebulosos e o produto final é o raciocínio aproximado [29]. 

Sistemas nebulosos, como abordado em [30] e [31] são sistemas computacionais reconhecidos 

pela sua simplicidade teórica e pela maneira intuitiva e direta que são aplicados. Esses sistemas, 

que processam informação e inferem conclusões baseadas em padrões apresentados, são capazes 

de aplicar o conhecimento aprendido por meio de expressões lingüísticas que reproduzem o 

raciocínio aproximado, através de regras If - Then. Essencialmente, estes sistemas são capazes de 

processar o conhecimento de forma compreensível e de manipular incertezas e imprecisões 

visando solucionar problemas reais complexos [32]. 

Um conjunto nebuloso A é caracterizado por uma função de pertinência (ou função 

característica) �A(x), a qual associa a cada elemento de um domínio, espaço ou um universo de 

discurso X, um número real no intervalo unitário [0,1], com o valor de �A(x) em x representando o 

grau de pertinência de x em A [28]. 

As funções de pertinência associadas aos conjuntos nebulosos dependem não somente do 

conceito a ser representado, mas também do contexto no qual são usadas. As funções podem ter 

diferentes formas e algumas propriedades, como continuidade, podem ser exigidas [33]. A forma 

das funções de pertinência utilizada neste trabalho foi a triangular, a qual é descrita por meio da 

equação (2.19), como segue: 
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nas quais: 

  )(xAµ : função de pertinência da variável x; 

  m: valor modal; 

  a: parâmetro de dispersão inferior; 

  b: parâmetro de dispersão superior; 

 

A Figura 2.2 apresenta, como exemplo, um gráfico da função de pertinência com forma 

triangular e com m = 2, a = 1 e b = 3. 

 

 
Figura 2.2 – Função de pertinência na forma triangular 
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Sistema de Inferência Nebulosa 
 

O Sistema de Inferência Nebulosa (Fuzzy Inference System – FIS) é uma técnica 

computacional popular baseada nos conceitos de conjuntos nebulosos, regras If-Then nebulosas e 

raciocínio aproximado nebuloso. Em função de sua natureza multidisciplinar, o sistema de 

inferência nebulosa, ou FIS, é conhecido por diversos outros nomes, como fuzzy-rule-based 

system, fuzzy expert system, fuzzy model, fuzzy associative memory, fuzzy logic controller, ou, 

simplesmente, fuzzy system [34]. 

Basicamente, o FIS implementa um mapeamento não-linear do espaço de entradas para o 

espaço de saídas. Este mapeamento é obtido através da combinação de regras nebulosas do tipo 

If-Then, as quais descrevem o comportamento do sistema a ser modelado, por meio de entradas e 

saídas reais. Como resultado, o modelo obtido cristaliza um sistema de tomada de decisão ou de 

reconhecimento de padrão. 

A principal característica do sistema de inferência nebuloso é a base de regras If-Then. Estas 

regras reproduzem o raciocínio humano através de expressões lingüísticas com vistas a extraírem 

conclusões (conseqüentes) com base em informações fornecidas (antecedentes). O formato geral 

de uma regra nebulosa é ilustrado pelas equações (2.20) e (2.21): 

 

 SE <antecedente> ENTÃO <conseqüente>  (2.20) 

 

 SE [x é A] ENTÃO [y é B]  (2.21) 

 

Para exemplificar a utilização de variáveis lingüísticas na formulação dos problemas 

nebulosos, a Figura 2.3 apresenta as funções de pertinência e os termos lingüísticos indexados 

(baixa, média, alta) que caracterizam um conjunto nebuloso, obtido apenas como exemplo, 

relacionado à variável nebulosa vazão, no universo [0, 1200]. Assim, pode-se verificar que a 

fuzzificação da variável vazão = 400 m³/s resulta em pertinência igual a 0,6 para a afirmação 

vazão é baixa, pertinência igual a 0,18 para a afirmação de vazão é média e pertinência igual a 

0,0 para a afirmação de vazão é alta. 
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Figura 2.3 – Exemplo de funções de pertinência representando a variável vazão afluente 

 

Para fins de ilustração da estrutura de um sistema de inferência nebulosa genérico, a Figura 

2.4 apresenta um diagrama de blocos, em que o FIS está indicado pela linha pontilhada e sua 

estrutura configura-se com saída nebulosa e com um defuzzificador para transformar a saída 

nebulosa em valor real. 

 
Figura 2.4 – Diagrama de blocos de sistema de inferência nebulosa genérico [34] 

 

Dentre as abordagens de sistemas de inferência nebulosa presentes na literatura, pode-se 

destacar o modelo Mamdani e o modelo Sugeno. A diferença entre eles consta na consideração 

feita com relação aos conseqüentes de suas regras nebulosas. 

O modelo Mamdani [35] foi inicialmente proposto como uma tentativa para o controle de uma 

combinação de motor a vapor e caldeira através de uma base de regras lingüísticas obtida do 

conhecimento de operadores humanos experientes [36]. A configuração do modelo Mamdami 

apresenta um fuzzificador na entrada e um defuzzificador na saída. O mecanismo de fuzzificação 
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mapeia valores da entrada em subconjuntos nebulosos e o processo de defuzzificação mapeia 

subconjuntos nebulosos da saída em valores reais. 

O modelo Sugeno foi proposto por Takagi, Sugeno e Kang [37] e [38] como uma aposta para 

o desenvolvimento de uma técnica sistemática para geração de regras nebulosas a partir de um 

dado conjunto de dados entrada-e-saída.  

Este sistema tem como principal diferença dos demais sistemas de inferência, o cálculo da 

saída y, a qual é computada como uma função da entrada, sendo usualmente linear ou constante. 

Assim, com relação ao modelo Mamdami, salvo a diferença na consideração do conseqüente, o 

restante é idêntico, ou seja, a fuzzificação da entrada e a aplicação de operações nebulosas. A 

equação (2.22) ilustra uma típica regra nebulosa para o modelo Sugeno [39]. 

 
 SE [(x1 é A1) E (x2 é A2) E .... (xM é AM)] ENTÃO [y = f(x1,x2,...,xM)] (2.22) 

na qual: 

  xj: variável real de entrada; 

  Aj: Conjuntos Nebulosos no espaço de entradas; 

  j: índice da variável de entrada (j = 1,....M); 

  y: variável real do espaço de saídas; 

  f(.): função das variáveis de entrada; 

 

A Figura 2.5 apresenta um modelo genérico de um sistema de inferência nebulosa do tipo 

Sugeno com base de regras formada por M regras. 
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Figura 2.5 – Modelo genérico de um sistema de inferência nebulosa do tipo Sugeno [40] 

 

A Figura 2.6 apresenta um exemplo de inferência nebulosa utilizando-se o modelo Sugeno 

com duas entradas, x e y, duas regras e saída zi, de cada regra, representada pela combinação 

linear das entradas x e y. Como cada regra possui uma saída real, a saída final do problema, z, é 

obtida por meio de uma média ponderada com relação às saídas das regras. Esta estrutura da 

saída é um diferencial da modelagem Sugeno, já que não necessita de método de defuzzificação, 

cujo esforço computacional, normalmente, é elevado. 

 

 
Figura 2.6 – Exemplo do modelo de inferência nebulosa do tipo Sugeno [34] 
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O sistema nebuloso do tipo Sugeno é a abordagem mais popular para modelagem nebulosa de 

sistemas com série de dados entrada-saída, haja vista que apresenta uma elevada eficiência 

computacional e não necessita da aplicação de métodos de defuzzificação, os quais, 

normalmente, são operações matemáticas complexas [34]. 

No desenvolvimento deste trabalho, no que tange à modelagem dos sistemas nebulosos, foi 

sempre utilizada a abordagem do tipo Sugeno. 

Técnicas de Inteligência Artificial, em especial a lógica nebulosa tem se mostrado como uma 

das áreas mais promissoras no campo de engenharia de sistemas e processamento de informação. 

Neste sentido, tem se verificado a proliferação de soluções práticas, que utilizam esta abordagem, 

para problemas do mundo real como, por exemplo, produtos eletrônicos como a câmera de 

filmar, máquinas de lavar e microondas, além de soluções no campo de controle de processos, 

instrumentação médica, sistemas de suporte à decisão, escolha de portfolio, entre outras. 

No problema do planejamento da operação de reservatórios, a lógica nebulosa e os Sistemas 

de Inferência Nebulosa foram implementados com sucesso nos trabalhos [41], [42], [43] e [44]. 

Em [42] foram reportados excelentes resultados na utilização de uma base de regras nebulosas 

para reproduzir a operação histórica do reservatório Tenkiller Lake, EUA. Reportou-se, ainda, 

que a base de regras nebulosas se mostrou robusta e estável com relação à variação das 

premissas. Como destaques do modelo adotado, apontou-se a sua simplicidade, a sua 

transparência e a facilidade no entendimento, já que a estrutura das regras imita a maneira 

humana de pensar, além de exigir um reduzido esforço computacional. Em [43], verificou-se que 

a utilização da abordagem nebulosa permitiu considerar devidamente as incertezas das afluências 

aos reservatórios e, ainda, resultou em soluções estáveis e com esforço computacional bastante 

inferior a outras abordagens clássicas. Ademais, em [41] foi feita uma revisão das metodologias 

estudadas nos últimos anos para operação ótima de reservatórios, a qual concluiu que sistemas de 

inferência nebulosa e redes neurais podem vir a mitigar a deficiência em inferir políticas de 

operação dos modelos de otimização estocástica implícita. Adicionalmente, concluiu que a 

aplicação destas metodologias pode superar os desafios computacionais enfrentados pelas 

modelagens de otimização com estocasticidade explícita. 

Para maiores informações sobre a teoria dos conjuntos e lógica nebulosa, recomenda-se a 

consulta dos trabalhos [29], [27], [33] e [34]. 
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2.3.2 Redes Neurais Nebulosas 
 

À combinação da abordagem das Redes Neurais com a abordagem dos Sistemas Nebulosos, 

denominou-se Redes Neurais Nebulosas. Ambas as metodologias, quando aplicadas 

individualmente, apesar de apresentarem excelentes atributos no que tange à modelagem de 

sistemas, demonstram, também, algumas deficiências que podem vir a limitar suas aplicações. A 

unificação destas metodologias resultou nas Redes Neurais Nebulosas, as quais configuram-se 

com elevado mérito à modelagem de sistemas complexos, na medida em que reúnem as 

qualidades de ambas as citadas metodologias e, ainda, superam suas deficiências. 

Segundo [29], à medida que as teorias relacionadas às redes neurais e aos sistemas nebulosos 

se desenvolviam, observou-se que estas abordagens poderiam ser unificadas, resultando em 

sistemas de características mais completas no que se refere às suas capacidades de processamento 

inteligente. Além de estas abordagens exibirem características comuns, isto é, tratamento de 

incertezas e raciocínio aproximado, cada uma apresenta propriedades exclusivas que contribuem 

para compensar deficiências individuais da outra. De um lado, as redes neurais falham em 

representar o conhecimento de forma explicita, mas exibem sua inclinação para o aprendizado. 

Por outro lado, os sistemas nebulosos são fracos sob o ponto de vista da aquisição automática de 

conhecimento, porém valem-se amplamente de suas características com relação à manipulação de 

termos lingüísticos. 

De forma geral, uma Rede Neural Nebulosa pode ser entendida como um sistema de regras no 

qual os termos das variáveis são definidos e ajustados a partir de um processo de aprendizagem, 

fundamentado pela teoria das redes neurais que trabalham com a manipulação numérica direta, 

enquanto que a aplicação dos sistemas nebulosos permite expressar esta base numérica em 

sentenças que podem ser facilmente compreendidas por seres humanos. 

As Redes Neurais Nebulosas codificam uma base de regras na forma de “Se um conjunto de 

condições é satisfeito Então um conjunto de conseqüentes é inferido”, o qual pode ser definido da 

seguinte forma: 
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Entradas:  x1 é A1 E .... xM é AM  
 

 Se x1 é 1
1A  E .... xM é 1

MA  ENTÃO y é g1  

Regras: Se x1 é iA1  E .... xM é i
MA  ENTÃO y é gi  

 Se x1 é NA1  E .... xM é N
MA  ENTÃO y é gN  

 

Saída:  y = g  

 

nas quais: 

  xj: variável real de entrada; 

  Aj: Conjuntos Nebulosos no espaço de entradas; 

  j: índice da variável de entrada (j = 1,....M); 

  i: índice do número de regras (i = 1,....N); 

  gi: saída da regra i; 

  y: variável real do espaço de saídas; 

  g: saída final do sistema; 

 

As citações que seguem abaixo foram retiradas da referência [45] e ilustram o potencial 

atribuído aos sistemas híbridos, em especial às redes neurais nebulosas: 

 

“Fuzzy theory with its of realistic description of power system problems and ANN 

with its promise of adaptive training and generalization deserves scope for further 

study.” 

(...) 

 With the benefits offered by hybrid AI techniques, their applications to power 

systems have been increasing rapidly.” 

(...) 

 The application of hybrid systems in power system problems is a novel development, 

which represents a definite future trend in power systems research” 
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Sistemas neurais nebulosos vêm obtendo sucesso em diversas aplicações, como, por exemplo, 

na modelagem de sistemas não lineares e estimação de parâmetros [31] e [46], controle de 

processos [47] e previsão de séries temporais [48], [49] e [50]. 

No problema do planejamento da operação hidrotérmica, esta abordagem foi implementada 

com sucesso nos trabalhos [51] e [52], que comprovaram a eficiência da abordagem neural 

nebulosa para suporte à decisão da estratégia de operação. Em [52] foi apresentada uma 

metodologia para interpretação lingüística da operação ótima de uma usina hidrelétrica e seus 

resultados evidenciaram o potencial da rede em interpretar o comportamento ótimo para 

sentenças que ilustram de forma simples a relação entre as variáveis utilizadas. O trabalho [51] 

simulou o desempenho das redes neurais nebulosas para um sistema hidrotérmico, cujos 

resultados indicaram uma performance similar à política clássica e menos eficiente 

computacionalmente da Programação Dinâmica Estocástica. 

Na seqüência será apresentado o Sistema de Inferência Neural Nebulosa Adaptativo, o qual 

configura-se na abordagem Neural Nebulosa adotada neste trabalho. 

2.3.3 Sistemas de Inferência Neural Nebulosa Adaptativos 
 

O Sistema de Inferência Neural Nebulosa Adaptativo (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System 

- ANFIS) é uma classe de redes adaptativas que foi proposta por Jang [53] e [34] e que apresenta 

funcionalidade equivalente aos Sistemas de Inferência Nebulosa. 

