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RESUMO

A operagdo de reservatorios de armazenamento (no
Brasil em especial) visando principalmente a geracdo
energética tem-se deparado no presente com um sério
conflito operacional. A populagdo localizada a jusante,
dos mesmos, confiante no amortecimento das cheias pelo
reservatorio, tem procurado aproveitar ao maximo toda
area anteriormente inundada freqiientemente pelas cheias,
bem como, exigir controle de descargas ndo previstas em
projeto. Este trabalho tem como objetivo adaptar e testar
uma metodologia visando o estabelecimento de regras de
operagdo para o controle 6timo de um reservatdrio de
armazenamento durante um periodo de cheias. O sistema
proposto ¢ caracterizado por apresentar uma arquitetura
inteligente hibrida uma vez que utiliza a técnica de
algoritmos genéticos para otimizacdo do controle 6timo
do reservatorio, tendo como base as previsdes de vazoes
afluentes feitas com a técnica de redes neurais construtiva
associada a um modelo deterministico de propagacdo de
vazoes.

Palavras-chave: redes neurais, volumes de espera,
algoritmos genéticos, previsdo de vazodes, vazdo de
restrigdo.

1. INTRODUCAO

A operagdo de reservatorios de armazenamento (no
Brasil em especial) visando principalmente a geragdo
Energética tem-se deparado no presente com um sério conflito
operacional. A popula¢do localizada a jusante, dos mesmos,
confiante no amortecimento das cheias pelo reservatorio, tem
procurado aproveitar ao maximo toda area anteriormente
inundada freqiientemente pelas cheias, bem como, exigir
controle de descargas ndo previstas em projeto.

O conflito operacional ao qual nos referimos decorre,
portanto do uso conjunto do reservatorio: geragdo Energética —
a operacdo se desenvolve visando o armazenamento de agua — e
controle de cheias — a operagdo se desenvolve visando a
formacgéo de espago de amortecimento.

Atualmente as metodologias utilizadas pelo setor
elétrico estabelecem no inicio de cada periodo umido (periodo
de inicio das chuvas na bacia hidrografica), os volumes vazios
semanais (denominados volumes de espera) necessarios para

minimizar os impactos causados pelas cheias. A relevancia do
trabalho consiste, portanto em realizar uma alocagdo Otima
deste volume de espera em tempo real em funcdo das previsoes
realizadas, considerando de maneira explicita, em tempo real, o
risco de violagdo dos objetivos de planejamento de longo prazo.
Portanto, esta metodologia permitird considerar de maneira
explicita em tempo real o risco de inundagdo a jusante,
permitindo que as autoridades competentes decidam em funcéo
de aspectos politicos, sociais e econdmicos qual o risco maximo
de inundacdo a jusante, que devera ser utilizado para derivar a
estratégia operacional do reservatério, com vistas a maximizar o
volume armazenado ao final da esta¢do de cheias. Em trabalho
anterior apresentamos uma versdo desta metodologia onde as
previsdes eram realizadas apenas do 152 (décimo quinto dia) ao
212 ( vigésimo primeiro) com a técnica de redes neurais. Neste
trabalho a previsdo de vazdes para os primeiros 15 dias €
realizada com um sistema hibrido composto por um modelo
deterministico de propagagdo de vazdes (modelo SSARR) e
redes neurais construtivas que faz a previsdo das incrementais.

2.METODOLOGIA

Metodologia atual - O método da curva VOLUME x
DURACAO (método explicitamente estocastico) vem
sendo adotado pelo setor elétrico desde 1977, BEARD
(1963). Este método relaciona cada intervalo de tempo
com duragdo de d dias consecutivos com o maximo
volume afluente neste periodo. Este fica definido como:

d-1
va(d) = max| Zo(q(t + j).A1)] (1)
j=
em que: v(a) = maximo volume afluente para a duragéo
de d dias ; d = duragdo em dias ; q(t+j) = vazdo média
diaria no dia t+j ; At = intervalo de discretizagdo do
tempo (1 dia = 86400 s) ; h = nimero de dias da estacdo
chuvosa et=dia.

