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Resumo

O planejamento energético de sistemas hidrotérmicos caracteriza-se pela otimizagdo dos
recursos hidrdulicos através da maximizacdo da operacdo hidrelétrica e da minimizacdo da
operacdo térmica. Seu objetivo é garantir um atendimento a carga de maneira econdmica e
confidvel durante todo o horizonte de estudo.

Este problema pode ser caracterizado como de natureza complexa, dado que suas
caracteristicas o definem como um problema de grande porte, dindmico, estocéstico e ndo-linear.
Nao obstante muitas técnicas ja terem sido propostas para solu¢do deste problema, nio existe,
ainda, uma metodologia unanime que aborde todas essas caracteristicas com eficiéncia. A
Programag¢dao Dinamica, que é uma das técnicas mais populares utilizadas, tem sua aplicagdo
limitada em sistemas reais, dado que exige um elevado esfor¢co computacional.

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia alternativa para abordagem do planejamento da
operacdo de médio prazo de sistemas hidrotérmicos. A metodologia proposta € baseada em um
Sistema de Inferéncia Neural-Nebulosa Adaptativo atuando em paralelo com um modelo de
otimizagdo deterministico com perfeita previsdo de vazdo. A informacdo do otimizador
deterministico € utilizada no treinamento da rede, que gera uma base de regra de inferéncia
nebulosa que reproduzird o comportamento 6timo da usina através da definicdo da vazdo
turbinada, em cada estdgio, em fun¢do das vardveis de entrada estipuladas.

A performance da metodologia Neural Nebulosa proposta foi comparada com outras
modelagens, como a Programacdo Dindmica Deterministica, a Programac¢do Dinamica
Estocéstica e o Controle de Malha Aberta, através de simulacdes em cinco usinas hidrelétricas do
parque gerador brasileiro considerando as vazoes afluentes do historico.

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, programacdo dinamica,

sistemas hidrotérmicos de poténcia, modelos de otimizacao, simulagdo
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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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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo é apresentada uma resenha do Sistema Elétrico Brasileiro (SEB), com foco na
andlise das principais caracteristicas do parque gerador nacional de modo a contextualizar o
problema do planejamento da operagao energética e seus desafios.

Adicionalmente, sdo avaliadas as etapas do planejamento energético do Setor Elétrico e os
métodos atualmente aplicados na coordenacdo da operacdo hidrotérmica do Sistema Interligado
Nacional.

Por fim, sdo apresentados os objetivos deste trabalho e a organizacdo dos capitulos.

1.1 O Sistema Elétrico Brasileiro

O Setor Elétrico Brasileiro (SEB) apresenta caracteristicas proprias que o diferenciam de
qualquer outro sistema elétrico no mundo e fazem com que a definicdo de um modelo setorial
sustentdvel e perene se configure em uma tarefa complexa e desafiadora. Dentre as principais
particularidades do SEB, pode-se destacar a expressiva predominancia hidrelétrica no parque
gerador, as dimensdes continentais do pais e as grandes distancias entre os potenciais
hidrelétricos e as principais regides de consumo, a distribuicdo geografica esparsa dos recursos
energéticos do pais, a dimensdo da rede de transmissao e do sistema interligado, além da presenga
multipla de agentes econdmicos com racionalidades e interesses diferentes, por vezes,
compartilhando a mesma cascata ou bacia de rio.

Neste contexto, o Setor Elétrico Brasileiro atravessou profundas mudangas estruturais e
regulatérias nas udltimas duas décadas que visaram, principalmente, estimular seu
desenvolvimento de modo a nao comprometer o atendimento a demanda do pais. Antes do inicio

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



seus segmentos eram controlados predominantemente pelo poder publico, que as empresas eram
majoritariamente verticalizadas, ou seja, uma mesma empresa controlava os segmentos de
geragdo, transmissao e distribui¢ao, além de que a competicao era inexistente.

Em 1996 foi implantado o Projeto de Reestruturacdo do Setor Elétrico Brasileiro (Projeto RE-
SEB), coordenado pelo Ministério de Minas e Energia e cujas principais conclusdes foram a
necessidade do implemento da desverticalizacdo das empresas de energia elétrica, o incentivo a
competi¢cdo nos segmentos de geracdo e comercializacdo e a manuten¢do sob regulacdo dos
setores de distribui¢do e transmissao de energia elétrica, considerados como monopdlios naturais,
sob regulacdo do Estado [1].

Adicionalmente, no ambito destas reformulagdes, viabilizou-se a criacio de um O6rgio
regulador, a Agéncia 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
realizacdo das transacOes de compra e venda de energia elétrica, o Mercado Atacadista de
Energia Elétrica — MAE, que posteriormente, seria rebatizado de Camara de Comercializagao de
Energia Elétrica - CCEE.

Entretanto, as reformulagdes que ocorriam nao eram suficientes para firmarem um marco
regulatério claro a tempo de viabilizar os investimentos necessarios para a expansdo da
capacidade de geracdo do setor [2]. Assim, no ano de 2001, em fun¢do da citada escassez de
investimento somada ao ciclo hidrolégico desfavordvel 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 instituido, em 2002, o Comité de Revitalizacdo do Modelo
do Setor Elétrico, cujo objetivo era adequar o processo de reformulacdo do setor e cujo trabalho
resultou em um conjunto de propostas de alteracdes no setor elétrico que foram implementadas,
principalmente, durante os anos de 2003 e 2004, quando o Governo Federal lancou as bases
regulatdrias do novo modelo para o Setor Elétrico Brasileiro.

O novo marco regulatério do setor elétrico brasileiro teve como principio, o estabelecimento
de regras claras, estdveis e transparentes que possibilitariam a efetiva garantia do suprimento para
o mercado e a expansao permanente das atividades dos seguimentos do setor, sendo tal expansao
vinculada a seguranga e a busca da justa remuneracdo para 0s investimentos, assim como a

universalizacdo do acesso e do uso dos servigos e a busca pela modicidade tarifaria [4].



Em termos institucionais, o novo modelo definiu a criacdo de uma instituicao responsavel pelo
planejamento do setor elétrico de longo prazo, a Empresa de Pesquisa Energética - EPE, uma
instituicdo com a fun¢do de avaliar permanentemente a seguranca do suprimento de energia
elétrica, o Comité de Monitoramento do Setor Elétrico — CMSE, e uma instituicdo para dar
continuidade as atividades do MAE, relativas a comercializacdo de energia elétrica no sistema
interligado, a Camara de Comercializacio de Energia Elétrica — CCEE [1].

De modo a introduzir os principios dos trés ultimos modelos vigentes no Setor Elétrico

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

Tabela 1.1: Principios gerais dos trés ultimos modelos vigentes no Setor Elétrico Brasileiro [1].

Modelo Antigo (até 1995)

Financiamento através de
recursos publicos

Empresas verticalizadas

Empresas predominantemente
Estatais

Monopdlios - Competicdo
inexistente

Consumidores Cativos

Tarifas reguladas em todos os
segmentos

Mercado Regulado

Plangjamento Determinativo -
Grupo Coordenador do
Planejamento dos Sistemas
Eletricos (GCPS)

Contratacdo: 100% do
Mercado

Sobras/déficits do balango
energetico rateados entre
compradores

Modelode Livre Mercado
(1995a2003)

Financiamento através
de recursos publicos e
privados

Empresas divididas por
atividade: geracdo,
transmissdo, distribuicdo
e comercializacdo

Abertura e énfase na
privatizacdo das
Empresas

Competicdo na geracdo e
comercializacdo

Consumidores Livres e
Cativos

Precos livremente
negociados na geracdo e
comercializacdo

Mercado Livre

Planejamento Indicativo
pelo Conselho Nacional
de Politica Energética
(CNPE)

Contratacgdo: 85% do
mercado (até
agosto/2003) e 95%
mercado (até dez./2004)

Sobras/déficits da
balanco energético
liguidados no MAE

Novo Modelo (2004)

Financiamento através de
recursos publicos e privados

Empresas divididas por
atividade: geracdo, transmissdo,
distribuicdo, comercializac3o,
importacdo e exportacdo.

Convivéncia entre Empresas
Estatais e Privadas

Competicdo na geracdo e
comercializacdo

Consumidores Livres e Cativos

Mo ambiente livre: Precos
livremente negociados na
geragdo e comercializacdo. No
ambiente regulado: leilldo e
licitacdo pela menor tarifa

Convivéncia entre Mercados Livre
e Regulado

Planejamento pela Empresa de
Pesquisa Energética (EPE)

Contratacdo: 100% do mercado
+ reserva

Sobras/déficits do balanco
energético liguidados na CCEE.
Mecanismo de Compensacdo de

Sobras e Déficits (MCSD) para as
Distribuidoras.

Ainda com relagdo a estrutura do SEB, a Figura 1.1 apresenta esquemadtico com as institui¢des
que compoe a estrutura do Setor. Pode-se resumir as atribui¢cdes de cada instituicdo da seguinte

forma [5]:



O Conselho Nacional de Politica Energética — CNPE é o 6rgdo de assessoramento do
Presidente da Republica para a formulacao de politicas nacionais e diretrizes de energia voltadas,
entre seus objetivos, para o aproveitamento racional dos recursos energéticos do pais, a revisao
periédica da matriz energética e o estabelecimento de diretrizes para programas especificos. E
orgdo interministerial presidido pelo Ministro de Minas e Energia — MME.

O Ministro de Minas e Energia - MME encarrega-se da formulacdo, do planejamento e da
implementagdo de a¢des do governo federal no ambito da politica energética nacional.

A Empresa de Pesquisa Energética — EPE é uma empresa publica federal dotada de
personalidade juridica de direito privado e vinculada ao MME. Tem por finalidade prestar
servicos na drea de estudos e pesquisas destinadas a subsidiar o planejamento do setor energético.
Elabora os planos de expansao da geracdo e transmissao da energia elétrica.

O Comité de Monitoramento do Setor Elétrico — CMSE é constituido no ambito do MME e
estd sob sua coordenacdo direta, com a fungdo principal de acompanhar e avaliar
permanentemente a continuidade e a seguranca do suprimento eletroenergético em todo o
territério nacional.

A Cdamara de Comercializacdo de Energia Elétrica — CCEE € uma pessoa juridica de direito
privado, sem fins lucrativos, sob regulacdo e fiscalizacdo da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica para administrar os contratos de compra e venda de energia elétrica, sua contabilizacio e
liquidagao.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL € uma autarquia sob regime especial,
vinculada ao MME, que tem a finalidade de regular e fiscalizar a producdo, a transmissdo, a
distribuicdo e a comercializacdo de energia elétrica, em conformidade com as politicas e
diretrizes do governo federal.

O Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS, por sua vez, € uma associacdo civil de
direito privado, sem fins lucrativos, autorizado a executar as atividades de coordenacdo e controle

da operacdo da geragdo e da transmissao de energia elétrica, no ambito 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
predominancia dos recursos hidraulicos em sua matriz de energia elétrica. O Brasil é um pais de
dimensdes continentais cujas caracteristicas fisicas de clima e relevo favoreceram a formacao de
um privilegiado potencial hidrico. O pais detém uma das maiores reservas de dgua doce do
mundo, a qual configura-se em rios abundantes, perenes e que compdem bacias hidrograficas de
longas extensdes. Grande parte desses rios escoa suas dguas sobre planaltos e depressdes, o que
contribui para caracterizacdo de seu elevado potencial hidraulico

A contribuicdo da energia hidrdulica na matriz energética nacional, segundo o Balanco
Energético Nacional (2008) [7], é da ordem de 15%, participando com mais de 80% de toda a
energia elétrica gerada no Pais. Segundo [8], apesar da tendéncia de aumento de outras fontes,
devido a restrigdes socioeconOmicas e ambientais de projetos hidrelétricos e aos avangos
tecnolégicos no aproveitamento de fontes ndo-convencionais, tudo indica que a energia
hidraulica continuard sendo, por muitos anos, a principal fonte geradora de energia elétrica do
Brasil. Embora os maiores potenciais remanescentes estejam localizados em regides com fortes

restricdes ambientais e distantes dos principais centros consumidores, estima-se que, nos



proximos anos, pelo menos 50% da necessidade de expansdo da capacidade de geracdo seja de
origem hidrica.

O potencial hidraulico brasileiro € compardvel a poucas outras regides do mundo.
Basicamente, pode-se destacar a América do Norte e a Asia como regides com reservas hidricas
para geracdo de energia elétrica de dimensdes proporcionais as reservas brasileiras. A Figura 1.2
ilustra a composi¢do mundial dos maiores potencias tecnicamente aproveitdveis para geracao de

energia elétrica.

Potencial tecnicamente
aproveitavel para geracao
de energia hidrel étrica
{TWh/ano)
menas de 10

10a100
8 1012500
501 52,000 -

Figura 1.2 — Potencial tecnicamente aproveitdvel para geracdo de energia hidrelétrica - 1999 [8]

No Brasil, estima-se um potencial hidrelétrico da ordem de 260 GW, sendo que a regido Norte
representa aproximadamente 40% deste montante. Entretanto, calcula-se que apenas 28% deste
potencial nacional tenha sido explorado até o presente momento. Esta exploracdo se deu,
principalmente nas regides Sudeste/Centro-Oeste, Sul e Nordeste. A regido Norte, em funcao,
sobretudo, das elevadas distancias aos principais centros de consumo e presenca de entraves
ambientais que limitaram sua expansdo até entdo, oferece, ainda, elevado potencial hidrelétrico a
ser explorado, o qual € estimado em cerca de 90% de seu potencial, isto €, aproximadamente, 100
GW.'

A Figura 1.3 apresenta a evolucdo histérica de 1970 a 2005, bem como uma estimativa até o

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

! Estimativas obtidas do Atlas de Energia Elétrica do Brasil - ANEEL, 2°* Edi¢do (2005) e de material da Associacdo Brasileira das Empresas
Geradoras de Energia Elétrica - ABRAGE
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Figura 1.3 — Evolugdo do potencial hidrelétrico brasileiro total e utilizado [9]

Com relacdo a geracdo de energia por fonte hidrelétrica no mundo, o Brasil ocupa a terceira
posicdo no ranking, atrds de China e Canadd, quando analisados os dados de geracdo do ano de
2006. A Figura 1.4 apresenta o ranking dos dez maiores paises em termos de geracdo de energia

proveniente de fonte hidrelétrica, para ano de 2006.
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Figura 1.4 — Geragao liquida 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 participacdo hidrdulica e pequena participacdao

térmica, a média mundial aponta para a predominéncia de plantas termelétricas, principalmente



as térmicas a Carvdo. A Figura 1.5 apresenta uma comparagdo entre as matrizes de energia
elétrica do Brasil e do Mundo quando avaliada a geracdo 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. E importante ressaltar que os valores atribuidos 2 importagio da
Argentina e Uruguai encontram-se indisponiveis em fun¢do da condicdo energética desfavoravel
que se configura nestes dois paises.

14,8% 3,3% 2%  8,6%

16,6%

2,3%

66,3% 83,9%
| Mundo 2006 | | Brasil 2006 |
OTérmica Convencional @ Hidrelétrica
B Nuclear W Biomassa, Solar, Edlica e outras

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

Tioo Capacidade Instalada Total
P N.° de Usinas | (MW) | % |N.°deUsinas | (Mw) | %
Hidrelétrica | 706 | 77526 | 702 | 706 | 77526 | 702 |
] Oleo Diesel 505 3.284 3.0
Petrdleo dleo Residual 22 1373 12 617 4657 4.2
. Natural 85 10.568 96
8 Gas Processo 29 1181 17 14 11.769 10.7
= Carvéio Mineral Carvdo Mineral 8 1.455 1,3 8 1.455 1,3
2 Bagaco de Cana 252 3.376 3.1
E Licor Negro 13 859 08
2 Biomassa Madeira 28 233 02 300 4531 41
Biogas 3 42 0.0
Casca de Arroz 4 21 0,0
Nuclear 2 2.007 1.8 2 2.007 1.8
Eolica | 17 | 273 [ 03 ] 17 | 273 | 03 |
Paraguai 5.650 51
o Argentina 2.250 2,0
Importagéo Venezuela 200 0.2 8.170 74
Uruguai 70 0,1
Total | 1764 | 110388 | 100 | 1764 | 110388 | 100 |

Figura 1.6 —Matriz de energia elétrica do Brasil®

% Dados obtidos do Banco de Informagdes de Geragio — BIG da ANEEL, consultados no dia 27/10/2008



1.1.2 Sistema Interligado Nacional

O Sistema Interligado Nacional (SIN) corresponde a denominacdo dada ao sistema brasileiro
de geracdo e consumo de energia elétrica cuja rede de transmissdo permite a transferéncia de
energia entre as diversas regides do pais. O SIN representa aproximadamente 98% do mercado de
energia elétrica brasileiro. Cerca de 2% da carga de energia nacional, localizado, em sua maioria,
na regido amazonica, ainda ndo estd interligado ao restante do pais e, portanto, sio denominados
sistemas isolados. Estas regidoes que correspondem a aproximadamente 45% do territério nacional
sdo atendidas basicamente por usinas térmica a 6leo e devem ser integradas ao SIN nos préximos
anos. Como visto anteriormente, a capacidade instalada de geracdo do SIN é composta,
principalmente, por usinas hidrelétricas distribuidas em doze bacias hidrogréficas nas diferentes
regides do pais. Essas bacias, integradas aos sistemas de transmissdo, possibilitam o suprimento
do mercado consumidor. As usinas térmicas, muitas vezes localizadas nas proximidades dos
centros de carga, desempenham papel de complementacio a energia hidrdulica gerada e
contribuem para a seguranca energética do SIN. Em periodos de condi¢des hidrolégicas
desfavoraveis, as usinas térmicas sdo despachadas, permitindo o armazenamento de dgua nos
reservatorios das usinas hidrelétricas, para assegurar o atendimento futuro [5]. A Figura 1.7
apresenta uma ilustracio do SIN com representacdo das principais bacias e da rede de
transmissdo que compde a Rede Biésica’.

O ONS ¢€ a entidade responsavel para gerir e executar as atividades de coordenacdo e controle
da operagdo da geragdo e da transmissdo de energia elétrica, no ambito do SIN. Segundo consta
em [5], a coordenacdo da operacdo do SIN estd embasada na (i) interdependéncia operativa entre
as usinas, na (ii) interconexao dos sistemas elétricos e na (iii) integra¢do dos recursos de geracao
e transmissdo, as quais serdo detalhadas na seqiiéncia.

A interdependéncia operativa resulta do aproveitamento conjunto dos recursos hidrelétricos,
por meio da construcio e da operacao de usinas e reservatorios localizados em cascata nos rios de
vdrias bacias hidrograficas. Dessa forma, a opera¢dao de determinada usina nio s6 depende das
vazdes liberadas a montante por outras usinas — eventualmente pertencentes a outras empresas —

como também afeta as usinas a jusante.

3 Rede de transmissio acima de 230kV cuja operagio e administracio € atribuicio do ONS.



A interconexdo dos sistemas elétricos, através da malha de transmissdo, propicia a

transferéncia de energia entre subsistemas, permite a obtencdo de ganhos sinérgicos — com 0 uso

6timo dos recursos hidroldgicos e o despacho 6timo hidrotérmico — e explora a diversidade de

regime hidrolégico das bacias.

A integracdo dos recursos de geracdo e transmissdo permite o atendimento ao mercado com

seguranca e modicidade econdmica.
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Figura 1.7 — Representagdo do Sistema Interligado Nacional

O SIN € composto por quatro subsistemas (também chamados de submercados ou regides):

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

caracteristicas hidrolégicas e operativas das regides, bem como nos limites elétricos de

transferéncia de energia entre elas. Em tese, adota-se como premissa a inexisténcia de restri¢des

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

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

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

das quatro regides mencionadas:
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Regidao Sudeste/Centro — Oeste: Representa o maior subsistema do SIN em termos de
capacidade instalada, mercado de energia e capacidade de regularizacdo.
Aproximadamente 60% da demanda brasileira se concentra nesta regido. Em func¢do da
elevada demanda, nos meses de hidraulicidade baixa é dependente de importacdes das
regides Sul e Norte, principalmente. Apresenta perfil hidrol6gico complementar a
regido Sul e parecido ao perfil das regides Nordeste e Norte, ou seja, sazonalidade
marcante e meses chuvosos de novembro a abril.

Regido Nordeste: Apresenta mercado de energia em expansdao acentuada o que o
caracteriza cada vez mais como dependente de energia importada, sobretudo da regidao
Norte. Sua operacdo registra elevada dependéncia das condi¢des hidrolégicas do Rio
Sao Francisco e da regularizacdo da UHE Sobradinho. Apresenta perfil hidrologico
parecido ao perfil das regides Sudeste/CO e Norte, ou seja, sazonalidade marcante e
meses chuvosos de novembro a abril.

Regido Norte: Regido composta basicamente pela UHE Tucurui que apresenta
capacidade instalada duas vezes maior que a carga média da regido. Assim, configura-
se como exportador pelo periodo aproximado de nove meses ao ano. Em termos
médios, caracteriza-se como exportador de dezembro a agosto de cada ano. Com
relacdo ao seu perfil hidrolégico, configura-se parecido as regides Sudeste/CO e
Nordeste.

