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Resumo

O problema do planejamento da operagdo a longo prazo em sistemas de
poténcia consiste no atendimento da energia elétrica solicitada pelos consumidores a
cada instanté, num dado horizonte de tempo pré-especificado, satisfazendo critérios

estabelecidos de economia e de qualidade.

Na solucdo deste problema frequentemente s&o usadas técnicas de
programagéo matematica, tais como a programagdo dinamica estocastica, usando
como critério de decisdo o minimo custo esperado de geragdo. Entretanto, devido as
caracteristicas do problema; quais sejam, longo prazo e poucas realizagcbes do
processo, as futuras realizagbes podem produzir resultados bem diferentes do

esperado.

Este trabalho apresenta um modelo de decisdo alternativo, .baseado na
discretizagdo do espago amostral, que se propde a considerar o efeito de diversas
estratégias de geracgao nas realizacdes futuras. Trata-se de um modelo multi-critério

sob risco apoiado nas teorias da Decisdo e dos Conjuntos Difusos.

O modelo proposto permite o tratamento das possibilidades de ocorréncias
futuras, bem como a implementacdo de objetivos diversos, inclusive do risco de
racionamento futuro devido a politicas de operagédo em tempo real. Neste trabalho
deu-se atengdo especial & energia esperada ndo suprida devido & politica de operagao

sem racionamento preventivo.

No trabalho sdo apresentados exemplos de aplicagdo do modelo proposto, que
ilustram efeitos de fatores tais como: afluéncia energética média anual, varidncia do

consumo mensal, tendéncia da afluéncia energética em eventos pluri-anuais e

horizonte de planejamento.



Abstract

The power system long term operation planning problem consists of the supply
of electrical energy requested by the consumers at any instant of a fixed time horizon;

according to established criteria of quality and economy.

In the solution of this probiem, mathematical techniques as stochastic dynamic
programming, with minimal expected generation cost criterion are frequently used.
However, due to the problem characteristics such as, long term and a.few process

trials, the future trial results can be quite different from the expected.

This work presents an alternative decision model based on the sample space
discretization, which intends to consider the effects of various generation strategies

that take place in the future, supported by Decision Making and Fuzzy Set theories.

The proposed model permits the treatment of future trials as well
implementation of various planning goals, including the risk of future deficit on energy
supply due to real time operation policies. This work treats with special attention the
expected energy not supplied (EENS) due to operation policy without preventive

rationing

This work also presents application examples of the proposed model which
illustrate effects of factors like: the mean annual energy inflow; the monthly demand

variance; the energy trends and the planning horizon.
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CAPITULO1

CONSIDERACOES INICIAIS

O problema do planejamento da operagdo a longo prazo em sistemas de
poténcia consiste em estabelecer condigbes que possibilitem operar o sistema em um
dado horizonte de tempo, de modo que a cada instante a carga seja atendida segundo

critérios de economia e de qualidade.

A posicdo encontrada nos paises que possuem parque gerador
predominantemente térmico, onde as incertezas envolvidas no problema s&o as cargas
e a disponibilidade de geracao térmica relacionada com a confiabilidade das unidades,

é a de enunciar o problema da seguinte forma:

"A demanda esta sempre variando, é necessario ter-se reserva de geragao
para atender & demanda e suprir as falhas de geragdo e esta reserva precisa'ser
encomendada com uma antecedéncia satisfatéria, e além disso ndo se sabe
exatamente quanto sera a demanda e muito menos a dimensdo das falhas de

geragao”.
O problema acima referido pode ser desmembrado em dois subproblemas:
1.Previséo de carga e disponibilidade de poténcia.
2. Programagéo das unidades geradoras

Quanto ao primeiro problema, muitos autores a ele se dedicaram, tendo
desenvolvido uma seérie de métodos de previsdo, cujas confiabilidades s&o

satisfatorias, seja de curto, médio ou longo prazo[17].

Quanto aos problemas de programacdo das unidades geradoras, séo

normalmente tratados segundo métodos de otimizagdo. A minimizagdo-do custo de



geracdo € o objetivo mais empregado, e uma série de métodos de programacéo

matematica estdo disponiveis para a implementagao[15].