A partir da série histérica de vazdes naturais
médias diarias e admitindo uma vazdo defluente maxima
que ndo cause dano a jusante (vazdo de restri¢do), pode-
se definir, para o periodo chuvoso de cada ano
hidroldgico, o volume vazio necessario para absorver
cheias com qualquer duragdo. Este volume, denominado
volume de espera, pode ser representado pela seguinte
expressao:

ve(i) = max[(va(d) — d.qr.At) 2)



sendo: ve(i) = volume de espera para o periodo chuvoso
do ano hidroldgico; qr = vazéo de restricdo e d =
1,2,3, ..., h.

As duragdes associadas a este volume sao
chamadas durag¢do critica. Um possivel critério para
obtengdo do volume de espera a ser alocado seria
selecionar o maximo volume de espera levantado na série
historica. Como, contudo, nada garante que o histdrico se
repetird no futuro, ou mesmo, que seja viavel a alocacdo
deste volume, a solu¢do mais comum leva a um estudo de
freqiiéncia e a adogdo de uma distribuigdo teodrica de
probabilidades.

As principais dificuldades com esta metodologia

sdo:

= Escolha da melhor distribuicdo de
probabilidades a utilizar.

. Na2o considera implicitamente a

variagdo do potencial de cheia com o decorrer da
esta¢do chuvosa.

O método das trajetdrias criticas (método
implicitamente estocastico) foi desenvolvido com o
objetivo de superar as limitacdes acima citadas,
referentes ao método da curva volume X duragdo. O
método das trajetorias criticas foi desenvolvido no
CEPEL por KELMAN (1987), GTHO (1998) ¢ permite
determinar para cada dia da estagdo chuvosa, o volume
de espera (volume vazio) associado a uma probabilidade
de ocorréncia p’, previamente estabelecida. E utilizado
um algoritmo recursivo sobre as vazdes naturais médias
diarias do local a ser estudado. Partindo-se de um
volume de espera nulo no final do ultimo dia do periodo
chuvoso, no dia h de um ano i, da vazdo média diaria
neste dia e da descarga de restricdo, determina-se o
volume no inicio deste dia da seguinte forma:

ve(h,i) = max[0,(q(h,i) — qr).At] 3)

onde: ve = volume de espera ; h = indice do ultimo dia do
periodo chuvoso; q(h,i) = vazdo média diaria no dia h do
ano i; qr = descarga de restricdo e At = intervalo de
tempo.

Ao inicio do penultimo dia, o volume de espera
devera ser igual a:

ve(h—1) = max[0,(q(h —1,i) — qr).At + ve(h,i)] (4)

De uma forma geral, entdo, dispondo-se sempre
do volume necessario no inicio do dia posterior, pode-se,
recursivamente, determinar os volumes necessarios nos
dias anteriores:

ve(h —1i) = max[0,(q(h —i,i) — qr).At +ve(h,i)] (5)

A evolugdo do volume de espera ao longo do
tempo para o i-ésimo ano denomina-se trajetoria critica.
Portanto, para cada ano i obtém-se uma trajetoria critica,
de tal forma que a envoltdria das mesmas garantira que
em nenhum instante, ndo importando o ano ocorrido, a
vazao defluente serd superior a descarga de restrigdo. A
envoltoria ¢ definida por:

V'(¢) = max[ve(t,i);i =1,2,...,n] (6)

emque: t=1,23, .., h.

Como a seqiiéncia de vazdes futuras ndo ¢
conhecida, adota-se, assim como no caso da curva
volume X duragdo, uma abordagem probabilistica, sendo
que neste caso o universo de possiveis seqiiéncias de
vazdes futuras é obtido através de séries sintéticas de
vazdes. A utilizacdo de séries sintéticas faz-se necessario,
haja vista, que as séries histdricas nos locais de interesse
ndo ultrapassam geralmente 70 anos de historico. Como,
provavelmente, a alocag@o da envoltoria obtida das séries
sintéticas de vazdes seria inviavel, é necessario a
aceitacdo de alguma probabilidade p’ de insucesso no
controle de cheia. Define-se, entdo, um conjunto de k
trajetorias criticas que ndo serdo consideradas na
determinacdo da envoltéria de volumes de espera. A
eliminacdo das k trajetorias criticas ¢ realizada segundo
critério que prioriza a retirada de trajetorias que
apresentam as menores taxas de reenchimento para cada
um dos tempos de retorno considerados.
METODOLOGIA PROPOSTA - O reservatorio
analisado no presente estudo é o reservatorio de
Sobradinho, localizado no rio Sdo Francisco. Nosso
problema €, pois, estabelecer a estratégia operacional
otima deste reservatorio durante uma estagao de cheias. O
objetivo é atender as demandas existentes, mantendo o
risco de rompimento da descarga de restrigdo dentro de
um dado limite admissivel, a0 mesmo tempo em que se
pretende maximizar o volume armazenado remanescente
ao final da esta¢do chuvosa.

