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RESUMO

Este trabalho apresenta uma nova alternativa na
obtencdo de uma polTtica dtima de operacao para sistemas
hidrotérmicos de geracao de energia. Nosso interesse resi-
de no estudo de operacoes a longo prazo (horizonte anual,
discretizacao mensal), caracterizando portanto, um proble-
ma estocastico, nao convexo de grande porte. Com objetivo
de resolver este problema, estudamos um modelo linear es-
tacionario do tipo ARMA para os aportes independentes (chu
va, afluencias ...) dos reservatorios de cada usina. Propo
mos um  novo método de Programacao Estocastica, que @ ca-
racterizado por dois subproblemas: determinacao das traje-
torias Madias e Variancia Minima. Com tal metodo, obtemos
uma lei de controle otimo para as usinas individualmente.
A solucao proposta leva em conta, todas as caracteristicas

do parque hidraulico nacional.
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INTRODUGAO GERAL



Nesta tese estamos interessados em estudar e propor uma metodo-
logia, capaz de resolver problemas de controle otimo estocastico de grandes
dimensdes, caracterizados por terem dinamica linear sujeita as perturbacoes

aleatorias e limitantes nas variaveis de controle e estado.

0 trabalho estd dividido em tres capitulos. No primeiro, estuda
mos aspectos relacionados com o modelamento das unidades térmicas e hidrﬁu]i
cas, formulando em sequida, o problema de controle otimo das usinas hidro-
elétricas com representacao individualizada, sujeitas a aportes estocasti-

cos em cuja solucao, sera aplicada a metodologia proposta.

0 capTtulo I1I € dedicado ao estudo de series temporais, sen-

do proposto um modelo do tipo ARMA para representar os aportes y(k):

yik) = Y2 Lagk) + y(k) (a)
D(z™))

. - o~ -1 , -
onde, C(-) e D(-) sao polinomios em z (operador atraso) cujos parametros,
s30 estimados utilizando um metodo aqui desenvolvido que chamamos de "Matriz
Estendida Generalizado", e (k) representa a média mensal das medidas obser-

vadas com periodo de 12 meses (sazonalidade).

No terceiro capitulo, a partir do modelo identificado (a) deter
minamos a lei de controle para cada usina, resolvendo um problema de Varian-
cia Minima que leva em conta, os limitantes fisicos destas usinas, respecti-

vamente.

As ideias desenvolvidas nestes dois Gltimos capitulos, foram im
plementadas em um computador digital PDP-10 e aplicadas a uma parte do siste
ma Sudeste do Brasil o qual, e composto por 4 usinas interligadas em forma
de arvore. Os principais resultados obtidos, sao apresentados em forma de

graficos ou tabelas, no fim de cada capTtulo e nos apendices.



CAPTTULO I

MODELAMENTO DE SISTEMAS HIDROTERMICOS



1.1. INTRODUGRO

Um sistema hidrotérmico de geracao de energia e caracterizado
por dois meios distintos de producao: geragao hidraulica e térmica, que de-
vem ser operados conjuntamente, de modo a satisfazer uma demanda definida pe
1o mercado consumidor. Na figura abaixo, apresentamos esquematicamente este
sistema energetico onde ET, EH e ED representam respectivamente, a energia
gerada pelo subsistema térmico, subsistema hidraulico e a consumida pelo mer

cado [GEROMEL e SALVIANO, 1982-A]

‘COMBUSTiVEL L AGUA
Sub- Sistema Sub-Sistema
Térmico Hidraulico

SE NEGATIVO

Ep ‘
Mercado | Corte de
Consumidor Ccarga

Fig. 1.1. - Esquema energético de um mercado consumidor.

A politica Gtima de operagao do sistema global - devido ao bai-
x0 custo de producao do meio hidraulico em relacao ao meio térmico - depende
quase que totalmente do subsistema hidraulico, tornando assim, importante a
decisiao de quando e quanto gerar com este subsistema, conhecendo certas 1imi
tacoes fisicas, tais como: capacidades dos reservatorios, aportes de agua de
vido as chuvas, aflucncias e os rendimentos das unidades geradoras. Ao sub-
sistema termico resta satisfazer o déficit da produgao, isto e, gerar o equi
valente a diferenca entre a demanda e a producao de energia do parque hidrég

lico. Entao, o problema de operagao otima deve ser encarado, como a minimiza



cio do custo total de combustivel usado na qeracao termoeletrica, procurando
equilibrar o uso temporal da enerqia hidraulica e termica, afim de atender a

demanda de eletricidade, em cada perfodo [GEROMEL e LUNA, 1980].

Um aspecto importante do sistema hidrot@rmico @ seu ciclo de
producao. Apesar dos subsistemas térmicos e hidraulicos estarem acoplados fi
sicamente, eles apresentam ciclos diferentes. Fnquanto o ciclo termico e se-
manal (ciclo de demanda), o ciclo hidraulico & anual (ciclo das aguas). Isto
sugere uma politica otima de operacao a curto ou longo prazo, respectivamen-

te.

Neste trabalho estudaremos o problema de otimizacao a Longo Pra
z0. Portanto, & oportuno conhecermos as principais caracteristicas, relacio-
nadas a um modelamento a longo prazo: demanda deterministica, aportes de
agua aleatorios, os atrasos de transportes de agua entre usinas despreziveis
e ainda, um problema nao-convexo com horizonte de otimizacao anual discreti-

zado mensalmente [SALVIANO e GEROMEL, 1982].

As realidades fisicas deste modelamento, principalmente devido
a aleatoriedade dos aportes de agua, bem como a variagao, igualmente aleato-
ria, na altura dos reservatdrios, nos conduzem a definir um problema de con-
trole otimo estocistico de grande dimensao e, portanto, de dificil solucao.
Na literatura, encontramos duas maneiras diferentes de tratamento deste pro-
blema: No primeiro, considera-se um modelo individualizado para cada usina
hidraulica e os aportes deterministicos - muitas vezes utiliza-se uma condi-
cao de pior casv (ano mais seco do historico). A principal caracteristica
deste enfoque, ¢ a determinacao do controle otimo em cada usina como uma fun
¢io do tempo e, portanto, em malha aberta, onde varios metodos de programa-

cao matematica, podem ser utilizados em sua solucao [GEROMEL e LUNA, 1981].

0 segundo enfoque, considera um modelo equivalente para o Sub-

sistema hidraulico, onde todos os reservatdrios sdo agrupados em um unico re



servatorio hipotético; com isto, reduzimos consideravelmente a dimensao do
problema de controle otimo, contornando as dificuldades computacionais, e
assim, viabilizando o uso de programagao dinamica estocastica. A caracteris-
tica deste modelamento e favorecer uma lei de controle em malha fechada,
onde as variaveis de controle sao fungoes das variaveis de estado, associa-

das a cada reservatorio [PRONOVOST and BOULVA, 1978].

Neste capitulo apresentamos um estudo do tipo de modelamento,
encontrado na literatura, para os subsistemas térmicos e hidraulicos. Em se-
guida, formulamos o problema geral de geragao hidro-termoelétrica, que pode
ser caracterizado, como um problema de controle otimo estocastico de grande

porte.

E proposito desenvolver uma maneira de solucionar este proble-
ma, considerando a natureza aleatdoria dos aportes independentes. Para tan-
to, na secao 1.3, introduzimos uma nocao do modelo geral tipo ARMA  para
estes aportes cujos parametros, sao estimados a partir da metodologia c]Essi
ca de [BOX and JENKINS, 1970]. [m sequida, na secao 1.4, apresentamos uma
alternativa para solucionar problemas estocisticos. Com vistas a isto, discu
timos inicialmente, a respeito de dois metodos encontrados na literatura, e
utilizados para transformar problemas estocasticos em deterministicos, eles
s30 conhecidos como: CHANCE CONSTRAINT e TWO STAGE APPROACH. Estes metodos,
como veremos, apresentam limitagoes que tornam inviavel sua aplicagao em nos
so estudo. Nossa proposta & justamente a de construir uma metodologia, que
nio esteja sujeita a tais limitagoes. O método proposto, decompoe o problema
estocastico em: determinacdo otima da VARIANCIA (problema da variancia mini-
ma) e determinagao otima da MEDIA. Consequentemente, definimos completamente
as variaveis aleatorias correspondentes a equagao dinamica do modelo hidrau-

lico, uma vez que vamos supor distribuicao gaussiana para os aportes de agua.



1.2. MODELANENTO DE SISTEMAS HIDROTERMICOS

Nesta secao, apresentamos o tipo de modelamento utilizado para
subsistemas térmicos e hidraulicos, como & encontrado na literatura. Conheci
do o modelo podemos formular o problema de otimizacao cuja solugao, sera tra

tada em secgoes posteriores.

1.2.1. Subsistema Teérmico e sua Funcao de Custo

Uma usina termoeletrica pode utilizar para seu funcionamento,
0s seguintes tipos de combustiveis: dleo, carvao, gas, ou conwustivel  nu-

clear.

Consideremos um sistema constituido de M usinas termoeletricas,

que tem suas caracteristicas de geragao dadas por: [GEROMEL e LUNA, 1980]

1 <1« Ms (1.1)
zs.(k) £S5y = {s;(k) / 54 € 5;(k) <55}

i i

onde, Ci(') & a funcao custo de geragao (em Cr$), que e crescente com a quan
tidade de energia gerada Si<k) (MWh) pela termica i, no instante k, generico
do horizonte de tempo em estudo. 0 custo incremental (dCi(.) /dsi) e igqual-
mente uma funcao crescente. Isto nos leva a concluir, que a funcao Ci(°) e

estritamente convexa.

A quantidade de energia gerada e limitada inferiormente pela
energia minima que a usina pode produzir (ii) e superiormente, pela sua capa
cidade maxima de produgao (Ei). Este limitante e dado em (1.1) pelo conjunto

Si'



1.2.2. Subsistema Hidraulico e sua Funcao de Producao

Consideremos um conjunto de N usinas hidraulicas interconecta-
das. Cada usina & caracterizada pela dinamica de seu reservatorio, que pode

ser descrita pela seguinte equagao diferencial:

1...N

e
—
—
-+
—~—
1

‘ui(t) + jgdi uj(t) + yi(t) i
(1.2)

i io

a qual, define a evolugdo do volume de aqua armazenado no reservatorio da
usina i, no instante de tempo t. A equacao (1.2), satisfaz o principio da
6m3)

conservacio da massa e & formada pelas seguintes variaveis: x.(10 e ovo

lume de agua armazenado, ui(m3/seg.) & a quantidade de agua turbinada na usi
na i; para efeito de simplicidade, nao consideramos o volume d'agua vertido,
entretanto, este podera ser introduzido neste estudo, sem nenhuma dificulda-
de adicional; yi(m3/seg.) & a vazao correspondente aos aportes de agua no re

servatdorio i (chuva, afluéncias e etc...) e Jg & o conjunto dos Tndices cor-

respondente as usinas, imediatamente a montante da i-ésima.

De modo a podermos escrever (1.2) na forma discreta, podemos to

mar sua integral entre dois instantes consecutivos, t - At e t. Temos:

t t
J ii(r)dT = —J ui(T)dT + 'EJ J Uj(T)dT + J Yi(T)dT (1.3)
JE5 T t-nt t-At

considerando t =k e assumindo At =1 mes obtemos:

>
—

x
—

1

(- 1) - ug(k= 1)+ T ug(ks 1)+ a(0)
Jed; (1.4)

io



[ importante ressaltar aue a cauacao (1.4), tem todas as vari~veis dadas na
p

. Js
mesma unidade (10bm ) e

q (k) = j yi(t)dr = ]E {y;(t - at) + y (L))ot (1.5)

ou ainda, q;(k) = 0.5{y;(k - 1) + yi(k)}'

Considerando todas as usinas do sistema em estudo i=1...N, pode

mos reescrever (1.4) na forma:

x(k) = x(k + 1) + Bu(k - 1) +q(k) , x(0) = x, (1.6)
onde,

Xy € RN - vetor estado inicial dado;

~ ] N
x(k) = K XN} e R

T ' N

u(k) = B . UN] e R

- N
q(k) = [ay eeee oy R

e temos ainda a matriz quadrada B de dimensao (N xN) formada por elementos
-1, 0 e 1, correspondentes a estrutura de ligagao das hidroelétricas. Esta

matriz, apresenta importantes propriedades que vamos apresentar a sequir:

Seja,

4

R4 B/ {B}i j = 0 se 1i<j e {B}ii = -1} (1.7)

a classe # define um conjunto de matrizes do tipo triangular inferior, que
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se caracterizam por:

a) det(t) = (-0, VB e == B existe

by B v i# =B ¢ .8
[ importante, aqora, considerarmos as restricoes operativas a

que esta sujeito o modelo, ou seja, os limitantes superiores e inferiores

das variaveis de estado e controle do subsistema hidroeletrico:

>
——
=
g
u]
>
[t}
—~—
x
——
i
S
~
| <
A
>
—
i
g
N
>
(-

(1.9)

=
Pana
iy
g
!
[y
1]
——
-
—~
o~
e
~
<
A
j
Camn
o
A
N
[
—

A funcao de producao de cada usina i no instante k e dada por:

A massa altura
@1(x.(k), u\(k)) = (rendimento) . {turbinada} . g . de
! em 1 mes queda
4 k) . (h.(x:(K)) = h :) 1.10
= 7y e oup(k) e (hy(xg(k)) = g (1.10)

e significa, que a energia mensal gerada pela usina i, & funcao da quantida-
de de agua turbinada e da altura da queda (energia potencial). A equagao
(1.10) & constituTda por: uma constante m, cujo valor depende do rendimento
e da aceleragao da gravidade. E de hi(')’ que & uma fungao polinomial que
transforma um determinado volume armazenado xi(k), na altura de queda e, por
tanto, depende do perfil topografico de cada reservatorio (hos & uma cons

tante que corresponde ao nivel de canal de fuqga).

Considerando as N usinas em questao, a equagao (1.10) torna-se:
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i (k). [hi(xi(k)) - hm.] (1.11)

[ interessante observar que apesar de h.(-) ser uma funcao concava, a fungao
de producgao @i(-) nao apresenta nenhuma propriedade de conve:.. .ade ou conca-

vidade. Isto, se deve ao fato, de ¢i(') sendo funcao das variaveis xi(k) e

ui(k) implicar na obtencao de uma matriz hessiana, tal que:

A (HeL) o 2, (Ho ) < O Vx; (k) e u;(k) (1.12)

Al

onde, A](-) e Az(-) denotem os autovalores de () o que confirma matematica-
mente, a ausencia da propriedade citada acima. A consequencia deste fato, e
tornar dificil a solucao do problema de otimizagao relativo ao subsistema
hidraulico, uma vez que, pelo menos teoricamente, oS metodos classicos de de

composigao nao podem ser utilizados.

Vamos em sequida, formular o problema hidrotérmico tendo como

base, o modelamento estudado ate entao.

1.2.3. Formulagao do Problema Hidrotermico

Este problema consiste na otimizagao da operagao de sistemas hi
drotermicos de geracao, com interligagoes, aportes independentes estocasti-
cos e demanda deterministica. Isto corresponde a um problema de controle 6;1
mo estocastico de gqrande porte, nao linear, com restricoes nas variaveis de

controle e estado.

Inicialmente, seja H(k) a energia total em (MWh) gerada pelo
subsistema hidraulico e si(k) a quantidade de energia (MWh) produzida pela

térmica i, entao temos
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p(k) = 1 s;(k) + H(K) (1.13)

que deve ser compreendida, como sendo a energia total que o sistema global
gera para k=1,2.... Seja entao, N(p(k)) uma funcao convexa decrescente, que
associa i cada nivel de producio p(k), um custo referente a uma possivel
necessidade de corte de carga - veja figura 1.1 - e consequentemente,
N(p(k)) = 0 se p(k) > d(k) onde, d(k) (MWh) & o nivel de demanda fixada pelo
mercado consumidor no instante k [GEROMEL e SALVIANO, 1982-A]. Com estas in-
formacoes e o modelamento (1.1), podemos escrever a politica de operagao das

unidades termicas na forma:

M
Min '21 Ci(s5(k)) + m(p(k))
1=

(1.14)

De (1.14) podemos obter a fungao de custo relativo a producao H(k), do sub-
sistema hidraulico. Esta fungao Q(H(k)) : R* + R & diferenciavel e decre-
cente, (como pode ser observada na figura 1.2) quando algumas hipoteses sao
feitas sobre (1.14). Estas hipoteses s3o fracas e serao, portanto, daqui em

diante, assumidas [LYRA, FRIEDLANDER e GEROMEL, 1981].

M _ }Q(H(k))
Dcs;)
121

M
ZC(§i) +
i=l

“H(K)

Fig. I1.2. - A funcao de custo relativa ao subsistema hidraulico,
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Por outro lado, temos que a energia total gerada pelo subsistema hidraulico

& dada a partir do conhecimento de (1.10) e (1.11).
o.(x:(k), ui(k)) (1.15)

Com estas consideracoes, podemos escrever o problema de contro-
le otimo, nao convexo e de grande porte para um conjunto de N usinas, que

compoem o subsistema hidraulico na forma:

T N
Min ) Q(z ‘I’i(xi(k)’ u-i(k)))
xi(k)e Xi k=1 i=l

xi(K) = x;(k=1) = ug(k=1) + z;(k=1) + q(k) 5 x;(0) =x;

(k= 1) = § u(k-1)
jC\]i

a solucio de (1.16), fornece a politica otima de operagao de cada usina do

parque hidraulico em questao.

Quando consideramos um planejamento a longo prazo - horizonte

anual com discretizacdo mensal - nao podemos fugir da aleatoriedade, a que

estao sujeitos os aportes independentes yi(k) (e por consequinte qi(k)) em
cada usina. Consequentemente, (1.16) torna-se um problema de controle otimo
estocastico e como formulado, perde o sentido matematico. Nas segoes sequin-
tes, vamos estudar uma maneira de resolver (1.16) mantendo suas caracterTsQi

cas estatisticas.
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1.3. CONSIDERACOES E MODELAMENTO DOS APORTES

A dificuldade de solugao do problema (1.16) se deve, alem de
sua grande dimens3o, a natureza estocastica da sua restricao dinamica origi-
nada na variavel aleatdria y(k) - sujeita as incertezas metereologicas da re
giao, onde se localiza as usinas (por exemplo chuva, evaporacao, afluencias
e etc.). As Unicas informagoes disponiveis sobre y(k), sao tabelas contendo
medidas das vazoes feitas nos rios mes a mes, a partir do ano de 1930, para

cada usina (ver apendice A4).

Utilizando as informacoes disponiveis, devemos propor um modelo

para os aportes, tal que, satisfagca os seguintes requisitos: .
a) o modelo deve ser simples o suficiente para que o problema
estocastico (1.16), seja de facil solugao;
b) possamos prever, com um mes de antecedencia, 0s aportes mais

provaveis com boa precisao.

0 modelo linear escolhido para representar os aportes de agua

em cada usina e do tipo ARMA, que se escreve:

~<
——
<=
S
it
o
N
D
-
==
S
+
<
-
~
e

(1.17)

q(k) = —‘2— (1 + 27y (k)

onde, C(-) e D(-) s3o polinomios em 2" (operador atraso), 6(k) & um ruido
branco com média nula e desvio padrao, oy € y(k) € a média das vazoes obser-

vadas num periodo de 12 meses (sazonalidade).
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Como veremos no capitulo II, a equagao (1.17) & obtida adotando
o procedimento classico para modelamento de séries temporais [BOX and
JENKINS, 1970]. Assumiremos a hipotese de estacionariedade estatistica, sen-
do y(k) uma variavel aleatoria, com distribuicao gaussiana de media y(k).
Nao sera estudado as provaveis correlacoes espaciais, ou seja, correlagoes
entre os aportes das diferentes usinas em consideracao. Neste trabalho, esta
remos interessados apenas nas correlacoes temporais, isto €, a dependencia

estatTstica de y(k) em k (tempo).

No proximo capitulo estudaremos mais detalhadamente o modelamen
to (1.17), procurando mostrar uma maneira parsimoniosa de escolher a ordem
do modelo, bem como uma maneira eficiente de estimar os parametros de C(.) e
D(.). Alem disso, estaremos interessados nas caracteristicas estatisticas do
ruTdo 6(k). Finalizando, forneceremos um teste de aderencia para testar a va

lidade do modelo.

