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HIDROT ÉRMICOS

Ricardo A. L. Rabêlo
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Resumo –Este trabalho propõe a implementação de regras de operac¸ão de reservatórios por meio de SistemasFuzzyGenéticos.
Sistemas de inferênciafuzzyde Mamdani são empregados para estimar o volume operativo de cada usina hidroelétrica, a partir do
valor da energia armazenada no sistema hidroelétrico. Para isto, especializa-se um sistemafuzzypara cada usina hidroelétrica, de
forma a representar o comportamento diferenciado de cada reservatório na operação otimizada do sistema. Algoritmos Genéticos
são utilizados para sintonizar as funções de pertinência da variável linguı́stica do consequente das regras de produção dos sistemas
fuzzy. A regra de operação de reservatório proposta, baseada em sistemasfuzzygenéticos (ROBSFG), foi aplicada e comparada,
por meio da simulação da operação energética de sistemas hidroelétricos, com a regra de operação paralela (ROP), muito utilizada
na prática inclusive em modelos do setor elétrico brasileiro, a regra de operação baseada em funções matemáticas (ROBFM) e
a regra de operação baseada em sistemas fuzzy Takagi-Sugeno (ROSFTS). Os resultados obtidos ilustram a eficiência daregra
proposta, a qual maximiza os benefı́cios hidroelétricos do sistema hidrotérmico de geração.

Palavras-chave –Sistemas de InferênciaFuzzy, Algoritmos Genéticos, SistemasFuzzyGenéticos, Planejamento da Operação,
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1 Introduç ão

O planejamento da operação de sistemas hidrotérmicos consiste em especificar como o conjunto de usinas hidroelétricas
e termoelétricas deve ser operado para que os recursos disponı́veis para geração de energia elétrica sejam utilizados de forma
eficiente. Em sistemas hidrotérmicos com grande participação de geração hidroelétrica, como é o caso do sistemabrasileiro, o
planejamento da operação visa estabelecer regras de operação para os reservatórios de forma a substituir, na medida do possı́vel,
a geração de origem termoelétrica por geração de origem hidroelétrica [1,2]. Devido às suas caracterı́sticas peculiares, o planeja-
mento da operação do sistema hidrotérmico brasileiro pode ser classificado como um problema acoplado no tempo e no espaço,
não linear, não convexo, estocástico e de grande porte [3–8].

As regras de operação encontram-se presentes em várias etapas do planejamento da operação de sistemas hidrotérmicos. As
regras são necessárias no procedimento de agregação para obtenção do reservatório equivalente de energia [9–11], assim como,
na simulação da operação para a desagregação das metas de geração hidráulica total entre todas as usinas [12].Elas também
são importantes no estudo do desempenho do sistema hidrot´ermico, por meio de simulações da operação, pois os modelos
de simulação permitem que a operação seja reproduzida em condições muito próximas à real, possibilitando a avaliação do
sistema em diversas condições [13,14]. Uma regra de operação muito adotada na prática, conhecida como regra de operação em
paralelo [15], determina que todos os reservatórios do sistema hidroelétrico devem permanecer com a mesma porcentagem de
seus volumes úteis. Esta regra tem como maior atrativo sua simplicidade, entretanto, ela não obedece aos princı́piosda operação
otimizada dos reservatórios para a geração de energia elétrica [16–21]. Diferentes posições relativas dentro das cascatas e
diferentes caracterı́sticas construtivas (altura de queda lı́quida, capacidade de armazenamento da água, produtibilidade da usina,
etc.) são caracterı́sticas peculiares de cada usina hidroelétrica. Baseado nisso, fica praticamente inviável desenvolver regras de
operação genéricas para todos os reservatórios do sistema hidroelétrico [22].

Para obter regras de operação que representem o comportamento otimizado dos reservatórios, inicialmente, a operac¸ão do
sistema hidroelétrico é otimizada sob as mais diversas situações que podem ser encontradas na prática. Com a otimização,
obtém-se um conjunto de pontos de operação, que relacionam a energia armazenada no sistema hidroelétrico com o estado de
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armazenamento de cada reservatório. Para que o conjunto depontos possa ser utilizado como indicativo para uma regra de
operação de uma determinada usina hidroelétrica, faz-se necessário o ajuste de funções matemáticas. Com estesajustes, tem-se
uma função que representa a regra de operação de cada usina hidroelétrica. Entretanto, a dispersão encontrada nos pontos tem
implicado que as regras de operação obtidas nos vários trabalhos [12, 23–27] subestimam a capacidade de geração dos sistemas
hidroelétricos utilizados.

De forma a eliminar a dependência e os problemas decorrentes da utilização dos pontos obtidos com a otimização da operação,
este trabalho pretende utilizar alguns princı́pios que regem o comportamento otimizado dos reservatórios de forma a auxiliar a
implementação de regras de operação para sistemas hidroelétricos. Por exemplo, um importante princı́pio da operação otimizada
refere-se ao posicionamento relativo dos reservatórios na cascata de usinas hidroelétricas. Verifica-se que os reservatórios de
montante apresentam maiores variações de volume duranteo horizonte de planejamento. Nestas usinas, o volume de água
em seus reservatórios é reduzido assim que a energia armazenada no sistema diminui. As usinas mais a jusante praticamente
não exibem oscilações no volume armazenado em seus reservatórios, de forma a serem operadas como usinas a fio d’água.
Desta forma, estas usinas mantêm seus reservatórios cheios, e só reduzem o volume quando a energia armazenada no sistema
é crı́tica. Já as usinas intermediárias apresentam variações mais suaves, nem tão severas como nos reservatórios de montante,
nem tão suaves como nos reservatórios de jusante. Este trabalho visa substituir a obtenção de regras de operação por meio de
aproximações funcionais dos pontos representativos da operação otimizada, pelo conhecimento heurı́stico do relacionamento
entre o estado de armazenamento global do sistema hidroelétrico (energia armazenada no sistema) e o volume operativo de cada
usina hidroelétrica. Para isso, propõe-se a implementac¸ão de sistemas de inferênciafuzzyde Mamdani [28] para fornecer as
regras de operação de reservatórios. Neste trabalho, empregou-se um sistema de inferênciafuzzyde Mamdani, pois procurou-se
modelar, por meio de regras lingüı́sticas, o raciocı́nio aproximado [29], de forma a imitar a habilidade humana de tomar decisões
racionais em um ambiente de imprecisões, incertezas e ruı́dos. Isto porque, sistemas de inferênciafuzzysão potencialmente
capazes de expressar e processar informações imprecisas, incertas, mal definidas e vagas. Outra vantagem na aplicação de
sistemas de inferênciafuzzydeve-se ao fato dos operadores humanos (especialistas) poderem mapear, de forma consistente, e em
termos de regras linguı́sticas, o seu processo de tomada de decisões, fazendo com que a ação do sistema de inferênciaseja tão
fundamentada e consistente quanto a deles.