- Formulagdo Matematica

O problema pode ser formulado como segue:

max{S(t +1)} (7
Sujeito a:

S(t+1)+SE) + X () —d(@) (®)
0<S(t)<SM 9)
d,t)<d@{) <dM(t) (10)

Pld(t) > dM(¢)} < PM(¢) (11)

Onde:

S (t) Volume armazenado no reservatorio no inicio
do intervalo de tempo t.

X (t)  Afluéncia hidrica ao reservatério durante o
intervalo de tempo t.

d(t) Descarga controlada do reservatorio, a ser
operada de forma a atender o objetivo de maximizar S (t
+ 1) e manter a probabilidade de supera¢do do volume de
espera do volume de espera dentro do limite admissivel,
durante o intervalo de tempo t.

SM Armazenamento correspondente ao limite
maximo operacional.

dM (t) descarga de restrig¢@o.

dn (t) Descarga minima a ser realizada, para
atendimento energético e outros usos.

P Denota probabilidade.

PM Probabilidade maxima admissivel de que o
armazenamento S(t) seja maior do que SM.

T E o intervalo de tempo final do periodo de
cheias.



2.1 Abordagem com decisoes taticas e estratégicas.

A abordagem com decisdes taticas e estratégicas
consiste em realizar o controle do reservatorio no curto
prazo (periodo para o qual as previsdes sdo consideradas
de boa qualidade) considerando as Informacdes sobre o
futuro de longo prazo, ou seja, considerando as
Informagdes sobre o futuro de longo prazo, ou seja,
considerando os volumes de espera estabelecidos por
uma das metodologias de planejamento em uso (método
da curva volume X duragfo ou trajetorias criticas), figura
1.
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Figura 1 — Volumes permissiveis (metodologia atual)

A metodologia proposta segue as seguintes etapas:
a) Informagdes sobre o futuro de longo prazo, que
sd0 os volumes maximos permissiveis estabelecidos
pela metodologia atual;
b) Estado do sistema, que representa a situagdo em
tempo real do reservatdrio em termos de volume e
vazao defluente;
c¢) Previsdo do futuro a curto prazo, que representa as
provaveis vazodes afluentes para o periodo para o
qual desejamos realizar a otimizagao;
d) Seqiiéncias de decisdes a curto prazo (decisdes
taticas) sem ir contra a estratégia operacional, dentro
de certos limites de tolerancia, que representa as
vazdes defluentes a serem liberadas a cada semana
(curto prazo), com o objetivo de manter a estratégia
para os proximos 21 dias a frente(estratégia de médio
prazo), figura 2.

Na figura 2 cada ponto em destaque representa o
volume do reservatorio no inicio de cada semana.

Logo de acordo com esta figura nosso objetivo ¢é
chegar ao final da terceira semana (volume objetivo),
flexibilizando-se os volumes permissiveis no inicio das
duas semanas intermediarias, a0 mesmo tempo em que se
procura obedecer as restricdes impostas (fisicas e
probabilisticas). Neste caso os erros de previsdo serdo
considerados como uma composi¢cdo dos 2 modelos de
previsdo utilizados, isto ¢, o modelos hibrido (redes
neurais ¢ SSARR) para as duas primeiras semanas e redes
neurais construtivas para a ultima semana.

Tatica operacional

Volume(Hm3)

08/Mar 16/Mar 23/Mar 29/Mar

Data

—e—Planejado —=—Tempo real

Figura 2 — Tatica de curto prazo

Formulagdo Matematica

Atingir{SE(N +1)} (12)
em que: SE(N+1) = volume permissivel estratégico de
longo prazo (N dias a frente, neste caso 21 dias).
Sujeito a:

St+D) =S+ X@)-d(@);t=12,..,N (13)

Smin SS(t)SSma')c (14)
dmin < d(t) < dmax (15)
P[S(N +1) = SE(N +1)] < PM(t) (16)

2.2 Restriciao probabilistica

A verificagdo da viabilidade das restrigoes fisicas
¢ imediata. Dificuldade aparece na verificagdo da
restricdo da equacdo de restrigdo probabilistica. Para isto
ser possivel temos que escrevé-la na seguinte forma:

P[S(N+1)>SE(N +1)]= %O:P[x(t) x'®] A7)

em que:
x; = mdx{0,[SE(N +1) = (S(N)—d(N))]}  (18)

2.3 Estimativa da Distribuicio de Probabilidade
Condicional.
P(0]x'(0) (19)

A probabilidade de que ocorra x, tal que
tenhamos previsto X ,

Seus valores serdo retirados da parte aleatorio do
modelo de previsdo, através do ajuste de uma distribuicio
de probabilidade aos erros de previséo.