1.4. PROGRAMACAO ESTOCASTICA

Nesta secao estudaremos metodos de programacao estocastica, en-
contrados na literatura especializada, para solucionar (1.16), que € um pro-
blema de controle otimo estocastico, cuja grande dimensao, impede seu trata-
mento utilizando programacao dinamica estocastica. Como veremos a sequir,
tais metodos apresentam certas limitacoes, que impedem sua aplicacao a solu-
cao do problema em questao. Em vista disto, propomos uma abordagem alternati
va cuja caracteristica, e decompor (1.16) em dois subproblemas: determina-

cao da MEDIA e da VARIANCIA,

Com 0 intuito de simplificar (1.16), que tem qi(k) dado por

(1.17), vamos adotar a seguinte notagao:
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Min f(z)
e’/

Az = A (1.18)

onde, f(+) & uma funcio diferenciavel (F(-) : R" > R), zeR" e AerR™" com
rank (A) =mg<n. Temos, ainda, 7 = {f. /7 < & < ZY e o0e ™ & um vetor de va

G e E{(0-0) (p-0)") =V

]

riaveis aleatorias gaussianas, tal que, £{0} 0

(simetrica definida positiva).
Com o objetivo de estudar os métodos de programacao estocasti-
ca, vamos tomar o problema (1.18) e substituir a igualdade da restrigao por

uma desiqualdade:

Az < 0 (1.19)

Note que para uma dada ocorrencia da variavel aleatoria 6, o
problema (1.19) pode ser resolvido obtendo-se z* como solugao otima, que re-

presenta, iqualmente, uma variavel aleatoria mas geralmente nao gaussiana.

Entao, o que significa resolver (1.19)? Na literatura, existem dois metodos
que transformam (1.19) em problemas deterministicos cujas solugoes otimas,
exigem certas consideragoes que, nao se adaptam a solucao do problema esto-

castico (1.16). Estes métodos sao discutidos a seguir: [AVRIEL, 1976].

METODO 1 - CHANCE CONSTRAINT

Este metodo impoe que a restricao aleatoria de (1.19), seja sa-

tisfeita com uma determinada probabilidade, ou seja:

Min f(z)
el

prob(Az < 8) 21 - p (1.20)
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onde, 0 < p, < 1 e um valor de probabilidade dado.

Seja F(0) a funcao distribuigao de 0, ent3do, temos que:
prob(Az < 0) = prob(0 > Az) = 1 - F(Az) (1.21)
e, supondo independencia entre os elementos aleatorios do vetor 6, obtemos:
1- F(Az) > 1 - p, Az < F(p,) (1.22)

chamando de 6, @ F'](po), temos que (1.20) pode ser escrito em sua forma fi-

nal:

Min f(z)
207

Az < 0, (1.23)

Se z* & a solucao otima de (1.23), entdo, z* garante que a res-
tricao estocastica em (1.19) tera P, como probabilidade de ser violada conse
quentemente, devemos impor Po suficientemente pequeno. No entanto, para
assim proceder, pagamos o prego da deteriorizacdo do valor otimo do crite-
rio. Matematicamente, podemos analisar o fato definindo a seguinte fungao

perturbacao: [LASDON, 1968]

v(w) = Min {f(z) / Az < w} (1.24)
z¢l

onde, supondo Z e f(-) convexos, temos v(w) decrescente e convexa, confor-

me constatamos na representacao grafica a sequir.



-18 -

0 6, w
AP
)
P b----
|
i
! -
0 e, " q

Fig. I1.3.- Interpretagao grafica da fungao perturbagao v(w)

para 6 gaussiana.

Da figura 1.3, notamos que
p0+0 => 0, > ~° = v(eo)->+°°

ou seja,

Li = 4o 1.25
Lin, V(0o(5o)) = ¢ (1.25)

cuja interpretacao &, quanto mais desejarmos garantir que a restrigao seja
satisfeita, mais deveremos pagar com um acrescimo do valor minimo da fungao

objetivo.

METODO 2 - TWO STAGE APPROACH

Este procedimento esta baseado na interpretacao economica de

(1.19). Suponhamos que 6 seja um vetor de recursos e imaginemos que
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Az (1.26)

1}
-

entao se

r. < 0, == exportamos Oi - r; a0 preco ai/ljnidade,

r. > 0, == importamos re - 01 ao preco Bi / unidade

E claro que o, < B, i=1,2,...,m. Temos, portanto, a sequinte

funcao de custo.

A C;

fi- 0

Fig. 1.4, - Funcao custo relativo a importagao ou exportagao de recursos.

Caracterizada a funcao custo, temos que (1.19) pode ser escrito como seque:

Min f(z) + C(r)

r,zel
Az = r (1.27)
onde, C(r) & dada por
m
C(r‘) = z E(H{C](O])}
i=1
= izl J Bi(ry - £)p;(8)dE +J a.(ry - £)p;(E)dE (1.28)
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As limitacOes observadas nos dois métodos acima e que tornam im

praticivel suas utilizagoes na solugdo do problema estocastico (1.16) sao:

a) 0 METODO 1 se torna inviavel, se substituirmos a restrigao

de desiqualdade por Az = 8;

b) 0 METODO 2 admite teoricamente a restricao de iqualdade
(Az = 6), se for possTvel assumir que sempre na sua solugao,

teremos a possibilidade de importar ou exportar recursos.

Objetivando tratar o problema com restrigoes de igualdade e sem
nenhuma ligagao com aspectos economicos - que viabilizam a aplicagao do méto
do 2 - propomos um terceiro metodo que chamaremos de Decomposicao, uma vez

que decompoe (1.18) em dois subproblemas como veremos a sequir:

METODO 3 - DECOMPOSICAQ

Seja o problema (1.18), fagamos a sequinte mudanca de variavel:

z=2+w (1.29)

onde, % = E{z} e weR" & uma variavel aleatoria com media nula, E{w} = 0.
Entao, podemos separar a restrigao Az = 6 em uma equacao deterministica
A7 =8 e outra estocastica Aw = 6 - 8. Consequentemente, o problema (1.18)

pode ser reescrito como seque:

critério  :  f(z) = f(Z + w)

restricoes : Az =@ (1.30)
Aw = 0 - 0
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Imaginemos inicialmente, que conhecemos a funcao densidade de
probabilidade da variavel w, ent3o, podemos determinar z resolvendo o proble

ma da media:

AZ = 8- (1.31)

prob(z + we Z) 21 - Py

onde, Py € dado e ¥(z) = E&{f(i + w)}. Resta, portanto, determinar as ca-
racteristicas estocasticas de w. Sendo w uma variavel aleatoria gaussiana,

vamos considerar que w = R(6 - 8) onde, R @ uma matriz de coeficientes reais

a determinar. E claro que sendo w gaussiana com o? = E{w?} temos:

1 1
mnbu1s g.sz1)= J i p(w Nw1
Zi™%
2.-2, 2
} ] J 1 1 exp |- l . (Di dw1 (] .32)
/2 - 2 2 O
;74 % ! i=1,2,...,M

com a sequinte mudanca de variavel T, = wi/oi’ reescrevemos (1.32) como:

O 2 - 7.
prob(+) = -j—- J ! exp[} %-. T?] dTi =yl —= (1.33)
z

onde, a funcao ¥(-) € crescente em todo seu dominio. Isto nos leva a propor,
¢

o sequinte problema de maximizagao:
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M
Ma x I oprob(z; < z; < Ei) (1.34)
o,,i=1.. M i=] -

cuja solucao, devera garantir a existencia de z entre seus limitantes com ma

xima probabilidade. Resolver (1.34) & aproximadamente equivalente, tomando

2
E{w;}
por base a fungcao ¥(-), a minimizar ——————— que se escreve para 0 conjun
- 2
(Zi--Ei)
to das M variaveis como seque:
M E{w;}
Min ) = Min E{u'Quw} (1.35)
i=1] = 2
(Zi '_1')
onde
Q = diaq s S — (1.36)
- 2
( (21' -Ei)

sequndo a hipotese feita acima, onde w =R . (0 - @) temos que

E{w'Quw}

tr {Q Flw w'}}

tr {Q E{R(® - 8) (6 - 8)'R'}}

tr [Q R VeR'] (1.37)
Consequentemente, (1.35) fica na forma:

Mén tr [QRVQR'J

AR =1 (1.38)

cuja restricao (AR = 1), & obtida imediatamente.
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Resolvendo (1.38), estamos determinando a matriz R, que identi-
fica estatisticamente a variavel aleatoria w e torna possivel resolver
(1.31). Evidentemente, sua solugao e simples bastando que para isto, tomemos

sua funcao Lagrangeana

(o) = tr (QRVR'} + tr (AT[R - 1]) (1.39)

e as condicdes de otimalidade associadas [BERNUSSOU and GEROMEL, 1981]

) L o (1.40)

[o %]
L~~~
.
—

it

20RV, + A'A (1.41)

cuja solugcao otima, e

-1

RY = Q‘]/\'(/\Q']/\') (1.42)

Em resumo, vamos formular os dois problemas que caracterizam esta metodolo-

gia :

a) DETERMINAGAO DA VARIANCIA MINIMA:

Min tr{QRV,R'} / AR = I (1.43)
R

que tem R* como solugdo otima.

b) DETERMINACAO DA MEDIA:

Min ¥(Z)

AZ =0 (1.44)

prob (Z+we Z)>1- Py
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onde,

¥(Z) & B (F(Z + R*(6 - B))) (1.45)
Na segao sequinte, aplicaremos este meétodo na solugao do proble

ma estocastico (1.16). Veremos também, que devido a estrutura particular de

sua dinamica, simplificacoes adicionais poderdo ser feitas.

I.5. CONTROLE OTIMO ESTOCASTICO DE USINAS HIDRAULICAS

Nesta secao € nosso proposito aplicar as ideias desenvolvidas
anteriormente, para solucionar o problema de controle otimo estocastico de

usinas hidraulicas - formulado na segao I.2.

As variaveis de saida e controle, que caracterizam a dinamica
do subsistema hidraulico, sao aleatdorias e supostas gaussianas. Entao, para
resolver o problema estocastico, faz-se necessario conhecer as caracteristi-

cas estatisticas - media e variancia - destas variaveis.

Inicialmente, seja feita a sequinte mudanca de variavel:

(1.46)

<
—~
=
S
1]
£)
-
——
=
g
+
3
—
Py
=~
d

onde, ii(k) = E{x;(k)}, Gi(k) = E{u,(k)} e w; (k) ny(k) sao variaveis aleato

. - c- 2 .
rias com media nula e variancias Owi(k) e 051(k)’ respectivamente,

Temos ainda, que as variaveis do problema devem satisfazer a se

guinte restricao em probabilidade:
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prob(xi(k) € Xi) > 1 - Px

(1.47)
prob(ui(k) € Ui) >1-P

u
onde, PX e Pu sao probabilidades fornecidas, a priori, e indicam a possibi
lidade destas variaveis nao pertencerem a seus intervalos limitantes Xi e

U, - definidos na secao I.2.

Suponhamos que as trajetorias médias x(k) e u(k) tenham sido

fornecidas. E fagamos P, = Pu = 0.2 (por exemplo) de tal modo, a termos as

trajetorias acima satisfazendo aproximadamente, os seguintes intervalos

xi(k) e X;

{ii(k) /%o + 0 (k) € Xi(K) € Xy - cw_i(k)}

-1 w

(1.48)

]
—
<)
-
Came )
==
N
~
[ =
+
Q

ui(k) e U;

A sequir, ilustramos graficamente o posicionamento dos limitantes do interva

To X, num instante k =t (mes).

P ()

Fig. 1.5, - Posicionamento dos limitantes de ii num instante ty.
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Imaginemos agora, que o controle admita somente valores determi
nisticos, ou seja, u,(k) =u,(k) € U;. Surge, portanto, a sequinte questao:
Que tipo de efeito tal controle trara na saida? Conforme sera visto no capi
tulo IIT (secao III.1), existe uma relacao importante entre a variancia do
controle e a da saida, enquanto uma aumenta, a outra tende a diminuir e
vice-versa, sequndo um parametro ponderador. Ent3do, © claro que ao eliminar-
mos a aleatoriedade do controle (ni(k) = (), estaremos anulando sua varian-
cia e isto, corresponde a aumentar bastante a variancia da saida. Consequen-
temente, teremos um estreitamento do intervalo Ri’ 0 que implica, que para
assegurar com uma determinada probabilidade que xi(k) € Xi’ devemos limitar

consideravelmente ii(k), que corresponde a diminuirmos a capacidade de arma-

zenamento de cada reservatorio. Este fato € ilustrado na fiqura abaixo.

“j(k)

b P (k)

Tel2
k (mes)

Fig. 1.6. - Estreitamento do intervalo X; com o aumento da variancia

owi(k) no tempo.,
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Com base nestas consideracoes, concluimos ser indispensavel a
utilizacao das caracteristicas estocasticas do controle e da saida, para se
determinar uma lei de controle, de tal modo, a podermos utilizar da melhor ma
neira possivel, a capacidade de armazenamento dos reservatorios desse siste-

ma. Assim sendo, levando em conta (1.47) e lembrando que desejamos obter Xi

e Ui 0s menos restritivos possiveis, optamos por obter as caracteristicas es

tocasticas de w;(k) e n;(k) tal que

Max{prob(xi(k) e X; / 25(K)) + prob(u;(k-1) ¢ ”1)} (1.49)

onde, zj = ] u,(k-1) representa toda informagao referente aos controles
jedi

das usinas a montante da i-ésima. Lembramos ainda, que a facilidade do conhe
cimento de zj(k) reside no fato de tratarmos com um sistema cuja estrutura
de interligagao, @ do tipo ARVORE, FEsta hipotese nao & necessaria, porem,
simplifica bastante a solucao de (1.43), uma vez que o torna completamente

desacoplado.

0 problema (1.49) pode ser aproximado - conforme vimos na $ecao

anterior - por um problema de VARIANCIA MINIMA:

2 2
0C (k) ori(k = 1)
Min | @i~ 4 M S (k-1) (1.50)
G- x)? Gy -up?/
i = i -
onde, S.(k=-1)= T n.(k=-1). Considerando que as variancias em (1.50)
J jl‘\]_i
estao divididas por constantes, temos que:
Min [o%. (k) + A, 02.(k = 1) / 8.(k = 1) (1.51)
wi i “ni J )
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definindo assim, o parametro ponderador A; - constante que depende do ni-
vel do reservatorio e do volume maximo e minimo de agua turbinada para usina

i:

- 2
o (X5 7 X5)

Ay = (1.52)

(i; - u)°
i =i
Finalmente, podemos escrever (1.51) como segue:
. 2 2
Min E mi(k) + A ni(k -1) / Gj(k- 1) (1.53)

sujeito a
0 (k) = wi(k=T) = ny(k-1) + 65(k=1) + q (k) = (k) 3 i=1...N

-1

onde, ai(k) = l-(1 +2z ) yi(k) representa o valor medio de a; (k).
2

Temos entao (1.53), caracterizando um problema de controle de
Variancia Minima [ASTROM, 1970] e sua solugdo, serd assunto do capTtulo III

(veja 1.17).

A solucao de (1.53) fornece uma lei de controle em malha fecha-
da, para cada usina i, que torna os limitantes ii e Ui 0S menos restritivos
possiveis. A figura a sequir, serve para ilustrar tal fato e deve ser compa-

rada com a fig. 1.6.
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(U. k
\P(‘"I(k)) '( )

k({mes)

Fig. 7.7. - Influencia da lei de controle no intervalo ?1

Em reqime estacionario, se desprezarmos as informacoes, a prio-
ri, e possivel mostrar que as variaveis de saida e controle, tendem para pro

cessos estocasticos que satisfazem: [GEROMEL e SALVIANO, 1982-A)

w, (k) — o . 6, (1.54)

. (k) —— -o_. 6, (1.55)

onde, 6, representa uma variavel aleatoria gaussiana com media nula e desvio
padrao unitario. Consequentemente, fica possivel calcular o valor esperado
do critério dado em (1.16), uma vez que conhecemos wi<k) e ”i(k) em regime

permanente:
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N
.Z ¢i(§i(k) +a 04, Gi(k) - “niﬁi{} (1.56)

Min P(X(K), t(k)) (1.57)

x)
—~~
=
~—
"

x(k-1) + Bu(k-1) + q(k) , X(0) = X,
onde, X e U s3o definidos em (1.48) e dependem das caracteristicas estath;i
cas das variaveis de saida e controle, dadas em regime permanente por (1.54)
e (1.55), respectivamente. E importante acrescentar que em razao de sua natu
reza determministica, o problema (1.57) pode ser resolvido por varios metodos

existentes na literatura, temos por exemplo [GEROMEL e BAPTISTELLA, 1981].

A fiqura abaixo, ilustra a estrutura do controle 6timo obtido:

N =TT "1 MODELO
l qi+_zuj‘ :
| j€Jj |
l . s,
USINA Ixi o+ Xi
|
_________ N Wi
Fi(-)
N
\* 6 () I+ _— 5i .2'7,'
/ e Oa ) e ey
uj

Fig. 1.8. - Irplementacao do controlador otimo para uma usina generica.
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Observamos na representacao 1.8, a presenca dos polinomios Gi(') e Fi(') que
fazem parte da lei de controle otimo, obtida resolvendo o problema (1.53).
Isto sera estudado amplamente no cap. [II, onde veremos como obter estes po-
linomios de uma maneira otimizada. Ja o polinomio D (-), e determinado no ca

pitulo Il e faz parte do modelo dos aportes de aqua de cada usina.

1.6. CONCLUSRO

Neste capitulo foi inicialmente apresentado o modelamento das
usinas teérmicas e hidraulicas, baseado naquilo que & encontrado na literatu-
ra especializada. Em razdo das caracteristicas de operacao e geragao do sis-
tema hidrotérmico, o subsistema hidraulico mereceu um enfoque maior na deter
minagao de sua equagao dinamica (1.7) e sua fungao de produgao (1.10). A con
sequencia deste modelamento, foi a formulagao do problema termoeletrico e do
problema hidroeletrico, sendo este Gltimo, de grande interesse neste traba-

Tho. Como foi suposto um planejamento de horizonte anual, os aportes indepen

dentes qi(k), i=1...M, da equacao dinamica (1.4) tem natureza aleatoria, e o
problema hidraulico & descrito como sendo de controle otimo estocastico de
grande dimensao e, portanto, de dificil solugan. Para o tratamento deste pro
blema (1.16), houve a necessidade inicial de se propor um modelo para os
aportes aleatorios yi(k), sendo escolhido para tal, um processo do tipo ARMA,

que satisfaz certos requisitos estipulados, a priori.

Supondo conhecido o modelo dos aportes, partimos em busca de um
método capaz de solucionar o problema estocastico (1.16). Apresentamos dois
métodos conhecidos na Tliteratura como CHANCE CONSTRAINT e TWO STAGES
APPROACH, ambos apresentam limitacoes que tornam inviavel sua aplicacao.
Assim sendo, propusemos o metodo da Decomposigao cuja vantagem, € nao apre-

sentar as limitacoes dos métodos anteriores. 0 método da Decomposicao divide
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o problema (1.16), em dois outros subproblemas. Um deles, & o problema de
controle de variancia minima, que admite uma solucao em malha fechada e que
tem a propriedade de maximizar a probabilidade das variaveis de estado e con

trole - supostas gaussianas - satisfazerem certas restricoes fisicas.

Obtida a solugao do problema de variancia, em reqgime permanente
estatistico, fica caracterizado o outro problema que visa determinar as tra-
jetorias medias otimas, a partir de um problema de controle otimo classico,

correspondendo a parte do controle em malha aberta.

Observando a figura 1.8, sem nenhuma perturbacao, temos o siste
ma global operando sobre as trajetorias médias otimas, consequentemente, a
parte do controle em malha fechada, procura acomodar as perturbacoes prove-

nientes dos aportes aleatorios q,(k).

Finalizando podemos acrescentar que, utilizando Programacao Di-
namica Estocastica, podemos determinar, em tese, esta estrutura de controle
em malha fechada. No entanto, como estamos representando as usinas hidrauli-
cas individualmente, este tipo de tratamento se torna inviavel. Neste senti-
do a metodologia apresentada, possibilita resolver o problema estocastico re

ferente ao sistema energetico nacional.
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CAPTTULO II

ESTIMACAO DE PARAMETROS - MODELO ARMA
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I1.1. INTRODUCAO

0 proposito deste capitulo € construir um modelo linear estacio
nario, capaz de representar estatisticamente um conjunto de medidas relati-
vas aos aportes independentes - aguas de chuvas e afluencias - do sistema hi
draulico em estudo. O modelo proposto & do tipo ARMA, que reiine as proprieda
des dos processos autoregressivo (AR) e media-movel (MA). No apendice A.7.

