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Resumo —Este trabalho propde a implementacao de regras de @Guedaaeservatorios por meio de SisteffiazzyGenéticos.
Sistemas de inferénciazzyde Mamdani sdo empregados para estimar o volume operatiada usina hidroelétrica, a partir do
valor da energia armazenada no sistema hidroelétrica.iftar especializa-se um sistefnazypara cada usina hidroelétrica, de
forma a representar o comportamento diferenciado de cadevegdrio na operagao otimizada do sistema. Algost@enéticos
sao utilizados para sintonizar as funcdes de pertia&tecvariavel linguistica do consequente das regrasathigéio dos sistemas
fuzzy A regra de operacao de reservatorio proposta, baseadsemasduzzygenéticos (ROBSFG), foi aplicada e comparada,
por meio da simulagao da operagao energética de sisteidroelétricos, com a regra de operagao paralela)jRao utilizada

na pratica inclusive em modelos do setor elétrico briasjla regra de operacao baseada em fun¢des matemEgRCBFM) e

a regra de operacao baseada em sistemas fuzzy Takagies(R@SFTS). Os resultados obtidos ilustram a eficiénciegia
proposta, a qual maximiza os beneficios hidroelétriapsistema hidrotérmico de geracgao.

Palavras-chave -Sistemas de Inferéndiuzzy Algoritmos Genéticos, SistemBszzyGenéticos, Planejamento da Operacao,
Regras de Operacao e Sistemas Hidrotérmicos.

1 Introducao

O planejamento da operacao de sistemas hidrotérmigusste em especificar como o conjunto de usinas hidroedstri
e termoelétricas deve ser operado para que 0s recurs@silisfs para geracao de energia elétrica sejam wiizale forma
eficiente. Em sistemas hidrotérmicos com grande partigipae geracao hidroelétrica, como € o caso do siskeasieiro, o
planejamento da operacao visa estabelecer regras deza@pgrara os reservatorios de forma a substituir, nadaefti possivel,
a geracao de origem termoelétrica por geracao derorfgéroelétrica [1,2]. Devido as suas caracteristieaipares, o planeja-
mento da operacgao do sistema hidrotérmico brasileideger classificado como um problema acoplado no tempo e agaEsp
nao linear, ndo convexo, estocastico e de grande por8.[3

As regras de operagao encontram-se presentes em vapas elo planejamento da operacgao de sistemas hidiotsims
regras sao necessarias no procedimento de agregagaolpancao do reservatbrio equivalente de energial[[9assim como,
na simulacao da operacao para a desagregacao das aeeg@racao hidraulica total entre todas as usinas B2k também
sao importantes no estudo do desempenho do sistemadridiod, por meio de simulagdes da operagao, pois os lo®de
de simulagao permitem que a operacao seja reprodumdeoadi¢cdes muito proximas a real, possibilitando diagao do
sistema em diversas condic¢Oes [13, 14]. Uma regra de ¢ierauito adotada na pratica, conhecida como regra dagieem
paralelo [15], determina que todos os reservatorios dersi hidroelétrico devem permanecer com a mesma poresntdg
seus volumes Uteis. Esta regra tem como maior atrativoisydicdade, entretanto, ela nao obedece aos princf@agperacao
otimizada dos reservatorios para a geracao de eneigfiacal [16—21]. Diferentes posicdes relativas dents dascatas e
diferentes caracteristicas construtivas (altura de gligdida, capacidade de armazenamento da agua, pritidatile da usina,
etc.) sao caracteristicas peculiares de cada usinaghidrica. Baseado nisso, fica praticamente inviavelrledeer regras de
operacgao genéricas para todos os reservatorios éonsidtidroelétrico [22].

Para obter regras de operacao que representem o compottaatimizado dos reservatérios, inicialmente, a oferain
sistema hidroelétrico & otimizada sob as mais divergaagdes que podem ser encontradas na pratica. Com aatioi,
obtém-se um conjunto de pontos de operacao, que relmienenergia armazenada no sistema hidroelétrico com doedéa
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armazenamento de cada reservatorio. Para que o conjuiondes possa ser utilizado como indicativo para uma regra de
operacao de uma determinada usina hidroelétrica,damsessario o ajuste de funcdes matematicas. Comagsstss, tem-se
uma funcao que representa a regra de operacao de cadahithioelétrica. Entretanto, a dispersao encontradgontos tem
implicado que as regras de operacao obtidas nos vaaioaltros [12, 23-27] subestimam a capacidade de geragzistiemas
hidroelétricos utilizados.

De formaa eliminar a dependéncia e os problemas decosréatéilizacao dos pontos obtidos com a otimizacao ésamaio,
este trabalho pretende utilizar alguns principios quemeg comportamento otimizado dos reservatorios de formeitiaa a
implementacao de regras de operacao para sistemaelgticos. Por exemplo, um importante principio da ap&o otimizada
refere-se ao posicionamento relativo dos reservatodosascata de usinas hidroelétricas. Verifica-se que osve@SB0S de
montante apresentam maiores variacdes de volume durambeizonte de planejamento. Nestas usinas, o volume da agu
em seus reservatoérios & reduzido assim que a energiaematno sistema diminui. As usinas mais a jusante pratigeme
nao exibem oscilacdes no volume armazenado em seuvats@rs, de forma a serem operadas como usinas a fio d’agua
Desta forma, estas usinas mantém seus reservatoriasckesd reduzem o volume quando a energia armazenadaeroasist
€ critica. Ja as usinas intermediarias apresentaragf@s mais suaves, nem tao severas como nos reseygatérimontante,
nem tao suaves como nos reservatorios de jusante. Hsédhtvavisa substituir a obtencao de regras de operagémeio de
aproximacdes funcionais dos pontos representativogdeagao otimizada, pelo conhecimento heuristico daci@hamento
entre o estado de armazenamento global do sistema hittioel@nergia armazenada no sistema) e o volume operaticada
usina hidroelétrica. Para isso, propde-se a implemaatde sistemas de inferéndimzyde Mamdani [28] para fornecer as
regras de operacao de reservatorios. Neste traballpyegou-se um sistema de inferénitiazyde Mamdani, pois procurou-se
modelar, por meio de regras lingiisticas, o raciociprmaimado [29], de forma a imitar a habilidade humana de tafeaisdes
racionais em um ambiente de imprecisdes, incertezasdesuilsto porque, sistemas de inferénftiazysao potencialmente
capazes de expressar e processar informacdes impreodisatas, mal definidas e vagas. Outra vantagem na apticde
sistemas de inferénciazzydeve-se ao fato dos operadores humanos (especialistasepothapear, de forma consistente, e em
termos de regras linguisticas, 0 seu processo de tomadecaes, fazendo com que a a¢ao do sistema de inferggjaigao
fundamentada e consistente quanto a deles.