O modelo de previsdo sera composto por um
sistema hibrido entre um modelo de propagagdo
conceitual modelo SSARR (Streamflow Synthesis And
Reservoir Regulation) e redes neurais construtivas. Neste
trabalho utilizamos uma nova classe de redes neurais
feedforward de alta ordem, chamada de redes neurais
com Blocos de Regressdes Sigmodides Nao-lineares
(NSRBN - Non-linear Sigmoidal Regression Blocks
Networks) desenvolvida por VALENCA (1999),
VALENCA e LUDERMIR (2001b). Esta rede ¢
responsavel pela previsdo das vazoes incrementais diarias



que sdo somadas em cada trecho para serem propagadas
com o modelo SSARR para os primeiros 15 dias, bem
como sdo utilizadas para realizar as previsdes para os 7
dias restantes de forma a perfazer 21 dias.

Portanto, esta restricdo sera transformada numa
restricdo fisica a ser otimizada de forma iterativa em
tempo real, da seguinte maneira:

Atingir{SE(N +1)}, 21 dias a frente (20)
SE(N+1)=S@®)+X(@)—d(t) 21
em que: t=1,2,3, ....N.

Com os modelos de previsdo podemos obter o
valor da vazao maxima afluente para uma dado risco, isto
é:

x(t) = x(previsto) + Q(erro) (22)
onde:
Q(erro)=Valor obtido para probabilidade p(%)

Desta forma o volume maximo permissivel para o
inicio da Gltima semana sera:
S@E SSE(N+1)—x()+d(2) (23)

Seqiiéncia de otimizacdo

- Realizar previsdo, 15 dias com modelo hibrido
composto de modelo conceitual deterministico e redes
neurais e mais 7 dias com Redes Neurais;

- Estabelecer risco admissivel de violagdo do
volume objetivo;

- Determinar as defluéncias que otimiza o
problema, considerando as restrigdes. A técnica de
Algoritmos Genéticos sera utilizada com este
proposito;

- Repetir este procedimento a cada semana, de tal
forma que apesar de analisar 21 dias a frente a otimizagao
¢ semanal, ou seja, o resultado ¢ utilizado apenas para a
primeira semana.

2.4 Modelo de previsiao de vazdes

Para realizagdio da metodologia proposta,
utilizamos 2 modelos de previsdo, o primeiro ¢ um
modelo de previsdo que agrega o modelo de propagacao
SSARR para os trechos entre Trés Marias e Sobradinho e
um modelo de redes neurais construtivas que faz a
previsdo das vazdes incrementais entre os diversos
trechos do rio e um segundo que ¢ um modelo estocastico
de vazdes para o qual faz-se uso exclusivo das redes
neurais construtivas, VALENCA (2000), VALENCA ¢
LUDERMIR (2001a), VALENCA e LUDERMIR
(2001b).  Este modelo hibrido com redes neurais
construtivas e modelo SSARR foi batizado por nés de
PLANEURO. Com este objetivo utilizamos aqui o
modelo de redes neurais compostas por blocos de
sigmobides auto-organizaveis que apresentou os melhores
resultados quando comparados com as metodologias
estatisticas tradicionais VALENCA ¢ LUDERMIR
(1999a), VALENCA e LUDERMIR (1999D),
VALENCA e LUDERMIR (1999c), VALENCA et al
(2001). As Redes NSRBN foram propostas por Valenca
na sua tese de Doutorado em 1999, VALENCA (1999).

2.5 Técnica de otimizacio (algoritmos genéticos)

A técnica de Algoritmos Genéticos sera utilizada
com este proposito. Os AGs pertencem a classe dos
métodos de busca estocastica, entretanto operam sobre
uma populagio de solugdes, GOLDBERG (1989).