O caso brasileiro, no entanto, apresenta uma predominancia da geracéo
hidraulica, correspondendo a mais de 80 % da energia gerada. A carga precisa ser
repartida entre unidades térmicas com custo de geragao consideravel e sem limitagao
de energia, a ndo ser pela capacidade disponivel, e unidades hidraulicas com custo de

geracéo desprezivel e com energia limitada em fungao das condi¢des hidroldgicas.

As incertezas nas afluéncias hidraulicas séo transferidas para a disponibilidade
de geracdo. No caso das usinas com reservatorio, a capacidade de geragdo e
dependente da altura variavel do nivel do reservatério, e no caso de usinas a fio
d'agua, diretamente pelas afluéncias a montante. Esta caracteristica torna o problema

da disponibilidade de geragéo mais complicado.

Para tratar dos sistemas hidrotérmicos, tem-se entdo atualmente as seguintes

abordagens:
a) Abordagem Deterministica.

Nesta abordagem todas as varidveis do problema sdo consideradas
deterministicas. Trata-se portanto de uma simplificagédo, pois as disponibilidades de
geracéo e cargas sdo variaveis aleatérias. Nesta simplificacdo tomam-se os valores

esperados das variaveis aleatérias.
Como métodos de implementagéo do modelo pode-se citar:
-Métodos Variacionais[15]
-Grafos[9]
-Programacéo Dinamica.[9]

Esta abordagem, apesar de permitir um bom detalhamento dos aspectos



elétricos do problema, ndo representa as incertezas existentes no problema.

b) Abordagem Estocastica

Esta abordagem se baseia na minimizagdo por meio da Programacgéo
Dinédmica Estocastical6,9,13], do valor esperado do custo de geragdo ao longo do
periodo . Tal modificacéo significa uma melhoria na representacido das incertezas do

problema.

A principal restricdo a ser feita quanto a utilizacdo da programacao dinamica
estocéastica no problema do planejamento energético é ao uso indiscriminado do valor

esperado.

Quando se toma valor esperado do minimo, estamos na realidade tomando o
valor esperado de um conjunto de trajetérias independentes[10]. Isto é aceitavel

quando se trata de um conjunto de realizagées de um processo estocastico.

A programagéo dindmica estocastica fornece uma programacgéo de geracgéo,
cujo valor esperado dos custos de geracéo das realizagGes viaveis sera minimo. Neste
contexto o custo de geragdo pode ser considerado uma varidvel aleatéria, que
dependendo da natureza do problema e do horizonte de planejamento pode possuir
fungdo densidade larga e achatada, ou seja, a variavel aleatdria apresenta uma larga

faixa de valores e baixas probabilidades.

Como no caso do planejamento energético, tem-se apenas uma realizagdo, a
operacéo do sistema baseada no valor esperado pode levar o sistema a situagdes
desfavoraveis: SituacSes de déficit elevado se no futuro ocorrer uma condicdo de
"baixa afluéncia” ou situagdes de vertimento e desperdicio se ocorrer uma condicéo de

"alta afluéncia".

Isto posto, a probabilidade de ocorréncia de uma realizagdo com custo igual

ao do valor esperado, no caso especifico do planejamento energético, tende a ser



extremamente baixa.

Modelo de decis&o € o conjunto de regras e algoritmos que deve representar o
pensamento do decisor/planejador, e tem a capacidade de, dado um conjunto de

alternativas viaveis, separar alternativas satisfatérias das nao satisfatorias.

Tanto no caso da abordagem deterministica, quanto na abordagem estocastica,

tem-se um modelo de decis&o "mono-critério sob certeza'.

No caso da abordagem deterministica tem-se uma unica alternativa e um unico

cenario, definido pelo valor esperado das variaveis aleatérias dos problema.

No caso da abordagem estocastica tem-se uma uUnica alternativa e um unico

cenario representado pela uni&o de todos os cenarios possiveis.

Este trabalho tem por objetivos analisar os modelos de decisdo estocasticos
comumente empregados no planejamento. energético a longo prazo e propor
alternativas para o modelo de decisdo baseado unicamente na minimizagcédo do custo

esperado.