Regido Sul: Regiao com mercado do porte da regido Nordeste, ou seja, cerca de 15%
da carga de energia do SIN. Caracteriza-se pela reduzida capacidade de
armazenamento e expressiva variabilidade hidrol6gica, que faz com que a sazonalidade
seja pouco definida nesta regido. Mesmo assim, pode-se verificar uma
complementaridade entre seu perfil hidrolégico e o das demais regides do SIN. Neste
contexto, sua operagdo é fortemente dependente da capacidade de transferéncia de
energia com a regiao Sudeste, de modo que quando da ocorréncia de meses chuvosos o
excedente energético deve ser escoado para o Sudeste, evitando-se, assim, vertimentos
turbindveis. E quando da ocorréncia dos meses secos, o intercambio do Sudeste é

fundamental para garantia do abastecimento energético da regido.
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Para ilustrar a complementaridade hidroldgica dos subsistemas, a Figura 1.8 apresenta os
valores da relacdo entre a Energia Natural Afluente (ENA) média mensal pela ENA média anual
para as quatro regides. E importante citar que a complementaridade é evidenciada em funcio de

situagdes peculiares de cada regido.
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Figura 1.8 — Relacdo entre a ENA média mensal e ENA média anual para as regidoes do SIN

H4 que se destacar uma das principais caracteristicas operativas do SIN, qual seja a
complementaridade hidrolégica das diversas bacias hidrograficas que sdo otimizadas por meio do
sistema de transmissdo do SIN que viabiliza as transferéncias de energia entre as regides e
promove uma significativa flexibilidade operacional, com vistas a reduzir a probabilidade de
déficits de energia, a necessidade de complementagdo térmica ou mesmo a evitar os vertimentos
de excedentes turbindveis nos subsistemas exportadores.

Além disso, destaca-se a elevada capacidade de regulariza¢do do parque hidraulico do sistema
que, mesmo tendo apresentado reducdo nos ultimos anos devido, principalmente, as restri¢des
ambientais impostas na constru¢do de grandes reservatdrios, permite uma regularizacdo anual, ou
mesmo plurianual, que é fundamental na garantia do suprimento energético do sistema.

Assim, diferentemente de sistemas térmicos ou sistemas hidrotérmicos com baixa
regularizacdo de vazdes afluentes, no SIN, decisdes operativas presentes afetam as condig¢des

operativas futuras, a medida que o uso maior dos estoques de dgua armazenada, em detrimento da
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geracdo térmica complementar, pode comprometer o suprimento no futuro, que dependerd do
comportamento do ciclo hidrolégico.

Neste contexto, o processo de tomada de decisdo do SIN é conduzido por meio de uma cadeia
de planejamento e coordenacdo da operacdo hidrotérmica que através do suporte de modelos de

otimizagdo visa otimizar os recursos energéticos do sistema.

1.2 O Planejamento e Coordenacao da Operacao Hidrotérmica

O planejamento energético e a coordenagdo da operagdo de sistemas hidrotérmicos
caracterizam-se pela otimizacdo dos recursos hidrdulicos por meio da minimizacdo da
complementacdo termelétrica, com vistas a garantir um atendimento a carga de maneira
econdmica e confidvel durante todo o horizonte de estudo. Fundamentalmente, o planejamento
energético de médio prazo busca determinar a estratégia de operagao para o periodo em andlise,
definindo uma seqiiéncia de decisdes de geracdo hidrdulica e térmica a serem despachadas que
resulta no menor custo de atendimento pleno a demanda [11].

Ha que se destacar a complexidade desta tarefa de coordenacdo da operacdo energética do
SIN, a qual se configura devido as dimensdes do sistema brasileiro, suas caracteristicas
hidrolégicas, elevada capacidade de regularizagdo, interdependéncia operativa dos
aproveitamentos e demais caracteristicas elucidadas na secdo anterior, além das caracteristicas
intrinsecas ao problema de planejamento da operagao de reservatérios, quais sejam a presenca de
relacdes ndo lineares, configuracdo dinamica, acoplamento temporal e espacial das decisdes e
presenca de incertezas, principalmente, quanto as vazdes futuras [12].

Com relagdo a complexidade do problema relativa a incerteza da vazdo afluente e ao

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

compromisso entre usar dgua, ou seja, gerar energia por meio das hidrelétricas, ou armazena-la.
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Figura 1.9 — Dilema do planejamento da operacdo de sistemas hidrotérmicos

Neste contexto, o planejamento da operacdo do SIN foi estruturado com base em uma cadeia
de coordenacdo do despacho hidrotérmico, que consiste na fragmentagdo do problema do
planejamento em etapas com horizontes distintos para, assim, permitir a considera¢do adequada
dos aspectos mais significativos da representacdo do problema em cada horizonte de andlise.
Assim, por exemplo, na etapa de médio prazo, em que o objetivo € definir a estratégia de
operacdo mensal do sistema e a alocacdo de geracdo entre os subsistemas, ndo é necessario um
detalhamento da rede transmissdo, que pode ser representada por inequacdes de limite de
intercambio entre regides, sem prejudicar a defini¢do da estratégia operativa e permitindo uma
melhor eficiéncia computacional. Da mesma forma, a caracterizacdo da aleatoriedade das
afluéncias configura-se importante no horizonte de médio prazo, enquanto que em um horizonte
curto, como na programacdo didria da operacdo, sua estocasticidade pode ser suprimida e as
vazdes podem ser fixadas em um cendrio deterministico.

A divisdo do problema do planejamento do SIN foi realizada por meio da defini¢do de trés
etapas de estudos com horizontes diferentes e considerando uma cadeia de modelos de
otimizacdo acoplados. A gestdo e implementacdo das etapas desta cadeia de planejamento é
atribui¢cdo do ONS, que procura realizar suas atividades em conjunto com os Agentes do Setor.

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

trés 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 discretizacdo
mensal. Nesta etapa, cujo objetivo principal é a determinagdo da estratégia de minimo custo de
operacdo do sistema com decisdes de geracdo térmica, geracao hidrdulica e intercambio, optou-se
por viabilizar uma representacdo detalhada das incertezas das afluéncias ao custo de impor
importantes simplificacdes no detalhamento do sistema modelado, como, por exemplo, a
representacdo do parque hidrelétrico através da agregacdo das usinas em sistemas equivalentes e
a linearizacdo de caracteristicas dos sistemas hidrotérmicos como a funcdo de producdo
hidraulica. Com relagdo ao modelo computacional do planejamento de médio prazo, consta
atualmente em uso pelo SEB o modelo NEWAVE, cuja modelagem se baseia na técnica de
Programac¢do Dinamica Dual Estocéstica (PDDE) [13], [14] e [15] e a funcd@o objetivo busca a
minimizacdo do custo esperado da geracdo térmica no horizonte que se esteja trabalhando,

normalmente, de 5 anos. A formulagdo deste algoritmo visou a eliminacdo da necessidade da
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discretizacdo da varidvel de estado que inviabilizava a aplicacdo da Programagdo Dinamica
Estocéstica (PDE) [16] para o problema do planejamento do SIN. Fundamentalmente, esta
alteracdo foi baseada na aproximacdo das funcdes de custo de operacdo em um estagio (t)
qualquer até o final do horizonte de planejamento (T) (custo futuro esperado da PDE) por fung¢des
lineares por partes. Tais aproximagdes, que podem ser interpretadas como cortes de Benders [17],
sdo obtidas em um processo iterativo, de decomposicdes sucessivas, pelas solucdes duais do
problema até sua convergéncia segundo uma dada precisao estipulada.

Sua modelagem, que representa o parque hidrelétrico de forma agregada através dos sistemas
equivalentes, € composta por quatro médulos computacionais [18]:

e Moddulo de cdlculo do sistema equivalente — Agrega as usinas hidrelétricas em quatro
sistemas equivalentes de energia, cada qual representando um subsistema do SIN;

e Modulo de energias afluentes - Estima os parametros do modelo estocéstico e gera
séries sintéticas de energias afluentes que sdo utilizadas no mdédulo de célculo da
politica de opera¢do hidrotérmica e no médulo de simula¢do da operacao;

* Moddulo de cdlculo da politica de operacdo hidrotérmica - Determina a politica de
operac@o com vistas a minimizagao do custo esperado do sistema;

e  Moddulo de simulacido da operagdo - Simula a operagdo do sistema ao longo do periodo

de planejamento, para distintos cendrios de seqiiéncias hidrolédgicas,

A etapa denominada Curto Prazo foi, inicialmente, definida com horizonte de 12 meses, mas
sua efetiva aplicacdo se configura com horizonte de 2 meses e discretizacdo semanal. Nesta
etapa, optou-se em adotar um maior detalhamento do sistema de geragdo, através da consideracao
da representacdo individualizada das usinas. Para tanto, flexibilizou-se a caracterizacdo da
incerteza das vazdes, através da considera¢do de cendrio unico de vazdo para o primeiro més de
otimizagdo. Normalmente, utiliza-se modelos de previsdo de vazdo externos ao modelo de
otimizacdo para escolha do cendrio deterministico de vazao do primeiro més do otimizador. O
acoplamento com a modelagem de médio prazo € obtido pela Funcdo de Custo Futuro (FCF)
resultante do processo de cédlculo da politica de operacdo hidrotérmica desta etapa. Basicamente,
a FCF traduz em sinais econdmicos o custo da utilizagdo da dgua armazenada nos reservatorios.
[19]. Como serd detalhado no Capitulo 2, este é um parametro intrinseco ao processo da

Programacdo Dinamica e representa o custo associado as variaveis de estado do problema.
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Com relag@o 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
Programacdo Dinamica Dual Estocéstica (PDDE) e a FCF do modelo NEWAVE ¢ acoplada ao
ultimo més do horizonte de otimizacao.

A etapa denominada Curtissimo Prazo, ou Programacdo da Operacdo, que foi definida com
horizonte de até 2 semanas e discretizacdo hordria, propde-se a determinar o despacho 6timo das
usinas com vistas a minimizac¢ao do custo de operagcdo. Adota-se cendrio fixo de afluéncias, com
base em modelos de previsio de vazdo, e a representacdo do sistema € detalhada, com
consideracdo dos aspectos individuais das usinas, restri¢des hidraulicas e consideracdo da rede
elétrica. Com relagdo ao modelo computacional da programacdo didria da operagdo, consta
atualmente em avaliagdo pelo SEB o modelo DESSEM-PAT, cuja modelagem se baseia na
técnica de Programacdo Dindmica Dual Deterministica (PDDD). O propdésito do modelo sera
atuar como um sistema de suporte a decisdo, para formulacdo de propostas de referéncia para a
programacdo didria da operagdo [19]. Atualmente, nesta etapa, as decisdes sdo tomadas pelo ONS
em conjunto com os Agentes de geracdo, de maneira heuristica, procurando seguir a diretriz
enunciada na etapa de curto prazo.

Este trabalho, com relacdo as etapas da cadeia de planejamento, estd focado na avaliagdo de
politicas operativas no dmbito do planejamento energético, ou seja, nas etapas de médio e curto
prazo da otimizacao hidrotérmica.

Os modelos de otimizacdo do planejamento energético do SIN, apesar de apresentarem
méritos com relacdo a aplicabilidade no sistema brasileiro e reprodutibilidade dos resultados,
ainda suscitam questionamentos e preocupagdes do Setor, principalmente, no tocante a
abordagem matematica utilizada, ao esforco computacional e tempo de processamento
requeridos, a dificuldade de interpretacdo das relacdes numéricas a interface gréafica pouco
desenvolvida.

Neste sentido, considera-se de grande relevancia para o setor elétrico brasileiro o
desenvolvimento de modelos alternativos de otimiza¢do e politicas operativas do despacho
hidrotérmico que visem atender ao mercado de energia elétrica com menor custo possivel e
garantindo a oferta futura de recursos energéticos.

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

diferentes técnicas, aumenta a robustez do processo. A pluralidade de andlises enriquece o

17



processo de planejamento e programacdo da operacdo. A comparacdo dos resultados de varios
modelos com metodologias diferentes permite ter mais seguranca e confiabilidade.

Assim, em que pese a possibilidade e a importancia de aperfeicoar os modelos oficiais, é
interessante buscar novas abordagens para o problema, a fim de construir paradigmas que,
certamente, permitirdo importantes aprimoramentos nos processos associados ao planejamento e
a programacao eletroenergética.

Por fim, segundo [20], diante do objetivo mundial e nacional de atender a demanda de energia
com a menor agressao possivel a natureza, considera-se que no horizonte de médio prazo a mais
importante fonte de energia para o futuro estd na sua conservacgao, entendida esta como a soma de
acOes voltadas para o controle do desperdicio de energia e materiais, operagdo racional de
madquinas e utensilios, eficiéncia dos projetos e da constru¢do dos equipamentos de producio e
transformacgao de energia e eficiéncia das proprias maquinas, instalagdes e equipamentos em que
a energia € utilizada.

Neste contexto, o planejamento da operacdo hidrotérmica € de fundamental importancia, uma
vez que busca a eficiéncia na estratégia de utilizacdo dos recursos disponiveis para geracao

elétrica, diminuindo, assim, o desperdicio de energia.

1.3 Objetivos

z

O objetivo deste trabalho é implementar uma politica operativa baseada em sistemas de
inferéncia neural nebulosa no ambito do planejamento de médio prazo da operagdo energética de
sistemas hidrotérmicos.

Adicionalmente, o trabalho visa analisar o comportamento da rede neural nebulosa em termos
de eficiéncia na etapa de treinamento das regras, bem como avaliar o desempenho da simulacao
da politica proposta em comparacao as demais politicas tratadas neste trabalho.

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

proposta e sugere trabalhos futuros para amplia¢do de suas potencialidades.
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1.4 Organizacao do Trabalho

Inicialmente, no capitulo 2, apresenta-se uma andlise metodolégica de um sistema de produgao
hidrelétrica, bem como a formulagcdo do problema de otimizacdo hidrotérmica. Adicionalmente,
sdo introduzidos os conceitos dos sistemas nebulosos e das redes neurais nebulosas, com
destaque para a modelagem do sistema de inferéncia neural nebulosa adaptativo, o qual foi
utilizado como base da politica de inferéncia nebulosa proposta neste trabalho. Por fim, ilustra-se
as caracteristicas das demais politicas operativas utilizadas para fins de comparacdo com a
politica proposta, quais sejam a Programacao Dinamica e o Controle em Malha Aberta.

No capitulo 3, sdo mencionadas as premissas consideradas nas simulacdes das politicas, assim
como as caracteristicas operativas das usinas utilizadas nas implementacdes. Ainda neste
capitulo, sdo apresentados todos os resultados obtidos nas simula¢des, com foco na comparacao
do desempenho da politica neural nebulosa proposta frente as demais politicas operativas.

Finalmente, no capitulo 4, as conclusdes do trabalho sdo pontuadas e algumas propostas de

trabalhos futuros para exploracdo do tema sdo enumeradas.
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Capitulo 2

Metodologia

Este capitulo apresenta a formulacdo do problema de otimizacdo tratado no planejamento da
operacdo hidrotérmica de médio prazo, bem como as técnicas de solu¢do abordadas neste
trabalho.

Com destaque, €é apresentada, juntamente com sua base tedrica, a metodologia alternativa
proposta nesta dissertacdo, a qual se fundamenta em conceitos de sistemas neurais nebulosos

adaptativos.

2.1 Producao Hidrelétrica

O Capitulo 1 apresentou as principais caracteristicas do parque gerador brasileiro, o qual,
diferentemente da média mundial, € composto predominantemente por geracdo hidrelétrica, cuja
capacidade de regularizagdo, ainda que em redugdo nos ultimos anos, permite a minimizagdo do
risco de desabastecimento energético do pais. A operagdo do parque térmico, salvo os casos de
inflexibilidade de geracdo, € utilizada como complementagdo a producdo hidrdulica,
principalmente, nos periodos de hidraulicidade baixa. Neste contexto, o problema do
planejamento da operacdo hidrotérmica reside fundamentalmente na otimiza¢do da producdo
hidrulica, qual seja, a maximizacdo da produtividade da planta, a minimizacdo do seu
vertimento e a regularizacdo dos recursos hidroldgicos ao longo do ano por meio da utilizagcdo da
capacidade de armazenamento.

A producdo hidraulica consiste, essencialmente, na transformagio de energia mecanica, dada
pela rotacdo das turbinas, em energia elétrica, resultado da interagcdo eletromagnética do gerador.
A energia mecanica é obtida da transformacdo da energia potencial, que € caracterizada pelo
represamento do recurso hidrdulico, nas barragens, a niveis mais elevados que os verificados na

casa de forca, onde a dgua represada, apds percorrer o conduto for¢ado da usina, movimenta as
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pas da turbina, efetivando o processo de geracdo de energia elétrica pelo conjunto Turbina-
Gerador. As equagdes equivalentes (2.1) e (2.2) apresentam o produto deste processo de

transformacao, qual seja a expressao da poténcia do conjunto, em MW.

p=9810, b {00~ .1)

p=kWh, —h-h)G (2.2)

nas quais:
p: poténcia elétrica gerada, em MW;
1:g: rendimento do conjunto turbina-gerador, em %;
h;: altura de queda liquida, em m;
q: vazao turbinada, em m3/s;
k: constante de produtibilidade especifica, em MW/m3/s/m;
hy: cota de montante (forebay), em m;
h;: cota de jusante (tailrace), em m;

h,: perda hidraulica, em m;

A Figura 2.1 apresenta um esquemadtico de uma usina hidrelétrica com suas principais
varidveis, as quais serdo mencionadas na defini¢cdo do problema de otimizacao hidrotérmica. Na
estrutura da usina hidrelétrica, pode-se destacar a presenga de trés componentes fundamentais na

representacao da planta: o Reservatério, a Casa de Forga e o Vertedouro.
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Figura 2.1 — Esquematico de uma usina hidrelétrica e suas principais varidveis

O reservatério 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 Af(x), do armazenamento minimo, x™" e do armazenamento méximo, x"*. O volume

“ e xX™ e o nivel do reservatério, ou cota de

itil armazendvel é dado pela diferenga entre x™
montante, ¢ uma fun¢do ndo linear do volume de dgua armazenado, e sua representacio nas
etapas de planejamento, normalmente, é realizada por polindmios construidos a partir de estudos
topograficos da regido do lago da usina. As unidades normalmente utilizadas sdo o metro sobre o
nivel do mar (cota) e o hectdmetro cibico (hm3) para o nivel e volume, respectivamente.

A Casa de Forca, ou Casa de Mdaquinas, corresponde ao espaco fisico onde se localizam as
Unidades Geradoras da usina, ou seja, local onde a producdo da energia elétrica € consumada.
Como mencionado anteriormente, os condutos for¢ados transportam os recursos hidricos do
reservatorio até a aducdo das méquinas, que apds moverem as pas da turbina s@o devolvidas ao
leito do rio por meio do chamado Canal de Fuga. A varidvel ¢ ilustra a vazdo turbinada no
esquema da usina.

O vertedouro, na maioria das grandes usinas, consiste de estruturas de comportas metdlicas,
cuja funcdo principal € extravasar o excedente de dgua do reservatdrio, quando este se encontra
proximo a seus niveis maximos e a vazao turbinada ndo € suficiente para descarregar toda a 4gua
que aflui a usina. Assim, esta estrutura € fortemente ligada a seguranca operativa do

empreendimento na medida em que € a principal responsdvel pelo controle do nivel do

reservatorio dentro dos niveis maximos de seguranca. Salvo casos especificos, a opera¢do normal
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das usinas procura programar a geracdo de energia de modo a minimizar o vertimento de dgua,
por meio da maximizacdo da turbinagem e/ou incremento do armazenamento do reservatorio. Na
Figura 2.1 o vertimento estd representado pela varidvel v e a defluéncia total, que consiste da
soma da vazao turbinada (g) e vazao vertida (v), € representado pela varidvel u. A cota de jusante,
indicada pela varidvel ht(u), € representada por polindmios em funcdo da vazdo defluente total,
ou, apenas, da vazdo turbinada.

Ainda com relacdo a Figura 2.1, a varidvel h representa a altura de queda bruta que se
configura como a diferenca entre a cota de montante e a cota de jusante.

Para mais informagdes sobre os principais elementos que compdem uma usina hidrelétrica e
que sdo responsdveis pela produ¢do hidraulica, recomenda-se a consulta dos trabalhos de [21] e

[22].

2.2 Formulacao do Problema de Otimizacao Hidrotérmica

O objetivo do problema de otimiza¢ao hidrotérmica de médio e longo prazo € encontrar uma
estratégia de operacdo que defina as metas de geracdo para as usinas hidrelétricas e usinas
térmicas, para cada estdgio do horizonte de planejamento, com vistas a garantir o atendimento a
carga com minimiza¢do do custo total de operacdo. O custo total da operagcdo representa os custos
de geracdo térmica, importacdo de sistemas vizinhos e penalidades por corte de carga, os quais
podem ser agregados e entendidos, de maneira geral, como geragao térmica, ja que a importacao
e os cortes de carga podem ser representados por térmicas ficticias.

A formulagdo matemdética da programacdo ndo-linear deterministica para usinas
individualizadas enunciada para solucdo do problema de otimizagdo da operagcdo energética de

sistemas hidrotérmicos € apresentada a seguir [23], [24] e [25]:

min i P, DZJ: w,(g,, )} 2.3)
S.a.