No projeto de um sistema de inferênciafuzzy, constitui-se aspecto relevante e fundamental a definição da base de conheci-
mentofuzzy, a qual é formada pela base de dadosfuzzye pela base de regrasfuzzy. A base de dadosfuzzyé composta princi-
palmente pelas variáveis linguı́sticas [30] e seus termosprimários, os quais são definidos por funções de pertinˆencia (conjuntos
fuzzy) [31]. A especificação da base de dadosfuzzynormalmente é feita de forma manual. Entretanto, quanto maior o número de
funções de pertinência associadas às variáveis linguı́sticas, maior a dificuldade em se estabelecer uma base de regras consistente.
Assim, um aspecto relevante, passa a ser a definição dos conjuntosfuzzycorrespondentes às variáveis de entrada (antecedentes)
e às de saı́da (consequentes), porque o desempenho do sistema de inferência, quando colocado em operação, irá depender do
número, da forma e da distribuição dos conjuntosfuzzyem relação ao universo de discurso (domı́nio). Adicionalmente, um
sistema de inferênciafuzzyterá um bom desempenho se a base de regras de produçãofuzzy, a qual define a estratégia de tomada
de decisão, for consistente. Vale ressaltar que alguns estudos têm mostrado que a performance do sistema de inferência fuzzyé
muito mais sensı́vel à escolha da base de dadosfuzzydo que à composição da base de regras de produçãofuzzy[32–35].

A metodologia proposta neste trabalho para a especificação de regras de operação de reservatórios combina sistemas de
inferênciafuzzyde Mamdani e Algoritmos Genéticos (AGs) [36]. Sistemas de inferênciafuzzyde Mamdani são utilizados
para estimar o volume operativo de cada usina hidroelétrica, a partir do valor da energia armazenada no sistema hidroelétrico.
As regras de produção em um modelo de inferência de Mamdani possuem variáveis linguı́sticas tanto em seus antecedentes
como em seus consequentes. Portanto, a base de regras nestessistemas de inferência pode ser definida exclusivamente de
forma linguı́stica, sem a necessidade de dados numéricos de entrada/saı́da. Entretanto, a necessidade de ajustes nasfunções de
pertinência das variáveis linguı́sticas de saı́da requer um esforço adicional por parte do projetista no desenvolvimento do sistema.
Para este fim, Algoritmos Genéticos são utilizados para encontrar o ajuste otimizado das funções de pertinência associadas a
cada termo primário do consequente das regras de produção fuzzy. Importante ressaltar que os AGs são algoritmos de otimização
global, baseados nos mecanismos de seleção natural e da genética, que têm se mostrado eficientes em uma grande variedade
de problemas, pois se sobrepõem a muitas das limitações encontradas nos métodos de busca/otimização tradicionais [37]. Os
sistemas obtidos da integração entre modelos de inferência fuzzye Algoritmos Genéticos são denominados SistemasFuzzy
Genéticos (SFGs) ou SistemasFuzzyEvolucionários (Evolutivos) [38–44].

2 Planejamento da Operaç̃ao de Sistemas Hidrot́ermicos

2.1 Formulação Matemática

O planejamento da operação de sistemas hidrotérmicos, com representação individualizada das usinas hidroelétricas e com
vazões afluentes determinı́sticas pode ser formulado conforme o seguinte problema de otimização:
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i,t 6 qi,t 6 qmax

i,t , (8)

xi,0 dado, (9)

onde:

• T : número de intervalos do horizonte de planejamento;

• N : número de usinas hidroelétricas;

• CV P : coeficiente de valor presente;

• Et: geração complementar (térmica, importação de energia e corte de carga) total [MW];

• Ht: geração hidroelétrica total [MW];

• Dt: demanda (mercado de energia elétrica) [MW];

• xi,t: volume armazenado no reservatórioi no final do intervalot [hm3];

• xmed
i,t : volume médio armazenado no reservatórioi no intervalot [hm3];

• xevap: volume evaporado no reservatórioi no intervalot[hm3];

• hli,t: altura de queda lı́quida da usinai no intervalot [m];

• yinci,t : vazão afluente incremental (lateral) ao reservatório dausinai no intervalot [m3/s];

• qi,t: vazão turbinada da usinai no intervalot [m3/s];

• ui,t: vazão defluente da usinai no intervalot [m3/s];

• vi,t: vazão vertida da usinai durante o intervalot [m3/s];

• xmax
i,t , xmin

i,t : limites máximo e mı́nimo de volume armazenado para o reservatório da usinai no final do intervalot [hm3];

• umax
i,t , umin

i,t : limites máximo e mı́nimo de vazão defluente para a usinai on intervalot [m3/s];

• qmax
i,t , qmin

i,t : limites máximo e mı́nimo de vazão turbinada para a usinai no intervalot [m3/s];

• ∆tt: duração do intervalot em segundos [s];

• Ωi: conjunto de ı́ndices das usinas imediatamente a montante da usinai.

A função objetivo é composta de dois termos, os quais representam o custo operacional durante o horizonte de planejamento
(Φ) e os custos futuros associados com o estado de armazenamento final dos reservatórios das usinas hidroelétricas a reser-
vatório (V ). Como o sistema brasileiro de produção de energia elétrica é um sistema hidrotérmico, com forte predominância da
geração de origem hidráulica, para nossos propósitos,o sistema de geração complementar está sendo representado por uma usina
termoelétrica equivalente que substitui todo o sistema n˜ao-hidráulico, inclusive o déficit de geração, visto como uma térmica
fictı́cia. Assim, o custo operacional, o qual é dado pelo custo do combustı́vel utilizado na operação das usinas termoelétricas,
pelo custo de importação de energia de outros sistemas, e pelo custo da falta de suprimento de energia (penalidade devida ao não
suprimento de carga), o chamado “custo de déficit”, é representado por uma única função de custo das fontes não-hidráulicas [45].
O custo futuro é uma condição terminal, utilizada nos modelos de otimização da operação energética, para equilibrar o uso da
água durante o horizonte de planejamento e seu uso futuro [46].