Para usar um AG, devemos codificar solugdes
numa estrutura que possa ser armazenada no computador.
Este objeto ¢ o Gendtipo.

2.5.1 Sequéncia de otimizacdo

- Escolher populag@o inicial de cromossomos;

- Avaliar cada cromossomo da populagio;

- Criar novos cromossomos aplicando mutacdo e
crossover a pares de cromossomos pais;

- Eliminar os individuos menos aptos, deixando
mais espago para novos Cromossomos;

- Inserir novos cromossomos na populacao;

- Se convergiu, parar ¢ retornar melhor
cromossomo. Sendo, ir para o passo 2.

Fase de reproducdo

- N individuos da populagdo sdo selecionados

aleatoriamente (favorecendo os mais aptos);

- Pares de individuos selecionados sdo

combinados;

- S@o produzidos descendentes (proxima geragdo);

- Individuos mais aptos serdo provavelmente
selecionado varias vezes;

- Individuos menos aptos podem nem ser
selecionados;

- Cromossomos sdo combinados utilizando

operadores genéticos.

- Crossover
- Mutagao
2.5.2 Selegdo

- Escolhe preferencialmente, embora nao
exclusivamente, individuos com maiores notas de aptidao
(procurar manter a diversidade da populacéo);

- Método da Roleta escolhe individuos para fazer
parte da proxima geracao, através de um sorteio;

- Cada individuo da populagdo ¢é representado na
roleta proporcionalmente ao seu indice de aptidao;

- Elitismo para que os melhores individuos nao
desaparecam da populagdo pela manipulacio dos
operadores genéticos.

2.5.3 Crossover (figura 3)

- Recombinagdo de caracteristicas dos pais
durante a reproducao;

- Permite que as proximas geragdes herdem essas
caracteristicas;

- Funcionamento: pega dois individuos e divide
seus cromossomos em uma posi¢ao aleatdria;

- E o operador genético predominante, a taxa de
crossover deve ser maior que a taxa de mutacdo (taxa de
crossover: 0.6 < P, < 1.0, caso crossover nio seja
aplicado, descendentes sdo iguais aos pais);

- E a operagdo mais importante para exploragdo
rapida do espago de busca.
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Figura 3 — Exemplo de CROSSOVER

2.5.4 Mutagao (figura 4)

Introdug@o e manutencdo da diversidade genética
(aplicado a cada individuo apds crossover);

Altera randomicamente um ou mais componentes
de uma estrutura escolhida;

Assegura que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espago de busca nunca sera zero;

Operador genético secundario (taxa de mutagdo
pequena P, = 0.001).

Antes da Mutagdo: 1 1 1 0 O
114[1]0]0

Depois da Mutagdo: 1 1 0 0 0O
Figura 4 — Exemplo de MUTACAO

2.5.5 Convergéncia

- GA estiver corretamente implementado, a
populagdo evolui em geragdes sucessivas;

- Aptiddo do melhor individuo e do individuo
médio aumenta em dire¢do a um 6timo global.

2.5.6 Escolha dos parametros

- Escolhidos de acordo com o problema;

- Quantos cromossomos em uma populagdo
(poucos: efeitos pequenos do crossover; muitos: aumenta
tempo de computagdo);

- Taxa de mutacdo (baixa: mudancas lentas; alta:
tragos desejados ndo sdo mantidos, caos).

2.5.7 Sequéncia de otimizagao

- Escolher populagdo inicial de cromossomos;

- Avaliar cada cromossomo da populagéo;

- Criar novos cromossomos aplicando mutacdo e
crossover a pares de cromossomos pais;

- Eliminar os individuos menos aptos, deixando
mais espago para novos Cromossomos;

- Inserir novos cromossomos na populago;

- Se convergiu, parar e retornar melhor
cromossomo. Sendo, ir para o passo 2.

3. APLICACAO

Com objetivo de testar a metodologia proposta,
realizamos a simulagdo do reservatorio de Sobradinho,
para 4 periodos distintos: o periodo de novembro de 1983
a abril de 1984 e novembro de 1989 a abril de 1990, que
caracterizam periodos de baixas vazdes, enquanto o
periodo de novembro de 1978 a abril de 1979 quando
ocorreu a maior cheia do histérico e o periodo de

novembro de 1945 a abril de 1946, quando ocorreu uma
cheia com periodo de retorno similar a que se deseja
controlar.