G +h =D, O (2.4)
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nas quais:

J

G, =Yg,

= e

§j<gj,t<gj Dj,t
i

F = Zpi,r e
i=l

f .
Xir = Xira +(yi,r + Zuk,r _ui,rj 10é Ui, 1

K0Q,

— med .
hi,t = hf, ('xi,t )~ ht, (ui,t) - hpi(qi,t) Ui, ¢
X, tx .
x?;ed - i,t-1 Jt Dl,t
’ 2
Pi, = ki |]li,t D?i,r Ui, ¢
— Li, ¢
ui,t - qi,t + vi,t
X, S Xis S Xig Hi 1
u, Su;, Suig Ui,
- Uit
4, <49, =q,h,)
Oi, ¢

u, 20, x,, e x;, dados

it =

T: namero de intervalos de tempo;

I: nimero de usinas hidrelétricas do sistema;

J: ndmero de usinas termelétricas do sistema;

A\ coeficiente de valor presente para o intervalo ¢;
¥{.): fungdo de custo da usina termelétrica j, em $;

g geracdo de energia da usina termelétrica j, em MWmédios;
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pir: geracdo de energia da usina hidrelétrica i, em MWmédios;
G;: geracdo de energia térmica total, em MWmédios;
P,: geracdo de energia hidrelétrica total, em MWmédios;

D;: mercado a ser atendido, em MWmédios;

g : geracdo minima da usina termelétrica, em MWmédios;
—J

g ;+ geragdo maxima da usina termelétrica, em MWmédios;
x;, - volume do reservatorio da usina i, em hm3;

xl.,"ied : volume médio do reservatdrio da usina i, em hm?3;

h. . : altura de queda liquida do reservatdrio, em m;

hp, : perda hidraulica, em m;

Xi:: volume maximo do reservatdrio da usina i, em hm?3;

X, . : volume minimo do reservatodrio da usina i, em hm3;

Zit

u;,: vazao defluente mdxima da usina i, em m%/s;
u;,: vazao defluente da usina i, em m3s;
u. . : vazao defluente minima da usina i, em m3/s;

q;, : vazdo turbinada da usina i, em m3/s;

5 .. (h;,) - engolimento maximo da usina i, em m?/s;

q,: vazdo turbinada minima da usina i, em m3/s;

v, vazdo vertida da usina i, em m?/s;

Y;,: vazdo incremental afluente a usina i, em m?s;

hf,(x) : funcdo da cota montante do reservatdrio da usina i, em m;
ht,(u) : funcdo da cota jusante do canal de fuga da usina i, em m;
At, : tamanho do intervalo do tempo ¢, em s;

Q. : conjunto das usinas imediatamente a montante da usina i;
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O custo da geracdo térmica € representado pela funcdo ¥j(.) e, como mencionado, pode
contemplar além do custo de geracdo termelétrica, o custo de importacdo de energia de sistemas
vizinhos e o custo de penalidades por cortes de carga, haja vista que estas atividades podem ser
modeladas como térmicas ficticias. A minimizac¢do da func¢do ¥j(.), indicada na equagdo (2.3),
resulta em uma funcdo convexa crescente da geracdo complementar, portanto, decrescente da
geracdo hidrelétrica, P,. O parque térmico foi considerado com uma configuragdo estdtica e com
valor total da ordem da poténcia do parque hidrelétrico.

A equagdo (2.4) ilustra o atendimento pleno a demanda, o qual € atribuido a soma da produgao
hidrelétrica total (P;) com a produgdo termelétrica total (G,).

As equacgdes (2.5) e (2.6) elucidam, respectivamente, a geracao térmica total por instante de
tempo (G,) e os limites operativos de cada planta térmica.

A producdo hidraulica, como apresentado nas equagdes (2.1) e (2.2), é uma fungdo ndo linear
do nivel de armazenamento e da vazdo turbinada e, na formulacdo do problema de otimizacao
hidrotérmica foi representada pelas equacdes (2.11) e (2.7) que correspondem a producdo
individual das plantas hidrdulicas e a producao total do parque hidrelétrico, respectivamente.

O balango hidrdaulico do reservatério foi representado pela equagdo (2.8) e, basicamente,
indica que o armazenamento do tempo 7+/ é o armazenamento inicial somado a diferenca entre o

volume de 4gua que afluiu a usina e o volume de 4gua turbinado mais o volume vertido no tempo

tt
10°

t. O multiplicador exerce, na equacdo citada, a fun¢do de converter a unidade de vazao

(m3/s) das varidveis de turbinagem, vertimento e afluéncia em unidade de volume (hm?3), para
qualquer intervalo de tempo que se queira trabalhar.

Com relagdo a varidvel vertimento, tem-se que seu efeito na equacdo de conservagdo de dgua
(2.8) € o mesmo que o da varidvel turbinagem, ou seja, apresentam a reducdo do volume
armazenado da usina como conseqiiéncia. Entretanto, seu efeito na fungao objetivo é o oposto da
turbinagem, pois contribui negativamente na produc¢do de energia, jd que ndo movimenta as
turbinas e ainda eleva a cota do canal de fuga, reduzindo a queda liquida (para algumas usinas, ja
que outras nao apresentam influéncia do vertimento no canal de fuga). Neste contexto, sempre

que for possivel turbinar ndo se deve verter, o que torna o vertimento uma vazao excedente ao

engolimento médximo, ¢,,(h;,) e, portanto, ndo se caracteriza propriamente como uma varidvel de
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decisdo®. Dessa forma, o objetivo do problema € decidir o montante de turbinagem total em cada
estdgio. Caso este montante seja inferior a afluéncia, acumula-se o excedente no reservatorio, até
que a equagdo de balanco hidrico indique o limite de armazenamento operativo, quando, entao,
passa-se a realiza¢do do vertimento.

Os limites operativos de volume do reservatorio e de defluéncia da usina, indicados nas
equagdes (2.13) e (2.14) foram indexados ao tempo para acomodar alguma eventual restri¢ao
operativa hidrdulica conjuntural relativa, por exemplo, a questdes ambientais, a manutencdes de
componentes da usina, a usos consuntivos do manancial, controle de cheias e volume de espera,
entre outras.

A solucdo do problema de programacdo nao-linear deterministica para usinas individualizadas
enunciada pelas equacdes (2.3) a (2.16) pode ser simplificada pela decomposi¢do 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
Econdmico Termelétrico, ou DET como é abordado na literatura, e o Despacho Econdmico
Hidrelétrico. A solu¢do do Despacho Econdmico Termelétrico deve, para toda a faixa de
operacdo do sistema térmico, distribuir, entre as usinas termelétricas do sistema, a geracao
térmica total de modo que o custo seja minimo. Como produto, levanta-se a fungdo ‘¥(.), que
representa 0 minimo custo da complementacdo térmica. Esta fun¢do representa o custo do
problema hidraulico que, assim, pode ser resolvido de maneira individualizada. As equagdes
(2.17) e (2.18) ilustram os problemas do despacho hidrelétrico e termelétrico, respectivamente.

No Sistema Elétrico Brasileiro as fungdes de custo de geragdo termelétrica, para cada UTE,
sdo consideradas lineares, de modo que o custo marginal do despacho das UTE’s é constante.

Assim, a fun¢do de custo total da operacdo pode ser aproximada por uma fun¢do quadratica da

complementacdo a producao hidrelétrica [25].

min i A Di w(D,-P) (2.17)
=1 j=1

S.a

(2.7)a(2.16)

* Esta consideragio do vertimento é valida para sistemas onde nio ocorram vertimentos turbindveis. Para implementacdes no Sistema
Interligado Nacional, em que se destaca a elevada composicdo hidrelétrica na matriz energética, existe a possibilidade da ocorréncia de
vertimentos turbindveis e, portanto, a hipdtese sobre a varidvel vertimento adotada neste trabalho ndo se aplicaria.
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na qual:

J
LP(Gt): min jZ: le(gj,t) (2.18)
s.a

(2.5)a(2.6)

2.3 Sistemas de Inferéncia 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, freqiientemente, como uma tarefa complexa,
sendo que grande parte desta complexidade pode ser atribuida a presenca de incerteza e
imprecisdo nas varidveis do modelo. A interagdo humana com os problemas praticos do mundo
real € munida pelo seu raciocinio aproximado, ou seja, posto que a capacidade intelectual humana

nao é capaz de processar completamente todos os elementos do sistema real, a solugdo
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aproximada, mas que atende as necessidades, € obtida por inferéncia considerando as incertezas
envolvidas. [27]

Em geral, o conhecimento sobre os diversos sistemas ou modelos reais é aproximado e a
representacdo deste conhecimento, utilizando modelos cldssicos, resulta em uma representagao
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 imprecisoes. A ldgica nebulosa estende os conceitos da
l6gica booleana cldssica para os nimeros reais. Ao contrario da légica cldssica, que tem somente
dois valores, verdadeiro ou falso, a légica nebulosa € multivalorada, onde os valores sdo
conjuntos nebulosos e o produto final € o raciocinio aproximado [29].

Sistemas nebulosos, como abordado em [30] e [31] s@o sistemas computacionais reconhecidos
pela sua simplicidade tedrica e pela maneira intuitiva e direta que sdo aplicados. Esses sistemas,
que processam informacao e inferem conclusdes baseadas em padrdes apresentados, sdo capazes
de aplicar o conhecimento aprendido por meio de expressdes lingiiisticas que reproduzem o
raciocinio aproximado, através de regras If - Then. Essencialmente, estes sistemas sdo capazes de
processar o conhecimento de forma compreensivel e de manipular incertezas e imprecisoes
visando solucionar problemas reais complexos [32].

Um conjunto nebuloso A € caracterizado por uma fung¢do de pertinéncia (ou fungdo
caracteristica) ua(x), a qual associa a cada elemento de um dominio, espaco ou um universo de
discurso X, um nimero real no intervalo unitario [0,1], com o valor de xs(x) em x representando o
grau de pertinéncia de x em A [28].

As fungdes de pertinéncia associadas aos conjuntos nebulosos dependem ndo somente do
conceito a ser representado, mas também do contexto no qual s@o usadas. As fun¢des podem ter
diferentes formas e algumas propriedades, como continuidade, podem ser exigidas [33]. A forma
das fungdes de pertinéncia utilizada neste trabalho foi a triangular, a qual € descrita por meio da

equagdo (2.19), como segue:

30



0 se x<a
r7d se xUla,m]
m-—a
M, (x) = (2.19)
b-x se xU[m,b]
b-m
0 se x>b

nas quais:
M, (x): funcdo de pertinéncia da varidvel x;
m: valor modal;
a: parametro de dispersao inferior;

b: parametro de dispersdo superior;

A Figura 2.2 apresenta, como exemplo, um grafico da fung¢do de pertinéncia com forma

triangularecomm=2,a=1eb =3.

—

o
e

Funcao de Pertinéncia
o o
)

o
[¥)

o

elemento x
Figura 2.2 — Funcdo de pertinéncia na forma triangular
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Sistema de Inferéncia Nebulosa

O Sistema de Inferéncia Nebulosa (Fuzzy Inference System — FIS) € uma técnica
computacional popular baseada nos conceitos de conjuntos nebulosos, regras If-Then nebulosas e
raciocinio aproximado nebuloso. Em funcdo de sua natureza multidisciplinar, o sistema de
inferéncia 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 ndo-linear do espagco de entradas para o
espaco de saidas. Este mapeamento € obtido através da combinacdo de regras nebulosas do tipo
If-Then, as quais descrevem o comportamento do sistema a ser modelado, por meio de entradas e
saidas reais. Como resultado, o modelo obtido cristaliza um sistema de tomada de decisdo ou de
reconhecimento de padrao.

A principal caracteristica do sistema de inferéncia nebuloso é a base de regras If-Then. Estas
regras reproduzem o raciocinio humano através de expressoes lingiiisticas com vistas a extrairem
conclusdes (conseqiientes) com base em informagdes fornecidas (antecedentes). O formato geral

de uma regra nebulosa € ilustrado pelas equacdes (2.20) e (2.21):

SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente> (2.20)

SE [x é A] ENTAO [y é B] (2.21)

Para exemplificar a utilizagcdo de varidveis lingiiisticas na formulagdo dos problemas
nebulosos, a Figura 2.3 apresenta as funcdes de pertinéncia e os termos lingiiisticos indexados
(baixa, média, alta) que caracterizam um conjunto nebuloso, obtido apenas como exemplo,
relacionado a varidvel nebulosa vazdo, no universo [0, 1200]. Assim, pode-se verificar que a
fuzzificacdo da varidvel vazdo = 400 m3/s resulta em pertinéncia igual a 0,6 para a afirmacao
vazdo € baixa, pertinéncia igual a 0,18 para a afirmacdo de vazdo € média e pertinéncia igual a

0,0 para a afirmacdo de vazdo € alta.
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0 200 400 600 800 1000 1200
Vazéo Afluente (m¥s)

Figura 2.3 — Exemplo de funcdes de pertinéncia representando a varidvel vazio afluente

Para fins de ilustragdo da estrutura de um sistema de inferéncia nebulosa genérico, a Figura
2.4 apresenta um diagrama de blocos, em que o FIS estd indicado pela linha pontilhada e sua
estrutura configura-se com saida nebulosa e com um defuzzificador para transformar a saida

nebulosa em valor real.

' Rule 1_ '
Rule2

X - Lx IsAs|[ yis | ﬂ’g{—:% aggregator ™™ Detuzzifier - y
T R
- Ruler .

Figura 2.4 — Diagrama de blocos de sistema de inferéncia nebulosa genérico [34]

Dentre as abordagens de sistemas de inferéncia nebulosa presentes na literatura, pode-se
destacar o modelo Mamdani e o modelo Sugeno. A diferenca entre eles consta na consideracao
feita com relagcdo aos conseqiientes de suas regras nebulosas.

O modelo Mamdani [35] foi inicialmente proposto como uma tentativa para o controle de uma
combinacdo de motor a vapor e caldeira através de uma base de regras lingiiisticas obtida do
conhecimento de operadores humanos experientes [36]. A configuracdo do modelo Mamdami

apresenta um fuzzificador na entrada e um defuzzificador na saida. O mecanismo de fuzzificagio
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mapeia valores da entrada em subconjuntos nebulosos e o processo de defuzzificacio mapeia
subconjuntos nebulosos da saida 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 sistemadtica para geragao de regras nebulosas a partir de um
dado conjunto de dados entrada-e-saida.

Este sistema tem como principal diferenca dos demais sistemas de inferéncia, o cédlculo da
saida y, a qual é computada como uma fun¢do da entrada, sendo usualmente linear ou constante.
Assim, com relacdo ao modelo Mamdami, salvo a diferenca na consideracdo do conseqiiente, o
restante € idéntico, ou seja, a fuzzificacdo da entrada e a aplicacdo de operacdes nebulosas. A

equacgdo (2.22) ilustra uma tipica regra nebulosa para o modelo Sugeno [39].

SE[(x;EADE (x2A)E ... (xpr € App)] ENTAO Ly =fixn,x2,....xm)] (2.22)
na qual:
x;: varidvel real de entrada;
Aj: Conjuntos Nebulosos no espaco de entradas;
J: indice da varidvel de entrada (j = 1,....M);
y: varidvel real do espaco de saidas;

f{.): fun¢do das varidveis de entrada;

A Figura 2.5 apresenta um modelo genérico de um sistema de inferéncia 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 inferéncia nebulosa do tipo Sugeno [40]

A Figura 2.6 apresenta um exemplo de inferéncia nebulosa utilizando-se o modelo Sugeno
com duas entradas, x e y, duas regras e saida z;, de cada regra, representada pela combinacao
linear das entradas x e y. Como cada regra possui uma saida real, a saida final do problema, z, é
obtida por meio de uma média ponderada com relacdo as saidas das regras. Esta estrutura da
saida € um diferencial da modelagem Sugeno, j4 que ndo necessita de método de defuzzificacao,

cujo esforco computacional, normalmente, € elevado.

Min or
Product
A A1 u B,
f\ """""""""" f\ ____________________________ W, Zi=pX+q Y+,
— j >

X Y

nA A, H B,
[\ W) Za=p,X+qQ,y+1,
> > .
X Y || Weighted Average
X Yy

- WiZ1+W2Z)
Wy + W2

Figura 2.6 — Exemplo do modelo de inferéncia nebulosa do tipo Sugeno [34]
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O sistema nebuloso do tipo Sugeno € a abordagem mais popular para modelagem nebulosa de
sistemas com série de dados entrada-saida, haja vista que apresenta uma elevada eficiéncia
computacional e ndo necessita da aplicacdo de métodos de defuzzificacdo, os quais,
normalmente, sdo operagdes matematicas complexas [34].

No desenvolvimento deste trabalho, no que tange a modelagem dos sistemas nebulosos, foi
sempre utilizada a abordagem do tipo Sugeno.

Técnicas de Inteligéncia Artificial, em especial a 16gica nebulosa tem se mostrado como uma
das dreas mais promissoras no campo de engenharia de sistemas e processamento de informacao.
Neste sentido, tem se verificado a proliferacdo de solucdes préticas, que utilizam esta abordagem,
para problemas do mundo real como, por exemplo, produtos eletronicos como a camera de
filmar, maquinas de lavar e microondas, além de solu¢gdes no campo de controle de processos,
instrumentagdo médica, sistemas de suporte a decisao, escolha de portfolio, entre outras.

No problema do planejamento da operacdo de reservatorios, a l6gica nebulosa e os Sistemas
de Inferéncia Nebulosa foram implementados com sucesso nos trabalhos [41], [42], [43] e [44].
Em [42] foram reportados excelentes resultados na utilizagdo de uma base de regras nebulosas
para reproduzir a operagdo histérica do reservatério Tenkiller Lake, EUA. Reportou-se, ainda,
que a base de regras nebulosas se mostrou robusta e estidvel com relacdo a variacdo das
premissas. Como destaques do modelo adotado, apontou-se a sua simplicidade, a sua
transparéncia e a facilidade no entendimento, j4 que a estrutura das regras imita a maneira
humana de pensar, além de exigir um reduzido esforco computacional. Em [43], verificou-se que
a utilizacdo da abordagem nebulosa permitiu considerar devidamente as incertezas das afluéncias
aos reservatorios e, ainda, resultou em solucdes estaveis e com esfor¢o computacional bastante
inferior a outras abordagens classicas. Ademais, em [41] foi feita uma revisao das metodologias
estudadas nos ultimos anos para operacao 6tima de reservatorios, a qual concluiu que sistemas de
inferéncia nebulosa e redes neurais podem vir a mitigar a deficiéncia em inferir politicas de
operacdo dos modelos de otimizacdo estocdstica implicita. Adicionalmente, concluiu que a
aplicacdo destas metodologias pode superar os desafios computacionais enfrentados pelas
modelagens de otimizagdo com estocasticidade explicita.

Para maiores informagdes sobre a teoria dos conjuntos e légica nebulosa, recomenda-se a

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

A combinagio 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 a modelagem de
sistemas, demonstram, também, algumas deficiéncias que podem vir a limitar suas aplicacdes. A
unificacdo destas metodologias resultou nas Redes Neurais Nebulosas, as quais configuram-se
com elevado mérito a modelagem de sistemas complexos, na medida em que rednem as
qualidades de ambas as citadas metodologias e, ainda, superam suas deficiéncias.

Segundo [29], a medida que as teorias relacionadas as redes neurais e aos sistemas nebulosos
se desenvolviam, observou-se que estas abordagens poderiam ser unificadas, resultando em
sistemas de caracteristicas mais completas no que se refere as suas capacidades de processamento
inteligente. Além de estas abordagens exibirem caracteristicas comuns, isto é, tratamento de
incertezas e raciocinio aproximado, cada uma apresenta propriedades exclusivas que contribuem
para compensar deficiéncias individuais da outra. De um lado, as redes neurais falham em
representar o conhecimento de forma explicita, mas exibem sua inclinacido para o aprendizado.
Por outro lado, os sistemas nebulosos sdo fracos sob o ponto de vista da aquisi¢do automdtica de
conhecimento, porém valem-se amplamente de suas caracteristicas com relagdo a manipulagao de
termos lingiiisticos.

De forma geral, uma Rede Neural Nebulosa pode ser entendida como um sistema de regras no
qual os termos das varidveis sdo definidos e ajustados a partir de um processo de aprendizagem,
fundamentado pela teoria das redes neurais que trabalham com a manipulacao numérica direta,
enquanto que a aplicacdo dos sistemas nebulosos permite expressar esta base numérica em
sentencas que podem ser facilmente compreendidas por seres humanos.

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

condicdes € satisfeito Entdo um conjunto de conseqiientes € inferido”, o qual pode ser definido da

seguinte forma:
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z

Entradas: x1 €A E ....xyéAy

Sex;é A E...xyé A, ENTAOyé g’
Regras: Sex;é A'E ... xyé A, ENTAOyég'

Sex;é AV E....xyé A ENTAOyég"

Saida: y=g

nas quais:
x;: varidvel real de entrada;
Aj: Conjuntos Nebulosos no espaco de entradas;
Jj: indice da varidvel de entrada (j = 1,....M);
i: indice do nimero de regras (i = /,....N);
gi: saida da regra i;
y: varidvel real do espaco de saidas;

g: saida final do sistema;

As citagdes que seguem abaixo foram retiradas da referéncia [45] e ilustram o potencial

atribuido aos sistemas hibridos, em especial as 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 Al 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 vém obtendo sucesso em diversas aplicagdes, como, por exemplo,
na modelagem de sistemas ndo lineares e estimagcdo de parametros [31] e [46], controle de
processos [47] e previsao de séries temporais [48], [49] e [50].

No problema do planejamento da operacao hidrotérmica, esta abordagem foi implementada
com sucesso nos trabalhos [51] e [52], que comprovaram a eficiéncia da abordagem neural
nebulosa para suporte a decisdo da estratégia de operacdo. Em [52] foi apresentada uma
metodologia para interpretacdo lingiiistica da operagdo 6tima de uma usina hidrelétrica e seus
resultados evidenciaram o potencial da rede em interpretar o comportamento 6timo para
sentencas que ilustram de forma simples a relacdo entre as varidveis utilizadas. O trabalho [51]
simulou o desempenho das redes neurais nebulosas para um sistema hidrotérmico, cujos
resultados indicaram uma performance similar a politica cldssica e menos eficiente
computacionalmente da Programac¢ao Dindmica Estocdstica.

Na seqiiéncia serd apresentado o Sistema de Inferéncia Neural Nebulosa Adaptativo, o qual

configura-se na abordagem Neural Nebulosa adotada neste trabalho.