A igualdade (2) representa a restrição de atendimento à demanda de energia elétrica no intervalot. A geração hidráulica
total do sistema hidroelétrico é representada pela equac¸ão (3), dada pelo somatório das funções de produção hidráulica de
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cada usina hidroelétrica. A equação (4) representa a equação de balanço hı́drico no reservatório. Essa restric¸ão estipula que o
volume armazenado no final do estágiot é igual ao volume inicial para esse estágio mais as vazõesde entrada (vazões afluentes
incrementais e vazões defluentes das usinas imediatamentea montante) menos as vazões de saı́da (turbinagem e vertimento) e o
volume evaporado. A vazão de saı́da da usina corresponde a vazão defluente e equivale a soma da vazão turbinada com a vazão
vertida, e está representada na equação (5). As restrições (6) e (7) representam os limites de armazenamento e de defluência das
usinas hidroelétricas. Os limites apresentados nestas inequações variam no tempo, pois eles refletem as restrições operacionais
das usinas e outras restrições associadas ao uso múltiplo da água, tais como: irrigação, controle de cheias, navegação, etc. A
restrição (8) representa os limites mı́nimo e máximo de vazão turbinada, os quais podem estar associados a restrições fı́sicas
da própria usina ou a restrições elétricas. A restriç˜ao (9) corresponde ao volume inicial dos reservatórios (condição inicial de
armazenamento no reservatórioi)

2.2 Operaç̃ao Otimizada de Reservat́orios para Geraç̃ao de Energia Eĺetrica

As Figuras 1, 2 e 3 exibem pontos representativos que ilustram o relacionamento entre a energia armazenada no conjunto
de usinas (Figura 4) e o volume operativo de cada usina a reservatório durante a operação otimizada do sistema hidroelétrico.
Esses pontos representam valores obtidos durante a otimização da operação do sistema hidroelétrico sujeito a variadas condições
(situações) operativas.

Figura 1: Pontos representativos da operação otimizada da usina de Emborcação.

Figura 2: Pontos representativos da operação otimizada da usina de Itumbiara.

Vários trabalhos relacionam-se com a obtenção de regrasde operação para reservatórios, diferenciando somentena técnica
empregada para o ajuste dos pontos obtidos com a otimização da operação energética. Em [12], os autores utilizam funções
polinomiais de terceiro grau para o ajuste dos pontos. As regras de operação obtidas foram testadas comparativamentecom a
regra de operação em paralelo, por meio de modelos de simulação e do reservatório equivalente. Em [47, 48], os autores fazem
o ajuste das curvas por um algoritmo que usou o método dos mı́nimos quadrados, obtendo funções polinomiais e exponencias
para representar as regras de operação. As funções obtidas foram utilizadas em um modelo computacional de simulação de
forma a serem avaliadas pela comparação de seu desempenhocom a regra de operação em paralelo e com o resultado obtidopor
meio da operação otimizada a usinas individualizadas, com o conhecimento prévio das vazões afluentes. Os autores em[23–25]
empregam o método dos mı́nimos quadrados no ajuste das func¸ões polinomiais, exponenciais e lineares por partes. As regras de
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Figura 3: Pontos representativos da operação otimizada da usina de São Simão.

operação obtidas foram aplicadas na construção do reservatório equivalente de energia, comparando-as com a regra de operação
em paralelo. Em [27, 49], são utilizadas Redes Neurais Artificiais (RNAs) [50], mais especificamente as redes SONARX,
para a obtenção de regras de operação que siga os princı́pios da operação otimizada. A rede SONARX foi integrada a um
simulador da operação de sistemas hidroelétricos, em que a cada instante de tempo, o conjunto rede-simulador decidequanto
cada usina deve gerar. Em [51], é proposta uma metodologia para simulação da operação de usinas hidroelétricas utilizando
RNAs com arquitetura RBF (Radial Basis Function). Entretanto, apesar das RNAs serem conhecidas pelo bom desempenho
quando utilizadas como aproximadores funcionais, elas não permitem ao usuário uma compreensão facilitada de como suas
decisões foram realizadas, ou seja, são designadas como caixas pretas, devido a sua incapacidade de explicar como e por que
suas respostas foram geradas. Além disso, necessitam de umgrande conjunto de treinamento para garantir que os pesos sinápticos
sejam ajustados para fornecer soluções que generalizem oproblema.

Uma aplicação bastante comum dos sistemas de inferênciafuzzyé sua utilização para aproximação de funções. O modelo de
inferênciafuzzyTakagi-Sugeno [52] foi proposto como resultado de um esforc¸o para se desenvolver, de forma sistemática, uma
abordagem para a obtenção de regras de produçãofuzzya partir de dados de entrada e saı́da. Em [26, 53] os autores apresentam
uma metodologia baseada em sistemas de inferênciafuzzyTakagi-Sugeno para obtenção de regras de operação, bemcomo da
aplicação destas regras na simulação da operação energética de sistemas hidroelétricos. As regras de operação são obtidas pelo
ajuste dos consequentes das regras de produçãofuzzypor meio dos pontos obtidos com a operação otimizada dos reservatórios.

Entretanto, devido a algumas caracterı́sticas do planejamento da operação como não-linearidade, não-convexidade e o acopla-
mento temporal e espacial, pode-se perceber uma dispersãobastante acentuada nos pontos representativos da operaç˜ao otimizada
o que implica na dificuldade em expressar de forma precisa (crisp) uma relação entre as variáveis. A dispersão encontrada
tem implicado que a simulação da operação usando as regras de operação obtidas nos trabalhos mencionados não conseguem
seguir precisamente as trajetórias obtidas pelo modelo deotimização da operação energética de sistemas hidroelétricos. Apesar
da dispersão observada nos pontos, pode-se perceber o comportamento diferenciado dos reservatórios na operação energética
otimizada, pois a determinação do volume dos reservatórios em função da energia armazenada no sistema é feita em função do
posicionamento deles na cascata. Verifica-se que o reservatório mais a montante (Emborcação) apresenta nı́veis mais reduzidos
de água quando comparado aos reservatórios de Itumbiara eSão Simão. Assim, as usinas hidroelétricas situadas em um sistema
em cascata sofrem a influência da sua localização na cascata. Isto ocorre porque a energia obtida pela água armazenada no reser-
vatório de uma usina depende não apenas das condições deste reservatório, mas também do volume armazenado nos reservatórios
das usinas localizadas a sua jusante, porque esta água ser´a valorizada em todas as usinas rio abaixo. Desta forma, a maneira de
operar as usinas pode alterar substancialmente a geraçãohidráulica obtida de um sistema hidroelétrico, pois dependendo de como
a água dos seus reservatórios for utilizada, obtém-se uma certa quantidade de energia elétrica gerada.