3

encontramos tabelas de medidas, dadas em 1O6m , para as quatro usinas em con

sideragao.

A idéia basica & determinar a ordem dos parametros do processo

ARMA de uma maneira parsimoniosa e, em seguida, submete-los a um método de

otimizacao. Neste sentido, tendo em vista o grande numero de medidas, torna-
se necessirio identificar um método eficiente de estimar tais parametros.
Para uma escolha parsimoniosa da ordem do modelo, e importante conhecer oS
aspectos estatisticos da serie-temporal (medidas) principalmente, as funcgoes

de autocorrelacao ¢ autocorrelagao parcial [BOX and JENKINS, 1970].

Em nosso estudo, consideramos somente as correlagoes temporais
das medidas para cada usina; como foi dito anteriormente, nao sera objeto de
discussoes nesta tese, o problema de correlagoes espaciais. Assumiremos tam-
bem, o equilibrio estatistico das medidas, isto &, estacionariedade alem de

considerar as variaveis aleatorias gaussianas.

0 procedimento para identificagao do modelo & baseado em [BOX
and JENKINS, 1970] onde, o objetivo principal e obter os valores n(AR) e
m(MA) correspondentes a ordem do modelo ARMA e, determinar em sequida, uma

estimativa inicial para os parametros.

Conhecida as ordens (n, m) e oS parametros estimados inicialmen
te para o processo, torna-se necessario encontrar os parametros otimos. Em

vista disto, procuramos na literatura [AMARAL, 1980], um metodo capaz de ma-
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ximizar a funcao de verossimilhanga. Dentre os metodos analisados, optamos
pelo "MATRIZ ESTENDTDA"™ por melhor se ajustar teoricamente ao modelo propos-
to (ARMA), no entanto, este metodo quando aplicado ao nosso exemplo (sistema
hidraulico) nao apresentou convergencia para alguns casos testados. Isto nos
conduziu a estudar um método que generaliza o anterior, e que apresenta con-

vergencia para todos os casos testados do sistema hidraulico em estudo.

Otimizado os parametros, o passo seguinte & estimar a variancia
de cada um, de modo a termos informagoes sobre a dispersao dos parametros
[MENDEL, 1973]. Em sequida, testamos a sua validade. O teste de aderencia
utilizado & baseado na distribuigao qui-quadrado (X2), e fornece a probabili
dade do modelo srr aceito. A sequir, mostramos um diagrama de blocos do pro-
cesso de estimacao, o qual explicita as fases de construcao do modelo, que

estudaremos nas secoes sequintes:

|DENT\F|CACB«’0 DO
TIPO E POSSIVEIS
ORDENS DO MODELO

1

ESTIMAGAO INICIAL
_pos
l PARAMETROS

ESTIMAGAO OTIMA
) DOS
PARAMETROS

UTILIZAGAO DO
MODELO EM CON
TROLE E/OU PRE
DIGAO.
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Finalizando o capitulo, aplicamos toda metodologia estudada ao
sistema hidraulico, considerando uma representacao individualizada para ca-
da usina. Para tanto, desenvolvemos um programa conversacional, para estima-
cao dos parametros do modelo. Este programa trata as medidas, como sendo va-
riGveis aleatorias qaussianas estacionarias. Baseado nas funcoes de autocor-
relacao parcial, escolhemos parsimoniosamente o numero de parametros necessé
rios. Alem disso, o programa estima o valor inicial dos parametros, que se-
rio utilizados na inicializacao do processo de otimizagao (MATRIZ ESTENDIDA
GENERALIZADO), bem como a variancia dos parametros otimos estimados. Final-
mente o modelo & testado, utilizando um teste de aderéncia baseado na distri
buicao Qui-Quadrado (XZ). 0s resultados obtidos para aceitacao do modelo,
bem como o0s parametros otimos, sao apresentados em tabelas. Nas secoes se-
guintes, forneceremos mais informacoes sobre os programas desenvolvidos, que

sao encontrados nos apendices.

11.2. FUNCKO DE AUTOCORRELAGAO E AUTOCORRELAGAO PARCIAL

Na analise serie-temporal, surge a necessidade de descrever o
comportamento do processo e um dispositivo Util para isto, e a funcao de au-
tocorrelacdo. Esta funcdo & uma ferramenta basica de analise de dados, para

identificacao do modelo.

A funcio de autocorrelagao parcial & utilizada, quando desconhe
cemos a ordem de um processo autoreqressivo, em outras palavras, ela ajuda-
nos a decidir o nimero de parametros independentes a serem incluidos em

uma reqressao multipla.

Entao, € muito importante estudar a "aparencia" das funcoes de

autocorrelacao e autocorrelagao parcial da serie-temporal dada, para termos
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um guia de como escolher as ordens n(AR) e m(MA) do modelo.

Em conclusio temos que, enquanto a funcao de autocorrelagao do
processo AR, de ordem n, decai lentamente para zero, sua funcao de autocor-
relacao parcial assume o valor zero apos n atrasos. Inversamente, a fungao
de autocorrelacao de um processo MA de ordem m & zerada apos um atraso m, en
quanto sua fungao de autocorrelacao parcial decai lentamente para zero. No
caso de tanto a funcio de autocorrelagao quanto a fungao de autocorrelagao
parcial decairem para zero lentamente, 0 processo sugerido & o ARMA, De modo
que, a fungao de autocorrelacao para um processo mixto, contendo n componen-
tes AR e m componentes MA, € uma mistura de exponenciais e/ou de senoides
amortecidas, apos os primeiros m-n atrasos. Da mesma forma, que a fungao de
autocorrelacao parcial & dominada pela mistura de exponenciais e/ou senoides

amortecidas apos os primeiros n-m atrasos.

I1.2.1. Estimacao da Funcdo de Autocorrelagao

Supomos aqui a estacionariedade do processo. A covariancia en-
tre y(k) e seu valor y(k +2), separado por & intervalos de tempo, & chamado
de autocovariancia de atraso & e por definigao, € dada como segue: [BOX and

JENKINS, 1970].

covy(k), y(k+8)] =

<
~~
=
S
1]

= E((y(k) - ¥) (y(k+2) - ¥)} (2.1)

E{y(k)}. J3 a autocorrelagio de atraso & @
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N E{(y(k) - ¥) (y(k+2) - ¥)}
/F,[(y(k) - 9)2] . E[(y(kﬂl) - 9)2]

E((y(k) - ¥) (y(k+2) - ¥)} (2.2)

2
o

y

Como foi suposta a estacionariedade do processo, temos que a variancia 05 e
a mesma tanto no instante k +%, quanto no instante k.
Ent~o considerando que y(0) = oi, temos a autocorrelacao escri-

ta na forma

o(L) = Y&, g-0.,2,... (2.3)
v(0)

que nos leva a concluir que p(0) = 1.

A funcao de autocorrelagao corresponde a representagao grafica
do coeficiente de autocorrelagao p(L), como uma funcao do atraso &. Esta fun

¢3o € adimensional, isto &, independe da escala de medidas da serie tempo-

ral.

Na realidade, nos temos um conjunto de medidas y(1), y(2), ...,
y(M), de onde & possivel tomar uma estimativa das autocorrelacoes. A melhor

estimativa de autocorrelagao de atraso £ (p()), €

r(g) = &) (2.4)

I (k) - y) (y(k+2) -y) , 2=0,1,2,... (2.5)
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que & estimativa da autocovariancia y(&), ey € a média da serie temporal.

No apendice, encontramos um programa para estimagao, que forne-
ce a funcao de autocorrelagao estimada para um atraso de ate 24 meses. Com
os resultados obtidos para as quatro usinas em estudo, apresentamos a seguir

os graficos desta fungdo para atrasos de ate 12 meses.

Estes graficos, sugerem a utilizagao de um processo autoregres
sivo para modelamento do sistema de quatro usinas hidraulicas. 0 que nos le-
va a tal conclus3o, € a funcao de autocorrelagao apresentar um comportamento
"exponencial decrescente" com os atrasos, e para alguns casos apresentando
oscilacoes, o que certamente evidencia a possibilidade de termos um proces-

so autoregressivo.,

11.2.2. Estimacao da Funcdo de Autocorrelacao Parcial

Considerando que o processo autoregressivo de ordem n, possui
uma funcao de autocorrelagao que e infinita em estensao, surge a necessidade
de se encontrar uma maneira de descrever este processo levando em conta, n
pontos nao nulos das autocorrelagoes. A fungao de autocorrelagao parcial, €
., 0 j-esimo coeficiente em

PJ
um processo autoregressivo de ordem p, de modo que upp representa o ultimo

capaz de realizar isto. Para tal, denotemos de a

coeficiente. Note que ao__, satisfaz a seguinte equacao a diferencas:

PP

MJ)=amoU-1)+u-+aMJ-UpU-P+1)+ampU'p) j=1,2,...,p (2.6)

Tomando as p equacoes disponiveis, teremos entao o que se conhe
ce na literatura como equagoes de YULE-WALKER [BOX and JENKINS, 1970}, colo-

cadas a seqguir na forma matricial:
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Fig. I1.1. - Fungao de autocorrelagao da usina de S. Simao.
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Fig. 11.2. - Fungdo de autocorrelacao da usina de Marimbondo.
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Fig. I1.3. - Fungao de autocorrelacao da usina de Aqua Vermelha.
(1)
LOAQ 0
Q5)
00/ T ltrrete ! T I
0 10 12 o

Fig. 11.4, - Funcdo de autocorrelagao da usina de Ilha Solteira.
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R p(1)  0(2) «vvvn o(p=1) ] '-ap1 ] (1) ]

o) 1 o) e o(p-2) || oy 0(2)

; : N (2.7)
L o(p-1) p(P=2) .oivienn... ] 1 1 “pp ] | p(p)

ou, simplesmente:
(2.8)

resolvendo este sistema de equacoes acima, sucessivamente para p = 1, 2,
3, ... , podemos obter respectivamente, Uy1s Opps O33s «e.. € COM estes
pontos montar uma curva, que denominaremos de funcao de autocorrelagao par-
cial. Portanto, a funcao de autocorrelagao parcial nada mais e, que a quanti

dade o vista como uma funcao do atraso p.

Uma importante conclusao a respeito desta fungao e que, para um
processo autoregressivo de ordem n, ela possui componentes nao-nulas para
atrasos p menores ou igquais a n, e componentes nulas para p>n. Vamos em se-

guida, estudar um modo de estimar tal funcgao.

A autocorrelacao parcial pode ser estimada fixando sucessivamen
te, processos autoregressivos de ordem 1, 2, 3, ... por minimos quadrados
e separando as estimativas &]], &22, &33, .... Que 530 respectivamente, oS
G1timos coeficientes em cada estagio. Se considerarmos que os valores dos pa
rametros niao estao muito proximo do limite n3o-estacionario, podemos empre-
gar as estimativas de YULE-WALKER do processo autoregressivo. Entao seja app
o ultimo coeficiente deste processo, satisfazendo a funcao de autocorrelagao

dada em (2.6). Ao substituirmos po(j) por r(j) - definido em (2.4) - obtemos

a funcao de autocorrelagao parcial estimada:
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r] ' () r'] ..... r[)-?— rp~] qp]

r? r] r() ..... rp-3 rl)_? “p?

: . : : Lo (2.9)
| rp | i rp_] l‘p_z coe r] rO i i Otpp |

A solucao de (2.9), sucessivamente, para p=1, 2, 3, ... , for
nece as quantidades ayy, &22, &33. ... , que definem as curvas que represen

tam a funcao de autocorrelagao parcial.

E importante compreender que, o conhecimento das fungoes de au-
tocorrelacao e autocorrelacao parcial, sao muito importantes na identifica-
¢ao do tipo de processo a ser utilizado na modelagem, ou seja, ajuda-nos a
escolher entre um processo autoregressivo, média-movel ou misto autoregressi
vo-média-movel (“RMA). No entanto, a funcao de autocorrelagao parcial  pode
ser utilizada - no caso do processo ser autoreqressivo (AR) - para determi-
nar a ordem do modclo. Para recalizar isto, @ importante o conhecimento do
erro padrao da quantidade estimada app que denominaremos aqui, de Interva-

lo de Confianga (IC0), correspondendo a duas vezes este erro padrao e e dado

por:

1
12

IC0O = 2 x p>n+1

Analisando os pontos da curva de autocorrelagdo parcial em relacao a este in

dice (IC0), identificamos a ordem do processo autoregressivo (AR).

No programa computacional desenvolvido, o sistema de equagao
(2.9) foi implementado e aplicado em nosso exemplo pratico, obtendo tabelas

cujos valores serao plotados a sequir:
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Fig. II.5. - Fungao de autocorrelacao parcial da usina S. Simao.
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Fig. 11.6. - Fungao de autocorrelagao parcial da usina Marimbondo.
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Fig. I1.7. - Funcdo de autocorrelagdo parcial da usina Agua Vermelha.
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Fig. 11.8. - Fungao de autocorrelacao parcial
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da usina Ilha Solteira.
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Analisando as quatro curvas anteriores, podemos concluir que,
ha forte possibilidade de nosso modelo, ser um processo autoregressivo de or
dem 1 ou 10. A observacao das caracteristicas das funcoes de autocorrelagao
e autocorrelacao parcial possibilitam, a priori, reconhecer o tipo de pro-
cesso - no caso em questao, temos um processo autoregressivo. A utilizagao
da curva de autocorrelagao parcial mais o Indice de Confiabilidade desta fun
¢ao - ICO = 2//M', em outras palavras, o erro padrao da autocorrelagao par-
cial estimada - nos permite ter uma ideia inicial da ordem a ser adotada
para o modelo. Com a utilizagao do teste de aderencia, poderemos decidir

pela ordem mais adequada.

I1.3. IDENTIFICACAO DO MODELO

A analise serie-temporal das medidas, principalmente a utiliza-
cao das fungdes de autocorrelacao e autocorrelagao parcial, ajuda-nos no pro
cesso de identificacao e na escolha parsimoniosa da ordem do modelo. Quanto
ao tipo de modelo a ser empregado, tres possibilidades sao levantadas: pode-
mos ter um processo AUTOREGRESSIVO (AR), ou MEDIA-MOVEL (MA), ou entao um
processo mixto AUTOREGRESSIVO + MEDIA-MOVEL (ARMA). Ja o problema da escolha
parsimoniosa, sianifica encontrar a menor ordem possivel para o modelo, o
que implica na eliminagao de parametros que pouco ou nada influenciam no pro

cesso e deste modo, tornam esta representagao mais simples.

Tendo sido escolhida a ordem do modelo, o problema que seque &
da estimacdo inicial dos parametros, bem como a estimagao da variancia do re
sTduo. A sequir, estudaremos processos de estimagao para modelos AR, MA e

ARMA,
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I1.3.1. Modelo Autoregressivo - Eq. Yule-Walker

Um processo autoregressivo e definido como:
y(k) = %yw-])+,,”-+%#ﬂ-n)+vW) (2.10)

onde notamos, que o valor corrente do processo y(k) & expresso como uma com-

binagao linear dos valores anteriores, mais o ruido branco v(k).

A expressao (2.10) pode ser colocada na forma:

y(k) = E] ay(k=3) +v(k) 3 ke1,2,...0,M (2.11)
J=

onde, aj i=1,2, ..., n representam os parametros, y(k) representa to-
das as M medidas e v(k) € o ruido branco com média nula, E{v(k)} = 0, e va-

riancia E{vz(k)} = 03 .

Multiplicando por y(k - i) ambos os membros da equagao (2.11) e
utilizando o operador esperanca em relagao ao ruido, obtemos uma importante
recorrencia que € a funcao de autocovariancia do processo autoregressivo (es

tacionario), [BOX and JENKINS, 1970]:

n
E{y(k-1) .y(k)} = .Z] a; E{y(k =) . y(k=-3)} + E{ly(k-1).v(k)} (2.12)
J:

Como obviamente v(k) e y(k - i) sao independentes para qualquer

que seja i =1,2,3, ... , aequagao (2.12) pode ser escrita como segue

c(i) = E o . c(]i-3) k>0 i=1,2,...,n (2.13)
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onde, c¢(i) representa a autocovariancia do processo com um atraso i. Dividin

do (2.13) pela variancia do processo c(0), temos:

n
r(i)=§a-.r(|j-1’|)+ai k>0 i=1,2,...,n (2.14)

esta equagao (2.14), representa a fungao de autocorrelacao estimada para o
processo autoregressivo estacionario, e serd de grande importancia na obten-

cao dos parametros o; -

Substituindo i =1, 2, ..., n em (2.14), formamos um conjunto
de equacoes lineares cujas incognitas, sao os parametros Oy Gos ey Ope

Colocando estas equacoes na forma matricial, temos:

T r(1) r(2) ..... r(n=1)] [ o] [ r(1) ]
r(l) 1 r(l) ..... r(n-2) a, r(2)
= . (2.15)
l.r(n-l) .............. cee 1 a r(n)
ou seja:
A.a= 0> (2.16)
sendo, A€ Rnxn e admitindo a inversa, podemos escrever
* -1
a = A .Db (2.17)

que © a equagao de YULL-WALKFR cuja solugao, fornece os parametros do modelo

autoregressivo.
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F muito importante em nosso estudo, a estimacao da variancia do
ruTdo para o processo AR. Considerando i =0, temos que E{y(k -i).v(k)} e

igual a

Evi(K)} = o (2.18)

uma vez, que o unico elemento de y(k) correlato com v(k) € o proprio v(k).

Assim sendo, temos de (2.12) que:

¢(0) = apc(l) + ayc(2) + ... + opc(n) + o (2.19)
que e equivalente a

ot = ¢(0) )1 - E ar r(J) (2.20)
j=1

onde, a; , j=1...n s3o os parametros obtidos pela solucao da equacao de

Yule-Walker.

I11.3.2. Modelo Media-Movel - Metodo Newton-Raphson

Um processo média-movel & definido como:
y(k) = v(k) - B]v(k =1) - ceee - Bmv(k-rn) (2.21)

onde, observamos que o valor corrente do processo y(k) € linearmente depen
dente de um numero finito (m), de valores passados de v(k). A equagao (2.21)

pode ser colocada na forma:

m
y(k) = - X ij(k-j) + v(k) (2.22)
3=
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onde, Bj , J=1,2, ..., m representam os parametros que se deseja esti-

mar. Tomemos aqgora, a funcao de autocovariancia do processo, isto e

|

m m
c(i) = ( _JZ] Bv(k=3) + v(Kk)) (- [ Byv(k+i-i)+v(k+i) (2.23)

j=1

desenvolvendo a equagcao (2.23), obtemos

(B, 4By By By Biyp + oen * B i B). oy i=1,2,...m
c(i) = (2.24)
0 ; i>m

e a variancia do processo (03) & obtida para i=0 , ou seja:

2
c(0) = (1 + e? t ..+ B) Elv(k)?) (2.25)
2 2, 2
= (1+85+ ... +8) 0,
entao, segue que:
03 i c(0) (2.26)

(1 + 8+ B

Devemos notar que fazendo i=1, 2, ..., m em (2.24) e (2.25),
obtemos um sistema de equacoes nao lineares que resolvido, fornece os parame
tros B]. 82, caey Bm do modelo em questao, bem como o desvio padrao do rui
do o,- A sequir, analisamos a aplicacao do método de Newton-Raphson (conver-
gencia quadratica) para a solugdo numerica deste sistema, como proposto por

[BOX and JENKINS, 1970].
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Seja a sequinte recorrencia:

T « 1T-h (2.27)
onde, h e ™1 & obtido resolvendo-se a equagao linear

T.h=f (2.28)
A recorrencia (2.27) € usada para calcular o vetor T ¢ Rm+] na (i+1)-esima

m+1

iteragao, a partir de seu valor T e R ', na i-esima iteracao, onde

[T(0), T(1)y vevees T(M]' 3

~
]

-+
it

[£(0)y £(1)y veeeey £(M)]'
sendo, f(j), j=1 ... m dados por

m=-J
f(j) = 'ZO (i) . (i +j) - c(J) (2.29)
i=

com, c(j) dado pela equagao (2.24). Alem disso, temos que a ‘matriz T, por
definicao, pode ser tomada como a soma de duas matrizes do tipo triangular,

assim definidas:

- ﬁ — -
T(0) T(1) vvernnenn t(m) (0) T(1) cevennenn T(m)
(1) (2) t(m), " T T(0) deennn. T(me1)
T = . .,-/,/ + \\ ... ) (2.30)
.'...//’ 0 0 \\\'\..'. *
| T(m),.” 1(0)
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onde, os valores inicialmente assumidos para os t(i) sao
1(0) = /c(0) e T(1)=1(2)=....= (M) =0 (2.31)

Finalmente, se |f(i)] <e, §=0,1,2, ...., m, parae>0 arbitrariamen
te pequeno, o processo e dito ter convergido e os parametros sao es timados,

sequndo a equagao:

B:-lﬁi). j

n
—
Ei

(2.32)

A variancia estimada para o ruido branco do processo media-mo-

vel e:

o = <2(0) (2.33)

I1.3.3. Modelo ARMA - Metodo de Solugdo

Muitas vezes, para obter um modelo parsimonioso & necessario in
cluir tanto componentes autoreqressivas, quanto componentes media-movel &

assim, temos um modelo ARMA.