2.3.3 Sistemas de Inferéncia Neural Nebulosa Adaptativos

O Sistema de Inferéncia 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 Inferéncia Nebulosa.

Dado um conjunto de padrdes entrada-saida, o ANFIS constr6i um sistema de inferéncia
neural nebulosa, cujos parametros associados as fungdes de pertinéncia sio ajustados por meio de
um algoritmo de aprendizado [40]. Assim, ao invés de escolher aleatoriamente os parametros
associados a uma dada funcdo de pertinéncia, esses parametros podem ser escolhidos de modo a
esculpir a funcdo de pertinéncia, automaticamente, com base no conjunto de dados entrada-saida
fornecidos.

A Figura 2.7 (a) ilustra o mecanismo de inferéncia 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 saida da camada 1 é
composta pelos graus de pertinéncia do padrao de entrada (x, y) com relagdo a seus respectivos

conjuntos nebulosos (Ai, Bi). Assumindo fun¢des de pertinéncia triangulares, conforme ilustrado
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na equacdo (2.19), esta camada possui seis paradmetros ajustdveis a;, m;, b;, com i = 1, 2. Os
parametros desta camada sdo denominados pardmetros dos antecedentes.
A segunda camada calcula o grau de ativacdo de cada regra. Neste caso, considerando a ¢-

norma utilizada como o produto algébrico (neurdnio IT), tem-se:
W = Ay () L, () i=12 (2.23)

Na terceira camada, os graus de ativacdo de cada regra sdo normalizados por meio dos
neurdnios N, que calculam um rateio do grau de ativac¢do da regra i pela soma do grau de ativacao

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

wi=— i=12 (2.24)
w, tw,

Na quarta camada, os graus de ativacdo normalizados da camada 3 sao utilizados para compor
a funcdo de ativacdo dos neurdnios da camada 4, de acordo com a equagdo (2.25). Ressalta-se
que, como o exemplo em tela aborda o modelo Sugeno de primeira ordem, a funcdo de saida das
regras € uma combinagdo linear das varidveis de entrada e os parametros p;, ¢; € r; sao

referenciados como parametros dos conseqiientes.
wi lf, =wi lp, O, +q, b, +71,) i=1.2 (2.25)

Por fim, na quinta camada os neurdnio nomeados ), computam a saida final da rede que

consiste na soma dos sinais da quarta camada. A equacao (2.26) demonstra esta formulacao.

2w
f = Zwi @‘; :iz— i=1,2 (226)
i w;
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Wi f,=px+qy+r,

f= W f,+ Wi,
Towtw

w, F=pX+qy+, =wf+ Wi,
(a)
Layer 1 Layer 4
l Layer2 Layer3 l
A l l xy Layer 5
_ Vi
x {4 " Q% o JEn
> f
y B, w, N w, w,f,
ol
B, Xy

(b)

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 parametros das funcdes de
pertinéncia foi feito por meio da combinagdo dos algoritmos de retropropagacao
(backpropagation) e de minimos quadrados (least square). Este algoritmo hibrido de
aprendizagem, que foi detalhado na referéncia [34], é composto por uma etapa forward e uma
etapa backward em cada iteragdo. Na etapa forward, apds a apresentacdo de um vetor de entrada,
sao calculadas as saidas das camadas da rede para todo o conjunto de dados do treinamento e os
parametros dos conseqiientes sdo identificados pelo método dos minimos quadrados. Na etapa
backward, os sinais de erros sao propagados da camada final para a inicial de modo a atualizar os
parametros dos antecedentes por meio do método do gradient descent. O processo de
aprendizado termina quando € atingida a tolerancia definida ou o nimero maximo de iteracdes.
[54]. Ressalta-se que esta técnica hibrida possui reduzido tempo de convergéncia na medida em
que reduz o espaco de busca do problema quando com aplicagdo pura do método
backpropagation [34].

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

O problema do planejamento da operagdo energética de sistemas hidrotérmicos, descrito na
secdo anterior deste capitulo e ilustrado pelas equacdes (2.3) a (2.16), caracteriza-se pela
otimizacdo dos recursos hidrdulicos através da maximizagdo da operacdo hidrelétrica e da
minimizacdo da operacdo térmica, com vistas a garantir um atendimento a carga de maneira
econdmica e confidvel durante todo o horizonte de estudo. Fundamentalmente, este planejamento
busca determinar a estratégia de operag¢do para o periodo em andlise, definindo uma seqiiéncia de
decisdes de geracao hidrdulica e, conseqiientes, complementagdes térmicas a serem despachadas
que resulta no menor custo de atendimento 2 demanda [11]. As metodologias utilizadas para
determinacdo desta estratégia, dd-se o nome de Politicas Operativas.

Em que pese a complexidade das relacdes entre as varidveis, a ndo-linearidade e o dinamismo
da modelagem do problema, a incerteza das vazdes pode ser atribuida a maior parcela da sub-
otimalidade dos métodos reais de planejamento da operagdo, ou seja, das politicas operativas
conhecidas. Como a decisdo deve ser tomada antes de conhecida a real condicdo operativa do
sistema, ou seja, a afluéncia as usinas, a tarefa de determinar a decisdo operativa mais proxima a
decis@o 6tima se torna bastante complexa. Ressalta-se que a chamada decisao 6tima corresponde
a solucdo tedrica deterministica do problema do planejamento da operacdo considerando o
completo conhecimento das afluéncias.

Neste contexto, apesar da realizacdo de estudos e pesquisas intensivas, nas ultimas décadas,
sobre a aplicacdo de modelos de otimizacdo para operacdo de sistemas de reservatérios, autores
como [55], [56] e [57] tém notado um distanciamento continuo entre os desenvolvimentos
tedricos e implementacdes praticas em sistemas reais. Algumas possiveis razdes para este
distanciamento, que foram levantadas por [41] e [58], incluem (i) o ceticismo de muitos
operadores de sistemas de reservatérios com relagdo a modelos que podem vir a substituir seus
conceitos, discernimentos e estratégias e, sendo assim, preferem trabalhar com os simuladores.
Adicionalmente, sdo citados a (ii) limitacdo computacional que resulta na necessidade de
simplificacdes e aproximacgdes nas modelagens, como para o caso da Programacdo Dindmica,
(iii) a complexidade mateméatica dos modelos de otimizagdo que dificultam seu entendimento,
(iv) o fato de muitos métodos de otimiza¢do ndo considerarem o risco e a incerteza de maneira
adequada, (v) a variedade de modelos de otimiza¢cdo que geram confusdo sobre qual o modelo

mais adequado para uma dada aplicagdo e, por fim, (vi) o fato de muitos modelos de otimizagdao
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produzirem apenas solugdes Otimas para a série histérica de afluéncia ao invés de regras de
operacdo condicionais. Com relacdo ao ultimo item exposto (vi), a referéncia [57] elucida,
claramente, as preocupacdes quanto a definicdo da estratégia Stima para a série historica de
afluéncia. Basicamente, argumenta-se que a solucdo ndo apresenta os principios, ou as
estratégias, da operacdo do sistema explicitamente definidos, sendo necessario uma interpretacao
exaustiva dos resultados para extrair um plano de operacdo a ser usado em implementacdes
praticas. As citacdes que seguem abaixo foram retiradas da referéncia [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 limitagdes da aplicacdo pratica das politicas operativas conhecidas, como
mencionado acima, e considerando, ainda, os elementos necessdrios para viabilizar a aplica¢do de
politicas operativas em sistemas reais, foi proposta e desenvolvida uma politica baseada em um
sistema de inferéncia nebulosa, cuja estrutura consiste em base de regras do tipo SE
<antecedente> ENTAO <conseqiiente> e cujo método de aprendizado neuro-adaptativo utilizou-
se de informagdes da solu¢do 6tima do problema de otimizacdo energética para fins do

treinamento das regras.
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O desempenho da politica operativa proposta foi avaliado segundo critério de comparagdo a
outras modelagens de politicas operativas reais, como a Programacdo Dinamica Deterministica, a
Programacdo Dinamica Estocastica e o Controle em Malha Aberta.

As metodologias, de cada uma das politicas operativas citadas acima, sdo apresentadas a
seguir com destaque para a modelagem, a aplicabilidade, as qualidades e as deficiéncias de suas

implementagdes.

2.4.1 Politica Operativa baseada em Sistema de Inferéncia Nebulosa

ApOs a apresentacao dos conceitos do Sistema Neural Nebuloso utilizado neste trabalho, serd
detalhado o processo de implementacdo e simulagdo da metodologia proposta.

Primeiramente, o problema foi tratado por um modelo de otimiza¢do deterministico com
perfeita previsdo de vazdo, tal qual o problema citado nas equagdes (2.3) a (2.16), cuja solugdo se
configura na politica chamada, neste trabalho, de Otimo Absoluto (OA) e que utiliza um modelo
baseado em algoritmos de fluxo em rede nao linear com arcos capacitados [59], [23] e [60]. O
resultado do modelo do Otimo Absoluto, que representa a melhor operacdo possivel para a planta
em andlise, foi utilizado como informagdo para treinamento da rede neural-nebulosa. As
informagdes Otimas consideradas no treinamento foram as vazdes afluentes passadas, as vazdes
turbinadas e os volumes tteis dos reservatérios em cada més do horizonte simulado, cujo periodo
foi de 1932 a 2005.

Apds o treinamento, foi obtida uma base de regras de inferéncia nebulosa, do tipo SE
<antecedente> ENTAO <conseqiiente>, que ird reproduzir o comportamento 6timo da usina
através da defini¢do da vazdo turbinada, em cada estdgio, em funcdo das condi¢des de entrada
estipuladas.

A Figura 2.8 ilustra o fluxograma do processo de implementacdo desta politica operativa,

desde a composi¢ao dos dados para o treinamento até a aplicacdo da base de regras.
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Figura 2.8 — Fluxograma do processo de implementacdo da politica Operativa baseada em
Sistema de Inferéncia Nebulosa

A politica proposta considera adequadamente a incerteza das vazdes através de sua
modelagem nebulosa, além de permitir a representagdo individualizada das usinas, incluindo suas
restri¢des operativas e caracteristicas de producao nao-linear, ja que se trata de uma reproducao
do modelo de otimizacdo deterministico. Adicionalmente, esta abordagem configura-se com
reduzido esforco computacional e permite uma visualizacdo mais clara e melhor entendimento
dos resultados do modelo e das relagdes fisicas das varidveis, ja que consiste em um sistema de

regras nebulosas simples, do tipo SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>.

2.4.2 Politica Operativa baseada em Programacao Dinamica

A Programacdo Dinamica (PD) é uma técnica proposta por Richard Bellman, em 1957, [61]
que apresenta elevada importancia e popularidade em diversas dreas de estudo, principalmente,
em funcdo de sua capacidade de abordar com sucesso a estocasticidade e a ndo-linearidade dos
problemas. Além disso, a PD caracteriza-se pela vantagem de decompor problemas complexos

em uma série de problemas que sao resolvidos recursivamente [55].
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Entretanto, sua aplicabilidade € limitada no tratamento de problemas de grande porte, haja
vista que exige a discretizacao do espago de estados, 0 que ocasiona no crescimento exponencial
do esforco computacional proporcional ao nimero de varidveis de estado. Na literatura, esta
limitagdo associada ao porte dos problemas tratados pela Programacdo Dinamica é denominada
"maldicao da dimensionalidade” (“‘curse of dimensionality”).

Na PD, o problema se divide em estdgios e a melhor decisdo em cada estagio € determinada de
acordo com a situacdo, ou estado, em que o sistema se encontra. A otimalidade é baseada no
conhecimento prévio de todas as possibilidades futuras e suas conseqiiéncias, de modo a
satisfazer o principio da otimalidade de Bellman [61]. Assim, o custo total de operacdo é dado
pelo custo da decisdo no préprio estigio com o custo futuro pré-determinado a partir do estigio
seguinte [62].

O principio da otimalidade de Bellman estabelece que se ¢, , para t = k,...,T, € uma politica

Otima estando o sistema no estado (xi.;) € no estagio ¢ = k-1, entdo q,* , para t = k+1,...,T, serd uma

politica 6tima para o estado inicial (x;) = O(xc.;, Y& gk ) O estigio t = k, no qual y, representa a
vazdo afluente (no caso do problema da operacdo hidrdulica) e @ representa a equagdo de
transi¢do de estado do modelo. Em resumo, dado o estado atual do sistema, a decisdo 6tima para
cada um dos estagios seguintes nao depende de estados ou decisdes passadas.

No problema tratado neste trabalho, com relacdo a PD, as varidveis de estado se caracterizam
no armazenamento das usinas, as variaveis de decisdo se caracterizam na vazdo turbinada,
enquanto que os estdgios configuram-se nos meses do planejamento.

O problema de PD ¢é resolvido por meio de solu¢do backward na qual a busca de politicas
6timas parte do estagio final 7, onde o custo terminal ar(xr) é conhecido e segue até o estagio
inicial. Este processo, matematicamente, ocorre segundo a equacdo recursiva ilustrada pela
equacdo (2.27).

Assim, em cada estdgio as decisdes sdao determinadas através da minimizacdo da soma do
custo presente com o custo futuro, assumindo decisdes Otimas para todos os estagios
subseqiientes. As equagdes (2.7) a (2.16) indicadas anteriormente sdo mantidas para

representacao da equacgdo de transi¢do de estados e das restricdes do problema.

a_(x_) =min{WD, -P)+ A & (x,)) (=T, T-1,..1  (2.27)
9
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na qual:
a;: custo futuro minimo;
x;. variavel de estado, volume, no estagio t;
T: namero de intervalos de tempo;
A coeficiente de valor presente para o estagio f;
g: decisdo do estégio t;

W (Dt -P ): custo presente da complementacao térmica;

Por fim, depois de realizado o processo backward do estagio final, T, até o estdgio inicial
todos os caminhos de minimo custo estdo mapeados, ou seja, para cada estado do sistema, em
cada estdgio, existe uma decis@o 6tima de turbinagem com um custo operativo associado. Este
mapeamento, que ¢ denominado tabela de decisdo, serd utilizado pelo simulador como definidor
das regras de operacao da usina.

A Figura 2.9 ilustra o fluxograma do processo de obten¢do da tabela de decisao e simulacdo de

uma politica de Programacdo Dindmica, conforme descrito anteriormente.

Programacdo Dindmica

1 1
Série de Vazdes | Y@ || Ajuste de Vazdes | " . :
s > Otimizador I
Historicas . X
. (No caso da PDE) |
1 1
1 1
TABELA
DE
DECISOES
v
Modelo
Vazdo Atualizacdo do
> de »  Estado do Sistema
> Simulagao

Figura 2.9 — Fluxograma do processo genérico de uma politica de Programac¢do Dinamica

Neste trabalho, considerou-se duas abordagens de Programacdo Dindmica, quais sejam a
Programacdo Dindmica Deterministica e a Programacao Dinamica Estocéstica Markoviana. Suas

especificidades serdo descritas a seguir.

47



Programacao Dinamica Deterministica

A primeira abordagem da PD considerada foi a Programacao Dinamica Deterministica (PDD).
Esta modelagem caracteriza-se pela aplicacdo da metodologia da PD considerando um cendrio
fixo de afluéncia previamente fornecido. Nesta dissertacao, trabalhou-se sempre com cendrio de
afluéncias mensais de acordo com as Médias de Longo Termo (MLT).

A formulacdo apresentada pela equagdo recursiva (2.27) e pelas equagdes (2.7) a (2.16), que
representam a equacgdo de transicao de estado e as restricdes do problema, se mantém inalterada.

A cada estdgio t, o volume util do reservatério € discretizado em um nuimero definido

previamente, entre x™" e x" . Para cada possivel estado de armazenamento no inicio do

intervalo, sdo avaliadas todas as possiveis decisdes de turbinagem g¢,, discretizadas entre g.¢4q,,

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

o processo de decisdo para a PDD.
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Figura 2.10 — Esquematico da decisdo no estdgio ¢-/ para a PDD [25]

Como resultado da PDD, obtém-se tabelas de decisao mensais com valores de decisdo 6tima e

custo associado para cada estado discreto de armazenamento de cada estagio do modelo.

Programacao Dinadmica Estocastica

A segunda abordagem da PD considerada foi a Programacdo Dindmica Estocdstica. Esta

modelagem caracteriza-se pela aplicacdo da metodologia da PD considerando um cendrio
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probabilistico de afluéncia, caracterizado pela distribuicdo de probabilidades das vazdes do
histdrico e correlacdo com vazdo passada.

Segundo [25], quando o ajuste de probabilidades € feito de forma isolada usando apenas as
informacdes do més correspondente ao estigio em questdo, tem-se a Programacdo Dinamica
Estocéstica Independente (PDEI). Considera-se desta forma que a afluéncia do més atual nado é
influenciada pelas afluéncias dos meses anteriores.

Quando se considera que as vazdes afluentes seguem uma tendéncia e, portanto, que a
afluéncia de um dado més pode ser melhor estimada se forem observadas as informag¢des dos
meses anteriores, tem-se a chamada PDE dependente. As funcdes de distribuicio de
probabilidades para cada més sdo ajustadas considerando a correlagdo entre o més atual e os
anteriores.

Neste trabalho, considerou-se a aplicacdo da Programacao Dinamica Estocéstica Markoviana
(PDEM), cuja sistematica contempla a utilizacdo de um modelo markoviano na representacdo da
estocasticidade das vazdes na PDE [63]. Este modelo € baseado em um processo periddico auto-
regressivo de ordem 1, sob a hipétese de que a vazdo afluente ao sistema em um estigio ¢
qualquer do periodo de planejamento depende somente da vazao afluente ocorrida no estagio ¢-1.
Esta consideracdo pode ser interpretada como uma tentativa de representar a tendéncia
hidrolégica no processo de decisdo operativa das usinas.

Neste caso, as varidveis de estado no modelo sdo representadas pelo volume armazenado, x;, €
pela vazao afluente do estdgio anterior, y,;. A varidvel de decisdo continua sendo representada
pela turbinagem. O ajuste das vazdes com base na fung¢do de densidade de probabilidade

condicional, que correlaciona a varidvel vazdo y, com y,; é representado por f(y,/y,_) e a
probabilidade associada é representada por p,(y,/y,,). Neste contexto, a equacdo recursiva

indicada na equacdo (2.27) para a PDD ¢é reformulada como segue:

0y (X yp) =min{E, (WD, = F)+A, [, (x,, )1} (2.28)

na qual:

E,,_[.]: valor esperado com relacdo a afluéncia no estagio t;

x;. variavel de estado, volume, no estagio t;
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y¢: varidvel de estado, vazao, no estagio f;
A coeficiente de valor presente para o estagio f;
g: decisdo do estéagio t;

W (Dt -P ): custo presente esperado da complementagdo térmica;

a (xt , yt) : custo futuro esperado minimo;

Assim, em cada estdgio as decisdes sdo determinadas através da minimiza¢do da soma do
custo presente esperado com o custo futuro esperado, assumindo decisdes 6timas para todos os
estdgios subseqiientes.

Esta formulacdo € denominada do tipo “decisdo-acaso”, ja que as decisdes sdo tomadas sem o
conhecimento das vazdes afluentes no préprio més, mas em fung¢do da distribuicdo de
probabilidade das vazdes.

A Figura 2.11 ilustra o processo de decisdo da PDEM, evidenciando a nova composi¢do do
espaco de estados que passa a ser dependente da vazdo do més anterior, além do volume
armazenado. Neste contexto, para cada possivel estado de armazenamento no inicio do intervalo,
percorrem-se os estados discretos de afluéncia do més anterior e para cada conjunto de estado sdao

avaliadas todas as possiveis decisoes de turbinagem.
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Figura 2.11 — Esquematico da decisdo no estdgio t-/ para a PDEM [25]
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Como resultado da PDEM, obtém-se tabelas de decisdo mensais com valores esperados de
decisdo 6tima e custo associado, em cada estdgio, para cada estado discreto de armazenamento e

cada estado discreto de afluéncia do més anterior.

2.4.3 Politica Operativa baseada em Controle em Malha Aberta

A politica 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 a Programacdo Dindmica em problemas envolvendo incertezas. A PD pode ser
caracterizada como uma politica de controle em malha fechada, ja que determina, de maneira ex-
ante, as regras de operacdo que atribuem uma decisdo 6tima para cada possivel estado do sistema
em cada estagio do periodo de planejamento.

Na politica de malha fechada, ndo se procura obter valores numéricos 6timos, mas se procura,
de fato, encontrar uma regra de operacio que forneca, em cada estigio 7, uma decisdo 6tima ¢,
para cada possivel estado x; do sistema [63].

Na formulacdo de um problema de Controle em Malha Aberta, para cada estigio ¢ de
planejamento, uma medida do sistema € observada e utilizada como condig¢@o inicial na solucdo
do problema deterministico para o restante do horizonte de otimizacdo, intervalo [#, T]. Apenas a
solucdo 6tima do primeiro estdgio de otimizacdo € selecionada para atuar no sistema. Uma nova
medida € observada para o estdgio t+/, a partir do qual o procedimento € repetido [62].

No problema de planejamento da operacdo energética, o Controle em Malha Aberta, é uma
politica operativa baseada num processo adaptativo de tomada de decisdes, em que, a cada
intervalo de tempo, um previsor de vazdes alimenta o otimizador que define as metas 6timas de
operacdo. O procedimento previsdo/otimizagdo € repetido a cada intervalo do horizonte de
planejamento visando minimizar os desvios na trajetoria 6tima dos reservatorios das usinas, 0s
quais sdo ocasionados pelos erros entre os valores previstos e verificados das vazdes [64].