2.3 Regras de Operaç̃ao de Reservat́orios

As regras de operação procuram determinar qual o comportamento de cada usina a reservatório, a fim de estabelecer um
comportamento relativo entre elas. Para isso, as regras de operação procuram estabelecer relações entre os volumes de cada usina
(comportamento do reservatório) e a energia armazenada total do sistema [54]. Para implementar o acoplamento na operação
energética de sistemas hidroelétricos, define-se um parˆametro global, denominado fator de acoplamento da operaç˜ao energética
entre as usinas, denotado porλ, e especificado no intervalo0 ≤ λ ≤ 1. Assim, pode-se calcular o volume operativo do
reservatório de cada usina em função deste parâmetro. Desta forma, o volume de cada usina a reservatório é determinado pela
seguinte equação:

xi,t(λ) = xmin
i,t + fi(λ) · (x

max
i,t − xmin

i,t ) (10)

onde:

• xi(λ): volume operativo da usinai em função do fator de acoplamento da operação energética;

270



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) – Journal of the Brazi lian Neural Network Society, Vol. 9, Iss. 4, pp. 266–282, 2011.

c© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

• fi(λ): regra de operação do reservatório da usinai em função do parâmetroλ.

O fator de acoplamento da operação energética representa a porcentagem de armazenamento do sistema, e é calculado como
a proporção entre a energia armazenada no sistema e a energia armazenada máxima no sistema. A funçãofi(λ) é a regra de
operação da usinai, portanto, ela expressa as regras de esvaziamento/enchimento do reservatório.

3 Sistema de Infer̂enciaFuzzy

Seres humanos são capazes de lidar com processos bastante complexos, baseados em informações imprecisas ou incertas. A
estratégia adotada pelos operadores humanos é também denatureza imprecisa e aproximada além de geralmente ser expressa em
termos linguı́sticos. A teoria de conjuntosfuzzy[55] e os conceitos de lógicafuzzy[56, 57] podem ser utilizados para traduzir
em termos matemáticos a informação imprecisa expressa por um conjunto de regras linguı́sticas. Se um especialista humano
for capaz de mapear sua estratégia de ação como um conjunto de regras da forma “se...ent̃ao”, um algoritmo passı́vel de ser
implementado em computador pode ser construı́do. O resultado é um sistema de inferência baseado em regras, no qual a teoria
de conjuntosfuzzye a lógicafuzzyfornecem a base matemática necessária para se lidar com asinformações imprecisas e com as
regras linguı́sticas.

Em geral, os sistemas de inferênciafuzzysão fundamentados em regras do tipo “se...ent̃ao”, e têm seu funcionamento baseado
em três etapas: fuzzificação, procedimentos de inferência e defuzzificação.

Nos sistemas de inferênciafuzzy, geralmente, consideram-se entradas não-fuzzy, ou precisas; resultantes de observações ou
medições, que é o caso da grande maioria das aplicaçõespráticas. Em virtude disso, é necessário efetuar-se um mapeamento
desses dados precisos para os conjuntosfuzzy(de entrada). Afuzzificaç̃ao é um mapeamento do domı́nio da variável de entrada
para o domı́niofuzzy, representando a atribuição de valores linguı́sticos, descrições vagas ou qualitativas, definidas por funções
de pertinência, às variáveis de entrada.

O procedimento de inferênciafuzzy(ou lógica de tomada de decisão) é responsável por avaliar os termos primários das
variáveis de entrada aplicando as regras de produção de forma a obter o valor da saı́dafuzzydo sistema de inferência.

Uma vez obtido o conjuntofuzzyde saı́da, no estágio dedefuzzificaç̃ao é efetuada uma interpretação dessa informação. Essa
etapa é necessária, pois, em aplicações práticas, geralmente são requeridas saı́das precisas. Adefuzzificaç̃ao é usada tipicamente
para associar um valor numérico ao conjuntofuzzyde saı́da. Desta forma, adefuzzificaç̃aopode ser considerada uma espécie de
sı́ntese do conjuntofuzzypor meio de um valor numérico.

4 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos são algoritmos de busca e/ou otimização baseados nos mecanismos da genética e da seleção natural.
Seu funcionamento é baseado na inspiração biológica, aqual pressupõe que, em uma dada população, indivı́duos com boas
caracterı́sticas genéticas têm maiores chances de sobrevivência e de gerarem indivı́duos cada vez mais fortes (aptos). Ao utilizar
AGs, cada indivı́duo da população, denominado cromossomo, corresponde a uma solução para o problema a ser resolvido. Cada
pedaço do cromossomo é chamada de gene. AGs enfatizam a combinação dos candidatos mais promissores para a soluçãodo
problema, ou seja, a combinação dos indivı́duos mais aptos da população. Esta combinação dos indivı́duos mais aptos é obtida
pela aplicação dos operadores genéticos para explorar oespaço de busca visando encontrar melhores soluções para o problema.
Os operadores genéticos mencionados são aproximaçõescomputacionais de fenômenos vistos na natureza, como a mutação
genética e a reprodução sexuada.

Inicialmente, o funcionamento básico dos Algoritmos Gen´eticos consiste em gerar uma população (aleatoriamente ou deter-
ministicamente), formada por um conjunto de indivı́duos que representam possı́veis soluções do problema. Durante oprocesso
evolucionário, aplica-se uma função de avaliação para cada indivı́duo da população, de forma a atribuir-lhe umı́ndice de aptidão
que caracteriza a qualidade do indivı́duo como solução doproblema. Baseado no ı́ndice de aptidão, uma parte dos indivı́duos é
selecionada aleatoriamente, enquanto os outros são descartados. Os indivı́duos mantidos pelo processo de seleçãoestão sujeitos a
formarem descendentes para a próxima geração por meio demodificações em suas caracterı́sticas genéticas atrav´es da aplicação
dos operadores genéticos como mutações e cruzamento (recombinação oucrossover). Esse processo iterativo continua até que
uma solução satisfatória para o problema seja encontrada. Cada uma das iterações do processo é denominada de uma geração do
AG. Para prevenir que os indivı́duos mais aptos não desapareçam da população pela aplicação dos operadores genéticos, pode-se
aplicar uma estratégia elitista [36], que consiste em colocar automaticamente os melhores indivı́duos na próxima geração.