0 processo ARMA & escrito como

v(k) = a]y(k =1) + ...+ any(k -n) + v(k) - B]v(k-1) " ees = Bmv(k-rn)
(2.34)

ou equivalentemente,

m
ay(k=3) - T Biv(k=1) + v(k) (2.35)
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onde, a., j=1,2, ..., n e B., i=1,2,...,m sao respectivamen-

te, os parametros autoreqressivos e media-movel a serem estimados.

Para determinarmos os parametros deste processo, comegamos ini-
cialmente estimando os parametros correspondentes ao processo autoregressivo
(AR), utilizando para isto, a equagao de YULE-WALKER (2.17). 0 conhecimento
de tais parametros, permite-nos determinar a sequinte funcao de autocorrela-

cao:

c'(j) =

TR e =}

n
k_z.oaiakc(lj+i-k|) 3 ag=-l (2.36)

que deve ser utilizado na recorrencia (2.29), nada mais sendo que o procedi-
mento do Metodo Newton-Raphson, estudado na secao anterior e que nos leva a
estimacao dos parametros Media-Movel. Conhecido os parametros do processo AR
e do processo MA, temos em maos o modelo ARMA. No programa computacional en-
contrado no apendice, utilizamos os metodos acima para estimar os parSmefros

de um modelo geral ARMA,

Quanto ao valor estimado para a variancia do ruido, temos que

7(0) se m>0

n
c(0)1 - ¥ olir(d) se m=0
=1 !

Fica, entao, evidenciado que 0S parametros de um modelo ARMA,
podem ser obtidos em duas etapas. Inicialmente os parametros relativos a par
te AR sio obtidas normalmente, em sequida, os coeficientes c'(j) sao calcula

dos, permitindo a obtengao dos parametros relativos a parte MA do modelo.
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I1.4. MAXIMIZACAO DA FUNGAO DE VEROSSIMILHANCA

Nosso proposito nesta secao & otimizar os parametros do modelo,
maximizando uma funcao de verossimilhanga. Isto nos leva a estudar na litera
tura, algoritmos de estimag3o que consideram o modelo de natureza geral,
isto &, do tipo ARMA onde & claro, as medidas apresentam forte correlacgao
temporal e devem ser modeladas por um filtro linear. Dentre os algoritmos es
tudados [AMARAL, 1980], optamos pelo de "Mnimos Quadrados Estendidos" [GIME
NO, 1981] ou tambem "MATRIZ ESTENDIDA", que tem por hipotese, o modelamento
do ruido por um processo MEDIA-MOVEL, Este meétodo, para algumas aplicagoes
em nosso problema, nao apresentou convergencia. Em razao disto, propomos uma
generalizacdo deste metodo e o denominamos de "MATRIZ ESTENDIDA GENERALIZA-
DO" cuja principal caracteristica, & dividir o problema de otimizacao, em
questao, em dois niveis: um coordenador e um subproblema. Quanto a convergéﬂ

cia deste método, nada se pode afirmar teoricamente, no entanto, nesse pro-

blema (modelamento de usinas) ela foi sempre observada.

Vamos agora, formular o problema de maximizacao da funcao de ve
rossimilhanca cuja solucao, necessita da utilizacao dos metodos acima comen-
tados. A importancia da utilizagdao da fungao de verossimilhanca em teoria de
estimacao, reside no fato de que toda informagao existente nos dados a res-
peito dos parametros, esta contida na fungao de verossimilhanca [BOX and

JENKINS, 1970].

Seja o ruido do processo {v(k)} uma sequencia de variaveis alea
- . i~ .2 . d . .
torias, com variancia o, conhecida, que podemos representar sequndo a distri

buigao normal:

M M o 2
p(v(1), v(2), «..s V(M) /Y)ao, ~ EXPI- kz1 v (k) / 20, (2.37)
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onde, vy contem os parametros desconhecidos. Esta expressao (2.37) & dita ser
a fungao de verossimilhanca. Por uma questao de conveniencia, nos utilizamos

o operador logaritmo nesta funcao, temos portanto:

ve(k) (2.38)

N1z

Ly, 0,) = -Mlno, - ——
\ v

2 k=1
20v

A idéia & determinar o valor maximo de (2.38) - ESTIMADOR DE

MAXIMA VEROSSIMILHANCA - que € equivalente a minimizacao da sequinte fungao:

M
J(y) = Z ve(k) (2.39)

1
2 k

No nosso caso, este problema de minimizacao pode ser colocado

da sequinte forma:

1 M 2
Min  J(a, B) = = ] vo(k)
aj,Bj 2 k=1
s.a. (2.40)
n m
v(K) = y(k) = ] oagy(k=3) + ] Biv(k-i)
j=1 i=]

Sendo o critério J(a, B) uma fungao nao-quadratica nos parame-
tros desconhecidos, sua minimizagao necessita de algum procedimento iterati-
vo de procura do minimo. A sequir, serao apresentados os metodos de Iteragao
Direta (Matriz Estendida) e Decomposigao Mixta (Matriz Estendida Generaliza-

do).



11.4.1. Metodo da Matriz Estendida

Tomemos o problema de minimizagao (2.40), que pode ser colocado

em notagao vetorial como segue

s.a. (2.41)

onde, v representa o vetor que contem a sequencia de ruidos, v' = [v(1),

V(2)y oy v(M)] € RM , ye:RM e o vetor de medidas e
y =[5 1) (2.42)

com, ZM e R R Z] € 2 H

<
i
ma !
=
L

(2.43)

com, a € R" e Re ™,

A matriz Z, e dada por M linhas, cuja k-Esima & escrita como se

gue:

N
=
—~
x
~—
il
]
<
—
=
]
—
~—
1
<
—
~
]
3
~—

vik-1) .... Mk-mﬂ (2.44)
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Logo, concluimos que Z] e 22 sao matrizes dependentes, respectivamente, da

sequéncia de medidas observadas {v(k)} e da sequencia de ruido estimados

{v(k)}.

A solucao do problema de minimizagao (2.41) supondo Z, conheci-

-3}

da

ve [t on] Ty (2.45)

que na literatura, representa o estimador de Minimos Quadrados. No entan-
to, Zy depende de v(k) e consequentemente, (2.45) nao & a solucao otima de

(2.41).

0 Metodo da Matriz Estendida utiliza, entretanto, o estimador
(2.45) iterativamente, para obter-se a solucao otima do problema em ques-
tio. Um fato importante & que a sequencia de ruidos {v(k-1), v(k-2), ...,
v(k-m)} & desconhecida, pois nao ha possibilidade de medi-los. Entao, tor
na-se necessario supo-los conhecidos (todos nulos, por exemplo) e utilizar o
estimador (2.45) como minimos quadrados, para fornecer valores assintotica-
mente nao polarizados (v(k) & suposto ruido branco). Estimado os parametros
y uma consequéncia direta, & a estimacao dos valores desconhecidos do ruido,
ou seja, a substituicao da sequencia estimada {v(k)} em lugar dos valores su
postos verdadeiros e monta-se com isto a matriz 22, tornando completa a ma-
triz geral Z; = [Z] E 22] , a qual & chamada "Matriz fstendida" por ser uma
estensao da matriz Z] do estimador de minimos quadrados. 0 processo deve
ser repetido iterativamente, até a convergencia dos parametros para um de-
terminado valor. A sequir, temos um diagrama de blocos do procedimento aci-

ma:



- 56 -

¥ tnicial

Y 6timo ///

Lo v

'

P (ZLZuZhy

E obvio que no caso do processo ser autoregressivo, o metodo
converge em apenas 1 passo, uma vez que temos entao caracterizado, o metodo

de minimos quadrados.

Esta mesma eficiencia, nao € observada para o processo mixto
Autoregressivo + meédia-movel (ARMA). Quando aumentamos a ordem da parte Me-
dia-Movel (MA) deste processo para valores superiores a 1, nao consequimos
convergencia du algoritmo. Isto significa, que o algoritmo "Matriz Estendi-
da" nao pode ser utilizado no nosso problema particular, Assim sendo na se-
cao sequinte, propomos um algoritmo que mantém a mesma estrutura da "Matriz
Estendida", porem, com a vantagem de sempre termos observado sua convergen-

cia em todos os exemplos testados.

I11.4.2. Metodo de Matriz Estendida Generalizado

Uma vez que o método da secao anterior apresentou sérios proble
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mas de convergencia para o processo geral ARMA, tornou-se necessario estudar
um novo algoritmo iterativo, para solucionar o problema de maximizacao da
funcao de verossimilhanca (2.40). Este algoritmo baseia-se em um metodo de
decomposicao mixta, o qual divide o problema (2.40) em dois njveis. Este me-
todo que trataremos mais adiante & uma qeneralizacao do Metodo Matriz Esten-

dida antes porem, vamos considerar alquns aspectos teoricos:

0 problema em estudo pode ser colocado em uma forma mais com=-

pacta, como sendo:

Min Q(x)
Py { % | (2.46)
Ax = h(x)

onde, Q & uma fungao Quadratica. Equivalentemente, escreve-se (2.46) na for-

ma:

Min Q(x)
X,y

P : (2.47)

onde, X e u sao as variaveis duais associadas as restricoes. A solucao de
(2.47) & consequida, escrevendo a funcao Lagrangeana e determinando as condi

coes de otimalidade a ela associados.

Seja, entao, o Lagrangeano de (2.47) dado por:

T(x, vy uy A) = Q(x) + A'(Ax - h(y)) + u'(y - x) (2.48)
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e as condicoes de otimalidade sao:

L

au

QZL ' . a =0

i
-—
!
-
[
—
=
—~
~—
g

ay

onde, Jh(y) representa a matriz Jacobiana.

otimos se: [GEOFFRION, 1971]

u = \]h(y) R\
g Min {Q(x) - nTx}

( Ax = h(y)

(2.49)

Temos, portanto, que x e y Sao

(2.50)

Podemos agora escrever de uma forma representativa, o metodo da decomposigao

mixta.

Min (Q(x)-u'x)

Ax = hiy)

(COORDENADOR)

(SUBPROBLEMA)
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0bserva§6es:

1) Se impormos a variavel dual p=0 em todas iteragoes, estaremos utili-

zando o algoritmo estudado na segao anterior.

2) Em seguida veremos que no caso em estudo h(y) & uma fungao extremamente
complicada, nao permitindo que possamos afirmar, teoricamente, Nada so-
bre a convergencia do metodo proposto. Entretanto na implementagao prati

ca, dentre os inumeros casos resolvidos, nao se verificou divergencia.

Vamos agora, aplicar este método para solucionar nosso problema
em questao. Tra*a-sc da estimacao otima dos parametros de um processo ARMA,

que em nosso estudo se escreve na sequinte forma:

y(k) = E a, y(k-3) - ? B. vik-1) + v(k) k=1,2,...,M (2.51)
j=1 j=1 !

onde, v(k) € RM (medidas) , v(k) € RM (ruido branco, caracterizado por
E{v(k)} =0 e E{vz(k)} = 03).

E nosso interesse resolver o problema de minimizar a seguinte

funcao:

| .% v2(K) //y(O) e y(=n#1), V(0) ... v(-m+1) (2.52)

Min

\
a8, (k

e~z

podemos escrever o problema (2.52) considerando as restrigoes e associando a

estas, as variaveis duais A(k) e n(k):



bl VA V

iond
=iy

Min ] ! ve(k)
a.,B. k=1 2
I (2.53)
m n
v(k) = ] Bym(k-i) + <y(k)- ) ajy(k-j)> Ay e M
i=1 j:]
onde, temos:
m(0) = v(0)
dados iniciais
n(-m+1) = v(-m+1)
m(1) = v(1)
Hy eeeves My
m(M) = v(M)

sendo que, a variavel m(k) assume os mesmos valores do ruido v(k) em cada

instante k.

Montamos a sequir, a fungao Lagrangeano para o problema (2.53):

M 1 2 m n

Ty = 1 =vEk) MK ] s,-n(k-l)+<y<k)- ) ajy(k-w) - v(k)| +
k=1 2 i=1 j=1
+ u(k) . (=m(k) + v(k)) k=l..oues M (2.54)

Extraimos entdo, as condicoes de otimalidade da funcao Lagrangeano com rela-
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¢ao a (k) e n(k) :

- Condicoes de Estacionariedade:

M m M
b E) - 2 VY ) T sa(k-i) - 1 w(kn(k) | =
ar(k) an(k) | k=1 i=1 k=1
5 M m
- I I AK) .y .om(k=d) - u(k) =
ar(k) |} k=1 =1
5 M m
= Lol Do a(k+di) . By m(k)p - u(k) = 0
am(k) | k=1 fi=1

ou seja,

u(k) = .§] Ak +1) Bi ; k=1,2,...,M (2.55)
":
by 2LC) - k) - v(k) = 0
arm(k)
ou seja,
m(k) = v(k) ; k=1,2,...,M (2.56)

Entdo, podemos escrever o problema (2.53) da sequinte maneira (ver anterior-

mente):
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A
Min ) — vo(k) + u(k) v(k)
B.,a. k=1 2
J°J
m M
v(k) = ] Bym(k-i) +  y(k) - ) asy(k-3)
i=] j=
m(0) = v(0)
(2.57)
m(-m+1) = v(-m+1)
com,
(k) = v(k)
m
U(k) = z )\(k+1) . Bj
i=1

Vamos reescrever o problema (2.57), supondo uma notagao matri-

cial. Para isso, reescreveremos o modelo ARMA (2.35) como segue:
Y= Ty vtV (2.58)

Mx (n+m)

onde, yev e RM , Y E R(n+m) e ZM £ R da qual, obtemos a expressao

para o ruido (resYduo)
v=Yy- Z” .Y (2.59)

onde, temos que :
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v(1) (1) ]
v(?) y(2)
v = ’ y = ’
v() | _y(M)
Cy(0)  y(-1)  ..... y(=n#1) 1 -m(0)  -m(-1) ..... -m(-m+1)
v(1)  y(0) ..... y(-n#2) § -m(1)  -m(0) ..... -7 (=m+2)
Zy = i :
| y(M-1) y(M-2) ... y(M-n) § -m(M-1) -m(M-2) ..... -m(M-n) |
r(?] i
(;n
e Y = |-=-=-
B
Bm

Temos ainda que a funcao objetivo em (2.57), pode ser escrita da seguinte ma

neira

MIN L'V o+ u'y (2.60)

sendo, o= (1) ..., n(My]
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Com estas consideracoes, podemos reescrever o problema (2.57)

de uma maneira bastante clara, destacando

as duas partes que representam o

problema da decomposigao-mixta (matriz estendida generalizado) : o coordena-

dor e o subprograma.

Lot |
(COORDENADOR)
ptl — A p!
! v
p A
L '] t l
P s (Zy Zm) Zm Yy e p)
[ n(2) A3 ... Alme ]
N3 N G) ... A (me2) (SUBPROBLEMA)
N
AM-1} AM).... O
ANM) O...... o)
[0 o..... 0 |

onde, a variavel dual (k) que compoe a matriz A, pode ser obtida a partir

da condicao de estacionaridade da funcao Lagrangeana (2.54), com respeito a

vik).

; k=] '2’.00.M (2’6])
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Ent3o, a matriz A pode ser escrita como

[ v(2)+ u(2) vi3)+u(3) ..... v(m+l )+ p(m+1) ]
v(3)+u(3) v(id)+u(4) ..... v(m+2)+ p(m+2)
.- SO
v(M-1)+u(M-1)  v(H)+u(M) ..... 0
v(M) +u(M) 0 0
B 0 0 0 ]

Este metodo foi implementado computacionalmente; detalhes a res

peito, podem ser obtidos no apendice.

Estudaremos agora o problema da variancia estimada para oS pa-
rametros. A importancia do conhecimento destes valores, e que eles fornecem
uma medida de dispersdo para os parametros. Vamos entao, procurar uma manei-
ra de estimar tais variancias, comecando por estabelecer o sequinte teorema:

[MENDEL, 1973]

Teorema 2.1

Se Z., e deterministico e se as componentes !_550 iqualmente dis

M
tribuTdas com media Zero e variancia 031, ent3o para o estimador de minimos

quadrados temos:

i
<)
n

<

F{y}
(2.62)

Cov{y}

o [2;1 Zy) ;
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Prova:

Seja o nosso processo dado por
y =Z“Y + v
onde, ZM independe de v. Utilizando o estimador de minimos quadrados

<1
Zy ¥ (2.63)

Y = (Zy Zy)

temos, entao:

E{y} E%(Zﬁ zM)" Zy y%

' -1
(Zy Zw) Iy F§ZM Y+ V%

t

' _] 1
(Zy Zy)™" Zy Zyy + ELV)

=y (2.64)

0o que confirma ser este estimador sem bias. Seja agora

t =1 Lt
Yo¥ = (T 4T Ly[tyy ] -y

= () By (2.65)
entao,
_ 0 ' -] ' ' ! -1
E((y - ¥) (v - ¥)'} = E)(Zy Zy) ~ Zy v Iyl Iy)

= (2 2,)7" ) Elw'Y 1,(20 2,)7
= iy “n M M™ ™™
_ 2,0 -1
=0y (Zy Zy) (2.60)

~c.q.d,
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Do teorcma 2.1, observamos que para calcular a cov{y} ¢ impor-
tante o conhecimento da variancia do ruido v(k). Em nosso estudo, considera-
mos 03 = E{vz(k)} como sendo a somatoria de todas medidas do ruido, dividido

pelo total de medidas, isto é:

1 1o
of = — } vo(k) (2.67)
v M k=1

=

sabendo que nosso critério de maxima verossimilhanca e J = 1 vz(k), po-

2 k=1
demos escrever a variancia do ruido estimado na sequinte forma:

o = 2 (2.68)
K

Uma vez que no decorrer das iteragoes a matriz ZM e funcao do
vetor ruido v, temos que a covariancia dos parametros & dada por

-1 -1

_ | ! 1 '
Coviy} = E{(Zy Zy)  Zy v'Iy(Zy Zy) (2.69)
cuja solucao, nao pode ser fornecida pelo teorema 2.1. No entanto, ao deter-
- -, - o * .
minarmos o parametro otimo y* estamos tambem determinando ZM, que tendo sido
fixado independe de v e desta maneira, permite que a solugao de (2.69) possa

ser dada aproximadamente pelo teorema 2.1, ou seja: [BOX and JENKINS, 1970]

v ) (2.70)
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Nota:

Em nosso programa, como podera ser visto no apendice, determina

. - . * -
mos o desvio de cada parametro otimizado Yy o isto e

T % '/;(Z; Z';)-]$kk

o que nos fornece uma op¢ao de escolha, no sentido de considerar o parametro
importante ou desprezivel para nosso modelo em estudo. Esta escolha & feita
comparando o valor estimado do parametro com o desvio estimado, no caso des-
te Gltimo ser maior & possivel desprezarmos este parametro. E claro que isto
@ apenas uma opcao ficando portanto, a criterio do usuario decidir quais pa-

rametros desprezar [CASTRUCCI e GARCIA, 1981].

11.5. APLICACAO R UM SISTEMA REAL BRASILEIRO

Veremos a sequir, a aplicagao dos metodos estudados nas secoes
anteriores para um sistema real de quatro usinas hidraulicas. Concluindo
com an3lise de resultados, que nos levarao a decidir por um modelo adequa-

do.