Segundo [62], a vantagem associada a politica de controle malha aberta estd na variedade de
técnicas de otimizacdo disponiveis para resolver o problema deterministico resultante, além da
abordagem ndo exigir o armazenamento de uma grande quantidade de varidveis, como ocorre na
politica de controle malha fechada da programacao dinamica. Sendo baseada em um modelo de

otimizacdo deterministico, a politica de malha aberta permite ainda a representagdo do sistema
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hidrdulico em detalhes, considerando cada usina individualmente, com suas préprias restri¢des
operacionais e caracteristicas de producao.

A Figura 2.12 ilustra o fluxograma do processo previsao/otimizacdo da politica de Controle
em Malha Aberta. Nota-se que, a cada estagio, o otimizador é reabastecido com uma nova

previsdo de vazdo e com a saida do simulador, que oferece a atualizacdo das varidveis de estado

do sistema.
Politica CMA
: Vazdo :
Série de Vazoes Vazdo :k Previsor de Vazoes Prevista Otimizador :
.. > > r 1
Historicas ! Afluentes > Min> WP - D,y !
: ’ 1
X 1
Decisdo de
\ Vazdo Turbinada
A 4
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Vazdo Atualizagdo do
> de ———@——> Estado do Sistema
> Simulacao

Figura 2.12 — Fluxograma do processo de implementagdo da politica Operativa baseada em
Controle em Malha Aberta

Neste trabalho, para implementagdes da politica CMA, foi tomado os valores mensais da
Média de Longo Termo (MLT) como previsor. Além disso, adotou-se um periodo de otimizacao
varidvel, entre 12 e 23 meses, e fixou-se o0 més final como o més de inicio do periodo seco,
quando normalmente os reservatdrios estdo com suas capacidades de armazenamento totalmente
preenchidas [65].

A politica operativa do Controle em Malha Aberta, que foi abordada no trabalho [62], foi
implementada e testada para a operacdo energética de sistemas hidrotérmicos com uma unica
usina hidrelétrica no trabalho [65], o qual mostrou desempenho similar a programacao dinamica
estocéstica. No trabalho [64] a abordagem, cujo nome dado foi de Controle Preditivo, foi
estendida e adaptada para aplicacao no Sistema Interligado Nacional.

Para mais informacdes sobre a politica do controle em malha aberta, recomenda-se a consulta

dos trabalhos [62], [64] e [65].
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Capitulo 3

Estudo de Casos

Este capitulo apresenta os estudos de casos e a anélise dos resultados obtidos com a simulacao
da metodologia neural nebulosa no planejamento da operacdo energética de sistemas
hidrotérmicos. Estes resultados foram comparados com outras politicas operativas como as
politicas de programacao dinamica e a politica de malha aberta. Estas politicas foram abordadas
em trabalhos anteriores, conforme apresentado no Capitulo 2. Os estudos de casos foram
desenvolvidos considerando um sistema formado por um unico reservatdrio e foram realizados
para cinco usinas hidrelétricas pertencentes as quatro regides do Sistema Interligado Nacional,

quais sejam a regido Sudeste/Centro-Oeste, a regido Sul, a regido Nordeste e a regido Norte.

3.1 Ambiente de Simulacao

As simulagdes de todas as politicas abordadas neste trabalho foram realizadas no ambiente do
HydroLab [23], software de otimizagcdo e simulagdo hidrotérmica desenvolvido no laboratério
COSE da UNICAMP. Dentro deste ambiente, utilizou-se o médulo HydroSim LP [23] para
implementacdo das politicas operativas. Este modulo realiza a simulacdo em base mensal,
considerando as usinas individualizadas e todas as restricdes expressas na formulacdo do
problema de otimiza¢do da operagdo apresentada no capitulo 2.

O desenvolvimento da politica de operac@o por meio do sistema de inferéncia nebulosa, qual
seja o treinamento e validacdo 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 udnico reservatorio, a fim de se
observar o comportamento da politica de Rede Neural Nebulosa (RNN) com um maior
detalhamento aos parametros definidores da otimiza¢do da producado hidrelétrica e de maneira
comparativa as demais politicas. As politicas operativas utilizadas na comparacdo foram as
politicas de programacdo dindmica e a politica de malha aberta. Nas politicas baseadas em
cendrio deterministico de afluéncia foi utilizado o histérico de vazdes, correspondentes aos
registros dos anos de 1932 a 2005. Para permitir uma andlise das politicas, independentemente do
perfil hidrolégico e caracteristicas das usinas, as simulagdes e as comparagdes das politicas foram
efetuadas para cinco usinas do Sistema Interligado Nacional, representando todas as quatro
regides do SIN.

As Usinas Hidrelétricas escolhidas para compor os sistemas de tnico reservatério foram a
UHE Barra Grande e a UHE Machadinho na regidao Sul, a UHE Emborcacao na regido Sudeste, a
UHE Sobradinho na regido Nordeste e a UHE Tucurui na regido Norte. Em cada sistema
considerou-se a presenca de um parque termelétrico de mesmo porte cujo custo foi modelado
como uma fun¢ao quadratica.

A UHE Barra Grande esta localizada no Rio Pelotas, na bacia do Rio Uruguai e contribui com
690 MW de poténcia instalada ao Sistema. Possui, na configura¢do atual de usinas, o quarto
maior reservatorio de regularizagdo da regido Sul, com 2.193 hm3 de volume armazendvel. Sua
vazao afluente média histérica (anos de 1931 a 2006) configura-se com valores da ordem de 293
m?3/s, entretanto sua variabilidade hidroldgica, ou seja, sua elevada alternancia de valores de
vazdo e sazonalidade pouco marcante, sdao bastante relevantes, conforme destacou [66],
principalmente em funcio do perfil meteoroldgico errdtico da regido Sul e da composi¢do do solo
da regido, que favorece o rapido escoamento da chuva pela calha do rio.

Segundo [67], apesar da grande 4rea de drenagem da bacia do Uruguai (cerca de 45.000 km?
até a UHE It4), o escoamento na regido € bastante rapido devido as altas declividades dos rios e a
predominiancia do escoamento superficial, decorrente da fina camada de solo argiloso. Em geral,
as rochas que formam o substrato desta regido apresentam pouca porosidade e baixa capacidade
de absorver e armazenar a d4gua do solo. Estas caracteristicas sdo responsaveis por um regime

fluvial estritamente ligado ao regime pluvial, tendo como conseqiiéncia defldvios didrios
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dependentes das condi¢des meteoroldgicas, as quais apresentam grande variabilidade. O trecho
da referéncia [68] ilustra o tema em tela:

“Em conseqiiéncia das caracteristicas fisicas da bacia, tais como relevo
pronunciado, fortes declividades, solos relativamente argilosos, rasos e pouco
permedveis e substrato rochoso de basalto com baixa capacidade de armazenamento e
regularizacdo, as cheias no rio Uruguai ocorrem com muita rapidez e a vazdo do rio é
bastante varidvel. Além disso, as cheias na bacia ocorrem com maior freqiiéncia no
inverno, porém ocorrem cheias em qualquer época do ano devido as condicionantes
climdticas.”

A UHE Barra Grande € a principal usina, em termos de regularizac@o hidroldgica, da bacia do
Rio Uruguai, ja que apresenta a maior capacidade de volume armazenavel, além de se localizar
na cabeceira da bacia, em paralelo a UHE Campos Novos. Sua entrada em operacgdo, verificada
em novembro de 2005, modificou o perfil de armazenamento da regido, fazendo com que a bacia
do Uruguai passasse a ser a segunda maior bacia em representatividade de armazenamento na
regido Sul, com aproximadamente 25% da capacidade total da regido. As bacias do rio Iguacu e
bacia do Rio Jacui representam cerca de 55% e 17% da capacidade de armazenamento da regiao
Sul, respectivamentes. A Figura 3.1 ilustra a disposi¢cdo dos aproveitamentos da regido Sul
segundo suas bacias hidrograficas.

A Tabela 3.1 e a Figura 3.2 apresentam um resumo dos principais dados operativos da UHE

Barra Grande.

* Informagio das bacias da regido Sul retiradas do Relatério Didrio da Situagdo Hidraulico-Hidrolégica das Usinas Hidrelétricas do SIN — RDH
— ONS, 05/01/2009
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Figura 3.1 — Disposicao dos aproveitamentos nas Bacias Hidrograficas da regido Sul®

¢ Esquemético obtido do Informativo Preliminar Didrio da Operagdo (IPDO) — ONS — 5/01/2009
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Tabela 3.1: Caracteristicas Operativas Relevantes — UHE Barra Grande’

Caracteristicas Valor
Capacidade Instalada (MW) 690
Volume Maximo (hm?) 4 904
Volume Minimo (hm?) 2712
Volume Util (hm?) 2193
Cota Montante Maxima (m) B4T
Cota Montante Minima (m) 617
Cota Média do Canal de Fuga (m) 481
Perda Hidraulica Média (m) 33
Produtividade Especifica (MW/m3/s/m) 0.009025
Numero de Unidades Geradoras (#) 3
Engolimento Maximo (m3/s) 516
Vazdo Afluente MLT (m¥/s) 293
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Figura 3.2 — Curva Cota x Volume — UHE Barra Grande

A UHE Machadinho esta localizada no Rio Uruguai, na bacia do Rio Uruguai, a jusante das
UHE’s Barra Grande e Campos Novos e a montante da UHE Itd. Apresenta 1.140 MW de
poténcia instalada e um reservatério de regularizacdo de dimensodes reduzidas, com 1.057 hm3 de
volume armazendvel. Sua vazao afluente média histérica (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 hidroldgica é bastante relevante, principalmente em fun¢do do perfil
meteoroldgico errdtico da regido Sul e da composi¢do do solo da regido, que favorece o rapido
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.

" Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS (www.ons.org.br)
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Tabela 3.2: Caracteristicas Operativas Relevantes — UHE Machadinho ®

Caracteristicas Valor
Capacidade Instalada (MW) 1.140
Velume Maximoe (hm?) 3.340
Volume Minimo (hm?) 2283
Volume Util (hm?) 1.057
Cota Montante Maxima (m) 480
Cota Montante Minima (m) 465
Cota Média do Canal de Fuga (m) 37
Perda Hidraulica Média (m) 1,1
Produtividade Especifica (MW/m3/s/m) 0.008927
Numero de Unidades Geradoras (#) 3
Engelimento Maximo (m3/s) 1.311
Vazdo Afluente MLT (mi/s) 739
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Figura 3.3 — Curva Cota x Volume — UHE Machadinho

A UHE Emborcacio esta localizada no Rio Paranaiba, na bacia do Rio Paranaiba e contribui
com 1.192 MW de poténcia instalada ao Sistema. Possui, na configuragdo atual de usinas, o
quarto maior reservatorio de regularizagdo da regido Sudeste, com 13.056 hm3 de volume
armazendvel. Sua vazado afluente média histérica (anos de 1931 a 2006) apresenta valores da
ordem de 486 m3/s e seu perfil hidrolégico, conforme comportamento meteorolégico da regido
Sudeste, configura-se estdvel, com um periodo seco de vazdes invariavelmente inferiores as

vazdes do periodo timido. Sua operacdo apresenta grande relevancia para o fornecimento de

¥ 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 Paranaiba, que juntamente
com a bacia do Rio Grande, contribuem fortemente para a regularizacdo do complexo hidrelétrico
da Bacia do Parand, 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 Emborcagao.

Tabela 3.3: Caracteristicas Operativas Relevantes — UHE Emborcagio °

Caracteristicas Valor
Capacidade Instalada (MW) 1.192
Volume Maximo (hm?) 17.725
Volume Minimo (hm?) 4 669
Volume Util (hm?) 13.056
Cota Montante Maxima (m) GA1
Cota Montante Minima (m) 615
Cota Média do Canal de Fuga (m) h22
Perda Hidraulica Meédia (%) 1,3
Produtividade Especifica (MW/m3*/s/m) 0,008731
MNumero de Unidades Geradoras (#) 4
Engolimento Maximo (m?/s) 1.048
Vazdo Afluente MLT (m3/s) 486
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Figura 3.4 — Curva Cota x Volume — UHE Emborcagdo

A UHE Sobradinho esta localizada no Rio Sdo Francisco, na bacia do Rio Sdo Francisco e
contribui com 1.050 MW de poténcia instalada ao Sistema. Possui, na configuragdo atual de
usinas, o terceiro maior reservatorio de regularizacdo do SIN e o maior da regido Nordeste, com

28.669 hm3 de volume armazendvel. Sua vazdo afluente média histérica (anos de 1931 a 2006)

® Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS (www.ons.org.br)
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apresenta valores da ordem de 2.689 m?/s e seu perfil hidrolégico configura-se bastante estavel,
com periodos timidos e secos muito bem caracterizados, ainda mais estdveis que o perfil das
usinas da regido Sudeste. Sua operacdo, em termos de regularizacao hidroldgica, é fundamental
para a manutencdo confidvel do atendimento energético na regido Nordeste, principalmente no
periodo seco, de maio a novembro, quando a utilizacao de seu reservatdrio permite a manutencao
de vazdo para operacdo das UHE’s, a fio d’agua, Paulo Afonso, Moxot6 e Xingd, todas a jusante
da UHE Sobradinho no Rio Sao Francisco. A Tabela 3.4 e a Figura 3.5 apresentam um resumo

dos principais dados operativos da UHE Sobradinho.

Tabela 3.4: Caracteristicas Operativas Relevantes — UHE Sobradinho '

Caracteristicas Valor
Capacidade Instalada (MW) 1.060
Volume Maximo (hm?) 34116
Volume Minimo (hm?) L 44T
Volume Util (hm?) 28.669
Cota Montante Maxima (m) 393
Cota Montante Minima (m) 381
Cota Média do Canal de Fuga (m) 363
Perda Hidraulica Média (m) 0.4
Produtividade Especifica (MW/m3/s/m) 0,009023
Numero de Unidades Geradoras (#) B
Engolimento Maximo (m?/s) 4.278
Vazdo Afluente MLT (m?/s) 2689
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Figura 3.5 — Curva Cota x Volume — UHE Sobradinho

' Dados obtidos do Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS (www.ons.org.br)
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A UHE Tucurui esta localizada no Rio Tocantins, na bacia do Rio Tocantins e contribui com
8.370 MW de poténcia instalada ao Sistema. Possui, na configuracio atual de usinas, o segundo
maior reservatdrio de regularizagdao do SIN, com 38.982 hm?3 de volume armazendvel. Sua vazao
afluente média histdrica (anos de 1931 a 2006) apresenta valores da ordem de 11.028 m3/s e seu
perfil hidrolégico configura-se altamente estdvel, conforme caracteristica meteoroldgica da
regido Norte, qual seja, chuvas abundantes no verdo e escassez no inverno. Assim, a UHE
Tucurui apresenta periodo seco de vazdes baixas, cerca de 20% da MLT anual, e periodo imido
de vazdes bastante elevadas, cerca de 200% da MLT anual. Nestas condi¢des, sua operagao se
configura claramente com vertimento no periodo imido e deplecionamento pleno com controle
de nivel no periodo seco. A Tabela 3.5 e a Figura 3.6 apresentam um resumo dos principais dados

operativos da UHE Tucurui.

Tabela 3.5: Caracteristicas Operativas Relevantes — UHE Tucurui '

Caracteristicas Valor
Capacidade Instalada (MW) 8.370
Volume Maximo (hm?) R0.275
Volume Minimo (hm?) 11.293
Volume Util (hm?) 38.982
Cota Montante Maxima (m) 74
Cota Montante Minima (m) 2
Cota Média do Canal de Fuga (m) 8.6
Perda Hidraulica Média (m) 0.6
Produtividade Especifica (MW/m3/s/m) 0,009182
Numero de Unidades Geradoras (#) 25
Engolimento Maximo (m?/s) 14 340
Vazdo Afluente MLT (m?/s) 11.028

! 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 Tucurui

Nas simulacdes e otimizagdes da operacdo hidrotérmica, as demandas dos sistemas foram
adotadas constantes e proporcionais a poténcia hidrelétrica instalada em cada sistema. Isto
assegura uma composicdo hidrotérmica aproximadamente uniforme em todos os sistemas
considerados. Nos modelos em que se faz necessdria uma previsdo de afluéncias futuras, de
forma a manter foco na andlise da eficiéncia das politicas e ndo do previsor, foi adotado um
previsor simples baseado na Média de Longo Termo mensal (MLT mensal).

O custo da complementagdo térmica, ¥((.), referenciado na equacdo (2.18), foi aproximada
como uma func¢do quadrética desta complementagdo, ou da geracdo térmica e déficit, de acordo
com a abordagem do Despacho Econdmico Termelétrico descrito no Capitulo 2. A equacdo (3.1)
apresenta a referida funcao de custo, que foi adotada semelhante a funcdo proposta no artigo de

[69] e [70].

W(G,)=0,020G,) (3.1)

Além das politicas de programagao dinamica, controle de malha aberta e rede neural nebulosa,
duas politicas adicionais foram utilizadas como referéncia na comparacio, a solu¢io do Otimo
Absoluto (OA) e a solucdo da politica de madximo armazenamento, cujo nome dado foi politica
Fio d’dgua (Fio). A solucio do Otimo Absoluto, alimentada com as afluéncias histéricas, apesar
de ndo constituir uma politica operativa real, uma vez que assume a previsao perfeita das vazdes
afluentes, foi incluida nos resultados para estabelecer um limitante superior para o desempenho

das politicas operativas reais. A operacao a fio d’agua (Fio), que mantém os reservatdrios cheios
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a todo tempo, através do equilibrio constante entre a vazdo afluente e a descarga da usina, foi
incluida entre as simula¢des na expectativa de fornecer um limitante inferior de desempenho para
as politicas reais, ja que nao faz uso da fungao de regularizacdo do reservatério.

Os estudos realizados nesta dissertacdo foram avaliados segundo duas métricas, quais sejam
(i) a andlise do comportamento da Rede Neural Nebulosa (RNN) em termos de eficiéncia das
etapas de aprendizado e validacdo com foco na comparagdo da resposta da RNN com a resposta
Otima, e (ii) a avaliacdo da simula¢do da RNN em sistemas hidrelétricos com vistas a comparac¢ao
do seu desempenho com demais politicas operativas tratadas neste trabalho.

A avaliacdo do comportamento da RNN (i) foi realizada com base na mensuragdo de
indicativos de erros médios e andlise gridfica da comparacdo entre a saida indicada pelo
otimizador deterministico e a saida indicada pela RNN. Com relacdo as comparacdes das
politicas operativas (ii), os resultados quantitativos foram avaliados em termos de geracdo
hidrelétrica média e seu desvio padrdo, custo total da operagdo, vertimento médio e produtividade
média. Adicionalmente, com vistas a permitir uma andlise qualitativa das politicas, foram
avaliadas, também, as trajetorias de volume e geracdo das usinas para diferentes periodos do
histérico.

As premissas utilizadas na definicdo e simulacdo da politica operativa baseada em Sistema de
Inferéncia Nebulosa, bem como das demais politicas utilizadas como comparagio, quais sejam a
Programacdo Dinamica Deterministica e Estocdstica e o Controle em Malha Aberta, que foram

introduzidas no capitulo 2, sdo complementadas a seguir.

» Politica Operativa baseada em Sistema de Inferéncia Nebulosa

Neste item serd detalhado o processo de implementacdo e simulagdo da metodologia proposta
neste trabalho, o Sistema de Inferéncia Neural-Nebulosa Adaptativo, ou RNN.

Ap06s o treinamento, que foi realizado com dados da operacdo 6tima da planta, foi obtida uma
base de regras de inferéncia nebulosa, do tipo SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>, que ird
reproduzir o comportamento 6timo da usina através da definicdo da vazdo turbinada, em cada
estdgio, em fun¢do das condi¢des de entrada estipuladas.

Para a definicdo da RNN que resultasse no melhor desempenho em comparacdo a resposta
6tima, ou seja, menores erros médios no treinamento e validacdo, foram avaliadas inimeras

combinacdes de varidveis de entrada, procurando encontrar qual combina¢do agregava mais
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informacdo ao treinamento da rede. Dentre as avaliacdes, destacam-se os testes realizados para
definir quantos meses passados de vazdo afluente seriam utilizados para compor a média da
vazdo considerada como entrada na rede. Como resultado, a melhor solu¢ido obtida foi para a
consideracdo da vazao média dos dltimos 12 meses, como uma das varidveis de entrada. Este
resultado heuristico encontra respaldo em estudos recentes [69] que obtiveram resultados
semelhantes. Como exemplo, para os testes da RNN referente a operacdo da UHE Barra Grande,
a melhora de desempenho da rede, em termos de custo médio da simulagdo, quando da
consideragdo dos tultimos 12 meses de vazdo em contrapartida a consideragdo dos tultimos 3
meses, foi de aproximadamente 3%.

Ainda com relagdo as varidveis de treinamento da rede, como saida foi utilizada a vazao
turbinada da usina e, como entrada da rede, além da vazao afluente média dos ultimos 12 meses,
foram utilizados o Volume Util (VU) inicial e a vazdo turbinada do més anterior. E importante
comentar que a consideracdo da vazdo turbinada do meés anterior, como varidvel de entrada,
melhorou consideravelmente o desempenho da rede. Este resultado pode ser adotado como
coerente, na medida em que esta informacao carregaria boa parte do histérico operativo da usina
em andlise, em especial com respeito a sazonalidade e a estratégia 6tima da operagao.

Por fim, neste trabalho, considerando as premissas citadas acima, foram obtidas, simuladas e
utilizadas na comparacao com as demais politicas 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
més. Na segunda abordagem foi obtida uma RNN para cada usina, considerando todo o histérico

dos dados.