Apesar de aparentemente simples, devido em parte a sua fundamentação bioinspirada, os AGs são capazes de resolver prob-
lemas complexos de uma maneira muito elegante. Além disso,eles não são afetados por suposições sobre diferenciabilidade ou
continuidade da função objetivo do problema, pois AGs não utilizam informações de derivadas no processo evolutivo, nem ne-
cessitam de informações sobre a vizinhança dos indivı́duos. Isto implica que os AGs podem ser muito adequados para lidar com
problemas com funções não-diferenciáveis e descontı́nuas. Adicionalmente, AGs operam sobre uma população de indivı́duos,
de forma a explorar diferentes pontos do espaço de busca paralelamente. Além disso, AGs diferenciam-se de técnicas aleatórias
de busca e/ou otimização, por aplicarem o ı́ndice de aptidão, que é uma informação pertinente ao espaço de busca,obtida pelo
uso da função de avaliação.
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5 Simulaç̃ao da Operaç̃ao de Sistemas Hidroeĺetricos

A simulação da operação propõe verificar o comportamento operativo de um sistema hidroelétrico caso fosse submetido a
determinadas condições de operação (mercado de energia elétrica, regras de operação, vazões afluentes, restrições operativas,
volume inicial, etc.). Assim, para efetuar a comparação entre as regras de operação propostas, baseadas em sistemas fuzzy
genéticos (ROBSFG), as regras de operação baseadas em funções matemáticas (ROBFM) (funções polinomiais e exponenciais
[47]), a regra de operação paralela (ROP) [15], e a a regra de operação baseada em sistemas fuzzy Takagi-Sugeno (ROSFTS);
as simulações da operação são realizadas sob as mesmascondições de operação. Portanto, as diferenças de comportamento na
operação do sistema hidroelétrico resultarão unicamente das regras operacionais utilizadas.

5.1 Sistema Hidroeĺetrico Utilizado

A Figura 4 ilustra o sistema hidroelétrico utilizado nestetrabalho. Este sistema é composto por 7 usinas hidroelétricas do
sistema brasileiro (Emborcação, Itumbiara, São Simão, Furnas, Marimbondo,́Agua Vermelha e Ilha Solteira), o qual pode ser
caracterizado como um sistema complexo, pois contém usinas de grande porte, interligadas em paralelo e em cascata.

Figura 4: Sistema hidroelétrico utilizado.

5.2 Horizonte de Planejamento

A complexidade do planejamento da operação não pode ser acomodada por um modelo matemático único, tornando-se
necessária a utilização de cadeias de modelos com diferentes horizontes de planejamento e graus de detalhe na representação
do sistema hidrotérmico de geração [58]. Neste trabalho, adotou-se o planejamento energético com horizontes de cinco anos,
discretizados mensalmente, o que implica em um horizonte composto por 60 intervalos, mas considerando-se a representação
individualizada das usinas hidroelétricas. Para aplicac¸ões em ambiente competitivo, com usinas pertencentes a diferentes em-
presas, a representação individualizada das usinas hidroelétricas, normalmente adotada no planejamento de curtoprazo, é muito
interessante, principalmente porque ela permite que as decisões sejam tomadas a partir de modelos de otimização/simulação que
conseguem avaliar as condições individuais de operação de cada aproveitamento. A simplificação da representação equivalente
do sistema hidroelétrico faz com que o parque gerador não seja aproveitado da forma mais eficiente possı́vel, uma vez que o
reservatório equivalente de energia não consegue representar as caracterı́sticas operativas individuais das usinas e, consequente-
mente, de seus respectivos acoplamentos hidráulicos [7,59]. Esses fatores, portanto, levam a uma utilização ineficiente por parte
do parque gerador hidráulico [20]. Desta forma, a representação individualizada de cada usina hidroelétrica é importante, visto
que o objetivo principal do planejamento da operação energética é determinar as metas de operação de cada usina, acada inter-
valo, respeitando o acoplamento hidráulico das diversas cascatas existentes no sistema, e que aproveite as possı́veis diversidades
hidrológicas entre os vários rios.

6 Aspectos da Implementaç̃ao do Sistema Fuzzy Geńetico

6.1 Sistema Fuzzy de Mamdani

Os sistemas de inferênciafuzzyimplementados têm uma variável de entrada, que é o valor normalizado da energia ar-
mazenada no sistema (EAS), definida respectivamente no conjunto de termos lingüı́sticos (Muito Baixa, Baixa, Média,Alta
e Muito Alta)(Figura 5).

Neste trabalho, especializou-se para cada uma das 7 usinas,um sistemafuzzyde Mamdani, composto por 5 regras disjuntivas
de inferência. A sintaxe da base de regras dos sistemasfuzzyimplementados está representada pelas seguintes declarações
condicionais linguı́sticas:
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Figura 5: Variável linguı́stica de entrada representandoa energia armazenada no sistema.

• Regra 1: Se (EASé Muito Baixa) Então (VolumeÚtil é Muito Baixo), ou

• Regra 2: Se (EASé Baixa) Então (VolumeÚtil é Baixo), ou

• Regra 3: Se (EASé Média) Então (VolumeÚtil é Médio), ou

• Regra 4: Se (EASé Alta) Então (VolumeÚtil é Alto), ou

• Regra 5: Se (EASé Muito Alta) Então (VolumeÚtil é Muito Alto)

Para cada sistemafuzzyde Mamdani, AGs foram empregados para otimizar o ajuste das funções de pertinência associadas
aos conjuntosfuzzyrelativos aos consequentes de cada regra de produção. O sistemafuzzyobtido, a partir de valores numéricos
normalizados da variável de entrada (EAS), pode realizar inferências, e obter o valor da variável de saı́da (volume operativo do
reservatório). Para isto, as regras são inferidas de forma paralela, sem considerar a ordem em que elas estão implementadas. A
inferência de cada regra consiste na avaliação do antecedente, seguida da aplicação do operador de implicação para determinar
o conjuntofuzzydo consequente. A agregação dos consequentes consiste emagregar, ou combinar, os consequentes obtidos
pela inferência de cada regra. O procedimento dedefuzzificaç̃ao obtém o valor numérico do volume operativo útil de cada
uma das usinas do sistema hidroelétrico. O operador de implicação utilizado foi o operador mı́nimo de Mamdani, a agregação
dos consequentes foi realizada pelo operador máximo, e o m´etodo dedefuzzificaç̃ao empregado foi o método do centro de
área [60,61].

6.2 Algoritmos Geńeticos

A abordagem adotada neste trabalho propõe o uso de Algoritmos Genéticos para o ajuste das funções de pertinência associ-
adas à variável linguı́stica volume útil em cada um dos 7 sistemasfuzzy. O ajuste diferenciado na variável linguı́stica de saı́da
em cada um dos sistemas de inferênciafuzzyde Mamdani é feito de forma a representar o comportamento diferenciado de cada
reservatório na operação otimizada do sistema.