Dado um conjunto de padrões entrada-saída, o ANFIS constrói um sistema de inferência 

neural nebulosa, cujos parâmetros associados às funções de pertinência são ajustados por meio de 

um algoritmo de aprendizado [40]. Assim, ao invés de escolher aleatoriamente os parâmetros 

associados a uma dada função de pertinência, esses parâmetros podem ser escolhidos de modo a 

esculpir a função de pertinência, automaticamente, com base no conjunto de dados entrada-saída 

fornecidos. 

A Figura 2.7 (a) ilustra o mecanismo de inferência para o modelo Sugeno de primeira ordem e 

com duas entradas, enquanto que a Figura 2.7 (b) ilustra o sistema neural nebuloso equivalente. 

Como exemplo, para a rede indicada na Figura 2.7 (b), tem-se que a saída da camada 1 é 

composta pelos graus de pertinência do padrão de entrada (x, y) com relação a seus respectivos 

conjuntos nebulosos (Ai, Bi). Assumindo funções de pertinência triangulares, conforme ilustrado 
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na equação (2.19), esta camada possui seis parâmetros ajustáveis ai, mi, bi, com i = 1, 2. Os 

parâmetros desta camada são denominados parâmetros dos antecedentes. 

A segunda camada calcula o grau de ativação de cada regra. Neste caso, considerando a t-

norma utilizada como o produto algébrico (neurônio Π), tem-se: 

 

 
)()( yxw

ii BAi µµ ⋅=
 i = 1,2 (2.23) 

 

Na terceira camada, os graus de ativação de cada regra são normalizados por meio dos 

neurônios N, que calculam um rateio do grau de ativação da regra i pela soma do grau de ativação 

de todas as regras, conforme indicado na equação (2.24) 

 

 
21 ww

w
w i

i
+

=  i = 1,2 (2.24) 

 

Na quarta camada, os graus de ativação normalizados da camada 3 são utilizados para compor 

a função de ativação dos neurônios da camada 4, de acordo com a equação (2.25). Ressalta-se 

que, como o exemplo em tela aborda o modelo Sugeno de primeira ordem, a função de saída das 

regras é uma combinação linear das variáveis de entrada e os parâmetros pi, qi e ri são 

referenciados como parâmetros dos conseqüentes. 

 

 )( iiiiiiii ryqxpwfw +⋅+⋅⋅=⋅  i = 1,2 (2.25) 

 

Por fim, na quinta camada os neurônio nomeados ∑ computam a saída final da rede que 

consiste na soma dos sinais da quarta camada. A equação (2.26) demonstra esta formulação. 

 ∑
∑

∑ ⋅
=⋅=

i

i
i

i
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w

fw

fwf  i = 1,2 (2.26) 
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Figura 2.7 – (a) Sistema Nebulosos tipo Sugeno de primeira ordem com duas entradas; (b) 
Sistema ANFIS equivalente [34] 

 

Na modelagem ANFIS utilizada neste trabalho, o ajuste dos parâmetros das funções de 

pertinência foi feito por meio da combinação dos algoritmos de retropropagação 

(backpropagation) e de mínimos quadrados (least square). Este algoritmo híbrido de 

aprendizagem, que foi detalhado na referência [34], é composto por uma etapa forward e uma 

etapa backward em cada iteração. Na etapa forward, após a apresentação de um vetor de entrada, 

são calculadas as saídas das camadas da rede para todo o conjunto de dados do treinamento e os 

parâmetros dos conseqüentes são identificados pelo método dos mínimos quadrados. Na etapa 

backward, os sinais de erros são propagados da camada final para a inicial de modo a atualizar os 

parâmetros dos antecedentes por meio do método do gradient descent. O processo de 

aprendizado termina quando é atingida a tolerância definida ou o número máximo de iterações. 

[54]. Ressalta-se que esta técnica híbrida possui reduzido tempo de convergência na medida em 

que reduz o espaço de busca do problema quando com aplicação pura do método 

backpropagation [34]. 

Para mais informações, recomenda-se a consulta dos trabalhos [34] e [39]. 
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2.4 Políticas Operativas 
 

O problema do planejamento da operação energética de sistemas hidrotérmicos, descrito na 

seção anterior deste capítulo e ilustrado pelas equações (2.3) a (2.16), caracteriza-se pela 

otimização dos recursos hidráulicos através da maximização da operação hidrelétrica e da 

minimização da operação térmica, com vistas a garantir um atendimento à carga de maneira 

econômica e confiável durante todo o horizonte de estudo. Fundamentalmente, este planejamento 

busca determinar a estratégia de operação para o período em análise, definindo uma seqüência de 

decisões de geração hidráulica e, conseqüentes, complementações térmicas a serem despachadas 

que resulta no menor custo de atendimento à demanda [11]. Às metodologias utilizadas para 

determinação desta estratégia, dá-se o nome de Políticas Operativas. 

Em que pese a complexidade das relações entre as variáveis, a não-linearidade e o dinamismo 

da modelagem do problema, à incerteza das vazões pode ser atribuída a maior parcela da sub-

otimalidade dos métodos reais de planejamento da operação, ou seja, das políticas operativas 

conhecidas. Como a decisão deve ser tomada antes de conhecida a real condição operativa do 

sistema, ou seja, a afluência às usinas, a tarefa de determinar a decisão operativa mais próxima à 

decisão ótima se torna bastante complexa. Ressalta-se que a chamada decisão ótima corresponde 

à solução teórica determinística do problema do planejamento da operação considerando o 

completo conhecimento das afluências. 

Neste contexto, apesar da realização de estudos e pesquisas intensivas, nas últimas décadas, 

sobre a aplicação de modelos de otimização para operação de sistemas de reservatórios, autores 

como [55], [56] e [57] têm notado um distanciamento contínuo entre os desenvolvimentos 

teóricos e implementações práticas em sistemas reais. Algumas possíveis razões para este 

distanciamento, que foram levantadas por [41] e [58], incluem (i) o ceticismo de muitos 

operadores de sistemas de reservatórios com relação a modelos que podem vir a substituir seus 

conceitos, discernimentos e estratégias e, sendo assim, preferem trabalhar com os simuladores. 

Adicionalmente, são citados a (ii) limitação computacional que resulta na necessidade de 

simplificações e aproximações nas modelagens, como para o caso da Programação Dinâmica, 

(iii) a complexidade matemática dos modelos de otimização que dificultam seu entendimento, 

(iv) o fato de muitos métodos de otimização não considerarem o risco e a incerteza de maneira 

adequada, (v) a variedade de modelos de otimização que geram confusão sobre qual o modelo 

mais adequado para uma dada aplicação e, por fim, (vi) o fato de muitos modelos de otimização 
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produzirem apenas soluções ótimas para a série histórica de afluência ao invés de regras de 

operação condicionais. Com relação ao último item exposto (vi), a referência [57] elucida, 

claramente, as preocupações quanto à definição da estratégia ótima para a série histórica de 

afluência. Basicamente, argumenta-se que a solução não apresenta os princípios, ou as 

estratégias, da operação do sistema explicitamente definidos, sendo necessário uma interpretação 

exaustiva dos resultados para extrair um plano de operação a ser usado em implementações 

práticas. As citações que seguem abaixo foram retiradas da referência [57] e ilustram o ponto 

citado: 

 

“The primary disadvantage of the HEC-PRM is that (...). Additionally, the optimized 

solution is provided in terms of period-of-record flows and storage; however, the basis 

for the system operation are not explicitly defined. The post-processing of the results 

requires interpretation of the results in order to develop an operation plan that could 

be used in basic simulation and applied operation. 

(...) 

For system analysis to determine the best allocation of flow and storage for 

conservation purposes, consider optimization using a tool HEC-PRM (paragraph 4-

9c). The program outputs would then be analyzed to infer an operation policy that 

could be defined for simulation and more detailed analysis. The alternative is to 

repeatedly simulate with critical low-flow periods to develop a policy to meet system 

goals and then perform a period-of-record simulation to evaluate total system 

performance.” 

 
Considerando as limitações da aplicação prática das políticas operativas conhecidas, como 

mencionado acima, e considerando, ainda, os elementos necessários para viabilizar a aplicação de 

políticas operativas em sistemas reais, foi proposta e desenvolvida uma política baseada em um 

sistema de inferência nebulosa, cuja estrutura consiste em base de regras do tipo SE 

<antecedente> ENTÃO <conseqüente> e cujo método de aprendizado neuro-adaptativo utilizou-

se de informações da solução ótima do problema de otimização energética para fins do 

treinamento das regras. 
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O desempenho da política operativa proposta foi avaliado segundo critério de comparação a 

outras modelagens de políticas operativas reais, como a Programação Dinâmica Determinística, a 

Programação Dinâmica Estocástica e o Controle em Malha Aberta. 

As metodologias, de cada uma das políticas operativas citadas acima, são apresentadas a 

seguir com destaque para a modelagem, a aplicabilidade, as qualidades e as deficiências de suas 

implementações. 

2.4.1 Política Operativa baseada em Sistema de Inferência Nebulosa 
 

Após a apresentação dos conceitos do Sistema Neural Nebuloso utilizado neste trabalho, será 

detalhado o processo de implementação e simulação da metodologia proposta. 

Primeiramente, o problema foi tratado por um modelo de otimização determinístico com 

perfeita previsão de vazão, tal qual o problema citado nas equações (2.3) a (2.16), cuja solução se 

configura na política chamada, neste trabalho, de Ótimo Absoluto (OA) e que utiliza um modelo 

baseado em algoritmos de fluxo em rede não linear com arcos capacitados [59], [23] e [60]. O 

resultado do modelo do Ótimo Absoluto, que representa a melhor operação possível para a planta 

em análise, foi utilizado como informação para treinamento da rede neural-nebulosa. As 

informações ótimas consideradas no treinamento foram as vazões afluentes passadas, as vazões 

turbinadas e os volumes úteis dos reservatórios em cada mês do horizonte simulado, cujo período 

foi de 1932 a 2005. 

Após o treinamento, foi obtida uma base de regras de inferência nebulosa, do tipo SE 

<antecedente> ENTÃO <conseqüente>, que irá reproduzir o comportamento ótimo da usina 

através da definição da vazão turbinada, em cada estágio, em função das condições de entrada 

estipuladas. 

A Figura 2.8 ilustra o fluxograma do processo de implementação desta política operativa, 

desde a composição dos dados para o treinamento até a aplicação da base de regras. 
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Figura 2.8 – Fluxograma do processo de implementação da política Operativa baseada em 
Sistema de Inferência Nebulosa 

 

A política proposta considera adequadamente a incerteza das vazões através de sua 

modelagem nebulosa, além de permitir a representação individualizada das usinas, incluindo suas 

restrições operativas e características de produção não-linear, já que se trata de uma reprodução 

do modelo de otimização determinístico. Adicionalmente, esta abordagem configura-se com 

reduzido esforço computacional e permite uma visualização mais clara e melhor entendimento 

dos resultados do modelo e das relações físicas das variáveis, já que consiste em um sistema de 

regras nebulosas simples, do tipo SE <antecedente> ENTÃO <conseqüente>. 

2.4.2 Política Operativa baseada em Programação Dinâmica 
 

A Programação Dinâmica (PD) é uma técnica proposta por Richard Bellman, em 1957, [61] 

que apresenta elevada importância e popularidade em diversas áreas de estudo, principalmente, 

em função de sua capacidade de abordar com sucesso a estocasticidade e a não-linearidade dos 

problemas. Além disso, a PD caracteriza-se pela vantagem de decompor problemas complexos 

em uma série de problemas que são resolvidos recursivamente [55]. 
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Entretanto, sua aplicabilidade é limitada no tratamento de problemas de grande porte, haja 

vista que exige a discretização do espaço de estados, o que ocasiona no crescimento exponencial 

do esforço computacional proporcional ao número de variáveis de estado. Na literatura, esta 

limitação associada ao porte dos problemas tratados pela Programação Dinâmica é denominada 

"maldição da dimensionalidade” (“curse of dimensionality”). 

Na PD, o problema se divide em estágios e a melhor decisão em cada estágio é determinada de 

acordo com a situação, ou estado, em que o sistema se encontra. A otimalidade é baseada no 

conhecimento prévio de todas as possibilidades futuras e suas conseqüências, de modo a 

satisfazer o princípio da otimalidade de Bellman [61]. Assim, o custo total de operação é dado 

pelo custo da decisão no próprio estágio com o custo futuro pré-determinado a partir do estágio 

seguinte [62]. 

O princípio da otimalidade de Bellman estabelece que se *
tq , para t = k,...,T, é uma política 

ótima estando o sistema no estado (xk-1) e no estágio t = k-1, então *
tq , para t = k+1,...,T, será uma 

política ótima para o estado inicial (xk) = θ(xk-1, yk, qk
*) no estágio t = k, no qual yk representa a 

vazão afluente (no caso do problema da operação hidráulica) e θ representa a equação de 

transição de estado do modelo. Em resumo, dado o estado atual do sistema, a decisão ótima para 

cada um dos estágios seguintes não depende de estados ou decisões passadas. 

No problema tratado neste trabalho, com relação à PD, as variáveis de estado se caracterizam 

no armazenamento das usinas, as variáveis de decisão se caracterizam na vazão turbinada, 

enquanto que os estágios configuram-se nos meses do planejamento. 

O problema de PD é resolvido por meio de solução backward na qual a busca de políticas 

ótimas parte do estágio final T, onde o custo terminal αT(xT) é conhecido e segue até o estágio 

inicial. Este processo, matematicamente, ocorre segundo a equação recursiva ilustrada pela 

equação (2.27). 

Assim, em cada estágio as decisões são determinadas através da minimização da soma do 

custo presente com o custo futuro, assumindo decisões ótimas para todos os estágios 

subseqüentes. As equações (2.7) a (2.16) indicadas anteriormente são mantidas para 

representação da equação de transição de estados e das restrições do problema. 

 

 )}()({min)( 11 ttttt
q

tt xPDx
t

αλα ⋅+−Ψ=−−  t = T, T-1,...,1 (2.27) 
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na qual: 

  αt: custo futuro mínimo; 

  xt: variável de estado, volume, no estágio t; 

  T: número de intervalos de tempo; 

  λt: coeficiente de valor presente para o estágio t; 

  qt: decisão do estágio t; 

  ( )tt PD −Ψ : custo presente da complementação térmica; 

 

Por fim, depois de realizado o processo backward do estágio final, T, até o estágio inicial 

todos os caminhos de mínimo custo estão mapeados, ou seja, para cada estado do sistema, em 

cada estágio, existe uma decisão ótima de turbinagem com um custo operativo associado. Este 

mapeamento, que é denominado tabela de decisão, será utilizado pelo simulador como definidor 

das regras de operação da usina. 