No projeto de um sistema de inferénéi@zy constitui-se aspecto relevante e fundamental a defirdezbase de conheci-
mentofuzzy a qual é formada pela base de daflzzye pela base de regrészzy A base de dadosizzyé composta princi-
palmente pelas variaveis linguisticas [30] e seus teqmiosarios, os quais sao definidos por funcdes de partia (conjuntos
fuzzy [31]. A especificacao da base de dafiezynormalmente & feita de forma manual. Entretanto, quantorraanimero de
funcdes de pertinéncia associadas as variaveisibtigas, maior a dificuldade em se estabelecer uma basgrds mnsistente.
Assim, um aspecto relevante, passa a ser a definicao dpstmsfuzzycorrespondentes as variaveis de entrada (antecedentes
e as de saida (consequentes), porque o desempenho duasieanferéncia, quando colocado em operacao, irandigpelo
namero, da forma e da distribuicdo dos conjurftazzyem relacdo ao universo de discurso (dominio). Adiciomate, um
sistema de inferénciazzytera um bom desempenho se a base de regras de prddaz§i@ qual define a estratégia de tomada
de decisdo, for consistente. Vale ressaltar que algund@stém mostrado que a performance do sistema de infafeazyé
muito mais sensivel a escolha da base de dadzydo que a composicao da base de regras de produgag32—-35].

A metodologia proposta neste trabalho para a especificdearegras de operacao de reservatérios combina sistéena
inferénciafuzzyde Mamdani e Algoritmos Genéticos (AGs) [36]. Sistemasrderénciafuzzyde Mamdani sao utilizados
para estimar o volume operativo de cada usina hidroedéipartir do valor da energia armazenada no sistema hédiricel
As regras de producao em um modelo de inferéncia de Manpdessuem variaveis linguisticas tanto em seus anteteslen
como em seus consequentes. Portanto, a base de regrassigstass de inferéncia pode ser definida exclusivamente de
forma linguistica, sem a necessidade de dados numéricestcada/saida. Entretanto, a necessidade de ajustkspass de
pertinéncia das variaveis linguisticas de saida negueesforco adicional por parte do projetista no deserwvato do sistema.
Para este fim, Algoritmos Genéticos sao utilizados pacammar o ajuste otimizado das funcdes de pertinénsacédas a
cada termo primario do consequente das regras de proflurzy Importante ressaltar que os AGs sao algoritmos de otgaza
global, baseados nos mecanismos de selecao natural enéécgeque tém se mostrado eficientes em uma grande adeed
de problemas, pois se sobrepdem a muitas das limitagfemeadas nos métodos de busca/otimizacao tradisi(®g. Os
sistemas obtidos da integracao entre modelos de irfieruzzye Algoritmos Genéticos sao denominados Sistefazy
Genéticos (SFGs) ou SistenfaszzyEvolucionarios (Evolutivos) [38—44].

2 Planejamento da Opera@o de Sistemas Hidroérmicos
2.1 Formulagao Matematica

O planejamento da operacao de sistemas hidrotérmioosyepresentacao individualizada das usinas hidmedste com
vazoes afluentes deterministicas pode ser formulad@ooefo seguinte problema de otimizagao:
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min S, CVP,-0,5-®(E;)? + V(er) (1)
S.a. Et = Dt — Ht, (2)
Ho=N k- P2 wg p) - minfui g, ¢4, (3)

Tit+1 = Tit + (?h”%c + ZkeQi Ukt — Wit — x?;ap) : [%], (4)

Uit = it + Vit (5)

T < wiy < xfP, (6)

P < wgp < ufe 7

g < qip < Q0 (8)

Zi,0 dado, (9)

onde:
e T nimero de intervalos do horizonte de planejamento;
e N: namero de usinas hidroelétricas;
e CV P: coeficiente de valor presente;
e F;: geracao complementar (termica, importacdo de émergorte de carga) total [MW];
e H,;: geracao hidroelétrica total [MW];
e D;: demanda (mercado de energia elétrica) [MW];
e 1, :: volume armazenado no reservatarioo final do intervald [hm?];
° :c;’jfd: volume médio armazenado no reservatémm intervalot [hmd];
e VP yolume evaporado no reservatofino intervalot[hmd];
e hl;,: altura de queda liquida da usihao intervalot [m];
° ygg"’: vazao afluente incremental (lateral) ao reservatoriosit@a: no intervalot [m?/s];
e ¢, +: vazao turbinada da usinano intervalot [m3/s];
e u;;: vazao defluente da usinao intervalot [m3/s];
e v; ;i vazao vertida da usinadurante o intervale [m3/s];
o 7, x;’fg'": limites maximo e minimo de volume armazenado para o vas&io da usinano final do intervald [hm?];
o ula?, u;”;" limites maximo e minimo de vaz&o defluente para a usimeintervalot [m?3/s];
° ", qg’fti": limites maximo e minimo de vazao turbinada para a uisiintervalot [m?3/s];
e At;: duracao do intervaloem segundos [s];
e ();: conjunto de indices das usinas imediatamente a montantsina.

A func¢ao objetivo € composta de dois termos, 0s quaiesgmtam o custo operacional durante o horizonte de plaaejam
(@) e os custos futuros associados com o estado de armazendinahtos reservatorios das usinas hidroelétricas a-rese
vatério (). Como o sistema brasileiro de produc¢ao de energia@é&trum sistema hidrotérmico, com forte predominanaia d
geracao de origem hidraulica, para nossos propositsistema de geracao complementar esta sendo repms@otauma usina
termoelétrica equivalente que substitui todo o sisteamdraulico, inclusive o déficit de geracao, vistonmouma térmica
ficticia. Assim, o custo operacional, o qual & dado peldccde combustivel utilizado na operacao das usinas telétricas,
pelo custo de importacdo de energia de outros sistema#) eysto da falta de suprimento de energia (penalidaddaew nao
suprimento de carga), o chamado “custo de déficit”, & sspado por uma Unica funcdo de custo das fontes naatfiichs [45].