O primeiro aspecto a ser considerado no uso de AGs para a soluc¸ão de um problema é a representação cromossomial desse
problema, para que os AGs possam solucioná-lo de forma adequada. A representação cromossomial consiste em uma maneira
de mapear a informação dos parâmetros do problema em uma maneira viável de ser tratada pelo AG. Ao projetar um sistema
fuzzyusando um AG, deve-se mapear o sistemafuzzydentro de um cromossomo. Um sistemafuzzyé especificado somente
quando a base de regras e a definição das funções de pertinência de cada variável linguı́stica são especificadas [39]. Neste
trabalho, como a base de regras já foi previamente definida,baseada na experiência dos autores em relação ao comportamento
otimizado dos reservatórios, os cromossomos só contêm informações sobre as funções de pertinência da variável linguı́stica de
saı́da (volume útil). Como o problema tem parâmetros contı́nuos que necessitam de grande precisão, adotou-se a representação
do cromossomo por meio de números reais [62]. As funções de pertinência utilizadas para as variáveis linguı́sticas foram
triangulares e trapezoidais. As variáveis linguı́sticasde saı́da de cada um dos 7 sistemasfuzzytêm 5 funções de pertinência, 2
trapezoidais representando os conjuntosfuzzymuito baixo e muito alto, e 3 triangulares representando os conjuntos baixo, médio
e alto. Devido à distribuição adotada dos conjuntosfuzzy, cada função de pertinência trapezoidal necessita de 2 parâmetros
para representá-la, e cada função de pertinência triangular precisa de 3, portanto são utilizados 13 genes para cada sistema de
inferênciafuzzy, o que implica em um cromossomo com 91 genes, devido ao fato decada cromossomo armazenar informações
sobre o sistema hidroelétrico como um todo. Os valores dos genes são números reais que variam entre 0 e 1 e a populaçãoé
composta por 80 indivı́duos.

Após a definição da representação cromossomial, o projeto do AG enfoca a especificação de uma função de avaliação. A
função de avaliação atribui um valor numérico que reflete o grau de adequação dos parâmetros representados no cromossomo e,
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portanto, ela é a maneira usada para determinar a qualidadede um indivı́duo como solução do problema em questão. Como a
disponibilidade de água, num dado intervalo, depende do grau de sua utilização anterior, este trabalho empregou como função de
avaliação a diferença entre a máxima energia armazenada possı́vel de ser obtida no sistema e a energia armazenada nosistema
relativa ao último intervalo do horizonte de planejamento. Visto que as decisões tomadas em um intervalo do planejamento
dependem das decisões tomadas no passado e determinam a evolução futura do sistema hidroelétrico, a utilização da energia
armazenada no último intervalo do horizonte é viável, pois ela leva em consideração a ligação entre as decisõesoperativas no
tempo, comumente conhecida como acoplamento temporal. Numericamente, a função de avaliação é representada por (11), onde
60 indica o ı́ndice do último intervalo do horizonte de planejamento:

Função de avaliação =EASMAX − EAS60 (11)

Portanto, tem-se um problema de minimização, cujo objetivo está em encontrar o maior valor de energia armazenada no
sistema, de forma a minimizar a diferença em relação à m´axima energia possı́vel de ser armazenada no sistema.

Após a atribuição do ı́ndice de aptidão pela função deavaliação, o processo de seleção escolhe um subconjunto de indivı́duos
da população atual, para compor uma população intermediária, de forma a aplicar os operadores genéticos. O método de seleção
adotado neste trabalho foi o método do torneio, o qual consiste em uma pré-seleção de indivı́duos da população para fazer
com que eles entrem em competição direta para serem selecionados efetivamente. Neste método, há um parâmetro denominado
tamanho do torneio que define quantos indivı́duos são pré-selecionados aleatoriamente dentro da população para competir. Com
a definição dos indivı́duos participantes do torneio, o indivı́duo com maior ı́ndice de aptidão é selecionado para aplicação do
operador genético. Vale mencionar que o tamanho do torneioadotado foi igual a 2. Em combinação com o módulo de seleção,
foi usada uma estratégia elitista, com a manutenção do melhor indivı́duo de uma geração para outra.

Para fazer com que a população passe por uma evolução, aplica-se os operadores genéticos. Os operadores genéticos,
cruzamento e mutação, são utilizados para transformar apopulação por meio de sucessivas gerações, de forma a estender a
busca/otimização a um resultado satisfatório. O cruzamento é o operador responsável pela recombinação genética dos pais, para
permitir que a próxima geração herde essas caracterı́sticas. Neste trabalho, empregou-se o cruzamento discreto [63, 64]. O op-
erador genético da mutação [65] é necessário para introduzir e manter a diversidade genética da população, através da mudança
aleatória de genes dentro dos cromossomos, o que fornece meios para incorporação de novas caracterı́sticas genéticas dentro da
população. Portanto, a mutação assegura a possibilidade de se chegar a qualquer ponto do espaço de busca, além de ajudar a
contornar o problema de mı́nimos locais. Entretanto, a mutação é aplicada de forma menos frequente que o cruzamento,com o
intuito de preservar o relacionamento exploração-aproveitamento [66].

Vários critérios podem ser aplicados para finalizar a execução de um AG. Os principais critérios são

• Qualidade: quando for obtida uma solução que modela perfeitamente os dados, então não há necessidade de continuar
a evoluir as soluções, pois não há como melhorar os resultados obtidos até aquele ponto. Adicionalmente, caso seja
conhecida a resposta ótima da função de avaliação, pode-se utilizar este valor como critério de parada;

• Estagnação: interrompe-se a execução se não for obtida melhora na avaliação do melhor indivı́duo porn gerações, onden
é um parâmetro fornecido pelo usuário;

• Tempo: fixa-se um limite máximo de gerações para a execução do algoritmo.

Neste trabalho, os critérios de qualidade e tempo foram aplicados, com o limite máximo de gerações igual a 100.
Como resultado da operação dos AGs no ajuste dos sistemasfuzzy, as Figuras 6, 7 e 8 exibem as funções de pertinência asso-

ciadas à variável linguı́stica volume útil das usinas deFurnas,Água Vermelha e Ilha Solteira. Pode-se observar uma distribuição
diferenciada dos conjuntosfuzzy(MB - Muito Baixo, B - Baixo, M - Médio, A - Alto e MA - Muito Alto) para cada reservatório,
no qual o posicionamento das funções de pertinência é feita em função da localização da usina na cascata.