A Figura 2.9 ilustra o fluxograma do processo de obtenção da tabela de decisão e simulação de 

uma política de Programação Dinâmica, conforme descrito anteriormente. 

 

Figura 2.9 – Fluxograma do processo genérico de uma política de Programação Dinâmica 

 

Neste trabalho, considerou-se duas abordagens de Programação Dinâmica, quais sejam a 

Programação Dinâmica Determinística e a Programação Dinâmica Estocástica Markoviana. Suas 

especificidades serão descritas a seguir. 
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Programação Dinâmica Determinística 
 

A primeira abordagem da PD considerada foi a Programação Dinâmica Determinística (PDD). 

Esta modelagem caracteriza-se pela aplicação da metodologia da PD considerando um cenário 

fixo de afluência previamente fornecido. Nesta dissertação, trabalhou-se sempre com cenário de 

afluências mensais de acordo com as Médias de Longo Termo (MLT). 

A formulação apresentada pela equação recursiva (2.27) e pelas equações (2.7) a (2.16), que 

representam a equação de transição de estado e as restrições do problema, se mantém inalterada. 

A cada estágio t, o volume útil do reservatório é discretizado em um número definido 

previamente, entre minx e maxx . Para cada possível estado de armazenamento no inicio do 

intervalo, são avaliadas todas as possíveis decisões de turbinagem qt, discretizadas entre 
t

q e tq , 

e, para cada uma delas, assume-se um dado valor de vazão afluente yt. [25]. A Figura 2.10 ilustra 

o processo de decisão para a PDD. 

 

Figura 2.10 – Esquemático da decisão no estágio t-1 para a PDD [25] 

 

Como resultado da PDD, obtêm-se tabelas de decisão mensais com valores de decisão ótima e 

custo associado para cada estado discreto de armazenamento de cada estágio do modelo. 

Programação Dinâmica Estocástica 
 

A segunda abordagem da PD considerada foi a Programação Dinâmica Estocástica. Esta 

modelagem caracteriza-se pela aplicação da metodologia da PD considerando um cenário 
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probabilístico de afluência, caracterizado pela distribuição de probabilidades das vazões do 

histórico e correlação com vazão passada. 

Segundo [25], quando o ajuste de probabilidades é feito de forma isolada usando apenas as 

informações do mês correspondente ao estágio em questão, tem-se a Programação Dinâmica 

Estocástica Independente (PDEI). Considera-se desta forma que a afluência do mês atual não é 

influenciada pelas afluências dos meses anteriores. 

Quando se considera que as vazões afluentes seguem uma tendência e, portanto, que a 

afluência de um dado mês pode ser melhor estimada se forem observadas as informações dos 

meses anteriores, tem-se a chamada PDE dependente. As funções de distribuição de 

probabilidades para cada mês são ajustadas considerando a correlação entre o mês atual e os 

anteriores. 

Neste trabalho, considerou-se a aplicação da Programação Dinâmica Estocástica Markoviana 

(PDEM), cuja sistemática contempla a utilização de um modelo markoviano na representação da 

estocasticidade das vazões na PDE [63]. Este modelo é baseado em um processo periódico auto-

regressivo de ordem 1, sob a hipótese de que a vazão afluente ao sistema em um estágio t 

qualquer do período de planejamento depende somente da vazão afluente ocorrida no estágio t-1. 

Esta consideração pode ser interpretada como uma tentativa de representar a tendência 

hidrológica no processo de decisão operativa das usinas. 

Neste caso, as variáveis de estado no modelo são representadas pelo volume armazenado, xt, e 

pela vazão afluente do estágio anterior, yt-1. A variável de decisão continua sendo representada 

pela turbinagem. O ajuste das vazões com base na função de densidade de probabilidade 

condicional, que correlaciona a variável vazão yt com yt-1 é representado por )/( 1−tt yyf  e a 

probabilidade associada é representada por )/( 1−ttt yyp . Neste contexto, a equação recursiva 

indicada na equação (2.27) para a PDD é reformulada como segue: 

 

 )]},()([{min),(
1|111 ttttttyy

q
ttt yxPDyx

tt
t

αλα ⋅+−ΨΕ=
−−−−   (2.28) 

na qual: 

  [.]
1| −

Ε
tt yy : valor esperado com relação à afluência no estágio t; 

  xt: variável de estado, volume, no estágio t; 
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  yt: variável de estado, vazão, no estágio t; 

  λt: coeficiente de valor presente para o estágio t; 

  qt: decisão do estágio t; 

  ( )tt PD −Ψ : custo presente esperado da complementação térmica; 

  ),(
t

y
t

x
t

α : custo futuro esperado mínimo; 

 

Assim, em cada estágio as decisões são determinadas através da minimização da soma do 

custo presente esperado com o custo futuro esperado, assumindo decisões ótimas para todos os 

estágios subseqüentes. 

Esta formulação é denominada do tipo “decisão-acaso”, já que as decisões são tomadas sem o 

conhecimento das vazões afluentes no próprio mês, mas em função da distribuição de 

probabilidade das vazões. 

A Figura 2.11 ilustra o processo de decisão da PDEM, evidenciando a nova composição do 

espaço de estados que passa a ser dependente da vazão do mês anterior, além do volume 

armazenado. Neste contexto, para cada possível estado de armazenamento no inicio do intervalo, 

percorrem-se os estados discretos de afluência do mês anterior e para cada conjunto de estado são 

avaliadas todas as possíveis decisões de turbinagem. 

 

 

Figura 2.11 – Esquemático da decisão no estágio t-1 para a PDEM [25] 
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Como resultado da PDEM, obtêm-se tabelas de decisão mensais com valores esperados de 

decisão ótima e custo associado, em cada estágio, para cada estado discreto de armazenamento e 

cada estado discreto de afluência do mês anterior. 

2.4.3 Política Operativa baseada em Controle em Malha Aberta 
 

A política operativa baseada em Controle em Malha Aberta (CMA) e denominada Open-Loop 

Feedback Control (OLFC), foi abordada no trabalho de [62] e consiste em uma modelagem 

alternativa à Programação Dinâmica em problemas envolvendo incertezas. A PD pode ser 

caracterizada como uma política de controle em malha fechada, já que determina, de maneira ex-

ante, as regras de operação que atribuem uma decisão ótima para cada possível estado do sistema 

em cada estágio do período de planejamento. 

Na política de malha fechada, não se procura obter valores numéricos ótimos, mas se procura, 

de fato, encontrar uma regra de operação que forneça, em cada estágio t, uma decisão ótima qt
* 

para cada possível estado xt do sistema [63]. 

Na formulação de um problema de Controle em Malha Aberta, para cada estágio t de 

planejamento, uma medida do sistema é observada e utilizada como condição inicial na solução 

do problema determinístico para o restante do horizonte de otimização, intervalo [t, T]. Apenas a 

solução ótima do primeiro estágio de otimização é selecionada para atuar no sistema. Uma nova 

medida é observada para o estágio t+1, a partir do qual o procedimento é repetido [62]. 

No problema de planejamento da operação energética, o Controle em Malha Aberta, é uma 

política operativa baseada num processo adaptativo de tomada de decisões, em que, a cada 

intervalo de tempo, um previsor de vazões alimenta o otimizador que define as metas ótimas de 

operação. O procedimento previsão/otimização é repetido a cada intervalo do horizonte de 

planejamento visando minimizar os desvios na trajetória ótima dos reservatórios das usinas, os 

quais são ocasionados pelos erros entre os valores previstos e verificados das vazões [64]. 

Segundo [62], a vantagem associada à política de controle malha aberta está na variedade de 

técnicas de otimização disponíveis para resolver o problema determinístico resultante, além da 

abordagem não exigir o armazenamento de uma grande quantidade de variáveis, como ocorre na 

política de controle malha fechada da programação dinâmica. Sendo baseada em um modelo de 

otimização determinístico, a política de malha aberta permite ainda a representação do sistema 
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hidráulico em detalhes, considerando cada usina individualmente, com suas próprias restrições 

operacionais e características de produção. 

A Figura 2.12 ilustra o fluxograma do processo previsão/otimização da política de Controle 

em Malha Aberta. Nota-se que, a cada estágio, o otimizador é reabastecido com uma nova 

previsão de vazão e com a saída do simulador, que oferece a atualização das variáveis de estado 

do sistema. 

 

Figura 2.12 – Fluxograma do processo de implementação da política Operativa baseada em 
Controle em Malha Aberta 

 

Neste trabalho, para implementações da política CMA, foi tomado os valores mensais da 

Média de Longo Termo (MLT) como previsor. Além disso, adotou-se um período de otimização 

variável, entre 12 e 23 meses, e fixou-se o mês final como o mês de inicio do período seco, 

quando normalmente os reservatórios estão com suas capacidades de armazenamento totalmente 

preenchidas [65]. 

A política operativa do Controle em Malha Aberta, que foi abordada no trabalho [62], foi 

implementada e testada para a operação energética de sistemas hidrotérmicos com uma única 

usina hidrelétrica no trabalho [65], o qual mostrou desempenho similar à programação dinâmica 

estocástica. No trabalho [64] a abordagem, cujo nome dado foi de Controle Preditivo, foi 

estendida e adaptada para aplicação no Sistema Interligado Nacional. 

Para mais informações sobre a política do controle em malha aberta, recomenda-se a consulta 

dos trabalhos [62], [64] e [65]. 
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Capítulo 3  
 
 

Estudo de Casos 
 

 

Este capítulo apresenta os estudos de casos e a análise dos resultados obtidos com a simulação 

da metodologia neural nebulosa no planejamento da operação energética de sistemas 

hidrotérmicos. Estes resultados foram comparados com outras políticas operativas como as 

políticas de programação dinâmica e a política de malha aberta. Estas políticas foram abordadas 

em trabalhos anteriores, conforme apresentado no Capítulo 2. Os estudos de casos foram 

desenvolvidos considerando um sistema formado por um único reservatório e foram realizados 

para cinco usinas hidrelétricas pertencentes às quatro regiões do Sistema Interligado Nacional, 

quais sejam a região Sudeste/Centro-Oeste, a região Sul, a região Nordeste e a região Norte. 

 

3.1 Ambiente de Simulação 
 

As simulações de todas as políticas abordadas neste trabalho foram realizadas no ambiente do 

HydroLab [23], software de otimização e simulação hidrotérmica desenvolvido no laboratório 

COSE da UNICAMP. Dentro deste ambiente, utilizou-se o módulo HydroSim LP [23] para 

implementação das políticas operativas. Este módulo realiza a simulação em base mensal, 

considerando as usinas individualizadas e todas as restrições expressas na formulação do 

problema de otimização da operação apresentada no capítulo 2. 

O desenvolvimento da política de operação por meio do sistema de inferência nebulosa, qual 

seja o treinamento e validação dos dados, foi realizado no ambiente do MATLAB [39], sendo que 

os resultados da rede treinada eram simulados, posteriormente, no HydroSim LP.  
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3.2 Testes Realizados 
 

Foram realizados estudos com sistemas formados por um único reservatório, a fim de se 

observar o comportamento da política de Rede Neural Nebulosa (RNN) com um maior 

detalhamento aos parâmetros definidores da otimização da produção hidrelétrica e de maneira 

comparativa às demais políticas. As políticas operativas utilizadas na comparação foram as 

políticas de programação dinâmica e a política de malha aberta. Nas políticas baseadas em 

cenário determinístico de afluência foi utilizado o histórico de vazões, correspondentes aos 

registros dos anos de 1932 a 2005. Para permitir uma análise das políticas, independentemente do 

perfil hidrológico e características das usinas, as simulações e as comparações das políticas foram 

efetuadas para cinco usinas do Sistema Interligado Nacional, representando todas as quatro 

regiões do SIN. 

As Usinas Hidrelétricas escolhidas para compor os sistemas de único reservatório foram a 

UHE Barra Grande e a UHE Machadinho na região Sul, a UHE Emborcação na região Sudeste, a 

UHE Sobradinho na região Nordeste e a UHE Tucuruí na região Norte. Em cada sistema 

considerou-se a presença de um parque termelétrico de mesmo porte cujo custo foi modelado 

como uma função quadrática. 

A UHE Barra Grande está localizada no Rio Pelotas, na bacia do Rio Uruguai e contribui com 

690 MW de potência instalada ao Sistema. Possui, na configuração atual de usinas, o quarto 

maior reservatório de regularização da região Sul, com 2.193 hm³ de volume armazenável. Sua 

vazão afluente média histórica (anos de 1931 a 2006) configura-se com valores da ordem de 293 

m³/s, entretanto sua variabilidade hidrológica, ou seja, sua elevada alternância de valores de 

vazão e sazonalidade pouco marcante, são bastante relevantes, conforme destacou [66], 

principalmente em função do perfil meteorológico errático da região Sul e da composição do solo 

da região, que favorece o rápido escoamento da chuva pela calha do rio. 

Segundo [67], apesar da grande área de drenagem da bacia do Uruguai (cerca de 45.000 km² 

até a UHE Itá), o escoamento na região é bastante rápido devido às altas declividades dos rios e à 

predominância do escoamento superficial, decorrente da fina camada de solo argiloso. Em geral, 

as rochas que formam o substrato desta região apresentam pouca porosidade e baixa capacidade 

de absorver e armazenar a água do solo. Estas características são responsáveis por um regime 

fluvial estritamente ligado ao regime pluvial, tendo como conseqüência deflúvios diários 
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dependentes das condições meteorológicas, as quais apresentam grande variabilidade. O trecho 

da referência [68] ilustra o tema em tela: 

“Em conseqüência das características físicas da bacia, tais como relevo 

pronunciado, fortes declividades, solos relativamente argilosos, rasos e pouco 

permeáveis e substrato rochoso de basalto com baixa capacidade de armazenamento e 

regularização, as cheias no rio Uruguai ocorrem com muita rapidez e a vazão do rio é 

bastante variável. Além disso, as cheias na bacia ocorrem com maior freqüência no 

inverno, porém ocorrem cheias em qualquer época do ano devido as condicionantes 

climáticas.” 