Como alternativa aos modelos de decisdo estocasticos propomos usar um

modelo de decisdo em ambientes difusos (Bellman & Zadeh)[3].

O modelo proposto neste trabalho leva em consideragédo as ocorréncias
futuras, para varios componentes ‘sujeitos a incertezas, tais como, "afluéncias",

"tendéncias” e "demanda".

A partir dos dados histéricos, o modelo trabalha com cenérios futuros para as
variaveis, e monta um panorama geral de todas as possibilidades. Os cenérios serdo
definidos por faixas de valores que possuem probabilidades de ocorréncia

substancialmente maiores que uma realizagao individual.

Os cenarios usados pelo modelo serdo baseados na teoria dos conjuntos



difusos[3,7,20], e devido a esta, 0 panorama montado pelo modelo sera continuo, o

que elimina a possibilidade de situagée”s nao previstas.

O modeio proposto permite que o decisor/planejador trate o risco representado
pelas probabilidades associadas aos cendrios, segundo seu proprio julgamento,
podendo este decidir entre opg¢des de baixo risco e alto custo, ou opgdes de alto risco

e baixo custo.

-

Outro fator a ser considerado, é a operagdo do sistema em tempo real. A
programagdo dinamica estocastica fornece como resultado uma tabela de
programacgao que deve ser mantida mesmo que as geragdes térmicas ndo possam
atender a carga; tal pratica pode éVentuaImente resultar em corte de carga ou

racionamento.

No modelo proposto, a operagdo em tempo real pode ser incluida no
problema e outras politicas de racionamento podem ser consideradas. Neste caso,
avalia-se a opgao de alterar a programagéo de geragao com intuito de evitar o corte de

carga em fungéo da avaliag&o dos riscos futuros.

O modelo proposto consiste em discretizar o espagco amostral em um conjunto
de eventos difusos[3,7]. Cada evento tera uma programagdo de geragdo 6tima
calculada por programagéo dindmica estocastica, e cada programagédo sera avaliada

segundo os demais eventos produzindo resultados ndo necessariamente étimos.

Uma alternativa sera considerada satisfatéria quando a uniéo de todos os seus
resultados "pertencer” a interse¢cdo de todos os objetivos. Quer dizer, temos um
processo de decisdo em duas etapas, primeiramente tem-se a decisdo por critério,
onde é feita a avaliagdo das alternativas para cada objetivo em fungéo dos resultados
que ela produz. Em seguida as avaliagdes das alternativas efetuadas na etapa anterior

sdao avaliadas segundo a interse¢éo dos objetivos.

No modelo proposto, os efeitos do risco futuro sdo considerados pela escolha



adequada da regra mono-critério empregada na primeira etapa do processo decisorio.

Os efeitos da politica de operagdo em tempo real s&o considerados pela

escolha adequada dos objetivos na segunda etapa do processo.

No modelo proposto, a programag¢éo dindmica estocastica tem como fungéo a
determinag&o do conjunto de alternativas viaveis. Os resultados destas alternativas
sdo entdo tratados separadamente de modo que se possa considerar todos o0s

aspectos do problema em condigdes reais de operagao.

No capitulo 2 é mostrada a colocagéo do problema e sdo comentados trabalhos

recentes sobre a aplicagdo da programacgéao dinamica estocastica ao problema.
No capitulo 3 apresentamos uma breve introdugéo aos modelos de decisao.

No capitulo 4 apresentamos a teoria dos conjuntos difusos. Esta teoria permite
que se tratem as regras de decisdo multi-critério do modelo de decisdo proposto, como

operagdes entre conjuntos difusos.
No capitulo 5 apresentamos o modelo proposto propriamente dito.

O capitulo 6 apresenta técnicas e algoritmos para implementagdo do modelo.
No capitulo 7 apresentamos resultados e discussdes e no capitulo 8 apresentamos as

conclusdes e propostas para trabalhos futuros.