O custo futuro & uma condicao terminal, utilizada nos etoslde otimizacao da operacao energética, paraileguib uso da
agua durante o horizonte de planejamento e seu uso futdfo [4

A igualdade (2) representa a restricdo de atendimenen@adda de energia elétrica no intervaloA geracao hidraulica

total do sistema hidroelétrico € representada pela @gués), dada pelo somatorio das funcdes de produ@@adiica de
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cada usina hidroelétrica. A equacao (4) representa agdgude balanco hidrico no reservatorio. Essa réstestipula que o
volume armazenado no final do estag@migual ao volume inicial para esse estagio mais as vakdestrada (vazdes afluentes
incrementais e vazdes defluentes das usinas imediatamperdrtante) menos as vazoes de saida (turbinagem e veidineso
volume evaporado. A vazao de saida da usina corresporaiga defluente e equivale a soma da vazao turbinada conda vaz
vertida, e esta representada na equacao (5). As @sr{6) e (7) representam os limites de armazenamento dlderdza das
usinas hidroelétricas. Os limites apresentados nestgsiatdes variam no tempo, pois eles refletem as ressrimgderacionais
das usinas e outras restricdes associadas ao uso miéggua, tais como: irrigacao, controle de cheias,geZ®, etc. A
restricao (8) representa os limites minimo e méaximo azéw turbinada, os quais podem estar associados adestfigicas

da propria usina ou a restricdes elétricas. A restri(9) corresponde ao volume inicial dos reservatériosdigdo inicial de
armazenamento no reservatoijo

2.2 Operag@o Otimizada de Reservabrios para Geragao de Energia Ektrica

As Figuras 1, 2 e 3 exibem pontos representativos que ilnstraelacionamento entre a energia armazenada no conjunto
de usinas (Figura 4) e o volume operativo de cada usina aveé§go durante a operacao otimizada do sistema hiétoeb.
Esses pontos representam valores obtidos durante a atémida operacao do sistema hidroelétrico sujeito iadas condicdes
(situacdes) operativas.
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Figura 1: Pontos representativos da operacao otimizadasida de Emborcacao.
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Figura 2: Pontos representativos da opera¢ao otimizadaida de Itumbiara.

Varios trabalhos relacionam-se com a obtencao de relgraperacao para reservatorios, diferenciando sonmentiecnica
empregada para o ajuste dos pontos obtidos com a otinizic@peracao energética. Em [12], os autores utilizam&es
polinomiais de terceiro grau para o ajuste dos pontos. Amsede operacao obtidas foram testadas comparativamemte
regra de operacao em paralelo, por meio de modelos deagjiik do reservatorio equivalente. Em [47, 48], os agtfazem
0 ajuste das curvas por um algoritmo que usou o método dasnws quadrados, obtendo fungdes polinomiais e expaaenc
para representar as regras de operagao. As funcdemsltiram utilizadas em um modelo computacional de sirfiolag
forma a serem avaliadas pela comparacao de seu desenqmnlaoregra de operacao em paralelo e com o resultado qiatido
meio da operac¢ao otimizada a usinas individualizadas,@oonhecimento prévio das vazdes afluentes. Os autorf&3e2b]
empregam o método dos minimos quadrados no ajuste dgsefupolinomiais, exponenciais e lineares por partesegsas de
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Figura 3: Pontos representativos da operacao otimizadaida de Sao Simao.

operacao obtidas foram aplicadas na constru¢ao dovetéeo equivalente de energia, comparando-as com a tigoperacao
em paralelo. Em [27,49], sao utilizadas Redes Neuraidididis (RNAs) [50], mais especificamente as redes SONARX,
para a obtencao de regras de operacao que siga ospdicia operacao otimizada. A rede SONARX foi integradama u
simulador da operacgao de sistemas hidroelétricos, eraqeada instante de tempo, o conjunto rede-simulador dquiteto
cada usina deve gerar. Em [51], & proposta uma metodolegéagimulacao da operacao de usinas hidroelétridianto
RNAs com arquitetura RBFRadial Basis Function Entretanto, apesar das RNAs serem conhecidas pelo ba@mgesho
guando utilizadas como aproximadores funcionais, elaspgmitem ao usuario uma compreensao facilitada de caa® s
decisdes foram realizadas, ou seja, sao designadas @xras pretas, devido a sua incapacidade de explicar como gupo
suas respostas foram geradas. Alem disso, necessitamglande conjunto de treinamento para garantir que 0s pesEJHisios
sejam ajustados para fornecer solu¢bes que generalipeablzma.

Uma aplicacao bastante comum dos sistemas de inferrzeige sua utilizacao para aproximacao de funcdes. O lnakie
inferénciafuzzyTakagi-Sugeno [52] foi proposto como resultado de um esfpeca se desenvolver, de forma sistematica, uma
abordagem para a obtencao de regras de produgaga partir de dados de entrada e saida. Em [26, 53] 0s autaeseaam
uma metodologia baseada em sistemas de infer@mzigTakagi-Sugeno para obten¢ao de regras de operacaocdramda
aplicacao destas regras na simulacao da operacégética de sistemas hidroelétricos. As regras de opers&o obtidas pelo
ajuste dos consequentes das regras de produgzygpor meio dos pontos obtidos com a operacgao otimizada desvatorios.

Entretanto, devido a algumas caracteristicas do plamgjanda operacao como nao-linearidade, nao-convegiela acopla-
mento temporal e espacial, pode-se perceber uma disgestamte acentuada nos pontos representativos da apetagizada
o que implica na dificuldade em expressar de forma precisspjanma relacao entre as variaveis. A dispersao enadat
tem implicado que a simulacdo da operagao usando aasregropera¢ao obtidas nos trabalhos mencionados n&egrem
seguir precisamente as trajetorias obtidas pelo modedttiniézacao da operacado energética de sistemas ldrices. Apesar
da dispersao observada nos pontos, pode-se perceber ertamento diferenciado dos reservatorios na operagamgeética
otimizada, pois a determinacao do volume dos reseregatém funcao da energia armazenada no sistema € feitaregad do
posicionamento deles na cascata. Verifica-se que o re@govatais a montante (Emborcacao) apresenta niveis raduzidos
de agua quando comparado aos reservatorios de ltumb&#a 8imao. Assim, as usinas hidroelétricas situadasesisiema
em cascata sofrem a influéncia da sua localizacao nataasst® ocorre porque a energia obtida pela agua armazemacser-
vatorio de uma usina depende ndo apenas das condiggieselgervatorio, mas também do volume armazenado reysagios
das usinas localizadas a sua jusante, porque esta aguaagmizada em todas as usinas rio abaixo. Desta forma, airaate
operar as usinas pode alterar substancialmente a gdracaalica obtida de um sistema hidroelétrico, pois aelgmdo de como
a agua dos seus reservatorios for utilizada, obtém-secanta quantidade de energia elétrica gerada.