* Programacao Dinamica

A Programacdo Dindmica é uma das técnicas mais populares utilizadas na otimizacao
hidrotérmica, principalmente pelo fato de sua metodologia abordar com sucesso a estocasticidade
e a ndo-linearidade do problema. Neste trabalho, para fins de comparacio com a politica
proposta, foram desenvolvidas e simuladas a politica de Programa¢do Dinamica Deterministica
(PDD) e a Programacgao Dinamica Estocastica Markoviana (PDEM).

O processo de simulagdo da politica de programacdo dinamica consiste, inicialmente, na

obtencdo da tabela de decis@o do sistema em andlise. Esta tabela, para cada estagio do problema,
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define a vazdo turbinada 6tima (saida) em fun¢do dos valores do estado do sistema, que para a
PDD consiste no armazenamento do sistema e para a PDEM consiste no armazenamento € na
vazdo afluente do més anterior, quando considerado o modelo auto-regressivo de ordem 1. Para o
caso estocdstico, hd a necessidade de se ajustar as fun¢des de distribuicdo de probabilidades das
vazdes, que serdo utilizadas na obtencdo das tabelas de decisdao 6tima. Por fim, realiza-se a
simulagdo das politicas de programacdo dinamica por meio das referidas tabelas de decisdes,
considerando as vazdes do histérico 1932 a 2005.

Para fins de ilustracdo, a Figura 3.7 mostra a tabela de decisdo obtida para a UHE Barra
Grande, no més de setembro, quando considerada a PDEM.

Para o ajuste de probabilidades das vazdes na PDEM, foi usada, em todos os casos, a
distribui¢do Normal. Como exemplo, a Figura 3.8 e a Figura 3.9 apresentam a distribuicdo das
freqiiéncias das vazdes e o referido ajuste das vazdes para o més de setembro para a UHE Barra
Grande, respectivamente.

Para as implementacgdes de programacgdo dindmica, a discretizacio das varidveis de decisdo foi
considerada continua, através de um método de varredura por razio durea, segundo proposto no
artigo [70]. As varidveis de estado foram discretizadas 100 vezes para cada um dos 120 intervalos
de tempo considerados. Nas politicas estocdsticas, com respeito a varidvel de afluéncia, foi

utilizado o valor 10 para o niimero de discretizacdes.
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Figura 3.7 — Tabela de decisdo da PDEM para o més de setembro na UHE Barra Grande
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Frequéncia de Vazbes

K6 167 278 389 501 612 723 835 046 1057
Vazbes (mls)
Figura 3.8 — Freqiiéncia das vazdes para o més de setembro na UHE Barra Grande
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Figura 3.9 — Ajuste das vazdes para o més de setembro na UHE Barra Grande

« Controle em Malha Aberta

Neste item, serd avaliada a politica do Controle em Malha Aberta (CMA) que foi abordada no
Capitulo 2 e cujos resultados se mostraram promissores. Esta proposta combina um modelo de
otimizacdo deterministico com um modelo de previsdao de vazdes em uma plataforma de controle
de malha aberta. Basicamente, em cada estdgio, o sistema € realimentado com os resultados da
simulagdo do estagio anterior, uma nova previsdo de vazao € definida e realiza-se a otimizacao
deterministica do sistema para um horizonte varidvel do més corrente at¢é o més inicial do
préoximo periodo seco, que se configura como o més de maio para o Sudeste, Nordeste e Norte e
novembro para a regido Sul. Os resultados do primeiro més desta otimizacdo sdo, entdo,

utilizados para realimentar o préximo estado do sistema quando, entdo, o processo se repete.
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Com relagdo a previsdo de vazdes, foi adotado um cendrio igual a Média de Longo Termo

mensal.

3.3 Resultados

Foram realizados estudos com sistemas formados por um unico reservatério e as usinas
hidrelétricas escolhidas para compor os sistemas de estudo foram a UHE Barra Grande e a UHE
Machadinho na regido Sul, a UHE Emborcacao na regidao Sudeste, a UHE Sobradinho na regidao
Nordeste e a UHE Tucurui, na regiao Norte.

Os resultados sdao apresentados na seqiiéncia de cada usina mencionada acima e estdao
organizados de modo a ilustrar o (i) perfil hidrolégico, o (ii) perfil da operacdo 6tima das usinas e
o desempenho da metodologia RNN, em termos de (iii) capacidade de reprodugdao das
turbinagens 6timas e em termos (iv) comparativos as demais politicas operativas. Ademais, sdo
delineados os comportamentos das politicas por meio da (v) avaliacao das trajetérias de Volume
Util e Geragdo Média Mensal em trés biénios de hidrologias distintas do histérico de vazdes,
conforme mostrado na Tabela 3.6 e Tabela 3.7. Estes biénios foram escolhidos para cada regido
de modo a propiciar um periodo inferior a MLT, um periodo préximo a MLT e um periodo
superior a MLT. Para tanto, e considerando que a regido Sul apresenta perfil hidrol6gico distinto
das demais regides, foram escolhidos bi€nios distintos para esta regido. Para permitir uma melhor
andlise das politicas, as simulagdes, nos biénios, foram feitas partindo-se com os reservatérios em
100% de armazenamento.

Ressalta-se que, nas avaliacdes das trajetérias de volume e geracdo, foram suprimidos os
resultados do Controle em Malha Aberta pelo fato de serem parecidos com os resultados da
Programac¢do Dinamica Deterministica e para evitar, assim, um excesso de informagdo nos
referidos graficos e permitir uma melhor avaliagdo do comportamento da RNN. Por conseguinte,
nas trajetérias estdo apresentados os resultados das politicas do Otimo Absoluto, da PDD, da
Programac¢do Dindmica Estocdstica Markoviana e da politica RNN que apresentar o melhor
desempenho, seja a mensal ou a anual.

Por ultimo, para cada usina, s@o apresentados conclusdes e comentdrios sobre o desempenho

das politicas operativas e sobre o desempenho comparativo da politica RNN.
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E importante destacar que os resultados numéricos apresentados neste trabalho, referentes ao
desempenho operativo das usinas, ndo almejam avaliar a capacidade operativa individual de cada
usina, mas, fundamentalmente, visam permitir uma comparagao entre as politicas estudadas, para
fins de avaliacdo do desempenho da politica operativa proposta nesta dissertacdo, ou seja, o
sistema de inferéncia nebulosa. Assim, todos os resultados quantitativos das usinas, apresentados

nesta dissertacdo, devem ser considerados apenas no ambito deste trabalho.

Tabela 3.6: Bi€nios para apresentacdo das trajetérias de V.U. e Geragdo Mensal — Regido Sul

UHE's Regido Sul Anos

Periodo Seco novidd a out/46
Periodo Médio nov/G8 a out/T0
Periodo Umido nov/82 a out/84

Tabela 3.7: Biénios para apresentacdo das trajetorias de V.U. e Geragdo Mensal — Regido
Sudeste, Nordeste e Norte

UHE's Regido Sudeste, Nordeste e Norte Anos

Periodo Seco mai/52 a abr/54
Periodo Médio mai/72 a abr/74
Periodo Umido mai/81 a abr/83

De modo a ilustrar o procedimento utilizado para obten¢do, implementacdo e simulacdo da
politica da Rede Neural Nebulosa (RNN), bem como das demais politicas utilizadas como
comparacao, na seqiiéncia, ¢ apresentado um roteiro das etapas da aplicac@o dos testes, o qual foi
respeitado para todas as usinas avaliadas neste trabalho:

1) Otimizacdo Deterministica com Perfeita Previsio (Otimo Absoluto)

2) Treinamento da RNN com os dados do Otimo Absoluto

a. RNN anual
b. RNN mensal

3) Comparacgao das saidas do OA e da RNN

4) Simulag¢do da RNN (mensal e anual) com o histérico de vazdes

5) Simulagdo das politicas PDD, PDEM, CMA e Fio

6) Comparagao do desempenho das politicas simuladas
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« UHE Barra Grande

Primeiramente, para fomentar as avaliacdes das politicas operativas para a UHE Barra Grande,
¢ apresentada, na Figura 3.10, o perfil das vazdes afluentes histéricas da usina. Nota-se que, em
termos médios, o periodo de maiores vazdes configura-se entre os meses de maio e outubro,
quando a média mensal de vazdo atinge, no més de setembro, seu valor maximo, 472 m3/s.
Entretanto, em fungdo das caracteristicas climéticas e geoldgicas da regido Sul, nota-se, também,
elevada dispersdo dos valores de vazdes mensais, cuja sinalizacdo pode ser observada na Figura
3.10 por meio das bandas de percentis de 10% e 90%. Esta banda representa a faixa intermedidria
de valores de vazdes verificadas em cada més, desprezando a faixa de 10% dos valores superiores
e a faixa de 10% dos valores inferiores. Fundamentalmente, apesar da tendéncia de ocorréncia de
vazdes mais elevadas no periodo de maio a outubro, existem, no histdrico, ocorréncias de vazdes
baixas e altas em todos os meses do ano.
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Figura 3.10 — Perfil das vazdes afluentes histéricas da UHE Barra Grande

Adicionalmente ao perfil hidrolégico desenhado acima, conforme ilustrado no inicio deste
capitulo, a UHE Barra Grande possui uma capacidade de armazenamento de 2.193 hm3, o que
permite uma regularizacdo mensal da cascata, mas que pode verificar-se reduzida em funcdo da
dimensdo das vazdes. Neste contexto, a otimiza¢cdo de sua operacdo no histérico de afluéncia

resultou em perfil de operagdo com baixa caracteristica sazonal e muitas variacdes de Volume
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Armazenado e Turbinagem, os quais, por vezes, excursionaram entre seus valores minimos e
maximos. A Figura 3.11, com respeito a otimizagdo deterministica do histérico, mostra o perfil
médio dos volumes armazenados mensais obtidos e suas bandas de variacdo, entre os valores
minimos e maximos dentre os 73 valores mensais extraidos da otimiza¢do deterministica,
lembrando que a otimizagdo foi realizada para 73 anos do histdrico, ou seja, de 1932 a 2005.

Nota-se, em termos médios, a tendéncia em se deplecionar o reservatdrio nos meses de vazoes
mais baixas, ou seja, novembro a junho. A opera¢do 6tima média indicou que em junho a usina
encontra-se com niveis da ordem de 50% do armazenamento, e, mostrou ainda, a tendéncia de
absor¢do das vazdes mais elevadas nos meses de julho a novembro, que resulta no enchimento do
reservatorio para valores médios da ordem de 90%, em novembro. Neste més, o reservatorio
atinge seu nivel de armazenamento mais elevado, e, assim, prepara-se para o inicio de um novo
ciclo hidrolégico.

Este comportamento médio da operacdo 6tima do reservatdrio, apesar de ser mais evidente
para usinas das regides Sudeste, Nordeste e Norte onde a sazonalidade é mais bem definida, é

caracteristico da operacao 6tima para o problema da operacao hidrotérmica [59] e [21].
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Figura 3.11 — Perfil dos Volume Uteis Mensais obtidos na politica OA da UHE Barra Grande

Ap6s a realizacdo da otimizacdo deterministica para o historico de vazdes, extraiu-se a série de
dados a ser utilizada no treinamento da Rede Neural Nebulosa, ou seja, os padrdes mensais de

V.U., Vazdo Afluente média dos ultimos 12 meses, Vazdo Turbinada no més anterior e decisido
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de vazdo turbinada no més corrente. Destaca-se que a presenca de padrdes de dados que
compreendam todo o espago de estados € determinante para permitir um bom desempenho da
politica RNN, a medida que, desta forma, a base de regras terd sido treinada para todas as
condicdes apresentadas como entrada na simula¢do. Para a UHE Barra Grande, boa parte do
espaco de estados foi compreendido, sendo que apenas os meses de novembro a mar¢o nao
apresentaram valores de volume armazenado para toda a faixa entre 0 e 100%. Para minimizar
esta questao, na simulacdo, quando o V.U. da usina era inferior a 30%, o simulador determinava
uma turbinagem fixa, que, heuristicamente, foi definida como 200 m3s. Quando o V.U. era
superior a 30% utilizava-se o sistema de inferéncia nebulosa.

Na Figura 3.12 € ilustrada a dispersdo dos valores de turbinagem O6tima, resultante da
otimizacdo deterministica com perfeita previsdo, e dos valores de turbinagem resultante da
aplicacdo da metodologia RNN mensal para a UHE Barra Grande, considerando o espectro de
dados do treinamento, do teste e da validacdo. Nota-se elevada aderéncia entre os valores das
turbinagens 6timas e da RNN, evidenciando que a base de regras nebulosas obteve sucesso na
interpretacdo e reproducdo do comportamento 6timo da operagdo da usina. Ainda assim, a
avaliacdo dos graficos de dispersao indicou a presenga de uma nuvem de pontos fora do eixo
X=y, 0 que permite concluir que existe espaco 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 quadratico e do erro relativo médio das etapas de treinamento,
teste e validacdo. Estes valores foram calculados com base nas equagdes (3.2) e (3.3) referentes a
raiz do erro médio quadrético 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 6tima para todos os dados processados.
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Figura 3.12 — Dispersio dos valores de Turbinagem Otima e Turbinagem resultante da aplicagio
da RNN mensal para UHE Barra Grande
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Tabela 3.8: Comparacio entre a Turbinagem Otima e a Turbinagem resultante da aplicacdo da
RNN mensal para UHE Barra Grande

RMSE MRE (%)
TOTAL 36 10,1%
TREINAMENTO 36 10,1%
TESTE 27 7,2%
VALIDACAQ 36 11,3%

Apés o treinamento e obtencdo da base de regras nebulosas para a UHE Barra Grande,
configurando-se na politica chamada de RNN, realizou-se sua simulacdo no historico de vazdes
de 1932 a 2005. Adicionalmente, para fins de comparacao, considerando as mesmas premissas,

foram realizadas simulacdes das demais politicas operativas abordadas neste trabalho, quais
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sejam, a Programagcdo Dindmica Deterministica, a Programacdo Dinamica Estocdstica
Markoviana e o Controle em Malha Aberta. A Tabela 3.9 apresenta uma andlise comparativa dos
resultados numéricos da simulagdo da RNN anual, RNN mensal, Otimo Absoluto, Fio d’4gua e
das demais politicas operativas citadas anteriormente. Nesta tabela constam os valores de custo
médio, diferenca percentual dos custos médios com relacao a politica OA, geracao média, desvio
padrdo da geracgdo, diferenca percentual da geracdo média com relacdo a politica OA, vertimento
médio e produtividade média.

Em primeiro lugar, a avaliacdo da Tabela 3.9 indica, por meio da diferenca entre os custos
médios da politica de desempenho superior (OA) e a politica de desempenho inferior (Fio),
expressiva margem de otimiza¢do na operacdo da usina. Essa diferenca, que foi da ordem de
43%, sinaliza que a utiliza¢do de politicas operativas mais eficientes que a politica Fio resultara
em ganhos considerdveis na operacao da usina.

Ainda com respeito a Tabela 3.9, observa-se que as politicas operativas com desempenhos
mais proximos ao Otimo 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 politica competitiva, préxima 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 politicas. Com relagdo a
RNN mensal, seu bom desempenho pode ser atribuido a uma geracdo média competitiva e,
principalmente, ao valor reduzido de desvio padrdo da geragdo, o qual indica uma politica com
despachos hidrdulicos estdveis ao longo do periodo de planejamento. Adicionalmente, a RNN
anual, apesar de, também, ter obtido resultados competitivos, apresentou desempenho inferior a
RNN mensal. Este resultado era esperado, haja vista que o treinamento de regras nebulosas para
cada més permite uma maior aderéncia a operacdo 6tima ja que a operacdo mensal proporciona
dados mais uniformes do que a operacdo anual. E importante notar que o fato da PDEM ter
apresentado em uma geracao hidrelétrica média superior a geracdo da RNN mensal ndo resultou
em um melhor desempenho da PDEM, ou seja, em custo médio inferior. Isso se deve ao
comportamento do desvio padrdo da geragdo, ou seja, a estabilidade dos despachos hidrelétricos,
e, conseqiientemente, da complementagao termelétrica que € benéfica para a reducao de custo e,
assim, o reduzido desvio padrdo da geracdo da RNN mensal foi determinante para resultar em um

desempenho superior desta politica em comparacdao a PDEM.
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Tabela 3.9: Andlise comparativa quantitativa da simula¢@o das politicas operativas para a UHE
Barra Grande

Custo Médio | Diferenga | Geragdo Média | Desvio Padréo || Diferenga | Vertimento |Produt. Média
($) (%) (MW .cq) (MW .cq) (%) Médio (m?/s) (MWIm?¥s)
OA 2297 383 123 15 1,391
Fio 3292 43,3% 340 191 -11,0% 61 1,474
CMA 2735 19,1% 356 139 -7,0% 36 1,368
PDD 2725 18,6% 357 141 -6,6% 35 1,368
PDEM 2793 21,6% 359 157 -6,1% 32 1,356
RNN anual 2795 21,7% 350 135 -8,5% 42 1,383
RNN mensal 2762 20,2% 352 134 -8,0% 41 1,382

De forma a permitir uma visualizacdo gréifica das grandezas apresentadas na Tabela 3.9, a

Figura 3.13, a Figura 3.14 e a Figura 3.15 ilustram, para todas as politicas operativas, a geracao e

custo médios, a dispersdo dos valores de produtividade média e vertimento médio e a dispersao

dos valores de geracdo média e desvio padrdo, respectivamente. A Figura 3.14 mostra, como

mencionado anteriormente,

que as

politicas

RNN

mensal e anual trabalharam com

armazenamentos mais elevados que as demais politicas, resultando em maior produtividade

média e maior vertimento médio. Ja a Figura 3.15 mostra a relagdo entre geracdo média e desvio

padrdo, pontuando o desempenho das politicas RNN’s com geracdo média levemente inferior,

mas desvio padrao também inferior que as demais politicas.
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Figura 3.13 — Anélise grifica comparativa da simulacao das politicas operativas para a UHE
Barra Grande, em termos de custo e geracao médios
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Figura 3.14 — Dispersdo dos valores de produtividade média e vertimento médio das politicas
operativas simuladas para UHE Barra Grande
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Figura 3.15 — Dispersao dos valores de geracao média e desvio padrao das politicas operativas
simuladas para UHE Barra Grande

Por fim, nas avaliagdes das politicas operativas para a UHE Barra Grande, sdo apresentadas
nas Figura 3.16, Figura 3.17 e Figura 3.18 a evolucao das trajetdrias do volume armazenado e da
geracdo mensal das politicas OA, PDD, PDEM e RNN mensal para os biénios seco, médio e
umido, respectivamente. A Tabela 3.6 mostra os anos referentes aos biénios simulados para a
UHE Barra Grande. Ressalta-se que, de modo a melhor avaliar as trajetdrias, as politicas foram
simuladas partindo-se o reservatorio com 100% de armazenamento. Nota-se, para os trés bi€nios,
aderéncia entre as trajetorias de V.U. e Geracdo da RNN mensal com as trajetérias das politicas
PDD e PDEM. Com destaque, no periodo médio, a politica RNN demonstrou desempenho

notdvel, sendo que sua trajetéria de volume ficou bastante aderente ao Otimo Absoluto.
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Figura 3.16 — Evolucao da trajetéria de V.U. e Geracdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Barra Grande, no biénio seco
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Figura 3.17 — Evolucgio da trajetoria de V.U. e Geracdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Barra Grande, no biénio médio
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Figura 3.18 — Evolugao da trajetéria de V.U. e Geragdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Barra Grande, no biénio imido

Em resumo, a execu¢do da otimizagdo deterministica com perfeita previsao (OA) e a politica a
Fio d’4gua (Fio) indicaram uma margem de otimizacdo da operagao da UHE Barra Grande, da
ordem de 43%. As politicas operativas abordadas neste trabalho apresentaram desempenho
similar, sendo que a politica PDD apresentou o melhor desempenho, com custo médio 18,6%
superior ao OA. A politica RNN mensal se mostrou bastante competitiva, principalmente com
relacdo a estabilidade dos despachos e elevada produtividade média. Seus resultados indicaram
custo médio de 20,2% superior ao OA, desempenho, este, superior a PDEM e similar as demais
politicas.

A implementacdo da RNN mensal na UHE Barra Grande resultou em 12 bases de regras, uma
para cada més, com estrutura de 8 regras em cada més e com trés varidveis de entrada e uma de
saida. Adotou-se duas fungdes de pertinéncia para cada varidvel de entrada e na saida 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 operacdo da UHE Barra Grande no més de outubro. Nota-
se que, coerentemente, neste més, a turbinagem tende a ser sempre elevada, sendo que apenas

quando a afluéncia e a turbinagem do més anterior sao baixas a saida da rede também ¢é reduzida.
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SE (AFLU é BAIXA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTAO (TURB ¢ 186)
SE (AFLU é BAIXA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTAO (TURB ¢ 450)
SE (AFLU é BAIXA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTAO (TURB ¢ 148)
SE (AFLU é BAIXA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTAO (TURB ¢ 415)
SE (AFLU é ALTA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTAO (TURB ¢ 374)
SE (AFLU é ALTA) E (VU é BAIXO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTAO (TURB ¢ 573)
SE (AFLU é ALTA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é BAIXA) ENTAO (TURB ¢ 202)
SE (AFLU é ALTA) E (VU é ALTO) E (TURB(t-1) é ALTA) ENTAO (TURB é 332)

®© N vk w D=

Neste contexto, ndo € possivel determinar exatamente, sem auxilio computacional, o montante
de turbinagem resultante do Sistema de Inferéncia Nebuloso, haja vista que a saida da rede é
uma combinacdo ponderada das saidas das regras. Entretanto por meio da avaliacdo das regras, €
possivel notar claramente a tendéncia da operacdo da planta. Esta caracteristica se configura

importante, a medida que permite uma clareza e transparéncia nas decisdes operativas do modelo.