7 Aplicações e Discuss̃oes

Neste trabalho, empregou-se um modelo computacional de simulação da operação de sistemas hidroelétricos, de modo a
permitir a avaliação do desempenho das regras de operaç˜ao propostas. O modelo de simulação utilizado é parte de uma ferra-
menta computacional [67] que vem sendo desenvolvida pelos autores para a realização de estudos relacionados ao planejamento
da operação de sistemas hidrotérmicos de geração. A ferramenta compreende, além do modelo de simulação, um modelo de
otimização da operação energética de sistemas hidrotérmicos. Deve ser frisado que os autores aplicaram um processo de desen-
volvimento (UMLComponents) [68] baseado em componentes de software [69] para a construção dos modelos computacionais
supracitados, de forma a nortear o desenvolvimento da ferramenta, com a possibilidade de incluir ou modificar requisitos de uma
maneira ordenada, mesmo quando a aplicação já se encontra em operação [70].

7.1 Condiç̃oes de Operaç̃ao

Foram realizados cinco estudos de caso, considerando as vazões afluentes das usinas para os perı́odos de 1936 a 1941; 1951 a
1956; 1971 a 1976; 2000 a 2005 e com dados da MLT (Média de Longo Termo), com o intuito de realizar uma comparação entre
as RORs implementadas no modelo de simulação, sob diversas condições hidrológicas. Para determinação da meta de geração
hidráulica (demanda ou mercado de energia elétrica), foirealizada a otimização da operação energética do sistema hidroelétrico

274



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) – Journal of the Brazi lian Neural Network Society, Vol. 9, Iss. 4, pp. 266–282, 2011.

c© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Figura 6: Variável linguı́stica de saı́da representando ovolume útil da usina de Furnas.

Figura 7: Variável linguı́stica de saı́da representando ovolume útil da usina déAgua Vermelha.

com as vazões afluentes realmente ocorridas nos perı́odos,de forma a obter-se a solução com o perfeito conhecimento das vazões
afluentes para todo o horizonte de planejamento. As vazões afluentes naturais utilizadas nas simulações operativas correspondem
às vazões verificadas para os mesmos perı́odos do histórico. Adotou-se o mês de Maio (inı́cio do perı́odo seco para a bacia
hidrográfica do sistema sudeste) como o mês de inı́cio paratodos os estudos de caso. Considerou-se, em todos os estudosde
caso, o volume inicial armazenado nos reservatórios, comosendo igual ao volume máximo operativo.

7.2 Resultados

Os resultados ilustrados pelas Figuras 9 e 10 evidenciam as oscilações dos volumes dos reservatórios em função da localização
da usina na cascata através da aplicação da ROBSFG. Com a influência predominante do efeito cota [17], a usina de Furnas,
situada a montante do Rio Grande, apresentou nı́veis mais acentuados de oscilações em seu reservatório, fazendo comque
seu reservatório seja operado com nı́veis inferiores quando comparado às outras usinas da cascata, comoÁgua Vermelha e Ilha
Solteira. A usina de Ilha Solteira é operada com seu reservatório cheio durante a maior parte do horizonte de planejamento. Como
a energia armazenada em um sistema é valorizada pela produtividade das usinas mais a jusante, a usina de Ilha Solteira comporta-
se como uma usina a fio d’água e valoriza toda a água do sistema hidroelétrico, de forma a ser operada com produtividade máxima.
A usina deÁgua Vermelha, com localização intermediária na cascata, possui oscilações mais suaves no armazenamento em seu
reservatório do que a usina de Furnas, entretanto apresenta oscilações mais severas quando comparada a usina de IlhaSolteira.
Desta forma a aplicação da ROBSFG enfatizou o enchimento dos reservatórios de jusante para montante, e o esvaziamento dos
reservatórios de montante para jusante.

As regras de operação baseadas na implementação de SistemasFuzzy-Genéticos têm estabelecido um perfil especializado
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Figura 8: Variável linguı́stica de saı́da representando ovolume útil da usina de Ilha Solteira.

Figura 9: Trajetórias de volume nos reservatórios de algumas usinas do sistema (1951 a 1956).

para o conjunto de reservatórios, de forma a maximizar a energia armazenada no sistema hidroelétrico. Esse comportamento
diferenciado é obtido por meio de ajustes distintos na variável linguı́stica de saı́da em cada um dos 7 sistemas de inferência
fuzzy. Os resultados apresentados pelas Figuras 11, 12 e 13 ilustram a maior eficiência fornecida na utilização dos recursos
hidroelétricos de geração pela regra de operação baseada em sistemasfuzzygenéticos quando comparada à regra de operação em
paralelo e à regra de operação baseada em funções matemáticas. Pode-se perceber um esvaziamento mais severo do conjunto
dos reservatórios ao se utilizar a ROP, a ROBFM e a ROSFTS, o que implica uma maior eficiência na utilização da água dos
reservatórios, pela ROBSFG. Pode-se frisar ainda que, durante todo o horizonte de planejamento, a ROBSGF sempre apresentou
valores mais altos de energia armazenada no sistema, confirmando que esta regra de operação para os reservatórios necessita
utilizar menos água para atender ao mesmo mercado de energia elétrica. Adicionalmente, ao final do horizonte de planejamento,
pode-se visualizar que a ROP, a ROBFM e a ROSFTS não conseguem alcançar os nı́veis de armazenamento obtidos pela ROB-
SFG, fazendo com que a confiabilidade e o custo da operação estejam extremamente comprometidos na operação contı́nua do
sistema. Portanto, a ROBSFG permite que a simulação da operação do sistema hidroelétrico seja consistente com a operação
contı́nua do sistema, já que ele não deixa de ser operado com o final do horizonte de planejamento.

Desta forma, pode-se verificar que a ROBSFG pode assegurar umfornecimento mais confiável e econômico da energia
elétrica. Econômico porque ela necessita de menos recursos hidráulicos de geração que a ROP, a ROBFM e a ROSFTS. Confiável
porque ela permite a operação do sistema hidroelétrico com nı́veis superiores de armazenamento nos reservatórios, diminuindo
a possibilidade de déficits hidráulicos do sistema hidrotérmico de geração. Portanto, pode-se evidenciar a potencialidade da
ROBSFG na otimização da utilização dos recursos hidráulicos, voltados para a geração de energia elétrica. Al´em do mais, a
ROBSFG é bastante condizente com os objetivos do planejamento da operação energética de sistemas hidrotérmicos,pois a
otimização dos recursos hidráulicos busca minimizar a geração complementar. Dessa forma, quanto maior for o desempenho da
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Figura 10: Trajetórias de volume nos reservatórios de algumas usinas do sistema (1971 a 1976).