2.3 Regras de Opera@&o de Reservabrios

As regras de operacado procuram determinar qual o compent® de cada usina a reservatorio, a fim de estabelecer um
comportamento relativo entre elas. Para isso, as regrgsedagiio procuram estabelecer relacdes entre os velder=ada usina
(comportamento do reservatorio) e a energia armazen&altosistema [54]. Para implementar o acoplamento na gaera
energética de sistemas hidroelétricos, define-se uempztrd global, denominado fator de acoplamento da operagérgética
entre as usinas, denotado pgre especificado no intervald < A < 1. Assim, pode-se calcular o volume operativo do
reservatorio de cada usina em funcao deste paramegstaforma, o volume de cada usina a reservatorio € detedmipela
seguinte equacao:

zit(A) = zlntm + fi(A) - (@ — xzntm) (10)

onde:

e x;(\): volume operativo da usiriigm funcéo do fator de acoplamento da operacgao eneagéti
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e fi(\): regra de operacdo do reservatorio da usera funcdo do parametra

O fator de acoplamento da operacao energética repeeagurcentagem de armazenamento do sistema, e é calcatado ¢
a proporcao entre a energia armazenada no sistema e aaem@ngzenada maxima no sistema. A fun¢ggo\) € a regra de
operacao da usinaportanto, ela expressa as regras de esvaziamento/emtbiduereservatorio.

3 Sistema de InfeénciaFuzzy

Seres humanos sao capazes de lidar com processos bastaptexos, baseados em informacdes imprecisas ou iscéta
estratégia adotada pelos operadores humanos é tamb&atudeza imprecisa e aproximada além de geralmente serssgem
termos linguisticos. A teoria de conjuntiuezy[55] e os conceitos de lbgidazzy[56, 57] podem ser utilizados para traduzir
em termos matematicos a informagao imprecisa expresmsarp conjunto de regras linguisticas. Se um especialistaano
for capaz de mapear sua estratégia de agdo como um ocomjerregras da formease...erfio’, um algoritmo passivel de ser
implementado em computador pode ser construido. O resuitaim sistema de inferéncia baseado em regras, no quaia te
de conjuntoduzzye a logicafuzzyfornecem a base matematica necessaria para se lidar doforasacdes imprecisas e com as
regras linguisticas.

Em geral, os sistemas de inferénftiazysao fundamentados em regras do tipe.".erdo’, e ttm seu funcionamento baseado
em trés etapas: fuzzificacado, procedimentos de inbé@ndefuzzificacao.

Nos sistemas de inferéndiazzy geralmente, consideram-se entradas fi@ay ou precisas; resultantes de observacdes ou
medi¢cdes, que & o caso da grande maioria das aplicacdesas. Em virtude disso, &€ necessario efetuar-se apeamento
desses dados precisos para os conjufitizsy/(de entrada). Auzzificago & um mapeamento do dominio da variavel de entrada
para o dominiduzzy representando a atribuicao de valores linguistices¢idcdes vagas ou qualitativas, definidas por funcdes
de pertinéncia, as variaveis de entrada.

O procedimento de inferéncfazzy(ou logica de tomada de decisao) & responsavel poraavadi termos primarios das
variaveis de entrada aplicando as regras de producamrio@ fa obter o valor da saiflazzydo sistema de inferéncia.

Uma vez obtido o conjuntfuzzyde saida, no estagio defuzzificago é efetuada uma interpretacao dessa informacao. Essa
etapa & necessaria, pois, em aplicacdes praticagngarte sao requeridas saidas precisadeffzzificago &€ usada tipicamente
para associar um valor numérico ao conjuitizzyde saida. Desta formadafuzzificago pode ser considerada uma espécie de
sintese do conjuntimzzypor meio de um valor numeérico.

4 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos sao algoritmos de busca e/ou otigdia baseados nos mecanismos da genética e da seddigéad.n
Seu funcionamento & baseado na inspiracao biologigaahpressupde que, em uma dada populagdo, individuosboas
caracteristicas genéticas tém maiores chances devsd@neia e de gerarem individuos cada vez mais forte®$pfo utilizar
AGs, cada individuo da populagdo, denominado cromogsoanresponde a uma solugao para o problema a ser resoVédia
pedaco do cromossomo & chamada de gene. AGs enfatizambénegéo dos candidatos mais promissores para a sollg;ao
problema, ou seja, a combinagao dos individuos maisate@opulacao. Esta combinacao dos individuos mads @&pobtida
pela aplicacao dos operadores genéticos para expl@sparo de busca visando encontrar melhores soluctes paoblema.
Os operadores genéticos mencionados sao aproximagdgsutacionais de fendmenos vistos na natureza, como acamut
genética e a reproducao sexuada.

Inicialmente, o funcionamento béasico dos Algoritmos &&ws consiste em gerar uma populacao (aleatoriamerdeter-
ministicamente), formada por um conjunto de individuos representam possiveis solugdes do problema. Durgntecesso
evolucionario, aplica-se uma funcao de avaliacaa pada individuo da populacéo, de forma a atribuir-lhénohice de aptidao
gue caracteriza a qualidade do individuo como solucdordblema. Baseado no indice de aptidao, uma parte doddndis &
selecionada aleatoriamente, enquanto os outros saa@ekrza Os individuos mantidos pelo processo de sekstao sujeitos a
formarem descendentes para a proxima geracao por meiodiéicacdes em suas caracteristicas genéticaeatdavaplicacao
dos operadores genéticos como mutagdes e cruzameotonpéacao owrossove). Esse processo iterativo continua até que
uma solucao satisfatoria para o problema seja encantfzabla uma das iteracdes do processo € denominada deragagdo
AG. Para prevenir que os individuos mais aptos ndo desggarda populacao pela aplicacao dos operadoreigm)dode-se
aplicar uma estratégia elitista [36], que consiste emaarlautomaticamente os melhores individuos na proxirmrecge.