« UHE Machadinho

O perfil das vazdes afluentes histéricas 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 periodo de maiores vazdes configura-se entre os meses de maio e outubro, no entanto
observa-se, também, elevada dispersdo dos valores de vazdes mensais, sendo que existem, no

histdrico, ocorréncias de vazdes baixas e altas em todos os meses do ano.
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Figura 3.19 — Perfil das vazdes afluentes histéricas da UHE Machadinho

Na seqiiéncia, avaliou-se a otimizacdo deterministica de sua operagdo no histérico de
afluéncia, cujo resultou indicou perfil de operacdo com baixa caracteristica sazonal e muitas
variacdes de Volume Armazenado, conforme ilustrado na Figura 3.20. Nota-se em termos médios
a tendéncia em se deplecionar o reservatorio nos meses de vazdes mais baixas e enché-lo nos
meses de vazdes mais elevadas, ou seja, maio a outubro. Com destaque, a Figura 3.20 mostra que
a otimizagao deterministica para o histérico de vazdoes da UHE Machadinho resultou em série de
dados mensais com padrées que compreendem todo o espago de estados. Neste contexto, o
desempenho da Rede Neural Nebulosa anual e, principalmente, mensal foi favorecida, de modo

que, na simulagdo, as regras estavam treinadas para qualquer padrao de entrada.
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Figura 3.20 — Perfil dos Volume Uteis Mensais obtidos na politica 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 quadritico e do erro relativo médio das etapas de
treinamento, teste e validagcdo. Estes valores, que foram calculados com base nas equagdes (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, as caracteristicas da UHE
Machadinho, que por possuir reduzida capacidade de armazenamento e vazdes afluentes elevadas
e extremamente voldteis ndo apresenta padrdes de operacdo tdo 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 simulacdo, a politica RNN resultasse em desempenho superior as demais
politicas.

Tabela 3.10: Comparacio entre a Turbinagem Otima e a Turbinagem resultante da aplicagio da
RNN mensal para UHE Machadinho

RMSE MRE (%)
TOTAL 145 22,5%
TREINAMENTO 146 22,6%
TESTE| 138 19,1%
VALIDACAO 140 23,2%
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A Tabela 3.11 apresenta uma andlise comparativa dos resultados numéricos da simulagcdo da
RNN anual, RNN mensal, Otimo Absoluto, Fio d’4gua e das demais politicas PDD, PDEM e
CMA para a UHE Machadinho. Observa-se, primeiramente, que a diferenca entre os custos
médios da politica OA e a politica Fio configura-se em pequena margem de otimiza¢do na
operacdo da usina, da ordem de 10%. Adicionalmente, diferentemente das demais usinas
estudadas neste trabalho, a politica Fio ndo se caracterizou como limitante inferior do custo
médio, mostrando-se com desempenho superior as politicas PDD e CMA. Alguns motivos podem
ser enumerados para explicar tal fato, como a reduzida capacidade de armazenamento, dimensao
elevada das vazdes e sua expressiva variabilidade, os quais resultam em reduzidos ganhos na
regularizag¢do da usina, com ocorréncia de vertimentos elevados em todas as politicas, inclusive o
Otimo Absoluto.

Ainda com respeito a Tabela 3.11, observa-se que as politicas operativas com desempenhos
mais proximos ao Otimo 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 favoravel das
politicas RNN’s, mais uma vez, pode ser atribuido, principalmente, a desvios padrdes de geracao
reduzidos. Além disso, trabalharam com elevada produtividade média, superiores, inclusive, a
politica OA. Com custos médios de 11,2% e 11,5% superiores ao OA, a PDD e a CMA
configuraram-se como as politicas de piores desempenhos, sendo, inclusive, inferiores a politica
Fio. Novamente, a RNN mensal apresentou desempenho superior a RNN anual, ainda que ambas
tenham tido desempenho significativamente competitivos. O treinamento de regras nebulosas
para cada més permite uma maior aderéncia a operacdo Otima ja que a operacdo mensal

proporciona dados mais uniformes do que a operacdo anual.

Tabela 3.11: Anédlise comparativa quantitativa da simulacdo das politicas operativas para a UHE

Machadinho
Custo Médio | Diferenga | Geragao Média | Desvio Padrdo | Diferenga | Vertimento |Produt. Média
($) (%) (MWe4) (MW eq) (%) Médio (m%s) | (MWim?®/s)
OA 7473 590 267 83 0,915
Fio 8.232 10,2% 571 296 -3,3% 130 0,947
CMA 8.331 11,5% 560 284 -5,1% 109 0,881
PDD 8.309 11,2% 562 286 -4,8% 108 0,882
PDEM 8.167 9,3% 567 284 -3,9% 127 0,926
RNN anual 8.147 9,0% 566 279 -4,1% 126 0,921
RNN mensal 8.116 8,6% 565 275 -4,3% 125 0,918
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A Figura 3.21 e a Figura 3.22 apresentam a dispersdao dos valores de produtividade média e
vertimento médio e a dispersdo dos valores de geracdo média e desvio padrdo, respectivamente.
A Figura 3.21 mostra, como mencionado, que as politicas RNN mensal e anual trabalharam com
armazenamentos mais elevados que as demais politicas, resultando em maior produtividade
média e maior vertimento médio. A Figura 3.22 mostra com evidéncia que a politica mais
econdmica foi a RNN mensal, que se mostrou com geracdo média préxima as demais e desvio

padrao da geracao consideravelmente inferior.
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Figura 3.21 — Dispersdo dos valores de produtividade média e vertimento médio das politicas
operativas simuladas para UHE Machadinho
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Figura 3.22 — Dispersao dos valores de geracado média e desvio padrao das politicas operativas
simuladas para UHE Machadinho
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Em resumo, a comparagdo das politicas operativas para a UHE Machadinho indicou que,
diferentemente das demais usinas estudadas, a politica Fio ndo se caracterizou como um limitante
inferior de custo, sendo mais eficiente do que as politicas PDD e CMA. As politicas baseadas no
sistema de inferéncia nebulosa apresentaram os melhores desempenhos em termos econdmicos,
com custos médios de 8,6% e 9,0% superiores a0 OA para a RNN mensal e a RNN anual,
respectivamente. Observou-se, novamente, elevada produtividade média e reduzido desvio

padrao da geracao, destacando a estabilidade de seus despachos mensais.

 UHE Emborcacao

Neste item serdo avaliados os resultados da aplicacdo das politicas operativas propostas neste
trabalho para uma usina da regido Sudeste, a UHE Emborcacdo. Diferentemente das duas usinas,
da regido Sul, avaliadas anteriormente, as usinas da regido Sudeste, bem como das regides
Nordeste e Norte, caracterizam-se pela presenca clara de sazonalidade em seus perfis
hidrolégicos e, conseqiientemente, perfis operativos anuais.

A Figura 3.23 apresenta o perfil das vazdes afluentes histéricas da UHE Emborcagao.
Conforme mencionado acima, nota-se um comportamento com sazonalidade marcante, sendo que
as vazdes mais elevadas podem ser verificadas nos meses de novembro a abril, periodo
comumente chamado de periodo imido [71]. Nestes meses, além do perfil mais elevado das
vazdes, constata-se, também, através das bandas de percentis de 10% e 90%, certa variabilidade
de seus montantes. J4 nos meses de maio a outubro, o chamado periodo seco da regido, as vazdes
sao invariavelmente reduzidas, principalmente em funcao do perfil meteorologico da regiao que,

neste periodo, caracteriza-se por escassez acentuada de chuvas.
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Figura 3.23 — Perfil das vazdes afluentes histéricas da UHE Emborcagao

Adicionalmente ao perfil hidrologico desenhado acima, conforme ilustrado no inicio deste
capitulo, a UHE Emborcagdo possui uma capacidade de armazenamento de 13.056 hm3 e vazdes
afluentes médias de 486 m3/s, os quais permitem uma regularizacdo mensal eficiente das vazdes.
Neste contexto, a otimizacdo de sua operacdo no histérico de afluéncia resultou em perfil de
elevada sazonalidade, sendo que, no periodo de maio a novembro, com vazdes reduzidas, a usina
depleciona seu reservatorio, buscando regularizar a vazdo do rio e abrindo espaco em seu
armazenamento para minimizar vertimentos no periodo de cheias. Ja no periodo de novembro a
abril, a operagdo se efetiva com a finalidade de absorver as cheias do rio e reencher o reservatorio
de modo a iniciar o periodo de baixas vazdes com o reservatorio proximo a 100% de
armazenamento, preparando-se para o inicio de um novo ciclo hidrolégico. A Figura 3.24 ilustra
0 comportamento operativo descrito acima, por meio do perfil médio dos volumes armazenados
mensais e suas bandas de variacdo, entre os valores minimos e maximos, obtidos da otimizacao
deterministica da opera¢do da usina no histérico de vazdes. A sazonalidade marcante pode ser
comprovada através das bandas de variagdo, que indicam reduzida dispersdo dentre os diversos
cendrios de vazdes do histdrico. Por exemplo, os meses de abril, maio e junho, apresentaram
armazenamentos acima de 70% da capacidade méaxima para todos os 73 anos do histérico.

Ademais, com relacdo a série de dados utilizada no treinamento da RNN, diferentemente das

usinas da regido Sul, a elevada uniformidade nos cendrios de operacdo resultou em reduzido

84



nimero de padrdoes mensais de V.U., Vazdo Afluente média dos ultimos 12 meses, Vazao
Turbinada no més anterior e decisdao de vazdo turbinada no més corrente, frutos da otimizagdao
deterministica para o histérico de vazdes. Assim, para a UHE Emborcagdo, boa parte do espaco
de estados nao 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
andlises da UHE Barra Grande, a presenca de padroes de dados que compreendam todo o espaco
de estados é determinante para permitir um bom desempenho da politica RNN, a medida que,
desta forma, a base de regras terd sido treinada para todas as condicdes apresentadas como
entrada, na simulacdo. Neste sentido, espera-se que a politica RNN anual e, principalmente, a
RNN mensal, estejam subutilizadas para as usinas das regides Sudeste, Nordeste e Norte, onde os
padroes de operacdo definidos pela otimizacdo deterministica do histérico ndo contemplaram
todo o espaco de estados das varidveis. Por conseguinte, entende-se que o desempenho das
politicas baseadas em Redes Neurais Nebulosas podera ser aprimorado quando o treinamento das
Redes forem realizados com série de dados de operacdo 6tima que considere todos os padrdes do
espaco de estados. Para minimizar esta questdo, na simulagdo da UHE Emborcagdo, 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 inferéncia nebulosa.
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Figura 3.24 — Perfil dos Volume Uteis Mensais obtidos na politica OA da UHE Emborcagio

85



Na Figura 3.25 € ilustrada a dispersao dos valores da turbinagem da operacdo 6tima e dos
valores de turbinagem resultante da aplicacdo da metodologia RNN anual para a UHE
Emborcacao, considerando o treinamento, o teste e a validagao.

Nota-se, como nas demais usinas, elevada aderéncia entre a grande maioria dos valores das
turbinagens 6timas 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 quadratico e do
erro relativo médio das etapas de treinamento, teste e validacdo. Estes valores, que foram
calculados com base nas equagdes (3.2) e (3.3), quantificam o excelente desempenho da RNN no
caso da UHE Emborcacao, sendo que foram obtidos erros médios da ordem de 6% dos valores da
turbinagem 6tima 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 interpretacao e reproducao do comportamento 6timo da operagdo 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, ja que os padrOes mensais de operagcdao

bem definidos auxiliam a interpretacao e reproducao das regras nebulosas.
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Figura 3.25 — Dispersio dos valores de Turbinagem Otima e Turbinagem resultante da aplicacio
da RNN anual para UHE Emborcacao
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Tabela 3.12: Comparagio entre a Turbinagem Otima e a Turbinagem resultante da aplicacio da
RNN anual para UHE Emborcagdo

RMSE MRE (%)
TOTAL 38 6,2%
TREINAMENTO 38 6,3%
TESTE 32 5,6%
VALIDACAO 37 5,3%

A Tabela 3.13 apresenta os resultados numéricos das simulacdes da operagdo da UHE
Emborcacdo, no histérico de vazdes de 1932 a 2005, considerando as politicas OA, Fio, RNN
anual, RNN mensal, Programac¢ao Dinamica Deterministica, Programa¢do Dindmica Estocdstica
Markoviana e Controle em Malha Aberta. Nota-se, primeiramente, avaliando as politicas de
referéncia, OA e Fio, que a operacdo da usina permite uma margem de otimiza¢do de custo de
29%, sendo que a politica Fio, cuja formulacdo maximiza o armazenamento da usina, realizou
uma produtividade 3% acima do valor da politica OA. Entretanto, a politica Fio registrou um
vertimento médio de 47 m%/s, enquanto que o Otimo Absoluto nio registrou vertimento algum em
sua operacgao.

Ainda com relacdo a Tabela 3.13, observa-se que as politicas de programacdo dinamica e a
politica de controle em malha aberta tiveram desempenhos semelhantes e foram as politicas
operativas com desempenhos mais préximos ao Otimo Absoluto. A PDD foi a politica mais
econOmica, com custo 8,5% superior ao OA e com maior geragao média, apenas 3,4% inferior ao
OA. Com custo médio de 11,2% superior ao OA e apenas 2,4% superior a PDD, a RNN anual
configurou-se como uma politica competitiva, principalmente em funcdo do desvio padrdo de
geragdo reduzido e do vertimento médio similar as demais politicas. Em contrapartida,
apresentou produtividade média menor que as demais politicas, a qual acarretou em uma geracao
média, também, inferior. Para esta usina, diferentemente das UHE’s Barra Grande e Machadinho,
a RNN anual teve desempenho significativamente superior a RNN mensal. Apesar do
treinamento das regras nebulosas em base mensal permitir uma maior aderéncia a operacao
Otima, a limitacdao na quantidade de padrdes no treinamento da regras, sinalizada na andlise 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: Anédlise comparativa quantitativa da simulag¢ao das politicas operativas para a UHE

Emborcacao
Custo Médio | Diferenga | Geragio Média | Desvio Padrédo | Diferenga | Vertimento |Produt. Média
($) (%) (MW, ) (MW,,,2q) (%) Médio (m®s) | (MWIm®/s)
OA 8263 563 132 0 1,180
Fio 10.711 29,6% 524 298 -7,0% 47 1,215
CMA 8081 8,7% 543 168 -3,5% 17 1,171
PDD 8.067 8,5% 544 168 -3,4% 18 1,173
PDEM 8972 8,6% 542 162 -3,7% 9 1,143
RNN anual 9.186 11,2% 533 159 -5,3% 16 1,139
RMNN mensal 9733 17,8% 529 218 -6,0% 34 1,183

A Figura 3.26 ilustra graficamente os dados apresentados na Tabela 3.13 referentes ao custo

médio e a geragao média obtidos na simulag@o das politicas.
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Figura 3.26 — Andlise grafica comparativa da simulacao das politicas operativas para a UHE
Emborcacdo, em termos de custo e geragdo médios

A Figura 3.27 e a Figura 3.28 mostram a dispersao dos valores de produtividade média e
vertimento médio e a dispersao dos valores de geracdo média e desvio padrdo, respectivamente,
para todas as politicas simuladas. Nota-se, como mencionado anteriormente, que a RNN anual
teve desempenho préximo as demais politicas, principalmente em termos de vertimento médio e

desvio padrao da geracdo, enquanto que a RNN mensal apresentou operagao menos eficiente.
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Figura 3.27 — Dispersao dos valores de produtividade média e vertimento médio das politicas
operativas simuladas para UHE Emborcacao
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Figura 3.28 — Dispersao dos valores de geracao média e desvio padrdo das politicas operativas
simuladas para UHE Emborcacao

Por fim, a Figura 3.29, a Figura 3.30 e a Figura 3.31 apresentam a evolucdo das trajetérias do
volume armazenado e da geracdo mensal das politicas OA, PDD, PDEM e RNN anual para os
biénios seco, médio e umido, respectivamente. A Tabela 3.7 mostra os anos referentes aos
bi€nios simulados para a UHE Emborcagao. Nota-se, para os biénios médios e imidos, elevada
aderéncia entre as trajetérias de V.U. e Geracdo da RNN anual com as trajetérias das politicas
PDD e PDEM. No biénio seco, ilustrado na Figura 3.29, pode-se observar uma defasagem na

evolucdo da geracdo média mensal da RNN anual para as demais politicas.

89



V.U (%)

abr/52  juli52 out/52 jan/53 abr/53  jull53 out/53 jan/54  abr/54

800 T T T T T T T T
700 ' ' ' | ' ' i
600 -
500 -
400 -
300 -
200 -
100 4

0

Geragao Média (MWmed)

abr/52  juli52 out’/52 jan/53 abr/53 juli53 out/53 jan/54 abri54

| oA ——RNN anual ——PDD —~—PDEM |

Figura 3.29 — Evolucio da trajetéria de V.U. e Geracdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Emborcacgdo, no bi€nio seco
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Figura 3.30 — Evolucio da trajetéria de V.U. e Geracdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Emborcagao, no biénio médio
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Figura 3.31 — Evolug¢ao da trajetéria de V.U. e Geragdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Emborcagdo, no bi€énio umido

Em resumo, as politicas de referéncia, Otimo Absoluto e Fio d’4gua, indicaram que a operagio
da usina permite uma margem de otimiza¢cdo de custo de 29%, sendo que a politica OA ndo
registrou vertimento algum na simulacdo com o histérico de vazdes. A politica operativa com
desempenho mais proximo ao OA foi a PDD, com custo médio 8,5% superior ao OA. As
politicas PDEM e CMA tiveram desempenho bastante similar a PDD. A politica RNN anual, que
foi melhor que a RNN mensal, demonstrou comportamento competitivo e préximo as politicas de
programacdo dindmica e CMA, principalmente com relagdo ao reduzido vertimento médio e

desvio padrao da geracdo.

« UHE Sobradinho

A Figura 3.32 apresenta o perfil das vazdes afluentes da UHE Sobradinho no histérico de 1931
a 2006.
A UHE Sobradinho é uma usina pertencente a regido Nordeste e, como comentado para a

UHE Emborcagao, caracteriza-se pela presenga clara de sazonalidade no perfil hidrolégico. Neste
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contexto, nota-se a ocorréncia de vazdes mais elevadas no periodo de novembro a abril e vazdes
invariavelmente reduzidas no periodo de maio a outubro, quando a utilizagdo dos recursos
armazenadas em seu reservatério € fundamental para a manutencao do abastecimento energético
da regido Nordeste. Este perfil hidroldgico € verificado para as usinas das regides Sudeste,
Nordeste e Norte, enquanto que as usinas da regido Sul apresentam padrdo hidrolégico
complementar as demais regioes.

Com relacdo a otimizac¢do da operacdo da UHE Sobradinho no histérico de afluéncia, como
mencionado, em func¢do de suas caracteristicas e dimensdes do reservatério e das vazdes, 0
recurso hidrdulico armazenado no inicio do periodo seco, no més de maio, é essencial para
garantir a regularidade nas vazOes defluentes da usina e, conseqiientemente, assegurar o
abastecimento da regido Nordeste. Assim, a usina armazena os volumes elevados de dgua nos
meses de novembro a maio e depleciona seu reservatério no periodo de vazdes reduzidas. A
Figura 3.33 ilustra o comportamento operativo descrito acima, por meio do perfil médio dos
volumes armazenados mensais e suas bandas de variagdo. Observa-se que, no inicio do periodo
seco, ou seja, no més de maio, em praticamente todos os meses do histérico a usina esteve
proxima a 100% de armazenamento.

Neste contexto, com relacdo a série de dados utilizada no treinamento da RNN, assim como
foi verificado para a UHE Emborcacdo, a elevada uniformidade nos cendrios de operacdo
resultou em reduzido nimero de padrdoes mensais de V.U., vazao afluente média dos tltimos 12
meses, vazdo turbinada no més anterior e decisdo de vazdo turbinada no més corrente. Assim,
espera-se que a politica RNN anual e, principalmente, a RNN mensal, também estejam
subutilizadas para o caso da UHE Sobradinho. Para minimizar esta questdo, na simulacdo 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 inferéncia nebulosa para definir a turbinagem.
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Figura 3.33 — Perfil dos Volume Uteis Mensais obtidos na politica OA da UHE Sobradinho

Na Figura 3.34 ¢ ilustrada a dispersdo dos valores de turbinagem O&tima, resultante da
otimizacdo deterministica com perfeita previsdo, e dos valores de turbinagem resultante da
aplicacdo da metodologia RNN anual para a UHE Sobradinho, considerando o espectro de dados
do treinamento, do teste e da validacdo. A Tabela 3.14 apresenta os valores da raiz do erro médio

quadratico e do erro relativo médio, segundo as equacdes (3.2) e (3.3). Nota-se aderéncia entre a
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turbinagem O6tima e turbinagem da RNN, evidenciando que a base de regras nebulosas obteve

sucesso na reproducao do comportamento 6timo da operagdo da usina.
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Figura 3.34 — Dispersio dos valores de Turbinagem Otima e Turbinagem resultante da aplicagio
da RNN anual para UHE Sobradinho

Tabela 3.14: Comparagio entre a Turbinagem Otima e a Turbinagem resultante da aplicacio da
RNN anual para UHE Sobradinho

RMSE MRE (%)
TOTAL| 242 7,1%
TREINAMENTO| 240 7,0%
TESTE| 234 8,5%
VALIDACAO| 270 7,6%

A Tabela 3.15 apresenta uma andlise comparativa quantitativa da simulacdo das politicas para
a UHE Sobradinho, considerando o histérico de vazdes de 1932 a 2005. Observa-se, por meio da
diferenca de custos das politicas OA e Fio, que a operacdao da usina admite uma margem de
otimizacdo de custo de cerca de 44%. As politicas mais econdmicas foram a PDD e a CMA que
registraram custos médios 17,1% e 17,4% superiores ao OA e geracdes médias 4,5% e 4,7%

inferiores ao OA, respectivamente. A politica RNN anual configurou-se, novamente, como uma
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politica 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 dissertacdo, a vantagem competitiva da RNN anual foi uma geracdo média
elevada e semelhante as demais politicas, além de uma produtividade também elevada. Nesta
usina, o desvio padrdo da geracdo ndo foi destaque para a RNN anual, ainda que tenha sido
inferior ao desvio padrao da PDEM.