A UHE Barra Grande é a principal usina, em termos de regularização hidrológica, da bacia do 

Rio Uruguai, já que apresenta a maior capacidade de volume armazenável, além de se localizar 

na cabeceira da bacia, em paralelo à UHE Campos Novos. Sua entrada em operação, verificada 

em novembro de 2005, modificou o perfil de armazenamento da região, fazendo com que a bacia 

do Uruguai passasse a ser a segunda maior bacia em representatividade de armazenamento na 

região Sul, com aproximadamente 25% da capacidade total da região. As bacias do rio Iguaçu e 

bacia do Rio Jacuí representam cerca de 55% e 17% da capacidade de armazenamento da região 

Sul, respectivamente5. A Figura 3.1 ilustra a disposição dos aproveitamentos da região Sul 

segundo suas bacias hidrográficas. 

A Tabela 3.1 e a Figura 3.2 apresentam um resumo dos principais dados operativos da UHE 

Barra Grande. 

 

                                                 
5 Informação das bacias da região Sul retiradas do Relatório Diário da Situação Hidráulico-Hidrológica das Usinas Hidrelétricas do SIN – RDH 

– ONS, 05/01/2009 
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Usina com Reservatório 

Usina a Fio d’Água 

 
Figura 3.1 – Disposição dos aproveitamentos nas Bacias Hidrográficas da região Sul6 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
6 Esquemático obtido do Informativo Preliminar Diário da Operação (IPDO) – ONS – 5/01/2009 
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Tabela 3.1: Características Operativas Relevantes – UHE Barra Grande7 

 
 

 
Figura 3.2 – Curva Cota x Volume – UHE Barra Grande 

 

A UHE Machadinho está localizada no Rio Uruguai, na bacia do Rio Uruguai, a jusante das 

UHE’s Barra Grande e Campos Novos e a montante da UHE Itá. Apresenta 1.140 MW de 

potência instalada e um reservatório de regularização de dimensões reduzidas, com 1.057 hm³ de 

volume armazenável. Sua vazão afluente média histórica (anos de 1931 a 2006) configura-se com 

valores da ordem de 739 m³/s, entretanto, conforme citado anteriormente para a UHE Barra 

Grande, sua variabilidade hidrológica é bastante relevante, principalmente em função do perfil 

meteorológico errático da região Sul e da composição do solo da região, que favorece o rápido 

escoamento da chuva pela calha do rio. A Tabela 3.2 e a Figura 3.3 apresentam um resumo dos 

principais dados operativos da UHE Machadinho. 

                                                 
7 Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico – ONS (www.ons.org.br) 
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Tabela 3.2: Características Operativas Relevantes – UHE Machadinho 8 

 
 

 
Figura 3.3 – Curva Cota x Volume – UHE Machadinho 

 

A UHE Emborcação está localizada no Rio Paranaíba, na bacia do Rio Paranaíba e contribui 

com 1.192 MW de potência instalada ao Sistema. Possui, na configuração atual de usinas, o 

quarto maior reservatório de regularização da região Sudeste, com 13.056 hm³ de volume 

armazenável. Sua vazão afluente média histórica (anos de 1931 a 2006) apresenta valores da 

ordem de 486 m³/s e seu perfil hidrológico, conforme comportamento meteorológico da região 

Sudeste, configura-se estável, com um período seco de vazões invariavelmente inferiores às 

vazões do período úmido. Sua operação apresenta grande relevância para o fornecimento de 

                                                 
8 Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico – ONS (www.ons.org.br) 
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energia do SIN, haja vista que se localiza na cabeceira da bacia do Paranaíba, que juntamente 

com a bacia do Rio Grande, contribuem fortemente para a regularização do complexo hidrelétrico 

da Bacia do Paraná, a qual pertence, como usina de jusante, a UHE Itaipu. A Tabela 3.3 e a 

Figura 3.4 apresentam um resumo dos principais dados operativos da UHE Emborcação. 

 

Tabela 3.3: Características Operativas Relevantes – UHE Emborcação 9 

 
 

 
Figura 3.4 – Curva Cota x Volume – UHE Emborcação 

 

A UHE Sobradinho está localizada no Rio São Francisco, na bacia do Rio São Francisco e 

contribui com 1.050 MW de potência instalada ao Sistema. Possui, na configuração atual de 

usinas, o terceiro maior reservatório de regularização do SIN e o maior da região Nordeste, com 

28.669 hm³ de volume armazenável. Sua vazão afluente média histórica (anos de 1931 a 2006) 

                                                 
9 Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico – ONS (www.ons.org.br) 
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apresenta valores da ordem de 2.689 m³/s e seu perfil hidrológico configura-se bastante estável, 

com períodos úmidos e secos muito bem caracterizados, ainda mais estáveis que o perfil das 

usinas da região Sudeste. Sua operação, em termos de regularização hidrológica, é fundamental 

para a manutenção confiável do atendimento energético na região Nordeste, principalmente no 

período seco, de maio a novembro, quando a utilização de seu reservatório permite a manutenção 

de vazão para operação das UHE’s, a fio d’água, Paulo Afonso, Moxotó e Xingó, todas a jusante 

da UHE Sobradinho no Rio São Francisco. A Tabela 3.4 e a Figura 3.5 apresentam um resumo 

dos principais dados operativos da UHE Sobradinho. 

 

Tabela 3.4: Características Operativas Relevantes – UHE Sobradinho 10 

 
 

 
Figura 3.5 – Curva Cota x Volume – UHE Sobradinho 

 
                                                 

10 Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico – ONS (www.ons.org.br) 
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A UHE Tucuruí está localizada no Rio Tocantins, na bacia do Rio Tocantins e contribui com 

8.370 MW de potência instalada ao Sistema. Possui, na configuração atual de usinas, o segundo 

maior reservatório de regularização do SIN, com 38.982 hm³ de volume armazenável. Sua vazão 

afluente média histórica (anos de 1931 a 2006) apresenta valores da ordem de 11.028 m³/s e seu 

perfil hidrológico configura-se altamente estável, conforme característica meteorológica da 

região Norte, qual seja, chuvas abundantes no verão e escassez no inverno. Assim, a UHE 

Tucuruí apresenta período seco de vazões baixas, cerca de 20% da MLT anual, e período úmido 

de vazões bastante elevadas, cerca de 200% da MLT anual. Nestas condições, sua operação se 

configura claramente com vertimento no período úmido e deplecionamento pleno com controle 

de nível no período seco. A Tabela 3.5 e a Figura 3.6 apresentam um resumo dos principais dados 

operativos da UHE Tucuruí. 

 

Tabela 3.5: Características Operativas Relevantes – UHE Tucuruí 11 

 
 

                                                 
11 Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico – ONS (www.ons.org.br) 
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Figura 3.6 – Curva Cota x Volume – UHE Tucuruí 

 

Nas simulações e otimizações da operação hidrotérmica, as demandas dos sistemas foram 

adotadas constantes e proporcionais à potência hidrelétrica instalada em cada sistema. Isto 

assegura uma composição hidrotérmica aproximadamente uniforme em todos os sistemas 

considerados. Nos modelos em que se faz necessária uma previsão de afluências futuras, de 

forma a manter foco na análise da eficiência das políticas e não do previsor, foi adotado um 

previsor simples baseado na Média de Longo Termo mensal (MLT mensal). 

O custo da complementação térmica, Ψt(.), referenciado na equação (2.18), foi aproximada 

como uma função quadrática desta complementação, ou da geração térmica e déficit, de acordo 

com a abordagem do Despacho Econômico Termelétrico descrito no Capítulo 2. A equação (3.1) 

apresenta a referida função de custo, que foi adotada semelhante à função proposta no artigo de 

[69] e [70]. 

 

 ( ) ( )202,0 tt GG ⋅=Ψ  (3.1) 

 

Além das políticas de programação dinâmica, controle de malha aberta e rede neural nebulosa, 

duas políticas adicionais foram utilizadas como referência na comparação, a solução do Ótimo 

Absoluto (OA) e a solução da política de máximo armazenamento, cujo nome dado foi política 

Fio d’água (Fio). A solução do Ótimo Absoluto, alimentada com as afluências históricas, apesar 

de não constituir uma política operativa real, uma vez que assume a previsão perfeita das vazões 

afluentes, foi incluída nos resultados para estabelecer um limitante superior para o desempenho 

das políticas operativas reais. A operação a fio d’água (Fio), que mantém os reservatórios cheios 
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a todo tempo, através do equilíbrio constante entre a vazão afluente e a descarga da usina, foi 

incluída entre as simulações na expectativa de fornecer um limitante inferior de desempenho para 

as políticas reais, já que não faz uso da função de regularização do reservatório. 

Os estudos realizados nesta dissertação foram avaliados segundo duas métricas, quais sejam 

(i) a análise do comportamento da Rede Neural Nebulosa (RNN) em termos de eficiência das 

etapas de aprendizado e validação com foco na comparação da resposta da RNN com a resposta 

ótima, e (ii) a avaliação da simulação da RNN em sistemas hidrelétricos com vistas à comparação 

do seu desempenho com demais políticas operativas tratadas neste trabalho. 

A avaliação do comportamento da RNN (i) foi realizada com base na mensuração de 

indicativos de erros médios e análise gráfica da comparação entre a saída indicada pelo 

otimizador determinístico e a saída indicada pela RNN. Com relação às comparações das 

políticas operativas (ii), os resultados quantitativos foram avaliados em termos de geração 

hidrelétrica média e seu desvio padrão, custo total da operação, vertimento médio e produtividade 

média. Adicionalmente, com vistas a permitir uma análise qualitativa das políticas, foram 

avaliadas, também, as trajetórias de volume e geração das usinas para diferentes períodos do 

histórico. 

As premissas utilizadas na definição e simulação da política operativa baseada em Sistema de 

Inferência Nebulosa, bem como das demais políticas utilizadas como comparação, quais sejam a 

Programação Dinâmica Determinística e Estocástica e o Controle em Malha Aberta, que foram 

introduzidas no capítulo 2, são complementadas a seguir. 

•  Política Operativa baseada em Sistema de Inferência Nebulosa 
 

Neste item será detalhado o processo de implementação e simulação da metodologia proposta 

neste trabalho, o Sistema de Inferência Neural-Nebulosa Adaptativo, ou RNN. 

Após o treinamento, que foi realizado com dados da operação ótima da planta, foi obtida uma 

base de regras de inferência nebulosa, do tipo SE <antecedente> ENTÃO <conseqüente>, que irá 

reproduzir o comportamento ótimo da usina através da definição da vazão turbinada, em cada 

estágio, em função das condições de entrada estipuladas. 

Para a definição da RNN que resultasse no melhor desempenho em comparação à resposta 

ótima, ou seja, menores erros médios no treinamento e validação, foram avaliadas inúmeras 

combinações de variáveis de entrada, procurando encontrar qual combinação agregava mais 
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informação ao treinamento da rede. Dentre as avaliações, destacam-se os testes realizados para 

definir quantos meses passados de vazão afluente seriam utilizados para compor a média da 

vazão considerada como entrada na rede. Como resultado, a melhor solução obtida foi para a 

consideração da vazão média dos últimos 12 meses, como uma das variáveis de entrada. Este 

resultado heurístico encontra respaldo em estudos recentes [69] que obtiveram resultados 

semelhantes. Como exemplo, para os testes da RNN referente à operação da UHE Barra Grande, 

a melhora de desempenho da rede, em termos de custo médio da simulação, quando da 

consideração dos últimos 12 meses de vazão em contrapartida à consideração dos últimos 3 

meses, foi de aproximadamente 3%. 

Ainda com relação às variáveis de treinamento da rede, como saída foi utilizada a vazão 

turbinada da usina e, como entrada da rede, além da vazão afluente média dos últimos 12 meses, 

foram utilizados o Volume Útil (VU) inicial e a vazão turbinada do mês anterior. É importante 

comentar que a consideração da vazão turbinada do mês anterior, como variável de entrada, 

melhorou consideravelmente o desempenho da rede. Este resultado pode ser adotado como 

coerente, na medida em que esta informação carregaria boa parte do histórico operativo da usina 

em análise, em especial com respeito à sazonalidade e à estratégia ótima da operação. 

Por fim, neste trabalho, considerando as premissas citadas acima, foram obtidas, simuladas e 

utilizadas na comparação com as demais políticas duas RNN’s: (i) RNN mensal e (ii) RNN anual. 

Na primeira abordagem, foram obtidas 12 RNN’s para cada usina, ou seja, uma rede para cada 

mês. Na segunda abordagem foi obtida uma RNN para cada usina, considerando todo o histórico 

dos dados. 

 

•  Programação Dinâmica 
 

A Programação Dinâmica é uma das técnicas mais populares utilizadas na otimização 

hidrotérmica, principalmente pelo fato de sua metodologia abordar com sucesso a estocasticidade 

e a não-linearidade do problema. Neste trabalho, para fins de comparação com a política 

proposta, foram desenvolvidas e simuladas a política de Programação Dinâmica Determinística 

(PDD) e a Programação Dinâmica Estocástica Markoviana (PDEM).  

O processo de simulação da política de programação dinâmica consiste, inicialmente, na 

obtenção da tabela de decisão do sistema em análise. Esta tabela, para cada estágio do problema, 
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define a vazão turbinada ótima (saída) em função dos valores do estado do sistema, que para a 

PDD consiste no armazenamento do sistema e para a PDEM consiste no armazenamento e na 

vazão afluente do mês anterior, quando considerado o modelo auto-regressivo de ordem 1. Para o 

caso estocástico, há a necessidade de se ajustar as funções de distribuição de probabilidades das 

vazões, que serão utilizadas na obtenção das tabelas de decisão ótima. Por fim, realiza-se a 

simulação das políticas de programação dinâmica por meio das referidas tabelas de decisões, 

considerando as vazões do histórico 1932 a 2005. 

Para fins de ilustração, a Figura 3.7 mostra a tabela de decisão obtida para a UHE Barra 

Grande, no mês de setembro, quando considerada a PDEM. 

Para o ajuste de probabilidades das vazões na PDEM, foi usada, em todos os casos, a 

distribuição Normal. Como exemplo, a Figura 3.8 e a Figura 3.9 apresentam a distribuição das 

freqüências das vazões e o referido ajuste das vazões para o mês de setembro para a UHE Barra 

Grande, respectivamente. 

Para as implementações de programação dinâmica, a discretização das variáveis de decisão foi 

considerada contínua, através de um método de varredura por razão áurea, segundo proposto no 

artigo [70]. As variáveis de estado foram discretizadas 100 vezes para cada um dos 120 intervalos 

de tempo considerados. Nas políticas estocásticas, com respeito à variável de afluência, foi 

utilizado o valor 10 para o número de discretizações. 