Apesar de aparentemente simples, devido em parte a suarients;do bioinspirada, os AGs sao capazes de resober pr
lemas complexos de uma maneira muito elegante. Alem digs®nao sao afetados por suposicdes sobre diferditaale ou
continuidade da funcao objetivo do problema, pois AGs uidlizam informacdes de derivadas no processo evautiem ne-
cessitam de informacdes sobre a vizinhanca dos ingdddisto implica que os AGs podem ser muito adequados plaracibm
problemas com func¢des nao-diferenciaveis e deswaasi. Adicionalmente, AGs operam sobre uma populacandigduos,
de forma a explorar diferentes pontos do espaco de busaklaanente. Alem disso, AGs diferenciam-se de técnits@ias
de busca e/ou otimizagao, por aplicarem o indice de @ptigue &€ uma informacao pertinente ao espaco de hoisida pelo
uso da funcao de avaliagao.
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5 Simulagdo da Opera@o de Sistemas Hidroddtricos

A simulacao da operagao propde verificar o comportameperativo de um sistema hidroelétrico caso fosse submat
determinadas condi¢des de operacao (mercado de areegica, regras de operacao, vazdes afluentesgdestroperativas,
volume inicial, etc.). Assim, para efetuar a comparagdineeas regras de operagado propostas, baseadas em sifierya
genéticos (ROBSFG), as regras de operacao baseadasedesumatematicas (ROBFM) (funcdes polinomiais eoerpciais
[47]), a regra de operacao paralela (ROP) [15], e a a reg@pdracao baseada em sistemas fuzzy Takagi-Sugeno TSQSF
as simulacdes da operacao sao realizadas sob as mesnaigdes de operacao. Portanto, as diferencas dpartemento na
operacao do sistema hidroelétrico resultarao unicéengas regras operacionais utilizadas.

5.1 Sistema Hidroeétrico Utilizado

A Figura 4 ilustra o sistema hidroelétrico utilizado nestbalho. Este sistema & composto por 7 usinas hidrasigtdo
sistema brasileiro (Emborcacao, Itumbiara, Sao SjrRaonas, Marimbondddgua Vermelha e llha Solteira), o qual pode ser
caracterizado como um sistema complexo, pois contémadmgrande porte, interligadas em paralelo e em cascata.

ltumbiara En‘borca;an
Rio Paranaiba

Cachoeira Dourada

Sao Simao Mova Ponte

i Rio Araguari
Agua Vermelha Parta Igarapave
Calambia /' Jaguara
Estreito

llha Solteira Marimbondo M. de Moraes

Furnas

Rio Grande

Usina a Resenvatorio A

Sub-Sisterna Teste ‘

Usinz a Fio D'Agua @

Figura 4: Sistema hidroelétrico utilizado.

5.2 Horizonte de Planejamento

A complexidade do planejamento da operagao nao podecsencada por um modelo matematico Gnico, tornando-se
necessaria a utilizacao de cadeias de modelos com mliésréorizontes de planejamento e graus de detalhe naeptaeso
do sistema hidrotérmico de geracao [58]. Neste trahatotou-se o planejamento energético com horizontesnde @nos,
discretizados mensalmente, o que implica em um horizontgosto por 60 intervalos, mas considerando-se a repregenta
individualizada das usinas hidroelétricas. Para agliea@m ambiente competitivo, com usinas pertencentder@ilies em-
presas, a representacéo individualizada das usinasgédrcas, normalmente adotada no planejamento de pratm, & muito
interessante, principalmente porque ela permite que asdascsejam tomadas a partir de modelos de otimizagdwésiao que
conseguem avaliar as condigdes individuais de operde&Zada aproveitamento. A simplificacdo da represaotaquivalente
do sistema hidroelétrico faz com que o parque gerador e@oaproveitado da forma mais eficiente possivel, uma vezoqu
reservatorio equivalente de energia ndo consegue BpegRs caracteristicas operativas individuais dassiginconsequente-
mente, de seus respectivos acoplamentos hidraulico8][ESses fatores, portanto, levam a uma utilizacao iiesfie por parte
do parque gerador hidraulico [20]. Desta forma, a repitegsé@o individualizada de cada usina hidroelétrica jgartante, visto
gue o objetivo principal do planejamento da operacaogétiea é determinar as metas de operacao de cada usiada énter-
valo, respeitando o acoplamento hidraulico das divemsssatas existentes no sistema, e que aproveite as peskixgsidades
hidrolbgicas entre os varios rios.

6 Aspectos da Implementago do Sistema Fuzzy Gegtico
6.1 Sistema Fuzzy de Mamdani

Os sistemas de inferéncfazzyimplementados tém uma variavel de entrada, que & o valonalizado da energia ar-
mazenada no sistema (EAS), definida respectivamente nargorjle termos linguisticos (Muito Baixa, Baixa, Médidia
e Muito Alta)(Figura 5).

Neste trabalho, especializou-se para cada uma das 7 usinastemduzzyde Mamdani, composto por 5 regras disjuntivas
de inferéncia. A sintaxe da base de regras dos sistémagimplementados esta representada pelas seguintes @éelara
condicionais linguisticas:
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Variavel Linguistica Energia Armazenada no Sistema (EAS)
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Figura 5: Variavel linguistica de entrada representandoergia armazenada no sistema.

Regra 1: SeEASé Muito Baixg Entao UolumeUtiI & Muito Baixq, ou

Regra 2: SeEASEé Baixg Entao VolumeUtiI é Baix9, ou

Regra 3: SeEASé Meédia) Entao UolumeUtiI & Médio), ou

Regra 4: SeEASeé Alta) Entao WolumeUtil & Alto), ou

e Regra5: SeFASé Muito Altg) Entao {/olumeUtil & Muito Alto

Para cada sistenfazzyde Mamdani, AGs foram empregados para otimizar o ajusteuwtg®és de pertinéncia associadas
aos conjuntofuzzyrelativos aos consequentes de cada regra de producaste@aiuzzyobtido, a partir de valores numéricos
normalizados da variavel de entrada (EAS), pode realifaréncias, e obter o valor da variavel de saida (volupsgativo do
reservatorio). Para isto, as regras sao inferidas dedf@amalela, sem considerar a ordem em que elas estao imitatas. A
inferéncia de cada regra consiste na avaliacao do ateat® seguida da aplicacdo do operador de implicagégeterminar
o conjuntofuzzydo consequente. A agregacao dos consequentes consistgregar, ou combinar, os consequentes obtidos
pela inferéncia de cada regra. O procedimentalelezzificago obtém o valor numérico do volume operativo Gtil de cada
uma das usinas do sistema hidroelétrico. O operador décaggb utilizado foi 0 operador minimo de Mamdani, a gggéo
dos consequentes foi realizada pelo operador maximo, etodwn dedefuzzificago empregado foi o0 método do centro de
area [60, 61].