Novamente, a RNN anual teve desempenho significativamente superior a RNN mensal, o que
pode ser atribuido a limita¢do na quantidade de padrdes no treinamento das regras, apontada na

andlise da Figura 3.33.

Tabela 3.15: Anélise comparativa quantitativa da simulacdo das politicas operativas para a UHE

Sobradinho
Custo Médio | Diferenga | Geragao Média | Desvio Padrdo | Diferenga | Vertimento |Produt. Média
($) (%) (MWe4) (MW eq) (%) Médio (m%s) | (MWim?®/s)
OA 4.026 623 138 95 0,245
Fio 5817 44,5% 580 264 -7,0% 429 0,265
CMA 4726 17,4% 594 169 -4,7% 195 0,240
PDD 4716 17,1% 595 170 -4,5% 197 0,240
PDEM 4.839 20,2% 594 185 -4,6% 169 0,238
RNN anual 4.826 19,9% 594 183 -4,6% 291 0,249
RNN mensal 5.057 25,6% 588 199 -5,6% 318 0,250

De forma a permitir uma visualiza¢do grafica das grandezas apresentadas na Tabela 3.15, a
Figura 3.35, a Figura 3.36 e a Figura 3.37 ilustram, para todas as politicas operativas, a geracao e
custo médios, a dispersdo dos valores de produtividade média e vertimento médio e a dispersao
dos valores de geracdo média e desvio padrdo, respectivamente. A Figura 3.36 mostra que a
politica RNN mensal e RNN anual trabalharam com armazenamentos mais elevados que as
demais politicas, resultando em maior produtividade média e maior vertimento médio. Ja a
Figura 3.37 mostra a relagdo entre geracao média e desvio padrdo, indicando o desempenho
similar da RNN anual com as demais politicas. Adicionalmente, como verificado para outras

usinas deste trabalho, a politica PDEM trabalhou com niveis de armazenamentos mais reduzidos

e, portanto, com menores produtividades e menores montantes de vertimento.

95



650 : : | = Geragdio Média —o— Custo Médio |7 $7.000
640 - ' ' ' ' ' '

630 -
620 -
610 4----
600 4
590 4----
580 ----
570 4----
560 ----
550

- $6.000

- $5.000

- $4.000

Custo Médio (3$)

- $3.000

Geragao Média (MWmed)

- $2.000

$1.000
0OA Fio CMA PDD PDEM RNN anual RNN mensal

Figura 3.35 — Andlise grafica comparativa da simulacao das politicas operativas para a UHE
Sobradinho, em termos de custo e geragdo médios

028 | ®OA ®Fioc 4CMA PDD PDEM @mRNNanual ORNN mensal [

;@‘ 1 s et S S T T B AT
E
s ®
T 0,26 ---coeeeedeme bbb
©
§
= ) e P o B D B e LS EEE00 D-I:I -------------------------------------------
@
° ®
=] | N VU N | S | MU | S VU SO
2 024 , v
5
=
o T e
o

0,22 T T T T T T T T T

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Vertimento Médio (m/s)

Figura 3.36 — Dispersdo dos valores de produtividade média e vertimento médio das politicas
operativas simuladas para UHE Sobradinho

96



640 - ® OA #Fic ¢CMA PDD PDEM @RNNanual ©ORNNmensal |

630 -
620 - ®
610

600

590 - 0
580 - ®
570 -

Geragao Média (MWmed)

560 T T T T T T T T T
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Desvio Padrao (MWmed)
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A Figura 3.38, a Figura 3.39 e a Figura 3.40 apresentam a evolugdo das trajetorias do volume
armazenado e da geracdo mensal das politicas OA, PDD, PDEM e RNN anual para os bi€nios
seco, médio e umido, respectivamente. A Tabela 3.7 mostra os anos referentes aos bi€nios
simulados para a UHE Sobradinho. Nota-se, para os trés biénios, evidente tendéncia apresentada
pela politica RNN anual em trabalhar com maiores armazenamentos e, portanto, maiores

produtividades e maiores vertimentos.

97



V.U (%)

abr/52  juli52 out/52 jan/53 abr/53  jull53 out/53 jan/54  abr/54

900
800 +
700 A
600 -
500 +
400 ~
300 A
200 +
100 ~

0

Geragao Média (MWmed)

abr/52  juli52 out’/52 jan/53 abr/53 juli53 out/53 jan/54 abri54

| oA ——RNN anual ——PDD —~—PDEM |
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para a UHE Sobradinho, no biénio imido

Em resumo, a operacdo da UHE Sobradinho indicou, através da diferenca de custos da politica
OA e da politica Fio, uma margem de otimizacao de 44%. As politicas mais econdmicas foram a
PDD e a CMA que registraram custos médios 17,1% e 17,4% superiores ao OA, respectivamente.
A politica RNN anual configurou-se, novamente, como uma politica 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 politica RNN anual, apesar da sua geracdo mensal ter
demonstrado uma oscilagdo com a presencga de “degraus”, apresentou geracdo média semelhante

as demais politicas e elevada produtividade média.

e UHE Tucurui

Por ultimo, serd avaliada a otimizacdo da operacdo da UHE Tucurui, uma usina pertencente a
regido Norte.
O perfil hidrol6gico da UHE Tucurui, com as vazdes MLT mensais, suas bandas de variacdo

considerando cortes de 10% e 90%, a vazao afluente minima e o engolimento maximo da usina,
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pode ser visto na Figura 3.41. Observa-se que, a sazonalidade das vazdes da UHE Tucurui é
semelhante as usinas do Sudeste e Nordeste, ou seja, verifica-se a ocorréncia de vazdes elevadas
e com alguma variabilidade de dezembro a maio e vazdes invariavelmente reduzidas de junho a
novembro. Entretanto, diferentemente das demais regides, as usinas da regido Norte,
influenciadas pelo clima da regido amazonica, caracterizam-se por um periodo imido de chuvas
abundantes, com vazdes afluentes muito acima do engolimento maximo das usinas para
praticamente todos ciclos hidrolégicos do histérico. Em funcao desta caracteristica hidroldgica e
das dimensdes da UHE Tucurui, em termos de capacidade de armazenamento e de poténcia
instalada, é adotada uma curva de deplecionamento na operacdo anual da usina [72], que visa
conduzir o reservatorio da usina para niveis minimos no final do periodo seco, més de novembro,
para fins de garantir o atendimento a regido Norte nos meses de afluéncia reduzida e abrir espaco
para minimizar os vertimentos certos do periodo de cheias.

Neste sentido, a otimizacdo deterministica da operacdo no histérico de afluéncia da UHE
Tucurui apresentou perfil Unico dentre as usinas abordadas neste trabalho, o que pode ser
observado na Figura 3.42. Basicamente, em fun¢do da uniformidade profusa de sua operacdo
anual, os niveis de armazenamentos mensais ndo apresentaram grandes altera¢des nos diversos
cendrios de afluéncias do historico, resultando em bandas de variacdo proximas aos valores
médios, sendo que nos meses de junho e julho todos os 73 cendrios do histdrico resultaram em
armazenamento igual a 100% de Volume Util para a UHE Tucurui. Neste contexto, s6 existe um
padrio de Volume Util para os meses de junho e julho e, portanto, o treinamento da RNN mensal
para estes meses € infactivel e sendo assim, para a UHE Tucurui, ndo foi vidvel a implementagdao
da RNN mensal. Para a RNN anual, dado que seu treinamento € baseado em todos os dados
operativos mensais, a escassez de padroes de dados ndo inviabilizou sua implementagdo, 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 vazdes afluentes histéricas da UHE Tucurui
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Figura 3.42 — Perfil dos Volume Uteis Mensais obtidos na politica OA da UHE Tucuruf

Na Figura 3.43 ¢ ilustrada a dispersdo dos valores de turbinagem O&tima, resultante da
otimizacdo deterministica com perfeita previsdo, e dos valores de turbinagem resultante da
aplicagdo da metodologia RNN anual para a UHE Tucurui. A Tabela 3.16 apresenta os valores da

raiz do erro médio quadritico e do erro relativo médio das etapas de treinamento, teste e
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validacdo, segundo as equacdes (3.2) e (3.3). Observa-se que, foram obtidos erros médios da
ordem de 9% dos valores da turbinagem 6tima para todos os dados processados. Nota-se, como
em todas as usinas tratadas neste documento, elevada aderéncia entre os valores das turbinagens

6timas e da RNN, evidenciando o bom desempenho do treinamento da base de regras nebulosas.
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Figura 3.43 — Dispersio dos valores de Turbinagem Otima e Turbinagem resultante da aplicacio
da RNN anual para UHE Tucurui

Tabela 3.16: Comparagio entre a Turbinagem Otima e a Turbinagem resultante da aplicacio da
RNN anual para UHE Tucurui

RMSE MRE (%)
TOTAL| 1177 9,1%
TREINAMENTO| 1164 8,9%
TESTE| 1351 11,9%
VALIDACAO| 1220 10,1%

A Tabela 3.17 apresenta uma andlise comparativa quantitativa da simulacdo das politicas para
a UHE Tucurui, considerando o historico de vazdes de 1932 a 2005. Primeiramente, observa-se
que, a operagdo da usina admite uma margem de otimiza¢do de custo de cerca de 26%, a qual é

verificada por meio da diferenca de custos das politicas de desempenho superior (OA) e
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desempenho inferior (Fio). Entretanto, em termos de geracdo média, a diferenca da politica Fio
para a politica OA foi de apenas 4,5%. A politica mais econdmica foi, assim como para as UHE’s
Barra Grande, Emborcacdo e Sobradinho, a PDD que registrou custo médio 5,0% superior ao OA
e geracdo média apenas 1,0% inferior ao OA. A politica RNN anual teve desempenho inferior ao
verificado para as demais usinas, em fun¢do, principalmente, da escassez de padrées no
treinamento da RNN, comentado na anélise da Figura 3.42. Mesmo assim, seu desempenho foi
compardvel as demais politicas, com custo médio 9,4% superior ao OA e geragao média 3,0%
inferior ao OA. Com relag@o as politicas de programagao dinamica, o custo da RNN anual foi

4,2% superior 4 PDD e, apenas, 2,0% superior a PDEM.

Tabela 3.17: Anélise comparativa quantitativa da simulag¢ao das politicas operativas para a UHE

Tucurui
Custo Médio | Diferenga | Geragdo Média | Desvio Padrdo | Diferenca | Vertimento |Produt. Média
($) (%) (MW cq) (MW 24 (%) Médio (m/s) (MWim3/s)

OA 325903 4 622 1511 2421 0,551
Fio 410.098 25,8% 4415 2215 -4,5% 3412 0,602
CMA 343974 55% 4 535 1.591 -1,9% 2512 0,543
PDD 342058 5,0% 4573 1651 -1,0% 2 467 0,546
PDEM 349754 7.3% 4 573 1765 -1,0% 2845 0,569
RNN anual % %

RNN mensal

A Figura 3.44 e Figura 3.45 mostram a dispersdo dos valores de produtividade média e

vertimento médio e a dispersao dos valores de geracdo média e desvio padrdo, respectivamente,
para todas as politicas simuladas, de acordo com a Tabela 3.17. Nota-se, primeiramente, que a
RNN anual teve desempenho préximo as politicas PDD e CMA em termos de produtividade
média e vertimento médio. J4 a PDEM teve comportamento distinto, com elevada produtividade
e elevado vertimento médio. Na Figura 3.45, observa-se o desempenho inferior da politica RNN
anual frente as demais politicas, principalmente em fun¢do da geragdo média reduzida, ja que o

desvio padrao da geracao foi semelhante as outras politicas.
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Figura 3.45 — Dispersao dos valores de geracao média e desvio padrao das politicas operativas
simuladas para UHE Tucurui

A Figura 3.46, Figura 3.47 e a Figura 3.48 apresentam a evolugdo das trajetérias do volume
armazenado e da geracdo mensal das politicas OA, PDD, PDEM e RNN anual para os bi€nios
seco, médio e umido, respectivamente. A Tabela 3.7 mostra os anos referentes aos bi€nios
simulados para a UHE Tucurui. Nota-se, para os periodos médio e tiimido, expressiva aderéncia
do desempenho das politicas com relacao ao OA. Com destaque, no biénio umido, a RNN anual
apresentou bom desempenho em comparagdo a trajetéoria da OA, mesmo considerando as

anomalias acentuadas das vazdes neste periodo.
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Figura 3.46 — Evolucio da trajetéria de V.U. e Geracdo Média das politicas operativas simuladas
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Figura 3.47 — Evolucgio da trajetéria de V.U. e Geragdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Tucurui, no biénio médio
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Figura 3.48 — Evolugao da trajetéria de V.U. e Geragdo Média das politicas operativas simuladas
para a UHE Tucurui, no biénio imido

Resumindo, a UHE Tucurui, devido a influéncia do clima da regido amazonica, caracteriza-se
pela presenca de chuvas abundantes no periodo de dezembro a maio, as quais resultam em
enchimento completo do reservatorio e ocorréncia de vertimentos em todos os ciclos hidrolégicos
da simulacdo do histérico de vazdes. Neste contexto, a presenca de padrdo tunico de dados para
alguns meses inviabilizou o treinamento da RNN mensal para esta usina. J4& a RNN anual foi
devidamente implementada, ainda que, conforme relatado para as UHE’s Emborcacdo e
Sobradinho, a presenca diminuta de padrées no treinamento das regras resulta em uma
subutilizacdo de suas capacidades. Com relagdo a otimizagcdo da geracdo, a operacdo da UHE
Tucurui admitiu uma margem de otimizac¢do de custo de cerca de 26%, a qual € verificada por
meio da diferenca de custos das politicas OA e Fio. A politica mais econdmica foi a PDD que
registrou custo médio 5,0% superior ao OA e geracdo média apenas 1,0% inferior ao OA. A
politica RNN anual teve desempenho compardvel as demais politicas, principalmente em termos
de vertimento médio e produtividade média. Sua simulagdo resultou em custo médio 9,4%

superior ao OA e, apenas, 2,0% superior a PDEM.
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Capitulo 4

Conclusoes

No presente trabalho foi apresentada uma metodologia alternativa para abordagem do
planejamento da operagcdo de médio prazo de sistemas hidrotérmicos. A metodologia proposta é
baseada em um Sistema de Inferéncia Nebulosa que foi obtido através do ajuste de parametros
por meio de processo de aprendizagem Neuro-Adaptativo.

Primeiramente, o problema do planejamento da operagdo foi tratado por um modelo de
otimizacdo deterministica com perfeita previsdo de vazdo, cujo resultado, que representa a
melhor operagdo possivel para a planta em andlise, foi utilizado como informagdo para o
treinamento do sistema neural-nebuloso. Como resultado do treinamento, obtém-se uma base de
regras de inferéncia nebulosa, do tipo SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>, que ird
reproduzir o comportamento 6timo da usina através da defini¢do da vazdo turbinada, em cada
estagio, em fun¢do das condicdes de entrada estipuladas.

As informagdes Otimas consideradas no treinamento foram as vazdes afluentes passadas, as
vazdes turbinadas e os volumes tteis dos reservatdrios em cada més do horizonte simulado, cujo
periodo foi de 1932 a 2005, considerando o histérico de vazdes.

Os estudos de casos foram desenvolvidos considerando um sistema formado por um tnico
reservatorio e foram realizados para cinco usinas hidrelétricas pertencentes as quatro regides do
Sistema Interligado Nacional, quais sejam a regiao Sudeste/Centro-Oeste, a regido Sul, a regido
Nordeste e a regidao Norte.

A performance da metodologia Neural Nebulosa (RNN) proposta foi comparada com outras
modelagens, como a Programacdo Dindmica Deterministica, a Programac¢do Dinamica
Estocéstica e o Controle em Malha Aberta, além das politicas de referéncia do Otimo Absoluto
(OA) e da solugio Fio d’Agua (Fio), as quais representam um limitante superior e inferior para o
desempenho das politicas, respectivamente. Para todas as politicas utilizou-se 0 mesmo ambiente

de simulacdo, com condi¢des de contornos e premissas idénticas.
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A avaliacdo do comportamento da RNN foi realizada com base na mensuragdo de indicativos
de erros médios e andlise grifica da comparacdo entre a saida indicada pelo otimizador
deterministico e a saida indicada pela RNN. Com relacdo as comparacdes das politicas
operativas, os resultados quantitativos foram avaliados em termos de geracao hidrelétrica média e
seu desvio padrdo, custo médio da operagdo, vertimento médio e produtividade média.
Adicionalmente, com vistas a permitir uma andlise qualitativa das politicas, foram avaliadas,
também, as trajetérias de volume e geragao das usinas para diferentes periodos do histérico.

Os resultados do treinamento da RNN indicaram reduzidos erros médios e elevada aderéncia
entre os valores das turbinagens 6timas e da saida do Sistema de Inferéncia Nebulosa,
evidenciando que a base de regras nebulosas obteve sucesso na interpretacdo e reproducdo do
comportamento 6timo da operacdo das usinas. Ainda assim, a avaliagdo dos graficos de dispersao
dos valores das saidas da RNN em comparagio aos valores das saidas do Otimo Absoluto indicou
a presenca de uma nuvem de pontos fora do eixo x=y, o que permite concluir que existe espaco
para se buscar um algoritmo de aprendizagem ainda mais eficiente e que resultaria em um
desempenho global ainda melhor.

Com relagdo a simulagdo das politicas, os resultados mostraram que a politica proposta nesta
dissertacdo € competitiva e que seu desempenho foi, para todas as usinas avaliadas, similar e, por
vezes, superior as demais politicas, principalmente a PDEM, uma politica cldssica e cuja
representacao € mais complexa e se configura computacionalmente menos eficiente. De um modo
geral, o bom desempenho da politica RNN pode ser atribuido a elevados niveis de produtividade
média e ao valor reduzido do desvio padrdo da geracdo, o qual indica uma politica com
despachos hidrdulicos estdveis ao longo do periodo de planejamento.

Notou-se, também, que a simulagdo da politica proposta, bem como das demais politicas
avaliadas, ndo apresentou resultado uniforme para as cinco usinas estudadas. Assim, pode-se
inferir que a eficiéncia das politicas operativas varia com relacdo a regido ou a bacia onde sdo
aplicadas e s@o dependentes das caracteristicas do sistema em andlise.

H4 que se destacar a importincia atribuida a abrangéncia de padrdes do conjunto de dados
operativos utilizados no treinamento das Redes Neurais Nebulosas. Pelo que se observou, esta
abrangéncia € diretamente vinculada a eficicia do desempenho da politica RNN, haja vista que a
plenitude de padrdes no treinamento permite que a base de regras seja treinada para todas as

possiveis condicdes apresentadas como entrada na simulag@o da politica. Neste sentido, espera-se
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que a politica RNN esteja subutilizada para os casos em que a otimizacao deterministica resultou
em reduzidos padrdes de treinamento.

Para os casos em que a otimizacao deterministica resultou em padrdes que abrangem a maior
parte do espago de estados e, assim, o treinamento da RNN foi realizado com um conjunto
robusto de dados, a politica RNN mensal, ou seja, a base de regras neural nebulosa em base
mensal, teve desempenho superior 2 RNN anual.

Por fim, ressalta-se que a politica proposta considera adequadamente a incerteza das vazoes
através de sua modelagem nebulosa, além de permitir a representacdo individualizada das usinas,
incluindo suas restrigdes operativas e caracteristicas de producdo ndo-linear, ja que se trata de
uma reproducdo do modelo de otimizacdo deterministico. Adicionalmente, esta abordagem
configura-se com reduzido esforco computacional e permite uma visualizacdo mais clara e
melhor entendimento dos resultados do modelo e das relacdes fisicas das varidveis, j4 que
consiste de um sistema de regras nebulosas simples, do tipo SE <antecedente> ENTAO
<consequiente>.

Como trabalhos futuros, seguem abaixo algumas propostas que visam aperfeicoar o
desempenho da politica baseada em Sistema de Inferéncia Nebulosa:

* Treinamento das regras do Sistema de Inferéncia Nebulosa com série de dados da
operacdo Otima contemplando todos os padrdes do espago de estados, através da
realizacdo da otimizagdo deterministica com cendrios sintéticos de afluéncia ou diferentes
niveis de partida de modo a abranger, no treinamento, todas as possiveis condi¢des
operativas da usina.

* Avaliagdo de outros modelos neural-nebulosos e outras técnicas de treinamento e ajuste
de parametros das funcdes de pertinéncias de modo a obter uma base de regras nebulosas
com maior precisdo numérica.

* Aplicacdo da politica apresentada neste trabalho, qual seja o Sistema de Inferéncia
Nebulosa, para sistemas hidrotérmicos formados por multiplos reservatérios. Acredita-se,
plenamente, na factibilidade desta implementacdo, haja vista que a simplicidade e a
eficiéncia computacional da técnica resume, esta tarefa, a busca pela melhor combinacao

de variaveis de entrada.
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* Aplicacdo da técnica apresentada neste trabalho no planejamento da operacdo e
programagdo de despacho de Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCH) e de sistema

hidrelétricos em cascata.
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