 
Figura 3.7 – Tabela de decisão da PDEM para o mês de setembro na UHE Barra Grande 
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Figura 3.8 – Freqüência das vazões para o mês de setembro na UHE Barra Grande 

 

 
Figura 3.9 – Ajuste das vazões para o mês de setembro na UHE Barra Grande 

 

•  Controle em Malha Aberta 
 

Neste item, será avaliada a política do Controle em Malha Aberta (CMA) que foi abordada no 

Capítulo 2 e cujos resultados se mostraram promissores. Esta proposta combina um modelo de 

otimização determinístico com um modelo de previsão de vazões em uma plataforma de controle 

de malha aberta. Basicamente, em cada estágio, o sistema é realimentado com os resultados da 

simulação do estágio anterior, uma nova previsão de vazão é definida e realiza-se a otimização 

determinística do sistema para um horizonte variável do mês corrente até o mês inicial do 

próximo período seco, que se configura como o mês de maio para o Sudeste, Nordeste e Norte e 

novembro para a região Sul. Os resultados do primeiro mês desta otimização são, então, 

utilizados para realimentar o próximo estado do sistema quando, então, o processo se repete. 
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Com relação à previsão de vazões, foi adotado um cenário igual a Média de Longo Termo 

mensal. 

 

3.3 Resultados 
 

Foram realizados estudos com sistemas formados por um único reservatório e as usinas 

hidrelétricas escolhidas para compor os sistemas de estudo foram a UHE Barra Grande e a UHE 

Machadinho na região Sul, a UHE Emborcação na região Sudeste, a UHE Sobradinho na região 

Nordeste e a UHE Tucuruí, na região Norte. 

Os resultados são apresentados na seqüência de cada usina mencionada acima e estão 

organizados de modo a ilustrar o (i) perfil hidrológico, o (ii) perfil da operação ótima das usinas e 

o desempenho da metodologia RNN, em termos de (iii) capacidade de reprodução das 

turbinagens ótimas e em termos (iv) comparativos às demais políticas operativas. Ademais, são 

delineados os comportamentos das políticas por meio da (v) avaliação das trajetórias de Volume 

Útil e Geração Média Mensal em três biênios de hidrologias distintas do histórico de vazões, 

conforme mostrado na Tabela 3.6 e Tabela 3.7. Estes biênios foram escolhidos para cada região 

de modo a propiciar um período inferior à MLT, um período próximo à MLT e um período 

superior à MLT. Para tanto, e considerando que a região Sul apresenta perfil hidrológico distinto 

das demais regiões, foram escolhidos biênios distintos para esta região. Para permitir uma melhor 

análise das políticas, as simulações, nos biênios, foram feitas partindo-se com os reservatórios em 

100% de armazenamento.  

Ressalta-se que, nas avaliações das trajetórias de volume e geração, foram suprimidos os 

resultados do Controle em Malha Aberta pelo fato de serem parecidos com os resultados da 

Programação Dinâmica Determinística e para evitar, assim, um excesso de informação nos 

referidos gráficos e permitir uma melhor avaliação do comportamento da RNN. Por conseguinte, 

nas trajetórias estão apresentados os resultados das políticas do Ótimo Absoluto, da PDD, da 

Programação Dinâmica Estocástica Markoviana e da política RNN que apresentar o melhor 

desempenho, seja a mensal ou a anual. 

Por último, para cada usina, são apresentados conclusões e comentários sobre o desempenho 

das políticas operativas e sobre o desempenho comparativo da política RNN. 
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É importante destacar que os resultados numéricos apresentados neste trabalho, referentes ao 

desempenho operativo das usinas, não almejam avaliar a capacidade operativa individual de cada 

usina, mas, fundamentalmente, visam permitir uma comparação entre as políticas estudadas, para 

fins de avaliação do desempenho da política operativa proposta nesta dissertação, ou seja, o 

sistema de inferência nebulosa. Assim, todos os resultados quantitativos das usinas, apresentados 

nesta dissertação, devem ser considerados apenas no âmbito deste trabalho. 

Tabela 3.6: Biênios para apresentação das trajetórias de V.U. e Geração Mensal – Região Sul  

 
Tabela 3.7: Biênios para apresentação das trajetórias de V.U. e Geração Mensal – Região 

Sudeste, Nordeste e Norte  

 
 

De modo a ilustrar o procedimento utilizado para obtenção, implementação e simulação da 

política da Rede Neural Nebulosa (RNN), bem como das demais políticas utilizadas como 

comparação, na seqüência, é apresentado um roteiro das etapas da aplicação dos testes, o qual foi 

respeitado para todas as usinas avaliadas neste trabalho: 

1) Otimização Determinística com Perfeita Previsão (Ótimo Absoluto) 

2) Treinamento da RNN com os dados do Ótimo Absoluto 

a. RNN anual 

b. RNN mensal 

3) Comparação das saídas do OA e da RNN 

4) Simulação da RNN (mensal e anual) com o histórico de vazões 

5) Simulação das políticas PDD, PDEM, CMA e Fio 

6) Comparação do desempenho das políticas simuladas 
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•  UHE Barra Grande 
 

Primeiramente, para fomentar as avaliações das políticas operativas para a UHE Barra Grande, 

é apresentada, na Figura 3.10, o perfil das vazões afluentes históricas da usina. Nota-se que, em 

termos médios, o período de maiores vazões configura-se entre os meses de maio e outubro, 

quando a média mensal de vazão atinge, no mês de setembro, seu valor máximo, 472 m³/s. 

Entretanto, em função das características climáticas e geológicas da região Sul, nota-se, também, 

elevada dispersão dos valores de vazões mensais, cuja sinalização pode ser observada na Figura 

3.10 por meio das bandas de percentis de 10% e 90%. Esta banda representa a faixa intermediária 

de valores de vazões verificadas em cada mês, desprezando a faixa de 10% dos valores superiores 

e a faixa de 10% dos valores inferiores. Fundamentalmente, apesar da tendência de ocorrência de 

vazões mais elevadas no período de maio a outubro, existem, no histórico, ocorrências de vazões 

baixas e altas em todos os meses do ano. 

 
Figura 3.10 – Perfil das vazões afluentes históricas da UHE Barra Grande 

 

Adicionalmente ao perfil hidrológico desenhado acima, conforme ilustrado no início deste 

capítulo, a UHE Barra Grande possui uma capacidade de armazenamento de 2.193 hm³, o que 

permite uma regularização mensal da cascata, mas que pode verificar-se reduzida em função da 

dimensão das vazões. Neste contexto, a otimização de sua operação no histórico de afluência 

resultou em perfil de operação com baixa característica sazonal e muitas variações de Volume 
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Armazenado e Turbinagem, os quais, por vezes, excursionaram entre seus valores mínimos e 

máximos. A Figura 3.11, com respeito à otimização determinística do histórico, mostra o perfil 

médio dos volumes armazenados mensais obtidos e suas bandas de variação, entre os valores 

mínimos e máximos dentre os 73 valores mensais extraídos da otimização determinística, 

lembrando que a otimização foi realizada para 73 anos do histórico, ou seja, de 1932 a 2005. 

Nota-se, em termos médios, a tendência em se deplecionar o reservatório nos meses de vazões 

mais baixas, ou seja, novembro a junho. A operação ótima média indicou que em junho a usina 

encontra-se com níveis da ordem de 50% do armazenamento, e, mostrou ainda, a tendência de 

absorção das vazões mais elevadas nos meses de julho a novembro, que resulta no enchimento do 

reservatório para valores médios da ordem de 90%, em novembro. Neste mês, o reservatório 

atinge seu nível de armazenamento mais elevado, e, assim, prepara-se para o início de um novo 

ciclo hidrológico.  

Este comportamento médio da operação ótima do reservatório, apesar de ser mais evidente 

para usinas das regiões Sudeste, Nordeste e Norte onde a sazonalidade é mais bem definida, é 

característico da operação ótima para o problema da operação hidrotérmica [59] e [21]. 

 
Figura 3.11 – Perfil dos Volume Úteis Mensais obtidos na política OA da UHE Barra Grande 

 

Após a realização da otimização determinística para o histórico de vazões, extraiu-se a série de 

dados a ser utilizada no treinamento da Rede Neural Nebulosa, ou seja, os padrões mensais de 

V.U., Vazão Afluente média dos últimos 12 meses, Vazão Turbinada no mês anterior e decisão 
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de vazão turbinada no mês corrente. Destaca-se que a presença de padrões de dados que 

compreendam todo o espaço de estados é determinante para permitir um bom desempenho da 

política RNN, à medida que, desta forma, a base de regras terá sido treinada para todas as 

condições apresentadas como entrada na simulação. Para a UHE Barra Grande, boa parte do 

espaço de estados foi compreendido, sendo que apenas os meses de novembro a março não 

apresentaram valores de volume armazenado para toda a faixa entre 0 e 100%. Para minimizar 

esta questão, na simulação, quando o V.U. da usina era inferior a 30%, o simulador determinava 

uma turbinagem fixa, que, heuristicamente, foi definida como 200 m³/s. Quando o V.U. era 

superior a 30% utilizava-se o sistema de inferência nebulosa. 

Na Figura 3.12 é ilustrada a dispersão dos valores de turbinagem ótima, resultante da 

otimização determinística com perfeita previsão, e dos valores de turbinagem resultante da 

aplicação da metodologia RNN mensal para a UHE Barra Grande, considerando o espectro de 

dados do treinamento, do teste e da validação. Nota-se elevada aderência entre os valores das 

turbinagens ótimas e da RNN, evidenciando que a base de regras nebulosas obteve sucesso na 

interpretação e reprodução do comportamento ótimo da operação da usina. Ainda assim, a 

avaliação dos gráficos de dispersão indicou a presença de uma nuvem de pontos fora do eixo 

x=y, o que permite concluir que existe espaço para se buscar um algoritmo de aprendizagem 

ainda mais eficiente e que resultaria em um desempenho global ainda melhor. 

Adicionalmente, para avaliar numericamente o desempenho da RNN, a Tabela 3.8 apresenta 

os valores da raiz do erro médio quadrático e do erro relativo médio das etapas de treinamento, 

teste e validação. Estes valores foram calculados com base nas equações (3.2) e (3.3) referentes à 

raiz do erro médio quadrático e ao erro relativo médio, respectivamente. Observa-se, mais uma 

vez, excelente desempenho da RNN, sendo que foram obtidos erros médios da ordem de 10% dos 

valores da turbinagem ótima para todos os dados processados. 
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Figura 3.12 – Dispersão dos valores de Turbinagem Ótima e Turbinagem resultante da aplicação 

da RNN mensal para UHE Barra Grande 
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Tabela 3.8: Comparação entre a Turbinagem Ótima e a Turbinagem resultante da aplicação da 
RNN mensal para UHE Barra Grande 

 
 

Após o treinamento e obtenção da base de regras nebulosas para a UHE Barra Grande, 

configurando-se na política chamada de RNN, realizou-se sua simulação no histórico de vazões 

de 1932 a 2005. Adicionalmente, para fins de comparação, considerando as mesmas premissas, 

foram realizadas simulações das demais políticas operativas abordadas neste trabalho, quais 
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sejam, a Programação Dinâmica Determinística, a Programação Dinâmica Estocástica 

Markoviana e o Controle em Malha Aberta. A Tabela 3.9 apresenta uma análise comparativa dos 

resultados numéricos da simulação da RNN anual, RNN mensal, Ótimo Absoluto, Fio d’água e 

das demais políticas operativas citadas anteriormente. Nesta tabela constam os valores de custo 

médio, diferença percentual dos custos médios com relação à política OA, geração média, desvio 

padrão da geração, diferença percentual da geração média com relação à política OA, vertimento 

médio e produtividade média.  

Em primeiro lugar, a avaliação da Tabela 3.9 indica, por meio da diferença entre os custos 

médios da política de desempenho superior (OA) e a política de desempenho inferior (Fio), 

expressiva margem de otimização na operação da usina. Essa diferença, que foi da ordem de 

43%, sinaliza que a utilização de políticas operativas mais eficientes que a política Fio resultará 

em ganhos consideráveis na operação da usina. 

Ainda com respeito à Tabela 3.9, observa-se que as políticas operativas com desempenhos 

mais próximos ao Ótimo Absoluto foram a PDD e a CMA, cujos custos médios ficaram 18,6% e 

19,1% superiores ao custo do OA, respectivamente. Com custo médio de 20,2% superior ao OA, 

a RNN mensal configurou-se como uma política competitiva, próxima ao desempenho da PDD e 

da CMA e superior ao desempenho da PDEM, cujo custo médio foi 21,6% superior ao OA e a 

produtividade média de 1,356 MW/m³/s, a qual foi a menor entre as políticas. Com relação à 

RNN mensal, seu bom desempenho pode ser atribuído a uma geração média competitiva e, 

principalmente, ao valor reduzido de desvio padrão da geração, o qual indica uma política com 

despachos hidráulicos estáveis ao longo do período de planejamento. Adicionalmente, a RNN 

anual, apesar de, também, ter obtido resultados competitivos, apresentou desempenho inferior à 

RNN mensal. Este resultado era esperado, haja vista que o treinamento de regras nebulosas para 

cada mês permite uma maior aderência à operação ótima já que a operação mensal proporciona 

dados mais uniformes do que a operação anual. É importante notar que o fato da PDEM ter 

apresentado em uma geração hidrelétrica média superior à geração da RNN mensal não resultou 

em um melhor desempenho da PDEM, ou seja, em custo médio inferior. Isso se deve ao 

comportamento do desvio padrão da geração, ou seja, a estabilidade dos despachos hidrelétricos, 

e, conseqüentemente, da complementação termelétrica que é benéfica para a redução de custo e, 

assim, o reduzido desvio padrão da geração da RNN mensal foi determinante para resultar em um 

desempenho superior desta política em comparação à PDEM. 
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Tabela 3.9: Análise comparativa quantitativa da simulação das políticas operativas para a UHE 
Barra Grande 

 
 

De forma a permitir uma visualização gráfica das grandezas apresentadas na Tabela 3.9, a 

Figura 3.13, a Figura 3.14 e a Figura 3.15 ilustram, para todas as políticas operativas, a geração e 

custo médios, a dispersão dos valores de produtividade média e vertimento médio e a dispersão 

dos valores de geração média e desvio padrão, respectivamente. A Figura 3.14 mostra, como 

mencionado anteriormente, que as políticas RNN mensal e anual trabalharam com 

armazenamentos mais elevados que as demais políticas, resultando em maior produtividade 

média e maior vertimento médio. Já a Figura 3.15 mostra a relação entre geração média e desvio 

padrão, pontuando o desempenho das políticas RNN’s com geração média levemente inferior, 

mas desvio padrão também inferior que as demais políticas. 