CAPITULO II

COLOCACAO DO PROBLEMA

2.1 Disponibilidade de Geracio

Para se resolver o problema do planejamento energético, tem-se que mesmo
implicitamente resolver o problema do despacho de geracdo. Num determinado ponto
do planejamento o objetivo imediato € satisfazer o balangco estatico de poténcia.
Nesta situagdo um modelo estocastico deve representar os elementos aleatérios que

afetam o processo de geracgao[4].

No caso de usinas térmicas, os unicos elementos que afetam a geragéo séo
as saidas de servigo, sejam forcadas devido as falhas, ou programadas para
manutengdo. Este processo pode ser modelado por uma fungdo densidade de

poténcia gerada da forma,

f(N.P;)=f(x,N,p) (2.1)

onde,
N.P; é a poténcia maxima da usina composta de N maquinas de poténcia P; .

f(x, N,p) € uma distribuicdo binomial em que x € o nimero de maquinas em

operacdo da usina e p é a taxa de saida forgada (FOR) de cada unidade.

No caso das usinas hidrelétricas com grande reservatério, de regulagéo anual,
elas possuiriam distribuicdo semelhante as unidades térmicas anteriormente

descritas, ndo fosse o efeito da variagdo da poténcia de saida com a altura dos



reservatorios.

As usinas a fio d'agua sdo as mais afetadas pelas aleatoriedades do ambiente
e pelo modo de operag&o das usinas a montante, seu modelo de disponibilidade de
geracdo € definido pelo minimo entre a disponibilidade da poténcia equivalente
devido ao fluxo de égua a montante e a disponibilidade de poténcja devido as

maquinas instaladas.

2.2 Determinacido da Programacao das Geracgoes.

Para a determinag&o da programagéo das geragbes segundo a abordagem

estocastica usa-se a programacédo dinamica estocastica[6,10].

Considere um sistema hidrotérmico constituido por usinas térmicas, com custo
de gera'géo variavel e usinas hidraulicas com custo fixo. Este sistema pode ser
representado por um reservatério equivalente tal como descrito na referéncia [6], um
critério que pode ser empregado é a minimizagao do custo total de geragao, expresso

na forma :

t ]
min ch(pét) (2.2)

sujeito a:

5 t j t t
+ -PL=0

2Pl + 2Py, P

onde C(Pét ) € o custo de geragdo da unidade térmica j no periodo entre t e t-1, P;[;t é
j j

a poténcia média gerada pela unidade térmica j, Péh € poténcia correspondente a

]
unidade hidraulica j e Pcti é demanda.



O problema proposto na equagdo 2.2 pode ser resolvido usando-se
programacdo dinamica estocastica onde os estados sdo descritos pela energia
armazenada nos reservatoérios, tendo com variaveis aleatérias a demanda e a
disponibilidade de gerag&o. Entretanto como o sistema inclui usinas hidraulicas, tém-
se entdo restricdes adicionais devido as limitagbes de energia das unidades

hidraulicas.

Seja um sistema hidraulico representado por um reservatério equivalente

semelhante ao descrito na referéncia [6]; onde:
At é a afluéncia de agua no periodo t;

Qt € a vazéo turbinada, equivalente a energia hidraulica média gerada no

periodo t desprezado o efeito de redugdo devido a altura dos reservatérios;
et é a energia equivalente do reservatério;
St é o vertimernto do periodo t.

A variagao do nivel do reservatério em termos energéticos € dada por,

Aet=et+1-et=At-Q(—St (2.3)
sujeito a
emin<et<emax : (2.4)

A equacéo 2.3 fornece a equacgéo de mudanga de estado, onde os et séo o0s
estados e Qt é a decisdo adotada no estagio t. Resumindo, os elementos da

programacao sao:

estagios: t = t4,t, t3.....tmax
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horizonte de planejamento: tpax
decis6es: Qt.
o estado equivalente associado a energia potencial do sistema: et .

As expressdes acima s&o validas para sistemas com qualquer numero de
unidades, ainda que por simplificagdo de notagéo se tenha usado geragdes térmicas
equivalentes. No caso real essa geragédo equivalente é repartida entre as unidades
segundo um critério de despacho, que geralmente consiste na minimizacdo de uma
funcdo objetivo usando programacéo néo linear[5,17]. Neste trabalho adotou-se a

representacao dos custos das térmicas por fungdes lineares.