11.5.1. Q.Sistema Real em Estudo

0 sistema & constituido por quatro usinas hidraulicas, distri-

buidas na forma de arvore como mostra a figura 2.9.
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S. SIMAO

Fig. I1.9. - Representacao esquematica do parque hidraulico em estudo.

Este sistema, representa uma parte importante do parque hidraulico da regiao

sudeste brasileira.

Associado a cada usina, possuimos uma tabela contendo todas as
manifestagoes metereologicas medidas em volume de aqua naquela regiao, a par
tir do ano de 1930 até o ano de 1970, tomadas mes a mes, o que fornecem con
juntos de 480 medidas, que serao utilizados com os metodos vistos anterior-

mente para gerar o modelo desejado.

0 modelo obtido do conhecimento teorico, visto em secoes ante-
riores - que se destinam a representar as usinas (individualmente) - escre-

ve-se na seqguinte forma:

vy = L2 o) + Fik) (2.71)
D(z'])

trata-se, portanto, de um modelo ARMA, onde os polinomios C(z‘]) e D(z-])

contém respectivamente, os parametros estimados de um processo media-movel
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(MA) e autoregressivo (AR). Estes polinomios sao dados por:

E claro que os parametros a; e B, sao estimados e otimizados e tem seus des
vios estimados, de modo a poder eliminar os parametros de pouca influencia
no modelo. Na secao sequinte, fornecemos os resultados obtidos para as usi-

nas, utilizando nosso algoritmo de estimagao.

11.5.2. Parametros fstimados

Para podermos estimar os parametros houve a necessidade justifi
cada pela teoria em segoes anteriores, de estudar as caracteristicas estatfg
ticas de nossas medidas. Neste sentido, idealizamos a subrotina ANSER para
analise de séries temporais, onde fornecida a tabela de medidas (estatisti-
camente estacionirias), obtemos a media, a variancia, as fungoes de autocor-
relacio e autocorrelacao parcial para cada mes. A importancia de se conhecer
as caracteristicas estatisticas das medidas, reside no fato de se consequir

uma imagem do modelo que pretendemos estudar.

Tendo analisado as caracteristicas estatisticas fornecidas pela
subrotina ANSER, podemos determinar os parametros iniciais do modelo escolhi
do bastando para isto, fornecer o numero de parametros autoregressivos e me-
dia-movel. T importante citar que uma particularidade estatistica observada

para as quatro usinas & a forte correlacao temporal relativa ao atraso 10, o
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que sugere, a priori, um modelo de ordem 10. No entanto, procurou-se estudar

diferentes tipos de modelos, ou seja, tomamos o modelo autoregressivo para

diferentes ordens, por exemplo AR(1), AR(2) e AR(10), bem como o modelo

ARMA,

As subrotinas FESTPAR e MAXVER procuram, respectivamente, esti-

mar os parametros iniciais e otimiza-los. A sequir mostramos tabelas de al-
guns modelos estudados, como o AR(1), AR(10) e ARMA(1, 1) que consideramos
suficiente uma vez que o aumento da ordem além de 1, 10 ou (1, 1) nao impli-

cou numa melhora do modelo.

TABELA 2.1. - MODELO AR(1)

SO SIMAO | MARIMBONDO | A. VERMELHA | I. SOLTEIRA
o 0.591 0.652 0.644 0.448
+ 0.037 + 0.035 + 0.035 + 0,041
06(106m3) 656 446 174 810
TABELA 2.2. - MODELO AR(10)
sX0 SIMKO | MARIMBONDO | A. VERMELHA | I. SOLTEIRA
. 0.585 0.723 0.638 0.413
1 + 0.046 + 0,046 + 0,046 * 0.046
. 0.034 - 0.138 - 0.005 0.009
2 + 0,053 + 0,056 + 0,054 + 0.049
. - 0.090 0.085 0.103 0.109
10 + 0,053 + 0.057 + 0,055 + 0.049
06(106m3) 648 440 170 800
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TABELA 2.3. - MODELO ARMA(1, 1)
SAO SIHMAO MARIMBONDO A. VERMELHA I. SOLTEIPA
o 0.6 0.553 0.629 n.505
] + 0.063 + 0.0582 + (0,064 + 0,001
8 0.013 - 0.175 - 0,025 0.072
] + 0.078 + 0,069 + 0.071 + 0.10
09(105m3) 656 440 174 810

E importante notar que na escolha de um modelo de ordem grande,
como foi o caso daquele de ordem 10, nao foram considerados grande parte dos
parametros, ou melhor, considerou-se apenas as componentes ays 0y € ayqe
Isto & devido ao fato de conhecermos a variancia dos parametros otimizados.
Esta informacao foi importante, para podermos desprezar todas aquelas compo-
nentes cujos valores, fossem inferiores a um desvio padrao. E por este moti-
vo que nas tabelas acima, cada um dos parametros vem acompanhado de seu res-
pectivo desvio. No modelo AR(10), a segunda componente (az) para algumas usi
nas poderia ter sido desprezada, so naon sendo, pelo fato de querermos estabe

lecer um modelo geral, valido para todas as usinas consideradas.

Na secao sequinte, explicaremos o teste de aderencia utilizado

destacando ent3o, o modelo final ohtido.

11.5.3. Teste de Aderencia e Validade do Modelo

Tendo sido identificado o modelo e estimado os parametros oti-
mos, surge a necessidade de testar sua validade isto e, saber se o modelo

identificado & adequado [CASTRUCCI e GARCIA, 1981].
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Dentre os testes de aderencia observados, preferimos aquele que
testa a fungao de autocorrelagao do resTduo e o preditor de um passo a fren-
te. Portanto, seja o resduo dado por (2.59) e a fungao de autocorrelagao es
timada para o residuo v definida por rv(k), onde k=1, 2, ..., N, sendo N
um numero suficientemente grande. Em nossa aplicacao consideramos N iqual a
12, que corresponde exatamente a um horizonte de 1 ano que € o intervalo de
tempo que desejamos estudar. Podemos escrever o seguinte indice estatisti-

co:

Q=M. r, (k) (2.73)

cuja distribuicao tem aproximadamente, a distribuicao de qui-quadrado com
N-n-m graus de liberdade (XZ(N-n-m)), onde n em corresponde respectiva-

mente, as ordens de um processo mixto autoregressivo + média movel (ARMA)
2

[BOX and JENKINS, 1970]. Tendo obtido o indice Q, tomamos uma tabela X~ e de
terminamos a sequinte probabilidade:
problx? > Qb = ¢ (2.74)
N-n-m :
onde, ¢ & a probabilidade que o modelo tem para ser aceito. Quando o valor

de Q € muito grande sabemos, antecipadamente, que o modelo sera rejeitado.
Modelos com probabilidade na faixa de 75% a 100% sao ditos adequados. No en-
tanto, na faixa inferior a 75% sua aceitagdo tornar-se-a duvidosa, podendo

serem consider-~dos inadequados.

Aplicando o teste visto acima, aos provaveis modelos e possivel
decidir aquele que possui maior porcentagem de aceitagao e, portanto, deve-
ra ser tomado como o modelo padrao. A sequir, fornecemos uma tabela que rela

ciona usinas, ordens do modelo e a porcentagem de aceitacao para aqueles ca-
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sos estudados anteriormente AR(1), AR(10) e AR(1, 1) :

TABELA 2.4, - ACEITAGAO DO MODELO

US INA NO AR | No MA | % ACEITACRO
1 0 75
s?ﬁgo 10 0 75
1 1 50
1 0 25
MARIMBONDO 10 0 75
1 1 50
"R
VERMELHA ] ] ot
1 0 5
ILHA
SOLTEIRA ‘? ? 9?

Observando a tabela acima, podemos dizer que o modelo de ordem
10 @ aquele que oferece as melhores condigoes para representar as usinas. No
tamos que a porcentagem de aceitagao, esta na faixa de 75% a 100% o que eli-

mina qualquer divida quanto a sua utilizagao.

Entao, nosso modelo para as quatro usinas & um processo autore-

gressivo de ordem 10, AR(10)

y(k) = ‘ 8(k) + §(k) (2.75)
(1 -a]z-] -0.22-2 -a]oz-]o)

cujos parametros, sao repetidos a seguir:
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TABELA 2.5. - MODELO PADRAO DAS USINAS (AR(10))

SAO SIMAO | MARIMBONDO | AGUA VERMELHA | ILHA SOLTEIRA

o 0.585 0.723 0.638 0.413

1 + 0.046 + 0.046 + 0,046 + 0.046

0.034 - 0.138 - 0.005 0.009

a2 + 0.053 + 0.056 + 0.054 + 0,049

- 0.09 0.085 0.103 0.109

0 + 0.053 + 0.057 + 0.055 + 0,049
0 (10°n°) 648 440 170 800
% ACEITACAO > 75 > 75 > 99 > 95

Tendo determinado os parametros do modelo e testado sua valida-
de utilizando um teste de aderencia do tipo qui-quadrado ( X2), conforme ta-
bela acima, vamos aqora desenvolver a equagao do preditor de um passo a fren
te para este modelo, tentando com isto, observar a tendencia apresentada
pelos valores obtidos na predigdo, em relacao a aqueles medidos [BOX and

JENKINS, 1970].

Seja a equacao do modelo, na sua forma padrao (2.75), dada por

y(k) = —— 6(k) + §(K) (2.76)
D(z_])
-1 -1 -2 -10 .
onde, D(z ') =1 - MGz - ayz - 192 que pode ser reescrita como se-

.0,z (2.77)
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-1 -1

sendo, Dy (z ') =a + a2z + aloz'g. Ent3o, nosso modelo (2.76) utilizando

a relacao (2.77), passa a ser :

y(k) - 0,271 y(k - 1)

1]
D
—
P
Nt
+
<
-
~
el
1
)
*
——
~N
e
~<}
—~
==
1
j—)
S

(2.78)

deslocando k um instante a frente e tomando a esperanca matematica neste ins

tante (k +1), obtemos :
Bly(k + 1)) = D,(z° 1) y(K) = F(k + 1) = D(z™") §(k) (2.79)

dado que E{6(k +1)} = 0, ou seja, o valor mais provavel para o ruido um pas-
so a frente & zero. Considerando a seguinte notagao yk(l) = E{y(k +1)}, ob-

temos

Y1) = (k1) + 0,(27) . (v(K) - §(K)) (2.80)

que representa a equagao do preditor de 1 passo a frente.

No apendice, encontramos um programa que utiliza (2.80) para
predizer medidas 1 més a frente. Além disso, o programa esta preparado para
tracar as curvas das medidas observadas e preditas simultaneamente permitin-
do assim, que tenhamos uma ideia do comportamento da curva de predicao e da
curva original observada. Em seguida, fornecemos uma amostra destas curvas

para cada usina do sistema em estudo.

Por estes graficos, podemos facilmente observar a grande concor
dancia entre os valores medidos e aqueles estimados segundo o modelo aqui de

senvolvido.
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«+s MODELO

A vAZR0(10%m3)
—— OBSERVAGAO

1747, ¢
N
i
124, + -
+ ' -
0UT/60 o
(a) - Aqua Vermelha
A vazio(10°n”)
12294, +
N MES/ANO
} % ]
— SET/49

(b) - I. Solteira
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6,3
A vazRo(10%m”) ve. MODELO
—— OBSERVACAO
4850, T
207. T MES/ANO
} 3 -
QuT/60 SET/64
(c) - Sao Simao
A VAZR0 (100m3)
3831, T
M. t MES /AND
! : =
0UT/44 SET/43

(d) - Marimbondo

Fig. 11.10.(a,b,c e d) - Predigao e medidas observadas de aportes d'aqua
em cada usina do sistema em estudo,

Ui AT

JienTorn CENTRAR
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11.6. CONCLUSAO

Neste capitulo, vimos como obter a partir de um conjunto de me-
didas, um modelo lincar capaz de representa-las da melhor maneira possivel.
Para tanto, fizemos um estudo estatistico das medidas, supondo estacionarie-
dade. Da analise estatistica, passamos ao problema de identificacao do mode-

lo, ou seja, determinagao da ordem e estimacao inicial do parametro.

Neste sentido, foi de grande importancia o conhecimento das fun
coes de autocorrelagao e autocorrelacao parcial. O passo seguinte foi a de-
terminacao otima dos parametros, a partir da proposicao de um metodo de de-
composicao - mixta para o problema de maximizacao da fungao de verossimilhan
ca o qual, denominamos: "Metodo Matriz Estendida Generalizado". Alem disso,
procuramos estimar o desvio para cada um dos parametros, o que permitiu deci
dir aqueles que deviam ser conservados no modelo. Finalmente, utilizamos um
teste de aderencia com base na distribui¢do de Qui-Quadrado, para obter o

modelo adequado.

0s resultados numéricos sao apresentados em tabelas, para qua-
tro usinas do sistema sudeste brasileiro, utilizando um programa de computa-
dor cujo algoritmo, baseou-se inteiramente nas ideias desenvolvidas neste ca
pitulo. Determinamos um modelo autoregressivo de ordem 10 (AR(10)), como pa-

drao para as usinas estudadas.
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CAPTTULO III

CONTROLADOR DE VARIANCIA MTINIMA
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ITI.1, [INTRODUGRO

Neste capitulo vamos estudar o problema de variancia minima,

com o0 objetivo de aplicar em nosso sistema hidraulico.

Na secao III.2 serd feito um estudo teorico do controlador de
variancia minima, que consistira na determinacao de um preditor de 2% passos
a frente para a saida, tornando o problema de otimizacao (variancia minima)
facil de ser resolvido, derivando dai, a lei de controle otima. Relacionado
a isto, estudaremos o comportamento do parametro ponderador A com respeito a
esta lei de controle. Estudaremos tambem, a funcao de transferencia em malha
fechada do sistema e utilizaremos sua equacao caracteristica para estudar a
estabilidade. Neste sentido, veremos como o parametro A afeta as ravzes da
equacao caracteristica, ou seja, como este parametro afeta o comportamento
do sistema em malha fechada. Concluindo esta secao, analisaremos uma manei-
ra eficiente de determinar a variancia para a saida e para o controle - Tem

brando ser esta, a motivacao deste estudo.

Na secao III.3 aplicaremos os resultados obtidos ao sistema hi-
draulico, anteriormente estudado (ver cap. II). Para isso, utilizaremos o me
todo de programacao estocastica desenvolvida no capitulo I no qual, o proble
ma de variancia rinima corresponde a determinacao otima da variancia das va-
riaveis aleatorias, associadas a dinamica de cada reservatGrio.rProcuraremos
ainda, escrever os polinomios desconhecidos de uma forma geral, derivada
do modelo obtido para representar os aportes de agua em cada usina (ver ca-
pitulo II). Utilizando tais polinomios, escreveremos a lei de controle otimo
e determinaremos a equacao caracteristica, assim sendo, poderemos observar
com certa facilidade, a influencia do parametro A em suas raizes. Em seguida
apresentaremos um teorema, que garantira a estabilidade do sistema em malha
fechada, para qualquer valor positivo de A. Serao ainda apresentados, alguns

aspectos do algoritmo computacional utilizado e concluiremos com o fluxogra-
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ma do programa, onde destacam-se os dados de entrada e as subrotinas utiliza

das - identificando sua utilizagao.

Na secan III.4 apresentamos os principais resultados obtidos
para cada usina; em destaque, temos as curvas que relacionam a variancia de
sajda com a variancia de entrada quando variamos de um incremento A\, o para
metro ponderador A. Também serao mostrados, os valores de desvios na saida e

no controle para o valor de X = A* escolhido para cada usina (ver cap. I).

A grande vantagem do programa desenvolvido para resolver o pro-
blema & sua aplicagao de espectro amplo, isto &, ele pode ser aplicado a di-
ferentes tipos de problemas, onde se deseje minimizar a variancia de um pro-

cesso estocastico linear.

I11.2. A SOLUCAO DO CONTROLADOR DE VARIANCIA MTNIMA

Nesta secao, estudaremos aspectos relacionados a teoria do con-
trolador de variancia minima para um dado sistema [CLARKE, COPE and

GAWTHROP, 1975]. E finalizaremos o estudo com um exemplo de aplicacao.

0 sistema em estudo - de ordem n e atraso £ - & dado pela equa-

cao a diferenga, a seguir:

by n(k-i-2)+ E c; 8(k-1) + d(k) (3.1)
0 i=0

i ~13
It~

a; wlk=1) =
0 i

i
a equacao (3.1) apresenta-se na forma generalizada adotada por [CLARKE, COPE
and GAWTHROP, 1975], sendo ag = c, = 1 eby #0. Abaixo, fornecemos o signi-

ficado das variaveis utilizadas em (3.1):
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w(k) - Estado (ou saida) do sistema no instante k
n(k) - Controle (ou entrada) do sistema no instante k
6(k) - Ruido branco gerado no instante k, com media nula e des

vio padrao I,

d(k) - Variavel de entrada no instante k

0 sistema (3.1) pode ser escrito mais concisamente, em termos

do operador atraso z'], na forma:

Az Mo(k) = 2788 (27 )n(k) + c(z7e(k) + d(k) (3.2)
onde,
A(z']) L +az "
1 M n ’
B(z']) = by 4 bz 4 +b 2"
0 1 : n ’
C(z']) = 1+ c]z'] toeee. cnz"n

sera tomado por hipotese, em nosso estudo, que as raizes do polinomio C(z'])

estarao dentro ou sobre o circulo unitario em 2, tal que, C'](z']) represen-
tara uma funcao de transferencia de estabilidade garantida.
0 critério em estudo e:
. \ 2 2
Min J = E{(w(kﬂl)) +An (k)} (3.3)

que tomando (3.2) como restrigao, representa o problema de Variancia Minima.
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0 parametro A>0 pondera a entrada n(k) por isso, sera chamado de "para-
metro de pondericao”. Uma caracteristica importante neste estudo e a possibi
lidade de representar uma curva, que relaciona a variancia da saida E{wz(k)}
com a variancia da entrada E{nz(k)}, quando variamos o paractro de ponde-

racao X . A fiqura 3.1., exemplifica uma curva tipica deste relacionamento.

Jefo?)

\\'x AUMENTA

P € ‘772]
Fig., IIL.1., - E{wz} versus E{nz}, parametrizada em X

Para que possamos derivar a lei de controle € necessario deter-
minar o preditor de & passos a frente da saida w(k), isto significa, obter
uma equagao capaz de prever o primeiro valor de w(k +2), afetado pelo sinal
de entrada n(k). Tendo encontrado o preditor de £ passos a frente para a sai
da, torna-se direto a minimizacao de (3.3) com a consequente obtencao da lei
de controle para o sistema (3.1). Entao precisamos, inicialmente, encontrar

a equacao do preditor.