6.2 Algoritmos Gereticos

A abordagem adotada neste trabalho propde o uso de AlgriBenéticos para o ajuste das fungdes de pertinérsnaias
adas a variavel linguistica volume Gtil em cada um dostémasiuzzy O ajuste diferenciado na variavel linguistica de saida
em cada um dos sistemas de inferéigizzyde Mamdani é feito de forma a representar o comportamefeaedciado de cada
reservatorio na operacao otimizada do sistema.

O primeiro aspecto a ser considerado no uso de AGs para @edlgcum problema & a representagao cromossomial desse
problema, para que os AGs possam soluciona-lo de formaiadaqg A representagdo cromossomial consiste em uma maanei
de mapear a informagdo dos parametros do problema em @meima viavel de ser tratada pelo AG. Ao projetar um sistema
fuzzyusando um AG, deve-se mapear o sistéorzydentro de um cromossomo. Um sistefoazyé especificado somente
guando a base de regras e a definicao das fun¢des deepeitirde cada variavel linguistica sao especificaddp [Bleste
trabalho, como a base de regras ja foi previamente defibatsgada na experiéncia dos autores em relacdo ao camgeoitb
otimizado dos reservatorios, os cromossomos s6 comtfarmacdes sobre as fungdes de pertinéncia da iiiaguistica de
saida (volume (til). Como o problema tem parametrosinants que necessitam de grande precisdo, adotou-seegeafaca0
do cromossomo por meio de nimeros reais [62]. As func@&epattinéncia utilizadas para as variaveis linguistiftaam
triangulares e trapezoidais. As variaveis linguistdasaida de cada um dos 7 sisteuezytém 5 fun¢des de pertinéncia, 2
trapezoidais representando os conjurfii@zymuito baixo e muito alto, e 3 triangulares representand@opiatos baixo, médio
e alto. Devido a distribuicao adotada dos conjurftazy cada fungcao de pertinéncia trapezoidal necessita daahetros
para representa-la, e cada funcao de pertinénciatrianprecisa de 3, portanto sao utilizados 13 genes paeasistema de
inferénciafuzzy o que implica em um cromossomo com 91 genes, devido ao fatadiecromossomo armazenar informacdes
sobre o sistema hidroelétrico como um todo. Os valores dosgysao nimeros reais que variam entre 0 e 1 e a pop@acao
composta por 80 individuos.

Apbs a definicdo da representacao cromossomial, @fordjo AG enfoca a especificacdo de uma fungcao de agaliad
funcao de avaliagao atribui um valor numeérico que teftegrau de adequacgao dos parametros representadasmassomo e,
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portanto, ela & a maneira usada para determinar a qualigade individuo como solucdo do problema em questao. dCam
disponibilidade de agua, num dado intervalo, dependealodg sua utilizacao anterior, este trabalho empregowo ¢ongao de
avaliacao a diferencga entre a maxima energia armaaguaskivel de ser obtida no sistema e a energia armazenatziama
relativa ao Gltimo intervalo do horizonte de planejameniisto que as decisdes tomadas em um intervalo do planajame
dependem das decisdes tomadas no passado e determinalag@@\fotura do sistema hidroelétrico, a utilizac@eahergia
armazenada no (ltimo intervalo do horizonte & viaveis gta leva em consideracao a ligacao entre as decigiativas no
tempo, comumente conhecida como acoplamento temporaleNeamente, a funcao de avaliagao é representadd pprande
60 indica o indice do Gltimo intervalo do horizonte de glamento:

Func&o de avaliacao EASMAX — EASg (11)

Portanto, tem-se um problema de minimizacao, cujo olgedsta em encontrar o maior valor de energia armazenada no
sistema, de forma a minimizar a diferenca em relaca@&meé energia possivel de ser armazenada no sistema.

Ap6bs a atribuicao do indice de aptidao pela funcaavddiacao, o processo de selecao escolhe um subcomjemdividuos
da populagdo atual, para compor uma populagao inteamagdde forma a aplicar os operadores genéticos. Odpéte selecao
adotado neste trabalho foi o0 método do torneio, o qual stmgm uma pré-sele¢do de individuos da populacée fpaer
com que eles entrem em competicao direta para seremaselcis efetivamente. Neste método, ha um parametrordeado
tamanho do torneio que define quantos individuos sasglesionados aleatoriamente dentro da populagao pamaeto. Com
a definicao dos individuos participantes do torneio,dividuo com maior indice de aptidao & selecionado ppliaacao do
operador genético. Vale mencionar que o tamanho do toaetitado foi igual a 2. Em combina¢ao com o modulo de 8eleg
foi usada uma estratégia elitista, com a manutencao dltomiedividuo de uma geragao para outra.

Para fazer com que a populacao passe por uma evoluchica-sp os operadores genéticos. Os operadores ges)ético
cruzamento e mutacao, sao utilizados para transfornpapalacdo por meio de sucessivas geracoes, de formizrdes a
busca/otimizacao a um resultado satisfatorio. O crerdmé o operador responsavel pela recombinacaoigamiets pais, para
permitir que a probxima geracao herde essas carattagsiNeste trabalho, empregou-se o cruzamento discrét64 O op-
erador genético da mutagao [65] & necessario pamdintir e manter a diversidade genética da populacgvétrda mudanca
aleatoria de genes dentro dos cromossomos, 0 que fornéce paga incorporacao de novas caracteristicas gasafientro da
populacdo. Portanto, a mutacdo assegura a possdsglida se chegar a qualquer ponto do espac¢o de busca, al§oddea
contornar o problema de minimos locais. Entretanto, a ¢caoté aplicada de forma menos frequente que o cruzantamog
intuito de preservar o relacionamento exploracao-agtamento [66].