Graficamente 0 nosso problema de programacao dinamica estocastica, para a
politica de operagao Decision-Hazard[10], pode ser visto na Figura 2.1. Nela observa-
se que a equagcdo de 2.3 foi dividida em duas partes, uma deterministica que
relaciona o estado inicial, a decisdo e o estado final, e outra probabilistica que

considera a variag&o do estado final devido as perturbagdes aleatorias "At".

Estados Efeito aleatoriedades

aax uy

min |
decisao probabilidade decisao probabilidade decisao ....

t t+1 " t+2

I '
t 4] t+2  Estagios

Figura 2.1 Gréfico da Programag¢ado Dindmica Estocastica

Nas referéncias [1], [13] e [14] sdo mostrados exemplos de aplicagéo de
programacdo dinamica estocéstica para a solugdo do problema de planejamento

energético. A seguir mostramos o seu enunciado formal. A fungdo objetivo é colocada
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na forma recursiva,

a:(Xt) = FE {min[C(Ut)+%oc:+l(Xt+1)]} (2.5)
AtlXt

sujeito a,
Xi+1=f(Xt, At,Ut)
a(Xj)=0
g(Uj)=0

onde:
a:(xt) € o valor esperado do minimo custo de operagéo entre o periodo t

e o fim do prazo de planejamento.

E é o operador esperanca sobre os valores de At condicionado ao
AtlXy

estado Xt

c( Ut ) = custo da decis&o U t.

3 = fator de desconto.

f(Xt,At,Ut) € equacéo de transicdo do sistema,
Xt = vetor de estado no periodo t.

Ut = vetor de decisdo em t.

At = vetor de afluéncias.

g(X t) = conjunto de restrigbes de estado.

£(Ut ) = conjunto de restrigbes de deciséo.
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O vetor de estado é constituido pelas variaveis, et e At_1 ,

At
Xt=[ t 1]
et

A equacao de transigao fica,

et+1=et+At-Qt (2.6)

O vetor decisdo é constituido por,
Ut = Qt

A figura 2.2 mostra o algoritmo da Programacdo Diné&mica Estocastica

Decision-Hazard[10]

1- Ler dados do sistema, estatisticas f(Ag|Ak_1) e cargas.
2- Inicializar periodo k=kmax € custo esperado acumulado ock*=0.

3- Decremantar k = k-1 até k=0
4- Para todos estados viaveis Xk = ‘Ep’ Ak—l’

fazer Epg = Epmin até Epmax

Ak-1 = Amin até Amax

5- Para toda deciséo vidvel Uk=Pghk
. 1«
calcularo a (Xx) = E nun[C(Uk)+—ock+l(Xk +D1
p
AlXk

Uk'= U para oy minimo

fim 5

fim 4
6- Armazenar Uk*
fim 3

7- Armazemar Estratégia Ug,U1...Ukmax

Figura 2.2 Algoritmo de Programacdo Dinamica Estocastica
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2.3 Consideracdes sobre a Resposta da Programacio Dindmica Estocastica.

O gréfico da figura 2.1 mostra que em um problema estocéastico existe um
conjunto de trajetdrias[10]. A programagdo dinamica estocastica determina o

subconjunto delas, cujo valor esperado de seus resultados € minimo.

Para um caso de n estagio e p estados por estagio tem-se um ndmero de pn

trajetdrias (supondo que néo existam transicées impossiveis).

Neste contexto o custo de geragéo das realizagdes futuras pode ser associado

a uma variavel aleatoéria.

O custo esperado minimo fornecido pelo algoritmo descrito pela equagéo 2.6 é

igual ao valor esperado dos custos minimos individuais,
g = 2(ci-py) (27)
ien

onde cj e o custo da trajetoria i pertencente ao conjunto de trajetérias 6timas o e pj
sua probabilidade calculavel pelo produtério das probabilidades das transicées ao

longo de i,

p; = [ | P{Xk, Xk +1, Uk}
k

onde P{Xy,Xk+1,Uk} € a probabilidade da transi¢cdo do estado Xy ao estado

Xk+1 devido a decisdo Uy ao longo da trajetédria i. A probabilidade de ocorréncia de um

valor de custo "c" & dada por,

P{c}= D p;

-onde w¢ é o conjunto de todas as trajetérias que produzem custo "c".