Figura 11: Trajetória de energia armazenada no sistema (1951 a 1956).

regra de operação dos reservatórios na utilização dosrecursos hidroelétricos de geração, menor será a complementação necessária
para atender ao mercado de energia elétrica.

A Tabela 1 apresenta a média da energia armazenada no sistema de forma a permitir uma verificação numérica da eficiência
de cada regra na simulação da operação das usinas do sistema hidroelétrico.

As regras de operação baseadas na implementação de Sistemas Fuzzy Genéticos têm estabelecido um perfil especializado
para o conjunto de reservatórios, de forma a maximizar a energia armazenada no sistema hidroelétrico. Esse comportamento
diferenciado é obtido por meio de ajustes distintos na variável linguı́stica de saı́da em cada um dos 7 sistemas de inferência
fuzzy. Com a influência predominante do efeito cota [17], as usinas cujo volume do reservatório não têm grande influência
na produtividade do sistema possuem prioridade de deplecionamento. Já as usinas cujo volume operativo do reservatório têm
grande influência na produtividade do sistema apresentam prioridade de enchimento. Como a energia armazenada em um sistema
é valorizada pela produtividade das usinas mais a jusante,as regras de operação enfatizam o enchimento dos reservatórios
de jusante para montante, e o deplecionamento dos reservat´orios de montante para jusante. Desta forma, os reservatórios de
montante, com a função adicional de regularizar a sazonalidade das vazões afluentes, são os que apresentam maiores oscilações
no seu nı́vel de armazenamento. Já os reservatórios de jusante, com a função de manter a máxima produtividade, geralmente não
apresentam grandes oscilações, de forma a serem operadoscomo usinas a fio d’água.

8 Conclus̃oes

Este trabalho enfatizou a especificação de regras de operação de reservatórios por meio de SistemasFuzzyGenéticos. Sis-
temas de inferênciafuzzyde Mamdani foram empregados para estimar o volume operativode cada usina hidroelétrica, a partir do
valor da energia armazenada no sistema hidroelétrico. Para isto, especializou-se um sistemafuzzypara cada usina hidroelétrica, de

277



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) – Journal of the Brazi lian Neural Network Society, Vol. 9, Iss. 4, pp. 266–282, 2011.

c© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Figura 12: Trajetória de energia armazenada no sistema (1971 a 1976).

Figura 13: Trajetória de energia armazenada no sistema (MLT).

forma a representar o comportamento diferenciado de cada reservatório na operação otimizada do sistema. Algoritmos Genéticos
foram aplicados para sintonizar as funções de pertinência da variável linguı́stica do consequente das regras de produção dosN
sistemasfuzzy.

A regra de operação de reservatório proposta foi aplicada e comparada, por meio de alguns estudos de caso, com a regra
de operação paralela e a regra de operação baseada em funções matemáticas. Os resultados evidenciaram a eficiência da regra
proposta quando utilizada na simulação da operação energética de sistemas hidroelétricos. Com relação à energia armazenada no
sistema, os testes ilustraram que a regra de operação proposta necessita de menos recursos hidráulicos sob as mesmascondições
de operação que as outras regras implementadas. Com a regra de operação baseada em SistemasFuzzyGenéticos, as usinas de
jusante, sempre que possı́vel, permaneceram cheias, de forma a manter alta produtividade e valorizar os volumes de água que
fluem por elas. Desse modo, as funcões de pertinência dos consequentes dos sistemas de inferênciafuzzypriorizam nı́veis cada
vez mais elevados de armazenamento nos reservatórios de montante para jusante na cascata de usinas. Com a especializac¸ão
de um sistema de inferênciafuzzypara cada usina a reservatório, a operação de cada usina reflete o papel que ela possui no
sistema hidroelétrico, de acordo com sua localização nacascata. Por isto, o sistema hidroelétrico é capaz de manter nı́veis mais
elevados de energia armazenada. Pode-se afirmar que a simulação da operação utilizando a ROBSFG maximiza os benefı́cios
hidroelétricos do sistema hidrotérmico de geração, pois atende ao mesmo mercado de energia elétrica, utilizandomenos recursos
hidroelétricos. Ressalta-se que ao final do horizonte de planejamento, a ROP e a ROBFM não conseguem manter os nı́veis de
armazenamento dos reservatórios do sistema próximos dosnı́veis de armazenamento estabelecidos pela ROBSFG, implicando
que a confiabilidade e o custo da geração do sistema hidrot´ermico vão estar extremamente comprometidos na operação futura do
sistema.

Ao optar-se por um sistema de inferênciafuzzyde Mamdani para determinar as regras de operação das usinas do sistema
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Tabela 1: Média da Energia Armazenada no Sistema Hidroelétrico [MW].
Hor. de
Planeja-
mento

RORP RORFM RORSFTS RORSFG

1936-1941 27865, 82 29773, 74 32299, 55 35858, 53

1951-1956 24232, 82 26817, 27 28851, 86 34674, 15

1971-1976 14329, 13 27517, 44 26544, 69 34791, 76

2000-2005 18151, 44 21761, 86 25847, 11 36068, 96

MLT 17171, 52 25950, 09 27437, 61 36881, 12

hidroelétrico, obtém-se uma estratégia de ação/controle que pode ser monitorada e interpretada do ponto de vistalinguı́stico.
Como os sistemas de inferênciafuzzysão potencialmente capazes de expressar e manipular informações qualitativas, outra
vantagem na aplicação dos sistemasfuzzyde Mamdani deve-se ao fato dos especialistas de domı́nio poderem mapear a sua
experiência e o seu processo de tomada de decisões, de forma qualitativa. Desta forma, a estratégia de ação/controle do sistema
de inferênciafuzzyde Mamdani pode ser considerada tão fundamentada e consistente quanto a estratégia dos especialistas de
domı́nio.
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[68] J. Cheesman and J. Daniels.UML components. Addison-Wesley Boston, 2001.

[69] C. Szyperski.Component Software - Beyond Object Oriented Programming. Addison-Wesley, 2002.

[70] R. A. L. Rabelo, A. A. F. M. Carneiro and R. T. V. Braga. “Component-Based Development Applied to Energetic Operation
Planning of Hydrothermal Power Systems”. InProceedings of IEEE Bucharest PowerTech, 2009.

282