Varios critérios podem ser aplicados para finalizar aeg@e de um AG. Os principais critérios sao

e Qualidade: quando for obtida uma solu¢cao que modelaitmrfente os dados, entao nao ha necessidade de continua
a evoluir as solucdes, pois nao ha como melhorar ostegfd obtidos até aquele ponto. Adicionalmente, caso seja
conhecida a resposta 6tima da funcdo de avaliaca@-peditilizar este valor como critério de parada;

e Estagnacao: interrompe-se a execucao se nao foraotthora na avaliacao do melhor individuo p@eracdes, onde
€ um parametro fornecido pelo usuario;

e Tempo: fixa-se um limite maximo de geracdes para a ed&cdg algoritmo.

Neste trabalho, os critérios de qualidade e tempo foraioaads, com o limite maximo de gera¢des igual a 100.

Como resultado da operacao dos AGs no ajuste dos sistarzgsas Figuras 6, 7 e 8 exibem as func¢des de pertinéncia asso-
ciadas a variavel linguistica volume (til das usina§dmasAgua Vermelha e llha Solteira. Pode-se observar uma digtéb
diferenciada dos conjuntészzy(MB - Muito Baixo, B - Baixo, M - Médio, A - Alto e MA - Muito Alto) para cada reservatorio,
no qual o posicionamento das funcdes de pertinéncidigedim funcao da localizacao da usina na cascata.

7 Aplicagdes e Discusses

Neste trabalho, empregou-se um modelo computacional ddagjeio da operacao de sistemas hidroelétricos, deraod
permitir a avaliagao do desempenho das regras de gepagpostas. O modelo de simulagao utilizado & partemieferra-
menta computacional [67] que vem sendo desenvolvida patoses para a realizacao de estudos relacionados agatareo
da operacao de sistemas hidrotérmicos de geracaorrénienta compreende, além do modelo de simulacao, unelmde
otimizagdo da operagao energética de sistemas Bidnatos. Deve ser frisado que os autores aplicaram um gsoake desen-
volvimento (UML Componenis[68] baseado em componentes de software [69] para a coastdos modelos computacionais
supracitados, de forma a nortear o desenvolvimento darienta, com a possibilidade de incluir ou modificar requssite uma
maneira ordenada, mesmo quando a aplicacao ja se emeomwperacao [70].

7.1 Condiges de Operago

Foram realizados cinco estudos de caso, considerando@essvafiuentes das usinas para os periodos de 1936 a 19415 195
1956; 1971 a 1976; 2000 a 2005 e com dados da MLT (Média ded_degno), com o intuito de realizar uma comparacao entre
as RORs implementadas no modelo de simulacao, sob diveosalicdes hidrologicas. Para determinacao da neetperhcao
hidraulica (demanda ou mercado de energia elétricajefdizada a otimizacao da operacao energética densishidroelétrico
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Figura 6: Variavel linguistica de saida representandoleme (til da usina de Furnas.
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Figura 7: Variavel linguistica de saida representandolome Gtil da usina ddgua Vermelha.

com as vazdes afluentes realmente ocorridas nos perdmifisma a obter-se a solugao com o perfeito conhecimersvazdes
afluentes para todo o horizonte de planejamento. As vafidesites naturais utilizadas nas simulagdes operativasspondem

as vazoes verificadas para os mesmos periodos do bistékidotou-se o0 més de Maio (inicio do periodo seco paraciab
hidrografica do sistema sudeste) como o més de iniciotpds os estudos de caso. Considerou-se, em todos os edaudos
caso, o volume inicial armazenado nos reservatorios, g@ndo igual ao volume maximo operativo.

7.2 Resultados

Os resultados ilustrados pelas Figuras 9 e 10 evidenciastdagbdes dos volumes dos reservatorios em funcamoddizacao
da usina na cascata através da aplicacao da ROBSFG. Quffnéncia predominante do efeito cota [17], a usina de Bjrna
situada a montante do Rio Grande, apresentou niveis maiglecios de oscilacdes em seu reservatorio, fazendagoem
seu reservatorio seja operado com niveis inferioresdmuaomparado as outras usinas da cascata, é&gna Vermelha e llha
Solteira. A usina de Ilha Solteira & operada com seu regiwaheio durante a maior parte do horizonte de planejgomn€&omo
a energia armazenada em um sistema é valorizada pelaipidddé das usinas mais a jusante, a usina de llha Solteirp@da-
se como uma usina a fio d’agua e valoriza toda a agua do sistieinoelétrico, de forma a ser operada com produtividsadenmma.
A usina deAgua Vermelha, com localizac&o intermediaria na casqaissui oscilagdes mais suaves no armazenamento em se
reservatorio do que a usina de Furnas, entretanto apaesstitacdes mais severas quando comparada a usina @&olteaa.
Desta forma a aplicacao da ROBSFG enfatizou o enchime#oabervatorios de jusante para montante, e 0 esvaziahest
reservatorios de montante para jusante.

As regras de operacao baseadas na implementacdao dm&istuzzyGenéticos tém estabelecido um perfil especializado
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Figura 8: Variavel linguistica de saida representandolome (til da usina de llha Solteira.
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Figura 9: Trajetorias de volume nos reservatorios derafipuusinas do sistema (1951 a 1956).

para o conjunto de reservatorios, de forma a maximizar eggnarmazenada no sistema hidroelétrico. Esse compentam
diferenciado & obtido por meio de ajustes distintos naavatilinguistica de saida em cada um dos 7 sistemas déntia
fuzzy Os resultados apresentados pelas Figuras 11, 12 e 1&fuatmaior eficiéncia fornecida na utilizacdo dos re@irso
hidroelétricos de geracéo pela regra de operaca@basam sistemdazzygenéticos quando comparada a regra de operagao em
paralelo e a regra de operacdo baseada em funcdes at@tEsn Pode-se perceber um esvaziamento mais severggmico

dos reservatorios ao se utilizar a ROP, a ROBFM e a ROSFT8eadngplica uma maior eficiéncia na utilizacao da agua dos
reservatorios, pela ROBSFG. Pode-se frisar ainda quantiitodo o horizonte de planejamento, a ROBSGF sempresapoes
valores mais altos de energia armazenada no sistema, canfioque esta regra de operacao para o0s reservatoriessiiac
utilizar menos agua para atender ao mesmo mercado de @e#rgica. Adicionalmente, ao final do horizonte de plamgnto,
pode-se visualizar que a ROP, a ROBFM e a ROSFTS nado comaegjc@ncar os niveis de armazenamento obtidos pela ROB-
SFG, fazendo com que a confiabilidade e o custo da opera@am extremamente comprometidos na operacao candimu
sistema. Portanto, a ROBSFG permite que a simulacao dagimedo sistema hidroelétrico seja consistente conmesagpo
continua do sistema, ja que ele nao deixa de ser operado ¢imal do horizonte de planejamento.