 
Figura 3.13 – Análise gráfica comparativa da simulação das políticas operativas para a UHE 

Barra Grande, em termos de custo e geração médios  
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Figura 3.14 – Dispersão dos valores de produtividade média e vertimento médio das políticas 

operativas simuladas para UHE Barra Grande 

 
Figura 3.15 – Dispersão dos valores de geração média e desvio padrão das políticas operativas 

simuladas para UHE Barra Grande 
 

Por fim, nas avaliações das políticas operativas para a UHE Barra Grande, são apresentadas 

nas Figura 3.16, Figura 3.17 e Figura 3.18 a evolução das trajetórias do volume armazenado e da 

geração mensal das políticas OA, PDD, PDEM e RNN mensal para os biênios seco, médio e 

úmido, respectivamente. A Tabela 3.6 mostra os anos referentes aos biênios simulados para a 

UHE Barra Grande. Ressalta-se que, de modo a melhor avaliar as trajetórias, as políticas foram 

simuladas partindo-se o reservatório com 100% de armazenamento. Nota-se, para os três biênios, 

aderência entre as trajetórias de V.U. e Geração da RNN mensal com as trajetórias das políticas 

PDD e PDEM. Com destaque, no período médio, a política RNN demonstrou desempenho 

notável, sendo que sua trajetória de volume ficou bastante aderente ao Ótimo Absoluto. 
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Figura 3.16 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Barra Grande, no biênio seco 

 
Figura 3.17 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Barra Grande, no biênio médio 
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Figura 3.18 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Barra Grande, no biênio úmido 

 

Em resumo, a execução da otimização determinística com perfeita previsão (OA) e a política a 

Fio d’água (Fio) indicaram uma margem de otimização da operação da UHE Barra Grande, da 

ordem de 43%. As políticas operativas abordadas neste trabalho apresentaram desempenho 

similar, sendo que a política PDD apresentou o melhor desempenho, com custo médio 18,6% 

superior ao OA. A política RNN mensal se mostrou bastante competitiva, principalmente com 

relação à estabilidade dos despachos e elevada produtividade média. Seus resultados indicaram 

custo médio de 20,2% superior ao OA, desempenho, este, superior à PDEM e similar às demais 

políticas. 

A implementação da RNN mensal na UHE Barra Grande resultou em 12 bases de regras, uma 

para cada mês, com estrutura de 8 regras em cada mês e com três variáveis de entrada e uma de 

saída. Adotou-se duas funções de pertinência para cada variável de entrada e na saída de cada 

regra foi considerada um valor constante. De modo a exemplificar a estrutura de uma base de 

regra, segue abaixo a base obtida para operação da UHE Barra Grande no mês de outubro. Nota-

se que, coerentemente, neste mês, a turbinagem tende a ser sempre elevada, sendo que apenas 

quando a afluência e a turbinagem do mês anterior são baixas a saída da rede também é reduzida. 
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1. SE (AFLU é BAIXA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTÃO (TURB é 186) 

2. SE (AFLU é BAIXA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTÃO (TURB é 450) 

3. SE (AFLU é BAIXA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTÃO (TURB é 148) 

4. SE (AFLU é BAIXA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTÃO (TURB é 415) 

5. SE (AFLU é ALTA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTÃO (TURB é 374) 

6. SE (AFLU é ALTA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTÃO (TURB é 573) 

7. SE (AFLU é ALTA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTÃO (TURB é 202) 

8. SE (AFLU é ALTA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTÃO (TURB é 332) 

 

Neste contexto, não é possível determinar exatamente, sem auxílio computacional, o montante 

de turbinagem resultante do Sistema de Inferência Nebuloso, haja vista que a saída da rede é  

uma combinação ponderada das saídas das regras. Entretanto por meio da avaliação das regras, é 

possível notar claramente a tendência da operação da planta. Esta característica se configura 

importante, à medida que permite uma clareza e transparência nas decisões operativas do modelo.  

•  UHE Machadinho 
 

O perfil das vazões afluentes históricas da UHE Machadinho é apresentado, na Figura 3.19. 

Nota-se um comportamento similar ao verificado para a UHE Barra Grande, ou seja, em termos 

médios, o período de maiores vazões configura-se entre os meses de maio e outubro, no entanto 

observa-se, também, elevada dispersão dos valores de vazões mensais, sendo que existem, no 

histórico, ocorrências de vazões baixas e altas em todos os meses do ano. 
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Figura 3.19 – Perfil das vazões afluentes históricas da UHE Machadinho 

 

Na seqüência, avaliou-se a otimização determinística de sua operação no histórico de 

afluência, cujo resultou indicou perfil de operação com baixa característica sazonal e muitas 

variações de Volume Armazenado, conforme ilustrado na Figura 3.20. Nota-se em termos médios 

a tendência em se deplecionar o reservatório nos meses de vazões mais baixas e enchê-lo nos 

meses de vazões mais elevadas, ou seja, maio a outubro. Com destaque, a Figura 3.20 mostra que 

a otimização determinística para o histórico de vazões da UHE Machadinho resultou em série de 

dados mensais com padrões que compreendem todo o espaço de estados. Neste contexto, o 

desempenho da Rede Neural Nebulosa anual e, principalmente, mensal foi favorecida, de modo 

que, na simulação, as regras estavam treinadas para qualquer padrão de entrada. 
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Figura 3.20 – Perfil dos Volume Úteis Mensais obtidos na política OA da Machadinho 

 

Na Tabela 3.10 pode ser observado os resultados numéricos do desempenho da RNN, por 

meio dos valores da raiz do erro médio quadrático e do erro relativo médio das etapas de 

treinamento, teste e validação. Estes valores, que foram calculados com base nas equações (3.2) e 

(3.3), configuram-se superiores aos obtidos para as demais usinas consideradas neste trabalho, 

com erros médios da ordem de 20%. Isso se deve, principalmente, às características da UHE 

Machadinho, que por possuir reduzida capacidade de armazenamento e vazões afluentes elevadas 

e extremamente voláteis não apresenta padrões de operação tão bem definidos como as demais 

usinas, dificultando a captura de seu perfil operativo pela regras nebulosas. Ainda assim, como 

pode ser observado na Tabela 3.11, as regras nebulosas conseguiram extrair conhecimento 

suficiente para que, na simulação, a política RNN resultasse em desempenho superior às demais 

políticas. 

Tabela 3.10: Comparação entre a Turbinagem Ótima e a Turbinagem resultante da aplicação da 
RNN mensal para UHE Machadinho 
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A Tabela 3.11 apresenta uma análise comparativa dos resultados numéricos da simulação da 

RNN anual, RNN mensal, Ótimo Absoluto, Fio d’água e das demais políticas PDD, PDEM e 

CMA para a UHE Machadinho. Observa-se, primeiramente, que a diferença entre os custos 

médios da política OA e a política Fio configura-se em pequena margem de otimização na 

operação da usina, da ordem de 10%. Adicionalmente, diferentemente das demais usinas 

estudadas neste trabalho, a política Fio não se caracterizou como limitante inferior do custo 

médio, mostrando-se com desempenho superior às políticas PDD e CMA. Alguns motivos podem 

ser enumerados para explicar tal fato, como a reduzida capacidade de armazenamento, dimensão 

elevada das vazões e sua expressiva variabilidade, os quais resultam em reduzidos ganhos na 

regularização da usina, com ocorrência de vertimentos elevados em todas as políticas, inclusive o 

Ótimo Absoluto. 

Ainda com respeito à Tabela 3.11, observa-se que as políticas operativas com desempenhos 

mais próximos ao Ótimo Absoluto foram a RNN mensal e a RNN anual, cujos custos médios 

ficaram 8,6% e 9,0% superiores ao custo do OA, respectivamente. O desempenho favorável das 

políticas RNN’s, mais uma vez, pode ser atribuído, principalmente, a desvios padrões de geração 

reduzidos. Além disso, trabalharam com elevada produtividade média, superiores, inclusive, à 

política OA. Com custos médios de 11,2% e 11,5% superiores ao OA, a PDD e a CMA 

configuraram-se como as políticas de piores desempenhos, sendo, inclusive, inferiores à política 

Fio. Novamente, a RNN mensal apresentou desempenho superior à RNN anual, ainda que ambas 

tenham tido desempenho significativamente competitivos. O treinamento de regras nebulosas 

para cada mês permite uma maior aderência à operação ótima já que a operação mensal 

proporciona dados mais uniformes do que a operação anual. 

Tabela 3.11: Análise comparativa quantitativa da simulação das políticas operativas para a UHE 
Machadinho 
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A Figura 3.21 e a Figura 3.22 apresentam a dispersão dos valores de produtividade média e 

vertimento médio e a dispersão dos valores de geração média e desvio padrão, respectivamente. 

A Figura 3.21 mostra, como mencionado, que as políticas RNN mensal e anual trabalharam com 

armazenamentos mais elevados que as demais políticas, resultando em maior produtividade 

média e maior vertimento médio. A Figura 3.22 mostra com evidência que a política mais 

econômica foi a RNN mensal, que se mostrou com geração média próxima às demais e desvio 

padrão da geração consideravelmente inferior. 

 

 
Figura 3.21 – Dispersão dos valores de produtividade média e vertimento médio das políticas 

operativas simuladas para UHE Machadinho 

 
Figura 3.22 – Dispersão dos valores de geração média e desvio padrão das políticas operativas 

simuladas para UHE Machadinho 
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Em resumo, a comparação das políticas operativas para a UHE Machadinho indicou que, 

diferentemente das demais usinas estudadas, a política Fio não se caracterizou como um limitante 

inferior de custo, sendo mais eficiente do que as políticas PDD e CMA. As políticas baseadas no 

sistema de inferência nebulosa apresentaram os melhores desempenhos em termos econômicos, 

com custos médios de 8,6% e 9,0% superiores ao OA para a RNN mensal e a RNN anual, 

respectivamente. Observou-se, novamente, elevada produtividade média e reduzido desvio 

padrão da geração, destacando a estabilidade de seus despachos mensais. 

 

•  UHE Emborcação 
 

Neste item serão avaliados os resultados da aplicação das políticas operativas propostas neste 

trabalho para uma usina da região Sudeste, a UHE Emborcação. Diferentemente das duas usinas, 

da região Sul, avaliadas anteriormente, as usinas da região Sudeste, bem como das regiões 

Nordeste e Norte, caracterizam-se pela presença clara de sazonalidade em seus perfis 

hidrológicos e, conseqüentemente, perfis operativos anuais. 

A Figura 3.23 apresenta o perfil das vazões afluentes históricas da UHE Emborcação. 

Conforme mencionado acima, nota-se um comportamento com sazonalidade marcante, sendo que 

as vazões mais elevadas podem ser verificadas nos meses de novembro a abril, período 

comumente chamado de período úmido [71]. Nestes meses, além do perfil mais elevado das 

vazões, constata-se, também, através das bandas de percentis de 10% e 90%, certa variabilidade 

de seus montantes. Já nos meses de maio a outubro, o chamado período seco da região, as vazões 

são invariavelmente reduzidas, principalmente em função do perfil meteorológico da região que, 

neste período, caracteriza-se por escassez acentuada de chuvas.  
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Figura 3.23 – Perfil das vazões afluentes históricas da UHE Emborcação 

 

Adicionalmente ao perfil hidrológico desenhado acima, conforme ilustrado no início deste 

capítulo, a UHE Emborcação possui uma capacidade de armazenamento de 13.056 hm³ e vazões 

afluentes médias de 486 m³/s, os quais permitem uma regularização mensal eficiente das vazões. 

Neste contexto, a otimização de sua operação no histórico de afluência resultou em perfil de 

elevada sazonalidade, sendo que, no período de maio a novembro, com vazões reduzidas, a usina 

depleciona seu reservatório, buscando regularizar a vazão do rio e abrindo espaço em seu 

armazenamento para minimizar vertimentos no período de cheias. Já no período de novembro a 

abril, a operação se efetiva com a finalidade de absorver as cheias do rio e reencher o reservatório 

de modo a iniciar o período de baixas vazões com o reservatório próximo a 100% de 

armazenamento, preparando-se para o início de um novo ciclo hidrológico. A Figura 3.24 ilustra 

o comportamento operativo descrito acima, por meio do perfil médio dos volumes armazenados 

mensais e suas bandas de variação, entre os valores mínimos e máximos, obtidos da otimização 

determinística da operação da usina no histórico de vazões. A sazonalidade marcante pode ser 

comprovada através das bandas de variação, que indicam reduzida dispersão dentre os diversos 

cenários de vazões do histórico. Por exemplo, os meses de abril, maio e junho, apresentaram 

armazenamentos acima de 70% da capacidade máxima para todos os 73 anos do histórico. 

Ademais, com relação à série de dados utilizada no treinamento da RNN, diferentemente das 

usinas da região Sul, a elevada uniformidade nos cenários de operação resultou em reduzido 
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número de padrões mensais de V.U., Vazão Afluente média dos últimos 12 meses, Vazão 

Turbinada no mês anterior e decisão de vazão turbinada no mês corrente, frutos da otimização 

determinística para o histórico de vazões. Assim, para a UHE Emborcação, boa parte do espaço 

de estados não foi contemplada no treinamento, principalmente nos meses de maio a agosto, 

quando o armazenamento foi sempre superior a 60%. Destaca-se que, como mencionado nas 

análises da UHE Barra Grande, a presença de padrões de dados que compreendam todo o espaço 

de estados é determinante para permitir um bom desempenho da política RNN, à medida que, 

desta forma, a base de regras terá sido treinada para todas as condições apresentadas como 

entrada, na simulação. Neste sentido, espera-se que a política RNN anual e, principalmente, a 

RNN mensal, estejam subutilizadas para as usinas das regiões Sudeste, Nordeste e Norte, onde os 

padrões de operação definidos pela otimização determinística do histórico não contemplaram 

todo o espaço de estados das variáveis. Por conseguinte, entende-se que o desempenho das 

políticas baseadas em Redes Neurais Nebulosas poderá ser aprimorado quando o treinamento das 

Redes forem realizados com série de dados de operação ótima que considere todos os padrões do 

espaço de estados. Para minimizar esta questão, na simulação da UHE Emborcação, quando o 

V.U. da usina era inferior a 60%, o simulador determinava uma turbinagem fixa, que neste caso 

foi de 350m³/s. Quando o V.U. era superior a 60% utilizava-se o sistema de inferência nebulosa. 

 

 
Figura 3.24 – Perfil dos Volume Úteis Mensais obtidos na política OA da UHE Emborcação 
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Na Figura 3.25 é ilustrada a dispersão dos valores da turbinagem da operação ótima e dos 

valores de turbinagem resultante da aplicação da metodologia RNN anual para a UHE 

Emborcação, considerando o treinamento, o teste e a validação. 