O processo algoritmo genético, para este problema
tem como funcdo objetivo, atingir o volume de
planejamento para 21 dias a frente. A populagio de
solugdes (individuos) sdo as vazodes defluentes a cada
instante de tempo (médias didrias ou semanais).

Portanto, o objetivo consiste em atingir o volume
objetivo 21 dias a frente, otimizando-se as vazodes
defluentes, obedecendo as restrigdes impostas, fisicas e
probabilisticas. Neste caso as simulagdes foram
realizadas assumindo-se um risco de 5%, para violacdo
do volume objetivo.

Os elementos principais do algoritmo sdo: a
funcdo objetivo e seu valor a ser atingido (volume
objetivo 21 dias a frente); os cromossomos
ajustaveis(vazoes a defluir nas proximas semanas); o tipo
de cromossomo utilizado (neste caso continuo) e as
constantes utilizadas (neste caso valores maximos e
minimos de volumes do reservatorio). Para este problema
utilizamos as seguintes opgoes para o AG:

Tamanho da populagio (neste caso 50);
Comprimento do cromossomo (neste caso iniciamos com
8 e terminamos com 16-bits); A taxa de crossover (igual
aqui a 0,90); A taxa de mutagdo (neste caso igual a 0,01);
A taxa de renovagdo da populagdo (igual a 0,98); A
estratégia de selecdo (elitista) e o operador diversidade.
As figuras 5 e 6 apresentam os resultados comparativos
entre as duas metodologias.

Os resultados das simulagdes mostram claramente
a vantagem da metodologia , haja vista, que com esta
abordagem conseguimos chegar ao fim do periodo de
chuvas em 1984 com o reservatorio cheio o que ndo
ocorre com a metodologia de simulacdo com volumes de
espera estatico(planejamento). A curva de cor azul que
representa a metodologia atual mesmo com 15 dias de
previsdo deterministica (modelo de simulacio MSRCE-
modelo de simulacdo de reservatorios), ndo foi capaz de
reencher o reservatério. Por outro lado, a curva verde,
representativa da otimizacdo com algoritmos genéticos ¢
capaz de reencher o reservatério, tendo-se um ganho de
volume da ordem de 1,7 bilhdes de m’. Nesta simulagdo
nao foi necessario liberar vazdes superiores a restri¢ao de
8000 m®/s. A mesma vantagem, apesar de menor escala
acontece para o periodo de 1989/90, neste caso nenhuma
das metodologias garante o reenchimento, entretanto com
a metodologia proposta o reservatorio atinge um volume
significativamente superior.



Simulagdes do Reservatério de Sobradinho (Ano 1983-1984)
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Figura 5 — Volumes permissiveis em tempo real e
planejados (1983/1984)

Simulagoes do Reservatoério de Sobradinho (Ano 1989-1990)

35000

33000
31000
29000
27000

Volume (hm?)

25000
23000

21000

D D D D
5 &

) L O L N S N N
< > eo*% eo*;b o oz?'% & i 4
& F P

N
) ) § =) S e )
& @ @
q’/b' Q‘b’ (]9 Q‘b’ W9 Q'V K ,bb’

Dias

—e— MSRCE s/ previsao
—>— Volumes Planejados

—m— MSRCE ¢/ previsdo
—s— Cota méxima operativa

—a— Algoritmo Genético
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4. CONCLUSOES

A analise das metodologias foi realizada com dois
objetivos: maximizar a gera¢do de energia elétrica e
atendimento as metas estabelecidas de controle de cheias.
Os resultados obtidos para os dois eventos analisados
mostram claramente que o método proposto apresentou
resultados significativamente superiores, no que diz
respeito a geragdo de energia. Quanto ao controle de
cheias, caracterizado aqui pelo numero de falhas, que
representa o nimero de dias em que a vazdo defluente
(vertida + turbinada) excedeu a vazdo de restri¢do que ¢
igual a 8000 m?/s, os resultados foram similares, ou seja,
ambas as metodologias passaram 36 dias acima deste
valor.

Logo podemos concluir que a metodologia proposta
(volume de espera dindmico) através de um sistema
inteligente nestes casos simulados tem grande vantagem
em relacdo a metodologia atual(volumes de espera
estaticos) uma vez que permite uma maior flexibilidade
de reenchimento do reservatorio sem causar prejuizos ao
controle de cheias.
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