Consideremos, novamente, o sistema (3.2) e facamos um desloca-
mento de & passos a frente no instante k, de tal forma a ficarmos com a se-

guinte equagao:

(k) + 24z Ne(k) + 24d(k) (3.4)
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ou ainda, na forma

-1 -1
olk+2) = BZ )y + 2 UZ Dy + A A0 (3.5)
Az Az Az

Eliminando 6(k) para instantes futuros, a equagao (3.5) torna-se o preditor
de % passos a frente para saida w. Com esse proposito, vamos expandir o po-
linomio associado ao ruido 6(k) em (3.5), e separarmos os correspondentes

termos futuros:

ZJL C{z-]z e(k) - (e(k+2) + e] e(k"'l']) + ... eY,"] e(k‘l’])) +
-1
A(z ')

(eﬁeﬂ)+-%*]eﬂ-1)+...+e k+4%=-n)) (3.6)

2L4+n 6(

E importante notar que, a divisao do polinomio F{"T]) pelo poli

nomio A(z']), fornece a seguinte identidade [ASTROM, 1970] :

y = AY L e+ 27 (3.7)

onde, E(z°1) representa o quociente e z'lF(z']

) o resto da divisao. Comparan
do (3.6) com a identidade polinomial (3.7), podemos escrever os polinomios E

e F em termos dos coeficientes de (3.6), conforme veremos a Seguir:

E(z7)) = 1+ e]z-] + ol el_]z]-l
-1
F -1 g-
_LE-TI i (el ettt en? n) (3.8)
A(z"")
1 1-n

-n
—
N
1
—
~—
i

fotfiz +...+f 42



onde, os coeficientes dos polinomios E e F, sao obtidos utilizando as seguin

tes equacoes a diferenca:

j=1
ey = ¢y -3y - iZ] 351 - & J=1,240..,20-] (3.9)
onde, e, = 1 e
2-1 .
=0,1,2 n-1
f. = Cp s =a,,:= ) a . e, SRS IELL LIRS
J 2+J 2+ 1 L=i+] i+] (3.10)

Lembrando que os polinomios A(z']) e C(z"), sao obviamente conhecidos. Subs

tituindo (3.7) em (3.5), temos:

ok +2) = B )+ ey + B2 Lok + 2 d(k)
Az Az Az
-1 -1
2 B k) + B2y e(ken) + HZ Lg(k) + 2F 1 dx)
Az Az Az
(3.11)

Nosso proximo passo € eliminar o ruido 0(k) da equagao (3.11) para isso, le-

vamos em conta (3.4) e obtemos:

ok +2) = B ) gy + ey agken) + 2. ——d(k) + HE L i) -
Yo Az ¢z
Sy .
o R )8 ) g - B2 )T gk (3.12)
e’y A Ay ch
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agrupando os coeficientes de mesma variavel:

o(k+1) = _F_E']_)w(k) Ve e R eEh )+
¢z Az e’y . A hH
2 1 F(z" ) -1
+ {27, - d(k) + E(z ") o(k+2)
Ay ah .o h (3.13)

Vamos agora, simplificar as expressoes polinomiais que estao entre chaves em

(3.13). Para isto, considerando a identidade polinomial (3.7), temos:

s e ) s e
Az Y ¢z 'y A c(z Y
(3.14)
2" ) F(z']lf -2 E(z'])
A(z-]) C(z-]) A(z-]) C(z'])
feito isso, podemos escrever (3.13), como segue:
- -1 -1 -1
w(k+2) = E(.Z_]lw(k) +BZ ) EZ ) gy e AL B2 ) g+
¢z ¢z’ ¢z
+ B2V o(k+ ) (3.15)

obedecendo as consideracoes feitas anteriormente para os valores futuros do
ruido 6(k), & possivel escrever o previsor otimo de % passos a frente para a

saida w(k), como sendo:
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iz e (k+e) = F(z )d(k) (3.16)

a diferenca entre (3.15) e (3.16), nos leva a obter uma expressao para o

erro de predi¢do, que ¢ por definigao:

e(k+2) wlk +2) - w¥(k+2)

= E(77)) B(k+2)

Mk+2)+e]GW+£-1)+..“ +eb]e(k+U (3.17)

que se caracteriza por ser nao-correlato com as medidas correntes de w(k) e

n(k), e consequentemente, com w*(k).

Como foi dito, a obtencao do previsor torna possivel o tratamen
to direto do problema de minimizagao (3.3), que leva a lei de controle oti-

ma. Portanto, seja nosso criterio escrito como seque:

2= Bl (k+n) + elk +2))% + 2 nz(k)} (3.18)

uma vez que «*(k+2) e e(k+2) sao nao-correlatos, (3.18) & colocado na

forma:

Ca
"

w2k +2) + A nP(k) + E{e?-(km)} (3.19)

onde, F{ez(k +Q)} 2 uma constante. E assim, podemos escrever o problema de

otimizacao (1.52) na sequinte forma:

2

Min o™ 2(k +2) + A n’(K) s.a. (3.16) (3.20)
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Uma vez que (3.20) @ um problema convexo, o procedimento adotado a sequir,
determinara necessariamente sua solugao, ou seja, a lei de controle otimo.

Tomemos, portanto, a primeira derivada de (3.19) com relacao a n(k), ou se-

ja:
d [w 2k +2) + A nz(k)] - 2wk +r) =9 W*(k+r) + 2.2 . n(k)
dn(k) dn(k)
=0 (3.21)
no entanto, de (3.16) temos que:
do¥(k+2) _ _d el o*k+g)
dn(k) dn(k)
- 4z BN n(k) = b,
dn(k)
pois, €y = 1. Assim, obtemos:
b
n(k) = - =2 w*(k+2) (3.22)
A

Como pode ser observado, a lei de controle & o preditor de 2 passos a frente
da variavel w(k), multiplicada pelo fator -bo/A. Substituindo entao, a equa-

cao (3.16) em (3.22), temos:

b -1 Ay -1
n(k) = -2 |EE )y + B2 L EZ ) g 4 2 E(z ) 4k (3.23)
*leh ez’ ¢z
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e definindo o sequinte polinomio:

) (3.24)

cuja ordem, depende do parametro X, isto e, se temos X =0 sua ordem sera
n+2-1; caso contrario (A # 0), sera n. Utilizando a equagao (3.23) e a ex-

pressao polinomial (3.24), escrevemos a lei de controle:

-1, -1
n(k) = - 22 ) gy - B2 ) gk (3.25)
6(z”") 6(z™")

Finalizando este estudo teorico - ja bem estabelecido na lite-
ratura [CLARKE, COPE and GAWTHROP, 1975] - vamos determinar a fungao de
transferéncia em malha fechada para o sistema e assim, analisar sua estabili

dade a partir do posicionamento das raizes da equagao caracteristica.

A condicao de otimalidade (3.22) & tal que,

w(k+2) + X n(k) = E(z7)) a(k+1) (3.26)
b
0

Considerando (3.23) e multiplicando (3.26) por z'z, obtemos

<B(z“) s X A(z")>m(k) = (27" B2y e(k) + bL d(k) + ab, C(z') 6(k)
0 0

Consequentemente, temos a equagao do sistema em malha fechada:



- 91 -

) 0(k) + 2= d(k) (3.27)

de onde extraimos a equaciao caracteristica, cujas raizes permitem estabele-

cer a estabilidade do sistema em malha fechada.

) =0 (3.28)

Existem diferentes tipos de técnicas para analisar as raizes de (3.28), den-
tre elas destacamos o metodo clissico de localizagdo das raizes (ROOT-
LOCUS). Note que o parametro de ponderagao X, influencia bastante o comporta
mento do sistema. Imagine por exemplo, se A << b0 isto significa, que o com-
portamento em malha fechada deste @ determinado por B(z']), cujas raizes de-
vem estar localizadas dentro do circulo unitario, no entanto, se isto nao
acontecer, ficamos diante de um sistema de fase nao-minima, o que implica na
instabilidade do sistema em malha fechada e consequentemente, a lei de con-

trole otimo obtida & inviavel.

Na situacao contraria, o comportamento do sistema se baseia to-
talmente no polinomio A(z']). Assim sendo, A >0 deve ser determinado de tal

forma, a garantir a estabilidade do sistema em malha fechada.

Com a lei de controle otimo determinada, torna-se necessario co
nhecer o valor otimo da variancia quer em relacdo a saida, quer em relagao
ao controle, ou seja, determinar a variancia da saida e do cunirole em regi-
me estatTstico estacionario. As equacoes que definem a saida e o contro-
le - obtidas no processo de otimizagao descrito anteriormente - sao respecti

vamente, (3.27) e (3.25). Para a determinacao da variancia, a variavel d(k)



que aparece nas duas equacoes, pode ser eliminada ja que @ deterministica

Entdo temos as equacoes (3.27) e (3.25) reduzidas a:

- o(k) (3.29)
Az
e
-1
n(k) = - X2 L) (3.30)
A(z'])

onde, 6(k) € o ruido branco caracterizado por ter media nula e variancia
o .
0

Ohjetivando

qeneralizar este

estudo, escrevemos
(3.29) ¢ (3.30) de uma Gnica maneira:

as equacgoes

j (3.31)
0

Os termos a

0 © bo podem ser diferentes de 1, pois os polinomios A(z']),

F(z 1) e G(z']), apresentam esta generalidade.

Multiplicando (3.31) por y(k-p) e utilizando o operador es-
peranca matematica, obtemos:

(3.32)

onde,



ne>

E{y(k - p) . y(k)} e

E{y(k - p) . 0(k)} #0 so se pg<O

m
—
=
~

1}

Nosso proposito & calcular a variancia de y(k) em (3.31), isto significa
encontrar Y(0) = E{y(k)z} que nao pode ser determinado diretamente de
(3.32), uma vez que se desconhece 0 valor de y(-i1) , 1=0,1,2, 3, ...y N
e de £(-j) ,3=0,1,2,3, ..., m Para contornar tal problema, vamos de-
terminar inicialmente os valores de &(-j) e posteriormente, resolver uma
equacdo linear, cujas incognitas sao os vy(-i) , i=0,1,2, ..., n ex-

traindo da¥, o valor de vy(0).

Seja a equacao (3.31) multiplicada pelos valores passados do

rufdo o(k-3) ,3=0,1,2, ..., m, que pode ser escrita na forma:
J
a E(-j) = b, .05 =1 a; &E(i-13J) (3.33)

Desenvolvendo iterativamente (3.33), encontramos em cada iteracao, um valor
de &(-j) , 3=0,1,2, ..., m Conhecido estes valores, o passo seguinte
& montar uma equacao linear, para obter os desconhecidos v(p). Para tanto,
tomemos (3.32) com o Tndice p variando de 0 a n, o que determina o seguinte

sistema:
Ay = B¢ (3.34)

onde,
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’—ao a'l .o an ]
ay  agta, -1
A = Lo T ,
| % %1 e 90|
™ =
by by eeees by by
b] b2 L 2 N ] bm 0
B = b2 b3 ceesse 0 0 ’
b 0 . 0 0
— m —
' = [v(0) ¥(-1) ... y(-n)] .
£' = [g(0) g(-1) ... &(-m) ]
A solucao de (3.34) e dada por:
-1
y= A .B.E (3.35)

e consequentemente, temos determinado v(0), ou seja, a variancia de y(k).

Na secao sequinte adotaremos a teoria apresentada aqui, em apli
cacdo ao sistema hidraulico mostrado no capTtulo I; bem como, serao aborda-
dos aspectos relativos a implementacao de um algoritmo, contendo subrotinas

Fortran (VAMIN, RAPOL e VARIA) para maiores detalhes, veja apendice.
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I11.3. APLICACAO A0 SISTEMA EM ESTUDO

0 Metodo da Decomposicgao estudado no capitulo I, divide o pro-
blema de controle otimo estocastico (1.11) em dois sub-problemas, relativos
3 determinacao otima da M&dia (1.46) e da Variancia (1.52) de x(k) e u(k).
Nosso interesse recai exatamente neste 1timo sub-problema, que & o problema

de Variancia Minima, definido como seque:

Min E{(m(k))2 . (n(k - 1)% 7 8k - 1)} (3.36)

sendo que w(k) e n(k - 1), devem satisfazer:

-7 ek) = -nk-1)+8k=-1) + L2 o) (3.37)

com, D(z']) sendo o polinomio de ordem 10 anteriormente estimado,
C(z']) =14+ 2 eo(k) umruido branco com média nula e desvio padrao 06/2
(ver cap. I). E (k- 1) representa o controle das usinas a montante que
tenham sido determinados, "3 priori", e enviados imediatamente as usinas a
jusante, isto € possivel, em decorrencia da estrutura de interconecgio em ar
vore do sistema hidraulico em estudo. Temos ainda a considerar, o parametro

de ponderagao do controle A cuja determinacao "otima", foi estudada no capi-
p

tulo I, sendo dado por
A 2 ————— >0 (3.38)

onde, a capacidade maxima e minima para o estado x e o controle u, sao dados
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conhecidos de cada usina. Na secao anterior, interpretagoes importantes do

parametro A foram evidenciadas e serao consideradas nesta aplicagao.

No capitulo 1I, utilizando t€cnicas computacionais de estimagao
de parametros, obtivemos como modelo dos aportes de aqua e afluencias em
cada usina, um processo autoregressivo de ordem 10 (AR(10)) cujos parame-
tros estimados, sio encontrados no polinomio D(z']) da equacgaon (3.37). Es-
creveremos abaixo, os polinomios D(z']) e C(z']) na sua forma padrao para

as quatro usinas em questao:

czly= 1427
(3.39)
D(Z-]) = ] - G]Z-] - (122-2 - (1]02-]0
Escrevendo a ecquacao (3.37) na forma de (3.2), temos:
-1 Y PSS =14,.-1 -1
A(z" (k) = 2z 'B(z ')n(k) + z 'D(z ")s(k) + C(z ")o(k) (3.40)
ou ainda, avancando 1 passo a frente:
-1 _ -1 -1 -1
Az Je(k+1) = B(z ')n(k) + D(z )8(k) + C(z ") . 8(k+1) (3.41)
onde,
A(z-]) = 1- (1-+a1)z-] + (a,- m])z"2 + “22- - a]oz- 0, “102-]]
- - - (3.42)
B(z]) = 1 +toz +oayz oy 10
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']) e C(z-]), o proximo

Com o conhecimento dos polinomios A(z
passo & determinar os polinomios E(z']) e F(z']) utilizando para isto, as
equagoes recursivas (3.9) e (3.10), respectivamente. No entanto, consideran-

do que o operador deslocamento £ @ iqual a unidade (2=1), temos que o poli

nomio E(z']) & dado por seu termo independente e =1, logo
By = 1 (3.43)

utilizando a equagao polinomial (3.24) e considerando os resultados (3.39),

(3.42) e (3.43), obtemos o polinomio G(z-]):
G(z']) = -(1+1) + (A-+a])z'] + ozzz'2 + a]oz-]o (3.44)

-1

Tendo obtido os polinomios E(z']), F(z']) e G(z~ '), escrevemos

a lei de controle otima na forma:

k) = - HZ )k - B (3.45)
6z 6z’ ")

Vamos obter agora, a equacao caracteristica para o modelo em estudo:

Considerando a equagao (3.28), temos que:

o que nos da, uma equacao de grau 11:
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S(14+A) + D +(1-x)an"+ B]+A)a2- an‘2+

11

-10 -
= X agg? =0 (3.46)

+ (1+-A)a]oz

onde, as onze raizes devem estar localizadas dentro do circulo unitario, de
modo a qarantir a estabilidade em malha fechada do sistema. Meste estudo, no
entanto, a estabilidade estara garantida para qualquer que seja o parametro

ponderador A >0 dado, este resultado & estabelecido no sequinte teorema:

Teorema 3.1

Seja A >0, um parametro ponderador arbitrario e D(z']) um po
linomio cujas raizes, encontram-se dentro do cIrculo unitario. Entao, as rai

zes da equagao B(z']) s X A(z']) = 0 estao iqualmente dentro do circulo

_ bo
unitario.

Prova:

Dado ¥V A>0 e o polinomio D(z']), obtido no capitulo ante-
rior a partir de nossas medidas (em cada usina), temos que os polinomios da

equacao caracteristica B(z']) P X A(z']) = 0, podem ser escritos como sen

b0
do:
sy = -2 .o
(3.47)
B(z”") = -b(z™h)

que fornece uma cquagao caracteristica, com a seguinte forma, lembrando que

by = -1.
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1

(27 - a L (1 -277) D(z

3.48
-D(z").[(xm)-xz']]:o ( )

. - ~ Lo~ -1 - . . .
cuja as ravzes sao os do polinomio D(z ') que e conhecido, e mais a raiz

2= A sempre menor que 1, para qualquer que seja A20. Uma vez que todas

A+
rajzes de D(z'1) s30 em modulo menores que 1, podemos concluir que as rai-

zes do polinomio caracteristico, estao todas dentro do circulo unitario o

que garante, a estabilidade do sistema em malha fechada.

c.q.d.

0 propasito final deste estudo & alcangado, pela determinagao
da variancia do estado w(k) e do controle n(k). Neste sentido foi desenvol-
vido uma subrotina denominada VARIA, que e hasecada inteiramente nos resulta-

dos apresentados na segao III.2.

A teoria vista na secao anterior foi de grande importancia,
pois possibilitou implementarmos um programa conversacional muito versatil.
0 programa em questao, tem como dados de entrada: as ordens e os coeficien-
tes dos polinomios A(z']), B(z']) e C(z']), bem como o operador avango %, ©
valor minimo e maximo do parametro A e o desvio padrdo do ruido. Alem disso,
sendo o programa do tipo Conversacional, em dado instante de processamento,
deve-se fornecer o valor otimo do parametro X da usina em estudo (3.38). Com
estes dados, 0 programa esta apto a fornecer como sajda: uma Tabela que rela
ciona a variancia do estado com a do controle, quando temos A variando entre
seu valor maximo e minimo. E para o A* Ootimo dado, obtemos os polinomios
E(z']), F(z']), G(z-]) e o polindmio caracteristico juntamente com suas rai
zes. Ainda @ fornecido os desvios na saida, no controle e no criterio. E o

sequinte, o fluxograma do programa desenvolvido:
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INICI0

N = AMIN
= w
SUBROTINA
VAMIN DETERMINAGAO DA
'__'L—T B CURVA REPRESENTA
N T OO SUBROT INA
VARIA NA FIG. 3.1.
< ‘iii!!&‘ ’ )
[ ]
SOLUGAO DO PROBLEMA
SUBROTINA B DE VARIANCIA MiNIMA
[ ]
VAMIN PARA A = \.
RAPOL
VARIA
/
FIM

Como mostra o fluxograma, 0 programa ® constituido de um pacote de tres sub-
rotinas: a primeira delas, ou seja, a subrotina VAMIN, calcula os polinﬁmios
E(z']), F(z']), G(z-]) e A(z']). A subrotina RAPOL, determina as ra¥zes do
polinomio caracteristico. E a subrotina VARIA, que calcula -5 desvios para

sajda, controle e criterio relacionados a cada A0 dado.

No apendice, apresentamos o programa completo desenvolvido, 0

qual foi utilizado para a obtengao dos resultados fornecidos a sequir,

[11.4. RESULTADOS OBTIDOS PARA O SISTEMA EM ESTUDO

Nesta secao, noOsSsSoO proposito & mostrar os principais resultados
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obtidos, a partir da aplicacao ao sistema em estudo do programa conversa-
cional, descrito anteriormente. Para facilitar o entendimento dos resulta-

dos, estes serao apresentados em forma de curvas e tabelas.

Inicialmente, mostramos a sequir, um conjunto de quatro curvas
correspondentes respectivamente, as usinas de Sao Simao, Marimbondo, Aqua
Vermelha e I1ha Solteira. Devemos interpreta-las, como sendo o comportamento
do desvio padrao da saida (estado w) com relagao ao da entrada (controle n),

quanda variamos o parametro de ponderagao A 20 .

T facil observar a partir destas curvas, o comportamento do des
vio na saida (w) e no controle (n), quando o parametro A varia. Note que a
curva decai assintoticamente, quando ) tende a valores proximos de zero;
neste caso, temos um pequeno desvio na saida, em relacao a grandes varia-
c¢oes no controle. No outro extremo, temos grandes desvios na saida, em opo-
sic3o a pequenos desvios na entrada (controle) ponderado por altos valores,
do parametro A. Este comportamento, nos leva a pensar numa solugao do com-
promisso, que neste caso & dada pela escolha otima do parametro A em (3.38).
Nos grificos acima, a solucao otima encontrada para 2, Ops Oy esta assi-
nalada por linhas tracejadas. Estes valores, sao dados para cada usina na ta

bela 3.1.

TABELA 3.1. - VALORES OTIMOS OBTIDOS PARA CADA USINA

USINAS ¥ on(’|06m3) ow(106m3)
R0 SIMAO 1.294 669 926
MARIMBONDO 0.861 499 483
A. VERMELHA | 1.088 189 223
I. SOLTEIRA | 0.243 874 453
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A DESVIO PADRAO
DO ESTADO (108M3)

4000
2000
S DESVIO PADRAO
DO CONTROLE
o (106M3)
Fig. 111.2. - Solugdo otima de (3.36) para usina Sao Simao.
DESVIO PADRAO
DO ESTADO (108 M3)
4000}
2000t
2 20.86! -
L DESVIO PADRAO
T DO CONTROLE
—t ; s 6 3
5000y 1000 (109Mm°)

Fig. I11.3. - Solugao Gtima de (3.36) para a usina Marimbondo.
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DESVIO PADRAO
A DO ESTADO (105M3)

4000 +t
2000
O D> DESVIO PADRAO
© : DO CONTROLE
500 (106M3)

Fig. 1I1.4. - Solucao otima de (3.36) para usina Equa Vermelha.