Nota-se, como nas demais usinas, elevada aderência entre a grande maioria dos valores das 

turbinagens ótimas e da RNN. Adicionalmente, na Tabela 3.12 pode ser observado os resultados 

numéricos do desempenho da RNN, por meio dos valores da raiz do erro médio quadrático e do 

erro relativo médio das etapas de treinamento, teste e validação. Estes valores, que foram 

calculados com base nas equações (3.2) e (3.3), quantificam o excelente desempenho da RNN no 

caso da UHE Emborcação, sendo que foram obtidos erros médios da ordem de 6% dos valores da 

turbinagem ótima para todos os dados processados. Estes foram os melhores resultados obtidos 

para as usinas avaliadas neste trabalho, evidenciando que a base de regras nebulosas obteve 

sucesso na interpretação e reprodução do comportamento ótimo da operação da usina. Observa-se 

que o treinamento da RNN se configura ligeiramente mais eficaz para as usinas que apresentam 

perfis operativos uniformes e de sazonalidade marcante, já que os padrões mensais de operação 

bem definidos auxiliam a interpretação e reprodução das regras nebulosas. 

 

 
Figura 3.25 – Dispersão dos valores de Turbinagem Ótima e Turbinagem resultante da aplicação 

da RNN anual para UHE Emborcação 
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Tabela 3.12: Comparação entre a Turbinagem Ótima e a Turbinagem resultante da aplicação da 
RNN anual para UHE Emborcação 

 
 

A Tabela 3.13 apresenta os resultados numéricos das simulações da operação da UHE 

Emborcação, no histórico de vazões de 1932 a 2005, considerando as políticas OA, Fio, RNN 

anual, RNN mensal, Programação Dinâmica Determinística, Programação Dinâmica Estocástica 

Markoviana e Controle em Malha Aberta. Nota-se, primeiramente, avaliando as políticas de 

referência, OA e Fio, que a operação da usina permite uma margem de otimização de custo de 

29%, sendo que a política Fio, cuja formulação maximiza o armazenamento da usina, realizou 

uma produtividade 3% acima do valor da política OA. Entretanto, a política Fio registrou um 

vertimento médio de 47 m³/s, enquanto que o Ótimo Absoluto não registrou vertimento algum em 

sua operação. 

Ainda com relação à Tabela 3.13, observa-se que as políticas de programação dinâmica e a 

política de controle em malha aberta tiveram desempenhos semelhantes e foram as políticas 

operativas com desempenhos mais próximos ao Ótimo Absoluto. A PDD foi a política mais 

econômica, com custo 8,5% superior ao OA e com maior geração média, apenas 3,4% inferior ao 

OA. Com custo médio de 11,2% superior ao OA e apenas 2,4% superior à PDD, a RNN anual 

configurou-se como uma política competitiva, principalmente em função do desvio padrão de 

geração reduzido e do vertimento médio similar às demais políticas. Em contrapartida, 

apresentou produtividade média menor que as demais políticas, a qual acarretou em uma geração 

média, também, inferior. Para esta usina, diferentemente das UHE’s Barra Grande e Machadinho, 

a RNN anual teve desempenho significativamente superior à RNN mensal. Apesar do 

treinamento das regras nebulosas em base mensal permitir uma maior aderência à operação 

ótima, a limitação na quantidade de padrões no treinamento da regras, sinalizada na análise da 

Figura 3.24, afeta de maneira mais acentuada a RNN mensal do que a RNN anual, justificando os 

desempenhos verificados. 
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Tabela 3.13: Análise comparativa quantitativa da simulação das políticas operativas para a UHE 
Emborcação 

 
 

A Figura 3.26 ilustra graficamente os dados apresentados na Tabela 3.13 referentes ao custo 

médio e a geração média obtidos na simulação das políticas. 

 

 
Figura 3.26 – Análise gráfica comparativa da simulação das políticas operativas para a UHE 

Emborcação, em termos de custo e geração médios  

 
A Figura 3.27 e a Figura 3.28 mostram a dispersão dos valores de produtividade média e 

vertimento médio e a dispersão dos valores de geração média e desvio padrão, respectivamente, 

para todas as políticas simuladas. Nota-se, como mencionado anteriormente, que a RNN anual 

teve desempenho próximo às demais políticas, principalmente em termos de vertimento médio e 

desvio padrão da geração, enquanto que a RNN mensal apresentou operação menos eficiente.  
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Figura 3.27 – Dispersão dos valores de produtividade média e vertimento médio das políticas 

operativas simuladas para UHE Emborcação 

 
Figura 3.28 – Dispersão dos valores de geração média e desvio padrão das políticas operativas 

simuladas para UHE Emborcação 
 

Por fim, a Figura 3.29, a Figura 3.30 e a Figura 3.31 apresentam a evolução das trajetórias do 

volume armazenado e da geração mensal das políticas OA, PDD, PDEM e RNN anual para os 

biênios seco, médio e úmido, respectivamente. A Tabela 3.7 mostra os anos referentes aos 

biênios simulados para a UHE Emborcação. Nota-se, para os biênios médios e úmidos, elevada 

aderência entre as trajetórias de V.U. e Geração da RNN anual com as trajetórias das políticas 

PDD e PDEM. No biênio seco, ilustrado na Figura 3.29, pode-se observar uma defasagem na 

evolução da geração média mensal da RNN anual para as demais políticas. 
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Figura 3.29 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Emborcação, no biênio seco 

 
Figura 3.30 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Emborcação, no biênio médio 



 

91 

 
Figura 3.31 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Emborcação, no biênio úmido 

 
Em resumo, as políticas de referência, Ótimo Absoluto e Fio d’água, indicaram que a operação 

da usina permite uma margem de otimização de custo de 29%, sendo que a política OA não 

registrou vertimento algum na simulação com o histórico de vazões. A política operativa com 

desempenho mais próximo ao OA foi a PDD, com custo médio 8,5% superior ao OA. As 

políticas PDEM e CMA tiveram desempenho bastante similar à PDD. A política RNN anual, que 

foi melhor que a RNN mensal, demonstrou comportamento competitivo e próximo às políticas de 

programação dinâmica e CMA, principalmente com relação ao reduzido vertimento médio e 

desvio padrão da geração. 

 

•  UHE Sobradinho 
 

A Figura 3.32 apresenta o perfil das vazões afluentes da UHE Sobradinho no histórico de 1931 

a 2006. 

A UHE Sobradinho é uma usina pertencente à região Nordeste e, como comentado para a 

UHE Emborcação, caracteriza-se pela presença clara de sazonalidade no perfil hidrológico. Neste 
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contexto, nota-se a ocorrência de vazões mais elevadas no período de novembro a abril e vazões 

invariavelmente reduzidas no período de maio a outubro, quando a utilização dos recursos 

armazenadas em seu reservatório é fundamental para a manutenção do abastecimento energético 

da região Nordeste. Este perfil hidrológico é verificado para as usinas das regiões Sudeste, 

Nordeste e Norte, enquanto que as usinas da região Sul apresentam padrão hidrológico 

complementar às demais regiões. 

Com relação à otimização da operação da UHE Sobradinho no histórico de afluência, como 

mencionado, em função de suas características e dimensões do reservatório e das vazões, o 

recurso hidráulico armazenado no início do período seco, no mês de maio, é essencial para 

garantir a regularidade nas vazões defluentes da usina e, conseqüentemente, assegurar o 

abastecimento da região Nordeste. Assim, a usina armazena os volumes elevados de água nos 

meses de novembro a maio e depleciona seu reservatório no período de vazões reduzidas. A 

Figura 3.33 ilustra o comportamento operativo descrito acima, por meio do perfil médio dos 

volumes armazenados mensais e suas bandas de variação. Observa-se que, no início do período 

seco, ou seja, no mês de maio, em praticamente todos os meses do histórico a usina esteve 

próxima a 100% de armazenamento. 

Neste contexto, com relação à série de dados utilizada no treinamento da RNN, assim como 

foi verificado para a UHE Emborcação, a elevada uniformidade nos cenários de operação 

resultou em reduzido número de padrões mensais de V.U., vazão afluente média dos últimos 12 

meses, vazão turbinada no mês anterior e decisão de vazão turbinada no mês corrente. Assim, 

espera-se que a política RNN anual e, principalmente, a RNN mensal, também estejam 

subutilizadas para o caso da UHE Sobradinho. Para minimizar esta questão, na simulação da 

UHE Sobradinho, quando o V.U. da usina era inferior a 50%, o simulador determinava uma 

turbinagem fixa, que neste caso foi de 1300m³/s. Quando o V.U. era superior a 50% utilizava-se o 

sistema de inferência nebulosa para definir a turbinagem. 
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Figura 3.32 – Perfil das vazões afluentes históricas da UHE Sobradinho 

 

 
Figura 3.33 – Perfil dos Volume Úteis Mensais obtidos na política OA da UHE Sobradinho 

 

Na Figura 3.34 é ilustrada a dispersão dos valores de turbinagem ótima, resultante da 

otimização determinística com perfeita previsão, e dos valores de turbinagem resultante da 

aplicação da metodologia RNN anual para a UHE Sobradinho, considerando o espectro de dados 

do treinamento, do teste e da validação. A Tabela 3.14 apresenta os valores da raiz do erro médio 

quadrático e do erro relativo médio, segundo as equações (3.2) e (3.3). Nota-se aderência entre a 
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turbinagem ótima e turbinagem da RNN, evidenciando que a base de regras nebulosas obteve 

sucesso na reprodução do comportamento ótimo da operação da usina. 

 
Figura 3.34 – Dispersão dos valores de Turbinagem Ótima e Turbinagem resultante da aplicação 

da RNN anual para UHE Sobradinho 

 

Tabela 3.14: Comparação entre a Turbinagem Ótima e a Turbinagem resultante da aplicação da 
RNN anual para UHE Sobradinho 

 
 

A Tabela 3.15 apresenta uma análise comparativa quantitativa da simulação das políticas para 

a UHE Sobradinho, considerando o histórico de vazões de 1932 a 2005. Observa-se, por meio da 

diferença de custos das políticas OA e Fio, que a operação da usina admite uma margem de 

otimização de custo de cerca de 44%. As políticas mais econômicas foram a PDD e a CMA que 

registraram custos médios 17,1% e 17,4% superiores ao OA e gerações médias 4,5% e 4,7% 

inferiores ao OA, respectivamente. A política RNN anual configurou-se, novamente, como uma 
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política competitiva, com custo médio 19,9% superior ao OA, sendo, inclusive, mais eficiente 

que a PDEM, cujo custo médio foi de 20,2% acima do OA. Diferentemente das demais usinas 

estudadas nesta dissertação, a vantagem competitiva da RNN anual foi uma geração média 

elevada e semelhante às demais políticas, além de uma produtividade também elevada. Nesta 

usina, o desvio padrão da geração não foi destaque para a RNN anual, ainda que tenha sido 

inferior ao desvio padrão da PDEM. 

Novamente, a RNN anual teve desempenho significativamente superior à RNN mensal, o que 

pode ser atribuído à limitação na quantidade de padrões no treinamento das regras, apontada na 

análise da Figura 3.33. 

 

Tabela 3.15: Análise comparativa quantitativa da simulação das políticas operativas para a UHE 
Sobradinho 

 
 

De forma a permitir uma visualização gráfica das grandezas apresentadas na Tabela 3.15, a 

Figura 3.35, a Figura 3.36 e a Figura 3.37 ilustram, para todas as políticas operativas, a geração e 

custo médios, a dispersão dos valores de produtividade média e vertimento médio e a dispersão 

dos valores de geração média e desvio padrão, respectivamente. A Figura 3.36 mostra que a 

política RNN mensal e RNN anual trabalharam com armazenamentos mais elevados que as 

demais políticas, resultando em maior produtividade média e maior vertimento médio. Já a 

Figura 3.37 mostra a relação entre geração média e desvio padrão, indicando o desempenho 

similar da RNN anual com as demais políticas. Adicionalmente, como verificado para outras 

usinas deste trabalho, a política PDEM trabalhou com níveis de armazenamentos mais reduzidos 

e, portanto, com menores produtividades e menores montantes de vertimento. 
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Figura 3.35 – Análise gráfica comparativa da simulação das políticas operativas para a UHE 

Sobradinho, em termos de custo e geração médios  

 

 
Figura 3.36 – Dispersão dos valores de produtividade média e vertimento médio das políticas 

operativas simuladas para UHE Sobradinho 
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Figura 3.37 – Dispersão dos valores de geração média e desvio padrão das políticas operativas 

simuladas para UHE Sobradinho 

 

A Figura 3.38, a Figura 3.39 e a Figura 3.40 apresentam a evolução das trajetórias do volume 

armazenado e da geração mensal das políticas OA, PDD, PDEM e RNN anual para os biênios 

seco, médio e úmido, respectivamente. A Tabela 3.7 mostra os anos referentes aos biênios 

simulados para a UHE Sobradinho. Nota-se, para os três biênios, evidente tendência apresentada 

pela política RNN anual em trabalhar com maiores armazenamentos e, portanto, maiores 

produtividades e maiores vertimentos. 
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Figura 3.38 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Sobradinho, no biênio seco 

 
Figura 3.39 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Sobradinho, no biênio médio 
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Figura 3.40 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Sobradinho, no biênio úmido 

 

Em resumo, a operação da UHE Sobradinho indicou, através da diferença de custos da política 

OA e da política Fio, uma margem de otimização de 44%. As políticas mais econômicas foram a 

PDD e a CMA que registraram custos médios 17,1% e 17,4% superiores ao OA, respectivamente. 

A política RNN anual configurou-se, novamente, como uma política competitiva, com custo 

médio 19,9% superior ao OA, sendo, inclusive, mais eficiente que a PDEM, cujo custo médio foi 

de 20,2% acima do OA. Com destaque, a política RNN anual, apesar da sua geração mensal ter 

demonstrado uma oscilação com a presença de “degraus”, apresentou geração média semelhante 

às demais políticas e elevada produtividade média. 

 

•  UHE Tucuruí 
 

Por último, será avaliada a otimização da operação da UHE Tucuruí, uma usina pertencente à 

região Norte. 