Desta forma, pode-se verificar que a ROBSFG pode asseguréorogtimento mais confiavel e econdmico da energia
elétrica. Econdmico porque ela necessita de menos chigraulicos de geracao que a ROP, a ROBFM e a ROSFT $ialein
porque ela permite a operacao do sistema hidroelétagoriveis superiores de armazenamento nos reservatdinoisuindo
a possibilidade de déficits hidraulicos do sistema h@&troico de geracao. Portanto, pode-se evidenciar a giatelade da
ROBSFG na otimizacao da utilizacdo dos recursos hlii@s, voltados para a geracao de energia elétricemAdo mais, a
ROBSFG é bastante condizente com os objetivos do planejanda operacao energética de sistemas hidrotermpcis,a
otimizacgao dos recursos hidraulicos busca minimizagragio complementar. Dessa forma, quanto maior for avfeseho da
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Figura 10: Trajetorias de volume nos reservatorios demals usinas do sistema (1971 a 1976).
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Figura 11: Trajetoria de energia armazenada no sistentd [@9956).

regra de operacao dos reservatorios na utilizacacedossos hidroelétricos de geracao, menor sera a emngpltacdo necessaria
para atender ao mercado de energia elétrica.

A Tabela 1 apresenta a média da energia armazenada nosieiorma a permitir uma verificagdo numérica da efié@&nc
de cada regra na simulagao da operacgao das usinaseloaisidroelétrico.

As regras de operagao baseadas na implementacao dm&isFuzzy Genéticos tém estabelecido um perfil espeiali
para o conjunto de reservatorios, de forma a maximizar eggnarmazenada no sistema hidroelétrico. Esse compentam
diferenciado & obtido por meio de ajustes distintos naavatilinguistica de saida em cada um dos 7 sistemas dénmtia
fuzzy Com a influencia predominante do efeito cota [17], as wstgo volume do reservatbrio nao tém grande influéncia
na produtividade do sistema possuem prioridade de depktiento. Ja as usinas cujo volume operativo do reseivaéim
grande influéncia na produtividade do sistema apresentandade de enchimento. Como a energia armazenada em temais
€ valorizada pela produtividade das usinas mais a jusasteegras de operag¢ao enfatizam o enchimento dos reseogat
de jusante para montante, e o deplecionamento dos remgpgatie montante para jusante. Desta forma, 0s reseiomtbe
montante, com a fun¢ao adicional de regularizar a sairtatid das vazdes afluentes, sdo os que apresentam maicitastes
no seu nivel de armazenamento. Ja os reservatoriosatggusom a funcao de manter a maxima produtividadelrgerde nao
apresentam grandes oscila¢des, de forma a serem opemadosisinas a fio d’agua.

8 Conclues

Este trabalho enfatizou a especificacao de regras degémede reservatorios por meio de SistefRaszyGenéticos. Sis-
temas de inferéncimzzyde Mamdani foram empregados para estimar o volume opedigada usina hidroelétrica, a partir do
valor da energia armazenada no sistema hidroelétrica.iftay especializou-se um sistefaazypara cada usina hidroelétrica, de
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forma a representar o comportamento diferenciado de cadevetdrio na operagao otimizada do sistema. Algost@enéticos
foram aplicados para sintonizar as funcdes de pertin&fecvariavel linguistica do consequente das regrasattugéo dos\
sistemaguzzy

A regra de operacgao de reservatério proposta foi apieadomparada, por meio de alguns estudos de caso, com a regr
de operacao paralela e a regra de operacao baseada@redunatematicas. Os resultados evidenciaram a efiaiéa regra
proposta quando utilizada na simulacao da operacagétiea de sistemas hidroelétricos. Com relacao eggsmarmazenada no
sistema, os testes ilustraram que a regra de operacaogt@opecessita de menos recursos hidraulicos sob as mesnugdes
de operacgao que as outras regras implementadas. Comaadeegperacao baseada em SistemazyGenéticos, as usinas de
jusante, sempre que possivel, permaneceram cheias,rda éomanter alta produtividade e valorizar os volumes de gge
fluem por elas. Desse modo, as funcdes de pertinéncia desgoentes dos sistemas de inferéfdaypriorizam niveis cada
vez mais elevados de armazenamento nos reservatoriosmantepara jusante na cascata de usinas. Com a espeé@ializac
de um sistema de inferéndiazzypara cada usina a reservatério, a operacao de cada efiei® 0 papel que ela possui no
sistema hidroelétrico, de acordo com sua localizacamaseata. Por isto, 0 sistema hidroelétrico & capaz deemaivieis mais
elevados de energia armazenada. Pode-se afirmar que acgiimdi operacgao utilizando a ROBSFG maximiza os beinsfi
hidroelétricos do sistema hidrotérmico de geracat aende ao mesmo mercado de energia elétrica, utilizaetos recursos
hidroelétricos. Ressalta-se que ao final do horizonte a@egpimento, a ROP e a ROBFM nao conseguem manter os néveis d
armazenamento dos reservatérios do sistema proximosideis de armazenamento estabelecidos pela ROBSFGgcangh
gue a confiabilidade e o custo da geragao do sistema érdrmd vao estar extremamente comprometidos na opefat#ia do
sistema.

Ao optar-se por um sistema de inferénfiiazyde Mamdani para determinar as regras de operacdo das ukirsistema
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Tabela 1: Média da Energia Armazenada no Sistema HidrasgMW].
Hor. de || RORP RORFM RORSFTS|| RORSFG
Planeja-
mento

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 acaofolenque pode ser monitorada e interpretada do ponto delingiaistico.
Como os sistemas de inferéndimzysao potencialmente capazes de expressar e manipulamagoes qualitativas, outra
vantagem na aplicacao dos sistemfizzzyde Mamdani deve-se ao fato dos especialistas de dominergomdmapear a sua
experiéncia e o seu processo de tomada de decisdes, dedaatitativa. Desta forma, a estratégia de acao/clendimsistema

de inferénciduzzyde Mamdani pode ser considerada tdo fundamentada e emsisfuanto a estratégia dos especialistas de
dominio.
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