DESVIO PADRAO
DO ESTADO {108Mm3)

DESVIO PADRAO
= DO CONTROLE

(106M3)

Fig. I11.5. - Solugao otima de (3.36) para usina I. Solteira,
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Como visto anteriormente, a obtencao da lei de controle otimo

-1 -1
)s

(3.45) envolve a determinacao dos sequintes polinomios : F(z ') e G(z

cujo modelo padrao para as quatro usinas em questao e dado por:

-n
—~
N
1
—
~—
i

fo+ f12 + f,2 " + fgz

-2

@D
—~
N
t
—
[
]

-1 -
9o+ 99z * 992 T+ 9y

os coeficientes destes polinomios obtidos para cada uma das usinas, sao for-

necidos nas tabelas abaixo:

TABELA 3.2. - COEFICIENTES DO POLINOMIO F(z-])

COEF.

f
USINAS 9 10

SRO SIMRO 2.58 | -0.55 | -0.03 | -0.09 0.09

MARIMBONDO 2.72 | -0.86 0.14 0.08 | -0.08

A. VERMELHA | 2.64 | -0.64 0.01 0.10 | -0.10

I. SOLTEIRA | 2.41 | -0.40 | -0.01 0.11 | -0.11

TABELA 3.3.- COEFICIENTES DO POLINOMIO G(z'1)

USINASCOEF. % 71 K 710
SAO SIMAO -2.29 | -0.70 0.03 | 0.09
MARTMBONDO 1.8 | -0.14 | -0.14 | o0.08
A. VERMELHA | -2.09 | -0.45 | -0.01 | 0.10
I, SOLTEIRA | -1.24 0.17 0.01 | 0.1
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A estabilidade do sistema em malha fechada € uma caracteristica
importante de nosso estudo que depende unicamente, do posicionamento das

ratzes da equacao caracteristica (3.28) dentro do circulo unitario.

Nesta aplicacao, este posicionamento se dara sempre dentro des-
te circulo, garantindo a estabilidade, como nos mostra o teorema 3.1. E for
necida abaixo, uma tabela contendo os coeficientes do polinomio caracteristi

co, cuja forma padrao para as quatro usinas, e dada em (3.46).

TABELA 3.4. - COEFICIENTES DO POLINOMIO CARACTERTSTICO

COEF.

q q q q q q
USINAC 0 1 2 3 10 11

SA0 SIMRO -2.29 | 2.63 | -0.68 | -0.04 | -0.03 0.12

MARIMBONDO 1.86 | 2.21 | -0.88 0.12 0.16 | -0.07

A. VERMELHA | -2.09 | 2.42 | -0.71 0.01 0.21 | -0.M

I. SOLTEIRA | -1.24 | 0.76 | -0.09 0.00 0.14 | -0.03

0s resultados acima, representam a solucao do problema de va-
riancia minima (3.36) e (3.37), que corresponde ao conhecimento das caracte-
rTsticas estocasticos no caso, a variancia das variaveis aleatorias gaussia-

nas n(k) e w(k).

[11.5. CONCLUSRO

Neste capitulo, podemos destacar tres fases importantes na solu

c3o do problema de variancia minima. Na primeira fase fizemos um estudo teo
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rico que basicamente, correspondeu a obtencao dos coeficientes dos polino-
mios utilizados, para definir a lei de controle otimo capaz deisatisfazer a
minimizacio do critério dado. Além disso, estudamos o problema de estabilida
de do sistema em malha fechada, bem como a influéncia do parametro X, no po-

sicionamento das raizes caracteristicas deste sistema.

A sequnda fase & uma aplicagdo direta, dos resultados estudados
na primeira fase, ao nosso sistema particular - conjunto de quatro usinas hi
draulicas em forma de arvore. Finalmente na ultima fase fornecemos os prin-

cipais resultados obtidos computacionalmente, na fase dois.

Com isso determinamos a variancia minima (otimizada) da saida
w (estado) e da entrada n (controle), para o sistema hidraulico em estudo.
Este conhecimento, sera de grande importancia na solugdo otima do problema
da mddia (1.46), ¢ conscquentemente, na solugdo do problema de controle Hti-
mo estocastico (1.11) de usinas hidraulicas com representacao individualiza-

da.
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CONCLUSAO GERAL
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CONCLUSRO GERAL

Neste trabalho foi apresentado um novo metodo, para resolver
problemas de controle otimo estocastico de grande dimensao. Esta metodolo-
gia, vem preencher uma lacuna em problemas cujas restrigoes estocasticas,
sao de iqualdade e sua natureza, nao permite interpretagoes economicas - co-

mo sao os problemas hidraulicos, por exemplo.

Basicamente, o metodo decompoem o problema em duas partes: sen-
do o primeiro um problema de Variancia Minima cuja solucao, fornece uma lei
de controle otimo em malha fechada. Este problema emerge da necessidade de
maximizar a probabilidade das variaveis de estado e controle, supostas gaus-

sianas, satisfazerem certas restrigoes fisicas.

A sequnda parte procura resolver o problema da Media cuja solu-
cdo, fornece as trajetorias medias preferenciais (otimas). Esta solucao de-
pende dos resultados obtidos na parte 1, e corresponde a obtengao do contro-

1e em Malha Aberta.

Em termos aplicativos ao sistema hidraulico, temos que uma ca-
racterstica deste metodo & determinar uma lei de controle em malha fechada,
para cada uma das usinas. Comparativamente, isto nao e possivel de ser reali
sado utilizando técnicas de Programagao Dinamica Estocastica, a menos que se
tome uma representacao equivalente, para todo parque hidraulico em considera

cao.

Com vistas a solucao do problema acima mencionado, foram desen-
volvidos programas cuja caracterTstica adotada em sua construgao, foi torna-
los bastante geral, de modo a serem utilizados em diferentes problemas.
Estes programas sao: de analise e modelamento de series temporais, onde seu

aspecto conversacional permite ao usuario, decidir pela analise estatistica



- 109 -

dos resultados, que tipo de modelo adotar. Temos ainda, um programa para so-
lucao do problema de variancia minima cuja caracteristica principal, e o for
necimento do desvio otimo para o estado e para o controle. Todos programas

s3o encontrados no apendice.

Este trabalho deixa alguns pontos em aberto que certamente, de-

vem merecer estudos futuros:

a) Desenvolvimento de um programa computacional para resolver o

problema de obtengdo das trajetOrias medias otimas.

b) Construgao de um simulador do processo estocastico para com-

provar o desempenho estatistico da lei de controle proposta.

c) Aplicagdo da metodologia desenvolvida num sistema de grande
porte e comparar com a polTtica de controle em uso atualmen-

te no pais.

d) Estudo teorico da introducao de novas medidas obtidas mensal
mente, no modelamento dos aportes de 3qua nas usinas hidrau-
licas para a obtencdo de uma lei de controle mais precisa

(Self Tunning).
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APENDICE - Al

PROGRAMA GERAL PARA MODELAMENTO LINEAR DFE SISTEMAS ESTOCASTICOS
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C (Y XEERTFRANIEBEE NSRS T RS RE RIS SRS AN SR 2 28 X
C PRULKHAM,, PARA CALCULAR U MUDeLl) ARMA
C DETERMLINA:
C ¢ FOWCAD s AUTNCURRBLLACAU
C # FUNCAD Ve AUTNCULRELACAU PARCLAL
c #« ESTADU INICIAL DS PARAMETRUS
c i CAETONY e WTUveRAPHSON)
C ® ESTAIMACAU UTINA « AAXK, VLERISSLIALLUANCA
c T (STODY DE DuluMPOSLCaldem[XTA)
C * ANALLISE SERIE=TLMPORAL LY ReSioud
C NUTAS -
C N - # ESTY PROGRAMA E CUNVERSHACIINAL EATAL
Cc U In3MLINAL ER DSU DEVERA LER ASSIMNA-~
C LADU CuM "Ia" DAVU ABALAT,
C GFRRREERRGERRE GG APNERARF LSRR RARRECRAE 2NN N
C
C PHROGRAMA PRINCLIPAL
c . i
DIMENSINT ALFA(O/Z12),BETA(VU/12),CORK(V/LS),FI(25)
DIAENOLUN G(=12/5v0),0(12,50),X0(12),V(~12/5C0)
OLMEtHLOA CORRLIC(0/725) ,DALFACL12) ,DBETA(CL2),5IGHACL12),RH4D(12)
REAL 1CO ' )
In =3u¢
NAS 29
NAP=12
NE12
M= 4u
NM=N#M
WRISE(Lw,5)
s FURMATC(//777,10X, %150, DO ARQULIVO P/ USINA A SER MODELADAI'S)
REAL(Lv,0) LR '
6 tuaaat(s)y ,
DU 19 J = §,M -
10 REAVCLi1, V1) (W (K,J),K=1,1)
11 FURMAT (1 2G)
WRITL(Lwel2)
12 . FURMAY(/2/7,19%,'VICE QUER O MUDELU eSTACIANARIO? (SIM 1,!
R ' NAU V)'3)
T OREADCIw,13) 1
13 . FURMAT(G)
PO 15 U = 1,
DU J5 0 = 1,N
WLKoJ)=S2.,09 200 (Kyd)
15 cuwtinuy
DU 20 N = 1,10
Im(n) =0,
bU 39 J = 1M
19 fH(R) XK 4, d)
20 fH(n) =Y (K) /i '
SGMA = 0O,
DU 22 K = 1,i
SAGMA(K) =D,
U 21 J 3 1,4
21 SIGMA(R)ISSTUMACK)I+ (I (K J)=XM(R) ) "2
SGAA = LGt BLUGIACK)
22 SLGMACR)SSURTCOLLIALK) /1Y)

SGMA = SURT(LGMAZINM)

IF(Lletiude) GO T 510

LU Suil K 3 1,0 -
5199 SLIOMA(K) = HOGHA
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510 DO 23 £ = LN
23 RMOUN)SEMN(R) /S LGN A(K)
NISTABEPPAY

24 FURMAT(/ 7, 5%, "VALUR dLbIU DE Y(K)',5X,'VESVIO PADRAO NE Y(K)
& L TRALLY WO LAZDLOVIOY) :
TOpU 10D K o= Y,

100 NNIl'iﬂ(l-‘plU‘, X"(‘\),.‘Sl(;“\.\(ﬁ)pQ(MU(K)
101 FUKMAF(llxoV’.Z,1”&,?7.2018X9fb-JJ
DU 25 J = 1,0 \

DU 25 KN = 1,Nn
I1s(JU=1 )i+
G([)a(n(K,J)-Yngﬁ))/SIGHn(K)

25 CUurlnuy

2() CALD }‘H-\DEN((;, fIH' T} “x, Nl‘\p'C\)RR' Fl, bY, Q"\' lCU)
CALL PLITL(CH R, b 1e5Y,dnp ACUpnA, AP Lug L)

200 WRILE( L, 39)

30 FURMATUZZ, 100, "ide DE PAR, AUTO=REGHESSIVS:'S)
REAU( Ly, 31)HAR '

31 © FURMATY(G) '
WRITE(Li,35)

35 FURMAT (15K, *Hy, DR PAR, MEDIA&MUVELSI'S)

' REAU (1w 3D)NMA
36 PURMAT(G)

CALL HoTPARCNAR, NMA,CORE,SY, ALFi ¢ BETA,SV)
WRITE(Lw,qa0) SV
40 FURMAT (/7,1 0k, '0aSVID ESTINADY INICIALS',/,18X,'SV=!,F6,2)
IF(SV.LTenY) GU TQ U
WRIYE(LA,D0)

50 FURMAT(/Z/77,10X, *AUDELD PRUPUSIU REJRITADO, *SV > Sy#*')
GU 10 Yu ) o

b0 WKIrE (Iv,0l)

61 FURMAT( /7, 40X, "PARAMETROS INICIALS®)

IE(NAKLEd I AD YA EQ.0) GU Tu oY
IF(N?\K.L\J.'J) GL’ T(’ b'}
DU vz I = 1,NAR

62 WRITE (LA, 03)1,A0LEACTL)
0l ", FUKHATULDX, "ALFAC ,12,')=",Fb,3)
o4 1FCrMA.120,0) GO ify o]
DO o5 L = 1,aM4
bS . WRILE(LYW,0n)1,pETA(CL)
ot FURMAT (10X, "BELAC ,12,%)=',Fb,3)
o7 ClnuTivue ’ :
WRILTLCE9,T0)
19 FORMAT(/77,10%, '®WESULTADIS DA ULINMIZ, DUS PAR, DO MUDELO: ')

CALL MAXVER(U NN AV HMAY ALEArBeTAP VALFAIDBETA,SV)
ARITE(Ld,80) OV

89 FURSMATC(/Z/Z, 104, *0asVIQ ESTINADD uTlaul'y/,104,'5V=1,Fb,2)
CALL PLUTZ2(ALFA,BETheDALEA DBE LA NAKNMA, IN)
DU ng L = 1, CIARSIMA) '
IE (LGl JHEA) GU Ty M2
IFCALS(ALFACL)) LT LALEACLD) Al A(L) =y

GU Ty Y3
62 IE(ABS(HETACL=AR)) LT DBETA(Ll=8AR)) BELACI=NAR)=0,
63 Cun L InUE )
WHLIE(LY,d49)
gy FUKMAT( /77, 19X, *QULR MALS INFUKAACAD SuBKRE 0 RUIDLO?Z(SIY 1!

® ' e AU d)'S)
REALCLV, YY) ]
91 FURYAT(G)
CaL, 3hhxn0q(u,V,ALFA,BBTA,NAH,NMA.NM)
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CALL ANSER(Y MMy NA, AP COKRILEL,SY1,QA, LCN)
CALL PLOTU(CURRTI EL,SYL,un,, ICU, A, NAP, In, 1)
PAUSL ) )

CU LU 2oV

STUY '

EnND : -

ANSER = SuugUTINA DE ANALISE LE SERLES TEMPORAIS

SUBROQUTLIHE ANSER(Y M, MA NAP, Ryt [,SY,UA,1ICQA)
DIMENSLIUN X (=12/990),R{0U/29) 0 b (29),FLA(LH,25)
REAL 1CU o ' ' ‘
Cu=u,’

puL 1 I = 10”.‘“

CO=CU+Y(I)wvwg

cusCesziy

DU s 1 = U,NA

R¢ILI=0,

D0 2 J = 1,0NN=(

REIISR(U)+A(J)*Y(I+I)

RELIZR(L) 70t

RCI)=K(L)/ZCY

CuaTINUE '

FIAL1,1)=R(1)
FAACZ2,1)=P (L)% (1, ~R(2))/7(1 =R(1)n"2)
FAAL2,2)3(R(E)=RK(L)¥22) /(L =R(1)*n2)
IF(nAP e, 2) WU [0 7

LL @ I = Z,tiAP=1 i

F1z0, “r’ :

Fdz=v,

DU o 1 = 1,14
FIst1¢FLA(L, ) tR(T+1 =)

Fadzt L4 1A (L,V) %R (J)
FLACI+1,1+1)3(R(L1l+1)~FLl)/7(1.,-F2)
bu o J = 3,¢{ ' )
FLACL+1,0)sSEIACL,J)~FIACL+1,1+1)*FIA(Ll,i+1=0)
cudrisve = -

PU 4 1 = 1,%AP

FE(LISFIACL, L)

SY=OURIT(CH)

WASU,

puU v I = l'NAP

QAZUAIR( L) #n2

UAS A%y A )

JCUS 2, /3URT(FLUAT(NY))

RETUKWN '

LNV

ESTPAR = SUBRULINA ESTIMACAU LE PARAMETROS,

SUBROUTLINE ESTPARINAR, WA, R, S5¢,ALFA,BelA,SV)

DIALHSLIUL R(U/25),, ALEACN/12),0elALUZ712),00L(13),MM(13)

DAMEASIUN AA(150), Kr(25),CL(V/12),Tan(1d)
DEMENS L' CALACLS ), T(2V1),F(L13),ALEAUA(CL2)
AbbFnu(t)==t, )

DU 1 d - U'”‘q'\

CL(U)= () e X*e

IF(NAKLULD)GU 7Y 100

DU ¢ J 5 1,83k

RR(J)SR(NNA4D)
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DU ¢« L = 1,naR

LIECJ=1) % {Al+]

RELARS(HIA+L=])

AA(L)=R(KY 7

cunt v

CALL A INVOAR, AR, D, LL, NN

CALL GMPRDOAA, R, ALFAUX, TAR, AR, 1)
DU <U L = 1,NAR
ALEACLISALFAUX(L) .
SvV=s1l, ’ i

DU 5 L = 1,0AR
SVadV=ALFEN(L)»R(L)
SVaoYrbalkt(hy) '
IF(WSA.RUL.D) G T 200

DU 3 O = 0,004 '

CL(u)=u,
pU 4 [ = l)'NAR
UU Q ﬁ - ”' F.I\K

LELABS (U1 =K)

CL(UI=Cu () +ALFACL) ®ALFA(K)®R (L)
CL(U)=CL(J)*SYum2 ’
CONTINUL )

DO o L' = 1,38A+1

TAL(I)=u, '

IECLoE0 1) TALCI)=SRT(CL{I=1))
Cul LUt C

KR=0

DU B8 J = 0, ilnA

FLJ+1)==CL(J)

00 1 I = 0,aA=)
F(U+1)SE(I+1)+LabLCI+1)nTaL(L+d+d)
IF(ABS(F (U+1)) LELU,001) KK=KA+]
culrtivuy

I (KRh, el (11134 1)) Gt TY 300

PU ¥ J = 1,0%A+1

DU Y L = 1, nNA+L
Ks(U=1)"(N4A+1)+I

T(K)=u, ) v

IFC(L L, (1HIA=)$2)) P (R)=STAL(I+L=1)
Q) Lt dJ)TUIN)STR)+TAL(I=14L)
CuUW I InUY, ‘

CALL NENV(L,NYA41,0,LL,MM%)

CALL GHUERDCU,F, LALA,GARL, 0N+, 1)
CALL GHOUBL(LAL, TALA, TAL, i"A¢Ll, 1)
GU Y 9y

DU 10 J = 2,0"Aa+l
BELA(JI~1)=«TAL(J) /7Y L(L)
CUn I INUL

Sv=ihl,(1)

KETURN

tND

-

RESLOUU = SUBROTINA PARA CALCULL DD RUIDO

SUBRQUUTLHE RESIDUOCY Vo ALFA,BETa e NAKR,wMA, M)
DIMENSIUN Y (=127900),V(=12/500),ALFA(UL/12),BETA(L/12)
DU 21U L 3 L=NAR,Q '
Y(l)=o,

DO 2u I 3 L=fNMALY

veily=v,
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DU 50 K = 1,nM
VIN)I=Y(K)

DU 50 J = 1,38AR
Vlt()-—v(’)*.\L.Fl’\())ur(h-\))
Cunt LUy,

(NN LY L0) GD Tt S0

bu auv J = 1,NMA ’
ViK)= V(K)+d11\(J)~V(h J)
Cunltlnd: N
CUntluuy,

RETUKN

aND

PLOTY - SUSHUTINA PARA ESCRIFURA D05 PAKAMETROS DA SERIE

SUBROUYINE PLUTI(CORR,FI,KCUORU, WA, ICU, HApNAPyIn, 1)
DIMetS LU gUNH(“/ b),bl(lb)

REAL LCU

IF(lued,0)GU TU 109

WRITL(LY, 1)

FOKMATC(//,10X,"COLRELACAD ENTKRE AS MLUIDAS ')
NKILL(lﬂ,ZJ KCOKRY

FUORNBATCUTA, ' xCORY S':F10,3)

PU s L = 0';'”'\ ’ o

ARITE(LIw,a) 1,CUBR(1)
FURMATC1T7X, ' CORP(Y,12,%)=',F1u,3)

WRITECLv,5) ) ‘ ’

FORMAT(Z/ 416X, 'FUNCRO AUIOCORK. PARCIALSY)

DU b I = 1’13;\"”

WHIVE(L4,7) 1,FLCL)
FUR“AT(I7K,'r1(',L£,')=',F10.3)

. LICVASC D)

FURMAT(/Z /4100, " L0UDICES P/ TESTE DO NODELOS®)
WRILE (LY, v) QA, 1C) S
FUKATUIIN, "9A =',KT,3,/7,19K, ' 1C0=",F7,3)
RETURN

&ND

PLOI2 - SUBROTINA PARA INPRESSAL D05 PARAMATROS OTIYO0S

SUBKOUTING PLUTZ(A,B,CoDybLstlyLW)
DIALAGLUH A(O/12),BCu/ZLl2),C(Lle),0(12)