O perfil hidrológico da UHE Tucuruí, com as vazões MLT mensais, suas bandas de variação 

considerando cortes de 10% e 90%, a vazão afluente mínima e o engolimento máximo da usina, 
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pode ser visto na Figura 3.41. Observa-se que, a sazonalidade das vazões da UHE Tucuruí é 

semelhante às usinas do Sudeste e Nordeste, ou seja, verifica-se a ocorrência de vazões elevadas 

e com alguma variabilidade de dezembro a maio e vazões invariavelmente reduzidas de junho a 

novembro. Entretanto, diferentemente das demais regiões, as usinas da região Norte, 

influenciadas pelo clima da região amazônica, caracterizam-se por um período úmido de chuvas 

abundantes, com vazões afluentes muito acima do engolimento máximo das usinas para 

praticamente todos ciclos hidrológicos do histórico. Em função desta característica hidrológica e 

das dimensões da UHE Tucuruí, em termos de capacidade de armazenamento e de potência 

instalada, é adotada uma curva de deplecionamento na operação anual da usina [72], que visa 

conduzir o reservatório da usina para níveis mínimos no final do período seco, mês de novembro, 

para fins de garantir o atendimento à região Norte nos meses de afluência reduzida e abrir espaço 

para minimizar os vertimentos certos do período de cheias. 

Neste sentido, a otimização determinística da operação no histórico de afluência da UHE 

Tucuruí apresentou perfil único dentre as usinas abordadas neste trabalho, o que pode ser 

observado na Figura 3.42. Basicamente, em função da uniformidade profusa de sua operação 

anual, os níveis de armazenamentos mensais não apresentaram grandes alterações nos diversos 

cenários de afluências do histórico, resultando em bandas de variação próximas aos valores 

médios, sendo que nos meses de junho e julho todos os 73 cenários do histórico resultaram em 

armazenamento igual a 100% de Volume Útil para a UHE Tucuruí. Neste contexto, só existe um 

padrão de Volume Útil para os meses de junho e julho e, portanto, o treinamento da RNN mensal 

para estes meses é infactível e sendo assim, para a UHE Tucuruí, não foi viável a implementação 

da RNN mensal. Para a RNN anual, dado que seu treinamento é baseado em todos os dados 

operativos mensais, a escassez de padrões de dados não inviabilizou sua implementação, ainda 

que, conforme comentado para as usinas do Sudeste e Nordeste, sua capacidade esteja 

subutilizada e seu desempenho prejudicado. 
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Figura 3.41 – Perfil das vazões afluentes históricas da UHE Tucuruí 

 

 
Figura 3.42 – Perfil dos Volume Úteis Mensais obtidos na política OA da UHE Tucuruí 

 

Na Figura 3.43 é ilustrada a dispersão dos valores de turbinagem ótima, resultante da 

otimização determinística com perfeita previsão, e dos valores de turbinagem resultante da 

aplicação da metodologia RNN anual para a UHE Tucuruí. A Tabela 3.16 apresenta os valores da 

raiz do erro médio quadrático e do erro relativo médio das etapas de treinamento, teste e 
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validação, segundo as equações (3.2) e (3.3). Observa-se que, foram obtidos erros médios da 

ordem de 9% dos valores da turbinagem ótima para todos os dados processados. Nota-se, como 

em todas as usinas tratadas neste documento, elevada aderência entre os valores das turbinagens 

ótimas e da RNN, evidenciando o bom desempenho do treinamento da base de regras nebulosas.  

 
Figura 3.43 – Dispersão dos valores de Turbinagem Ótima e Turbinagem resultante da aplicação 

da RNN anual para UHE Tucuruí 

 

Tabela 3.16: Comparação entre a Turbinagem Ótima e a Turbinagem resultante da aplicação da 
RNN anual para UHE Tucuruí 

 
 

A Tabela 3.17 apresenta uma análise comparativa quantitativa da simulação das políticas para 

a UHE Tucuruí, considerando o histórico de vazões de 1932 a 2005. Primeiramente, observa-se 

que, a operação da usina admite uma margem de otimização de custo de cerca de 26%, a qual é 

verificada por meio da diferença de custos das políticas de desempenho superior (OA) e 
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desempenho inferior (Fio). Entretanto, em termos de geração média, a diferença da política Fio 

para a política OA foi de apenas 4,5%. A política mais econômica foi, assim como para as UHE’s 

Barra Grande, Emborcação e Sobradinho, a PDD que registrou custo médio 5,0% superior ao OA 

e geração média apenas 1,0% inferior ao OA. A política RNN anual teve desempenho inferior ao 

verificado para as demais usinas, em função, principalmente, da escassez de padrões no 

treinamento da RNN, comentado na análise da Figura 3.42. Mesmo assim, seu desempenho foi 

comparável às demais políticas, com custo médio 9,4% superior ao OA e geração média 3,0% 

inferior ao OA. Com relação às políticas de programação dinâmica, o custo da RNN anual foi 

4,2% superior á PDD e, apenas, 2,0% superior à PDEM. 

Tabela 3.17: Análise comparativa quantitativa da simulação das políticas operativas para a UHE 
Tucuruí 

 
 

A Figura 3.44 e Figura 3.45 mostram a dispersão dos valores de produtividade média e 

vertimento médio e a dispersão dos valores de geração média e desvio padrão, respectivamente, 

para todas as políticas simuladas, de acordo com a Tabela 3.17. Nota-se, primeiramente, que a 

RNN anual teve desempenho próximo às políticas PDD e CMA em termos de produtividade 

média e vertimento médio. Já a PDEM teve comportamento distinto, com elevada produtividade 

e elevado vertimento médio. Na Figura 3.45, observa-se o desempenho inferior da política RNN 

anual frente às demais políticas, principalmente em função da geração média reduzida, já que o 

desvio padrão da geração foi semelhante às outras políticas. 
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Figura 3.44 – Dispersão dos valores de produtividade média e vertimento médio das políticas 

operativas simuladas para UHE Tucuruí 

 
Figura 3.45 – Dispersão dos valores de geração média e desvio padrão das políticas operativas 

simuladas para UHE Tucuruí 
 

A Figura 3.46, Figura 3.47 e a Figura 3.48 apresentam a evolução das trajetórias do volume 

armazenado e da geração mensal das políticas OA, PDD, PDEM e RNN anual para os biênios 

seco, médio e úmido, respectivamente. A Tabela 3.7 mostra os anos referentes aos biênios 

simulados para a UHE Tucuruí. Nota-se, para os períodos médio e úmido, expressiva aderência 

do desempenho das políticas com relação ao OA. Com destaque, no biênio úmido, a RNN anual 

apresentou bom desempenho em comparação à trajetória da OA, mesmo considerando as 

anomalias acentuadas das vazões neste período. 
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Figura 3.46 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Tucuruí, no biênio seco 

 
Figura 3.47 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Tucuruí, no biênio médio 
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Figura 3.48 – Evolução da trajetória de V.U. e Geração Média das políticas operativas simuladas 

para a UHE Tucuruí, no biênio úmido 

 

Resumindo, a UHE Tucuruí, devido à influência do clima da região amazônica, caracteriza-se 

pela presença de chuvas abundantes no período de dezembro a maio, as quais resultam em 

enchimento completo do reservatório e ocorrência de vertimentos em todos os ciclos hidrológicos 

da simulação do histórico de vazões. Neste contexto, a presença de padrão único de dados para 

alguns meses inviabilizou o treinamento da RNN mensal para esta usina. Já a RNN anual foi 

devidamente implementada, ainda que, conforme relatado para as UHE’s Emborcação e 

Sobradinho, a presença diminuta de padrões no treinamento das regras resulta em uma 

subutilização de suas capacidades. Com relação à otimização da geração, a operação da UHE 

Tucuruí admitiu uma margem de otimização de custo de cerca de 26%, a qual é verificada por 

meio da diferença de custos das políticas OA e Fio. A política mais econômica foi a PDD que 

registrou custo médio 5,0% superior ao OA e geração média apenas 1,0% inferior ao OA. A 

política RNN anual teve desempenho comparável às demais políticas, principalmente em termos 

de vertimento médio e produtividade média. Sua simulação resultou em custo médio 9,4% 

superior ao OA e, apenas, 2,0% superior à PDEM. 
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Capítulo 4  
 

Conclusões 

 
No presente trabalho foi apresentada uma metodologia alternativa para abordagem do 

planejamento da operação de médio prazo de sistemas hidrotérmicos. A metodologia proposta é 

baseada em um Sistema de Inferência Nebulosa que foi obtido através do ajuste de parâmetros 

por meio de processo de aprendizagem Neuro-Adaptativo. 

Primeiramente, o problema do planejamento da operação foi tratado por um modelo de 

otimização determinística com perfeita previsão de vazão, cujo resultado, que representa a 

melhor operação possível para a planta em análise, foi utilizado como informação para o 

treinamento do sistema neural-nebuloso. Como resultado do treinamento, obtém-se uma base de 

regras de inferência nebulosa, do tipo SE <antecedente> ENTÃO <conseqüente>, que irá 

reproduzir o comportamento ótimo da usina através da definição da vazão turbinada, em cada 

estágio, em função das condições de entrada estipuladas. 

As informações ótimas consideradas no treinamento foram as vazões afluentes passadas, as 

vazões turbinadas e os volumes úteis dos reservatórios em cada mês do horizonte simulado, cujo 

período foi de 1932 a 2005, considerando o histórico de vazões. 

Os estudos de casos foram desenvolvidos considerando um sistema formado por um único 

reservatório e foram realizados para cinco usinas hidrelétricas pertencentes às quatro regiões do 

Sistema Interligado Nacional, quais sejam a região Sudeste/Centro-Oeste, a região Sul, a região 

Nordeste e a região Norte. 

A performance da metodologia Neural Nebulosa (RNN) proposta foi comparada com outras 

modelagens, como a Programação Dinâmica Determinística, a Programação Dinâmica 

Estocástica e o Controle em Malha Aberta, além das políticas de referência do Ótimo Absoluto 

(OA) e da solução Fio d’Água (Fio), as quais representam um limitante superior e inferior para o 

desempenho das políticas, respectivamente. Para todas as políticas utilizou-se o mesmo ambiente 

de simulação, com condições de contornos e premissas idênticas. 
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A avaliação do comportamento da RNN foi realizada com base na mensuração de indicativos 

de erros médios e análise gráfica da comparação entre a saída indicada pelo otimizador 

determinístico e a saída indicada pela RNN. Com relação às comparações das políticas 

operativas, os resultados quantitativos foram avaliados em termos de geração hidrelétrica média e 

seu desvio padrão, custo médio da operação, vertimento médio e produtividade média. 

Adicionalmente, com vistas a permitir uma análise qualitativa das políticas, foram avaliadas, 

também, as trajetórias de volume e geração das usinas para diferentes períodos do histórico. 

Os resultados do treinamento da RNN indicaram reduzidos erros médios e elevada aderência 

entre os valores das turbinagens ótimas e da saída do Sistema de Inferência Nebulosa, 

evidenciando que a base de regras nebulosas obteve sucesso na interpretação e reprodução do 

comportamento ótimo da operação das usinas. Ainda assim, a avaliação dos gráficos de dispersão 

dos valores das saídas da RNN em comparação aos valores das saídas do Ótimo Absoluto indicou 

a presença de uma nuvem de pontos fora do eixo x=y, o que permite concluir que existe espaço 

para se buscar um algoritmo de aprendizagem ainda mais eficiente e que resultaria em um 

desempenho global ainda melhor. 

Com relação à simulação das políticas, os resultados mostraram que a política proposta nesta 

dissertação é competitiva e que seu desempenho foi, para todas as usinas avaliadas, similar e, por 

vezes, superior às demais políticas, principalmente à PDEM, uma política clássica e cuja 

representação é mais complexa e se configura computacionalmente menos eficiente. De um modo 

geral, o bom desempenho da política RNN pode ser atribuído a elevados níveis de produtividade 

média e ao valor reduzido do desvio padrão da geração, o qual indica uma política com 

despachos hidráulicos estáveis ao longo do período de planejamento. 

Notou-se, também, que a simulação da política proposta, bem como das demais políticas 

avaliadas, não apresentou resultado uniforme para as cinco usinas estudadas. Assim, pode-se 

inferir que a eficiência das políticas operativas varia com relação à região ou à bacia onde são 

aplicadas e são dependentes das características do sistema em análise. 

Há que se destacar a importância atribuída à abrangência de padrões do conjunto de dados 

operativos utilizados no treinamento das Redes Neurais Nebulosas. Pelo que se observou, esta 

abrangência é diretamente vinculada à eficácia do desempenho da política RNN, haja vista que a 

plenitude de padrões no treinamento permite que a base de regras seja treinada para todas as 

possíveis condições apresentadas como entrada na simulação da política. Neste sentido, espera-se 
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que a política RNN esteja subutilizada para os casos em que a otimização determinística resultou 

em reduzidos padrões de treinamento. 

Para os casos em que a otimização determinística resultou em padrões que abrangem a maior 

parte do espaço de estados e, assim, o treinamento da RNN foi realizado com um conjunto 

robusto de dados, a política RNN mensal, ou seja, a base de regras neural nebulosa em base 

mensal, teve desempenho superior à RNN anual. 

Por fim, ressalta-se que a política proposta considera adequadamente a incerteza das vazões 

através de sua modelagem nebulosa, além de permitir a representação individualizada das usinas, 

incluindo suas restrições operativas e características de produção não-linear, já que se trata de 

uma reprodução do modelo de otimização determinístico. Adicionalmente, esta abordagem 

configura-se com reduzido esforço computacional e permite uma visualização mais clara e 

melhor entendimento dos resultados do modelo e das relações físicas das variáveis, já que 

consiste de um sistema de regras nebulosas simples, do tipo SE <antecedente> ENTÃO 

<conseqüente>. 

Como trabalhos futuros, seguem abaixo algumas propostas que visam aperfeiçoar o 

desempenho da política baseada em Sistema de Inferência Nebulosa: 

•  Treinamento das regras do Sistema de Inferência Nebulosa com série de dados da 

operação ótima contemplando todos os padrões do espaço de estados, através da 

realização da otimização determinística com cenários sintéticos de afluência ou diferentes 

níveis de partida de modo a abranger, no treinamento, todas as possíveis condições 

operativas da usina. 

•  Avaliação de outros modelos neural-nebulosos e outras técnicas de treinamento e ajuste 

de parâmetros das funções de pertinências de modo a obter uma base de regras nebulosas 

com maior precisão numérica. 

•  Aplicação da política apresentada neste trabalho, qual seja o Sistema de Inferência 

Nebulosa, para sistemas hidrotérmicos formados por múltiplos reservatórios. Acredita-se, 

plenamente, na factibilidade desta implementação, haja vista que a simplicidade e a 

eficiência computacional da técnica resume, esta tarefa, à busca pela melhor combinação 

de variáveis de entrada. 
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•  Aplicação da técnica apresentada neste trabalho no planejamento da operação e 

programação de despacho de Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCH) e de sistema 

hidrelétricos em cascata. 
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