IF (Lot 0, AND Kb U) 6D TU 7
WRITL(LW, 1)

funnAr(//,qu,'P\RAHLTKUb OTLMOS?, 64, 'PHECLSALY)
Iv(uein2,. 1) Gu L0 4

VU « L = 1,4 t
ARLIE(Luwg 3)L, N NCL),C(CI)

FUR”AT(I"X, '.'\U"A(',l'z, ')::"Fb.j'.’K’Fb.])
(xR tu, V) GO TV 7

OV > | = 1,n '

WKIVEC(Iv,5) 1,8¢1),0(1)

PURMAT(IUX, *HETACY 1 2,')3',Fb6,3,7X,+6,3)
HETUHN '

END

SUSROTINA WAXYH@ - OTIMLIZACAO DUS PARAMETNOS

SUBRUUT LA MAAVERCG o My MAR) NAA, aLFABETAL DALFA)DBETA, SV)
DAUEIS U GL=12/500),PI(~12/50U),ALFALV/12),BLTA(V/12)
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DLUEASIUN AML(DUD) , 2 (0COV) ,ZuT(00IV), Y(500),GAMA(24)
DIMENSION AMX1(I99), AUX2022) 411 2) KR (12)
PDAreNS LU u\hr\(lz) voeTi(12)

pU L L = 1,44

AMIvI)=n,

CALL REOLINUI(G,PL,ALFA, LETA, NAR, NMA,NM)
NPz=HAR A

o 3 J = L,nMP

PU 3 1 = 1,99 \
KS(Je))elitie ]

IF(ULGTAR) GU TN 2

LNC(R)SG(L=T) '

Gu tu 3

ZN(N)==PI(1=J+HAR)

CUNLINUE

PO 4 1 = 1,001

YCI)=G(L)+ani(l)

CALL GATRACLIe 40T N, NP)

CALL GMPRN( 4T, Llig AUXLIpHP M, WP)
CALL MINV(AUX1,uPeU, by KK)

CALL GMPRD(2NT Y AUL2, 0P, MM, 1)

CAGL GUPRUCAVAL,,AMA2 ,GAMNG, NP Py 1)
CaL GHPADCAN  GAIMAGINT N, RP, L)

DU S L = Y,
YCI)SAALCX )+ (O (L) =20TCI))

DU ¢+ L = 1, '
PL(1)=G(L)=anT(X)

AMILI) =,

IF(MAL KR 0) 0 T 7

pu o J o= o, amA )

IE(LI+) . Glenm) GO TO ©

AMILL)= A\1(LJ0X(I1J)ﬂGMMA(NAR§J) .
CuUNF v

CUurlruy

Tesrsi,

pU 8 1 = 1,00
TESTSTEST+AMI(I)#(G(I)=2uT(L1)=-PL(1))
TESIU= L * PSS /FLOAT ()
IFQIESTGre1.0C1) GU TO 100

b0 v 1 = 1,NP -

IFCLLLEGNAK) ALFACL)=GANALL)
Bcln(l-rﬂw)~GAMA(1)

CUNLINUL

SV=v

U 10 [ = 1,50
SVSoVe(GCL)=2aT(L))wu2
SYVEOURT(IV/FULIAT(A))

vl 11 I = 1,np

KS(1=1)eup+ |

IFCLLELHAR) DALFACL)=5V*SURI(AUXLI(K))
DBEFA(L=dAR) = SVSURT(AUXLI(R))

CUNlT INUE, ' '

RETURR

END
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APENDICE - A2

PROGRAMA PARA RESOLUGCAO DO PROBLEMA DE VARIANCIA MINIMA
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I T NESEE AN S S ARS SR AL S NSNS S A XN R AR R SS S
NOTaz
# ESTE PRUOGRAMA FORNECE UMA TAHELA QUE HMNOS=
COTRA A VAWLIANCIA Dr X EM KELACAU A VARIAN
CIA OU CUMTRULE U QUANODD VARLAMOS LAABOLA !
EMTTURNU DE SEU VALOR usdIv0 UrF=LINE.

# ESTE PRUGKAMA DETZPMINA,
' e CULFICLENTES UUS PULLNUMLUS E,F,G
e PULLNUMID CARACTERLSTICI
e RALZES DO POLINOMIU CARACTERISTICO
e DLSVIOS LSTACLINARLIOS
" (NA SAIDA,NU CONYRULE,d0 CHITERIO)

s e N

gBs: .

" # ESTE PROGRKA HA E CUNVERSACIUNAL EnTAD O

" TERALNAL £M UBU DLVERA SeR ASSINALADO!
cun flw" DADD ABALXD,

l'!***li**l&* I ZAS XTI RTINS ENI IR ER Z X X X 2 8 X )

PROGKAMA PRINCIPAL

DIMLENSYION AC25),B(25),C(25),E(12),F(12),G(25),PNL(21),AMODC(21
DINENSION RRL(zx),hxn(zl)

KEAL LAMBDA, LAY, LYIN

IR=44 '

) CEEYS

REAVCIR, 1) A N8, NC NK, LMIN, LMAK, NY, SV

FURSAT(3G) '

REAUDCLE, 2)(A(L1) 11, 0A+1)

REAUV(LR, 2)(H{1), 1=1,N+1)

'RLAU(lK,Z)(L(l),l“l,uL+l) . I

FUROAT (12G)

IP(NC . tQ.an) GU T 4

DO > L = nc+2,mn+1 ’

Ctl=u, '

NISVA+nKe]

WELT.L U

LASoDASLMIN

DELIAsS(LAK=LIIN)/NY

WRITE(Iw,9e)

FURMAT(/Z,W0K, "JIUTAS "y 710X, "% 12005 POLINOMIOS IMPKESSOS TEmM
' Seils Cu=', ,1us,'EF1CIbNrE° L15PIoTUS EN ORDEM CRESCENTE')
WRITE(YV,49)

FURMAT(/77,10X, ' nuuLw DUS PULINDMIUS €M ESTUDO:',/,21X,'%
'A(NJ\)I )( lH)' ce=Ccr?*, /,lea'F (K=, F(Aw\"l)'l/l€1ko'ﬂ '
SG(aC UU na+ur=1)',y/,21a¢"'% PULINA 40 HB)*)

akIle (Iy,90) '

FURMAT(//,1u4&, s TLEMDS INDEPLAUVENTRS:Y,/,21X,'8 A(1)=C(l)="
e (1)=1',7,21X,%4 Bl)=re £ CL)=FY, GLl)9t) '
WRIVLCGXap97) 0yt il iy LIt Ly LMAL, SV

FURAAT(//, 1);,'n\nu'°' ZolSAp ' Hh=Y 12,/ ,18K,'0B=%,02,/,18X%,
INC 12,7, W0, an=? ,12,7,10K, "LALNSY ,Fo,3,7,10X, ' LIAKS? ,Fo,l
ZJeloA, 'LV, 0,8, (UESVLU)'}

WRItUa(Lu,H) ‘ '
FURMATC(Z//74 19X, "LAABDAY ;59X "WARIAGCLA Y1 ,54, "VARIANCIA U')
IECUANBDALGCTJLMAX) GO TO 99 )

ARSNA ) '

IP CLUAMBDA SOV VKK

. CALD VI\MIN("‘:\.“?\'”K'[JI\HHI)A"\'!"C'C;. l",u,POh)
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CALL VARIACU, N1, PulL,KK,SV,5Y)

CALL VARIN(E p N2, Ly KKy SV, 05U)

VARYSHYwe )

VARUSSURY)

WRITECL, 7)) LAMBDA, VARY, VARU

FUKMAT (19X, Fo 3, 0X,F10,1,0X,F10,%)
LAMbDAZLANGOA+UELTA

WU TJU b )

wrRITE(Iv,100)

FORMAT( /7, 1uX, "PARA QUAL VALOK LE LAMBDA VOCE QUER A!
' SULJUCAU' 7,104, "'D0 PRUBLEMA Dr VAKIANCLIA MININA? LAMBDAS'S$)
HEAUD(LW,101) LAABDA

FURMAT(G)

CALL VAMIH(HA,NB, 1K LAHBDA,AyByCoE "y GePOL)

KKSNA

KRG=wuC+l

LECLAMBOA B2, 0)KKZNB

IF(UC+Y LT NU+UK) KGISMNB4IK

CALL PAPUL(PUL, K&, RRE,RIM,AMOVL)

CALL VARIA(GeN1,Pill,KK,SV,3Y)

CALL VARIA(F N2, PidL,KKp5V,8U)
SCRITSN Y ## 2+ LAMBIAR(SUR®Z)

WRITE(Ldp19) (ACL) k1 NA+L) :
FORMAT(//7, 10X, "PULLNOMID AT ) 1X,BFbe2,/,23X,3F0,2)
WRITE (LS, 29)(BCL), L=1,80+41) )
FURMAT(//,19%,'Pul.Irunlu B3, 1A,HF6,2,/,23%,8F6,2)
WRITE (L4, 29)(C(I), I=1,HC+1) ' '
FURMAT(/7/7,10X, "PULINDNIO C'elX, BFE6e2s/423X, 3F6,2)
WRITE (LW, 30) (L), I=s1,0K)

EURMAT(Z/,19%, *PULLIOMLIU E3' 1N, 8F5,2,/,23X,8F0,2)
NRLILFE (LA, 39)(F (L) Lzl NA)

FURMAT(/7, 104, 'PULLEUNIY F3'y1X,8F64,2,/,23X,8Fb.2)
WRITECIw, au)(G(1),I21,KG) ‘
FORMATC(//, 10X, *PULLNOMLIO Gi',1X,8Fb6,2,/,23X,8F6,2)
WRITE(AW,35) (POLCL)  I=1,KK+1)

FURMAT(/7,194&, 'PULINUMIO CARACTEREISYICUL y1Xs6F6e2,/¢36X90F642)
ARILECIY,5V)

FURMAT(//,10K, "RALZES DO POLINOMIO CARACTERISTICO $',/,10X, 'PAK
YTE REAL'Y, 3R "PARTE IMAG,',4X,'tn00ULOY)

DU 54 1 = 1,KK

WRITECLW,92) RRECI) RINCLI P AMUN(T)
FURMAT(12X,F0,4,dX,Fb.1,7X,0,4%)

NRILAELInN, D)

FURMAT(//, 10X, 0cS5VI0 PADRAD EM REGLIMLS')
WRILE(IW,03) SY,5U,SCRIT

FURMAT(Z22x¢"'#% LA SAIDAS sFTe307922Kp'% NO COHTROLES'¢F743¢/7¢
2¢X,'% 10O CRITERLIUSI®,F7,.3) '

STUP R

ZND

SUBRUTINA VAMIG = CALCULA 05 POLINOMIUS D) CONTRULE DE VAR. MIM

SUBRUOUTINE VAHIN(N,M,K,b;cMUUA,A.B,C,E,F,G,PDL)
DIMENSLUN ACLS),AUXI(25),AUXL(12),B(25),C(25),E(12)
DAMENSIUN F(12),6(25),P0L(12) '

REAL LAMBDA '

DU 1 L = N¢2,25

ACI)=0, S

BLI)=v,

C!l‘auo
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CUNITIQNUE
Ltiy)=1,

IF(n L 1) GU TY 100

U 3 J = 2,N

£(J)=CI)=n(J)

IV (K. EQ.2) wJ TU 100

pu 2 1 = 2,U0=-1
ECJ)ISE(I)I+A(I=1+1)%E(I)

CUNTLlNUK

PU 2 J = 1,4

FOI)=C(RK+J)=A(K+J)

IF(h.ed 1) GU TO 5

VU 3 1 = 1,K=t

F(J)st(a)~- (N(h-l+d)ur(I¢1J)
CONTINUY

NN=M+K

CALL PUHPY(AUXL, NI, E,K,B,M41)

DU o I = 1,nt} ’
AUXZ(1)=SCLAMBRA/B(L))*C (1)

CALL PALD(G, rifi, AUKL, h.,AUXZ,Nfl)
PO 1 I = 1,M+1

AUX2(X)= (,n1MDAIn(1))*A(l)

CAaLL PAQD(RqL,u+1 By M+, AUX2,041)
RETURN

END

SUBRUTINA RAPUL = CALCULA AS RALZES DU POLINOMIO CARACTERISTI

SURKQUT L i, H\I’UIJ(PU(;,N,l\l'h,RIM AMOD)
DI‘MLNSIU“‘ ‘JL(‘, )'l”\[ (21),l(lﬂ(ll),AtbuO),H(Zl)
DiAes1ONd 1A N'\(Zl) anUU(l.l)

‘DU 1 I = t,.0+1 ' -

ﬁ(l)--vuu(L)/de(u+ 1)

PO 2 J = l,nl

VU 2 L = L, N

KsS(J=1)en+(

AK)=u,

IF(a.tQ,l) A(K)= B(J)

IN(Jtil, (l+l)) A(K) 1.
CONTLhUL

CALL 1unGCi, A, N)

CALL ATELG(N, A RRE,PRIM,TANA,N)
O 3 [ = 3,7

AMODU () =SULT(RRE (L) #%24RIM([)ne2)
RRECL)SRRE (L) /AN (L) o2
RIMUL)S=rLACL)ZAMUD (1) ne2

AMOU (1 )=1, /.410(1)

RETUKN

END

SUBKOTLNA VARIA = CALCHULA O DESVIU “A SAIDA E NU CONTROLE

SUBKUUTLNE VARIA(H,' Aot SV,843)

ODIHenSLn ACLI) g AA(=25722),8(5),8L(V725),818(25)
DAIMENDLUN f('“U),Ul(/J)'uA“A(&D),bb(ZD) KK(zb)
DU 1y L 3 1,M4+1

AA(L)=0,

AA(1=1)=30,

It (Lloliluedt)) ANCLY)S=A(L+1)

CUNL UL




14

15

27

25

PLOI)=(h ()7 (1)) =(sVnR?)

DU 1H J = 2,01
Pl(u)=ns(d)w(Vwer2)

by 13 1 = 1,0-1 ‘

PLI) =V I (I +0ACIPPI(J=1)
CL(I)=vL(J)ZA(L)

CUudrinue,

U 25 J = 1,1+1

DU Zu 1 = 1,04l

KE(J=1)e(riel)+1

TtK)=v, )

IF(L.50.0) TIR)=A(L)
IF(L Lt Giimd+2)) TC(K)=T(A)=AA(J+I-2)
IE (Vb 1 AND QD ol glidl) T(K)SE(N)=AA(L1=J)
CUNTINUL ‘ ‘ ' -
Be(J)=u,

DO «¢5 L = J,i+1 .
po(J)=pB{J) (L) PI(L=Jd+1)
CUNTIRUL ‘

CALUL 4LuV(T,i+1,DET, LL,KK)

CALL GutRDOT, b, GAMA, N+ ,N+1,1)
SUSSUKT(GAMA(L)) ' ’
AETURN R

&ND
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APENDICE - A3

PROGRAMA PARA SIMULAGR0 E PREDIGAO DE 1 PASSO A FRENTE
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R RN N ENET R AR NI R U MY RR e R e NN
MO Haisn o PROLEMTA
8 LG T PRUGLSNI FUL O LEsVULVY IV N IHTULT) DL
AALLIOAY UL TU NODGLY CUMY PREUITUR DE L AL~
SO A tThna L

f CuMPuURN A SQUACAD DD PHEDITIW AS SEGUINTES
VARLAVE L

YPRD PREDLTUR
{MED VALOE MEDIO MENSAL
Y = MEQLIUAS FURNECILOLS
ALFACCI) e (2)eC10)) FARASEIRUS ebTIMAULOS

t 0 PROGRAMA FORNECYE TatieLaS JUNTELUDO AS HAEDI=
DAS UBSLURVEDAS (YY) b Ab MEDIWAS FREDITADL Ph-
PA S MES A FREATE (YPRD) JUNTAMENTE CUM SUAS
RESPLCTIVAS MEDIA®, ULLLLZANDD A SUBRUTIHA !
PLOT THRACAMUS CURBVAS CUNLERDU A4S NEULUAS Ufi=
SERVADAS i PREVISUVAS SLMULTANEAMeNTLE PARA E~
“El T!J CU“P!\R)‘\TI v (J o

DULERVACAD
A SUDBKOT LA "PLUT" 0 RESEFONSAVeD PELA IMPRES
SAD DUD CRAFICUS DAS MELRlDAS PREV. £ UBSHRV,
S D USUARLU BAU hESLIak PLITAR vo GRAFLCUSY
NEVRKRA ANLXAR A LUTRKRA "C" NA PHImEIRA POSI-
CAD DA LLivug 0 CUMANDU " CALL PLUT".,

(XA EEES S ER RS EEE NN EFEERFRENEYNIETEFRET AR FERTE L NEE I NEE LN RS

PRUGRANDL PRINCIPAL -

DIMENSIOH ALFA(20),NU(=23/720),w(12,40),YHE0(12)
DIManS LGN L(o7G) s YPED(HDL) p ¥YSInE(H05),a0L1500)
BEAU( IS5, 2) Lr, Lulpli,y N

.-,l‘-;\u(")(i' {‘) lh,’..Fl\(L)oI:l,“)

DU L J = 1,M

REAU(LER,2) (W{K,J) K=1,tl)

CUw UL '

FURMAT(L206G)

DU 4 J = 1,“

ol 3 1 = 1,

Ks(Jd=1)nllel

Y(N)=2., %Y 2w (2,0)

COw LHuL, v
CALL ELOTATCY,YMED, W, M)

pU 166 1 = 1,12 !

AI)=1

ACatl)=xden(l)

COut Litlet,

wkIit.Clw, 1) 1R

EORMNATE/Z, LOX, 'HUANRDO DA USINA EM USUS',12)
IOV, D) :

FURMAT(/Z/Z, 105, ' TanuL A DE MEDIVAS (DLISCRET, MLENSAL =
PMaR ),/ LUX, VALD/MLGEY 4 /)

CALL INPECY, YNER, 0,1, In)

CALL PHIEV (Y g XD ALE Mg iy Mg XPRD)
CALL t.OTATIYPHD LD M)

LO 01 L = 1,12

AE240¢ 1))=Y D(])



ing

192

e

10

15

QOO0

OonNn

Coavlaey,

WwRL VO vig D)

FORAATCZZ, 10, " TAbBELA DU PREVISDES PARKA 1 MES A FRrenTE!
fo(evs an3) A YA/ DIy )
CALEL TR0l g Yy, 1y g My Lw)

CALL PLUTCAY phe Y e 3rnYatigpdw)

uh 102 1 = 1,480

Atly=1 ' -

ALen+ )=y (L)

Alaaneme L)=XPPROCL)

COal oy,

CALEL PLUPCIR, A, a8, 3,480,0,,1v)
STuv

END

SUORUTLYY PRLVE -~ BESOLVE A BEd, DO PREDLTAIR DM 1 PALSD

SUpw iy PREVE(Y  YMNED AL A i by YPUD)
DLALNG LU TG0, Y u(Hua), X1 2) ALEA(20)
VU 10 J = 1el

YPROU(I)=T(D)

CON LR ’ ,
VU 19 L = 3, (Haday)

Ki=1/1%2 :

(WENCIWALN B! . .
YPRLUCLEL )= WD(K2)

DU 15 & = Lol

K1=tl=n) /712

KN2=(f~h)=12%h1{+1

CYPRUCL ) SEPRDCLA L) tALEACK) X (Y (1 ~K+1)=YmEND(K2))

COG I IMUE
ELURe
eND

SUBRUTINA ESTAT = DETERMINA A HMEDIA MENSAL DAS NLDIDAS

SUBRUUTLIE RSTATCG, Xy, t))

DYaniision GLODL),Yin(12)

VO 3 K = ten

YM(n)=0,

DO 1 L = 1,8

YM{n)SYM(A)+G(KEL2H(I~1)) ,
COarlnrus ' -
IMin)=xv(r)/70

cu.lruig, ' ,

e furn -

LND

SUOBKUTINA INPR = LUPRINE AS TABLLAS E AS MEDIAO-MENSAILS
SUHROUTLAHE IMPROL, YD N i, L)
DIMENSLO L(OVU) V1D (12),R8U0(=20/7420)
VO 15 1 = Jent
NRLILCAW, 1) (2 (12#(T=1)40),J=1,12)
FUORMAT(IOX e VL2 U)

cunltinuy

waRitre{lvy 2u)
CORAT(Z7774 100, DT A=NONSALSY)
WRITL(L, 20) (o tr), 1=1,12)
fFURMAT(YuNp W20 0)

wRLIC(LY, 30)

EURMATC(/Z,101)

RELTURN

LNy
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