. .. , . . P *
Nota-se portanto que ¢ é uma variave!l aleatéria cujo valor esperado é o - A

existéncia de um conjunto de trajetérias € uma caracteristica de processos

estocasticos, cada trajetdria € uma realizag&o possivel do processo.
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A média dos valores das realizagdes tende para o valor esperado fornecido
pela programacdo dindmica estocastica. Porém em processos que possuem um
namero limitado de realizagbes o significado do valor esperado do algoritmo de

programagao dinamica estocéastica podera induzir a erros.

O valor esperado s6 tem um significado valido quando o processo apresentar

um grande numero de realizagdes e apresentar caracteristicas de compensagao.

A caracteristica de compensagdo s6 é possivel em casos onde os resultados
do objetivo em questdo puderem ser somados em tempos diferentes. Este é o caso
dos objetivos monetarios em geral. A poténcia hidraulica disponivel em um
aproveitamento hidrelétrico com reservatério (e sem vertimento ou esgotamento)
possui caracteristicas de cémpensagéo, porém, em aproveitamentos hidroelétricos
sujeitos a vertimento ou esgotamento a caracteristica de compensagdo ndo é
encontrada. A energia vertida em um periodo jamais podera ser aproveitada para

compensar um déficit.



CAPITULO III

MODELOS DE DECISAO

3.1 Introducao

Neste capitulo apresentamos uma breve explanacdo sobre a teoria decisao,
mais especificamente sobre modelos de decisdo[3,8,10,16]. A teoria da decis&o sera
uma das bases do modelo de decisdo proposto para o problema do planejamento
energético. Neste capitulo sera visto que existem técnicas alternativas para o
tratamento dos problemas de decisdo bem mais complexas que a minimizacao de

uma fungao objetivo.

3.2 Classificac¢do dos Modelos de Decisio.

Um modelo de decisdo € um conjunto de regras e algoritmos que devem
representar o planejador perante um problema. Na engenharia do século XX,
principalmente a partir da década de 50, os modelos de decisdo empregados na
maioria das aplicagées sdo aqueles propostos pela pesquisa operacional. Estes
modelos sdo eficientes em um gréhde namero de problemas. Entenda-se por
eficiéncia de um modelo de decisdo a capacidade deste em representar
adequadamente o pensamento do decisor/planejador. Nem sempre um algoritmo de

otimizac&o possui esta eficiéncia.

Na solugao de problemas mal-estruturados, tais como o planejamento a longo
prazo, a escolha do modelo de decisdo apresenta-se como uma preliminar a solugcéo
propriamente dita. Enquanto que nos problemas bem estruturados o uso de modelos
simples e satisfatorio, para os "grandes problemas", os modelos da pesquisa
operacional podem n&o conseguir representar corretamente o pensamento do

decisor.

15
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Em um modelo de decisdo mais complexo, o ambiente do problema, também
chamado de "espaco de decisdo" é decomposto em um numero finito de eventos,

chamados de "estados de decisao".

O processo de decisdo ¢é efetuado sobre "matrizes de decisdo ou de
resultados". Uma matriz de decis&o relaciona as alternativas viaveis com os diversos
estados de decisdo através dos resultados produzidos por estas perante os

respectivos estados.

A tabela 3.1 mostra um exemplo de uma matriz de decisdo para um
determinado objetivo, cada linha da matriz corresponde a uma alternativa a;, cada
coluna ej representa um estado de deciséo possivel, e cada elemento rj; da matriz

representa o resultado obtido pela alternativa a; quando ocorre o estado éj.

Alternativas\Estados €1 €y €3 €4
aj 10 13 15 20
a) 3 6 8 9
a3 2 5 8 9

Tabela 3.1 Matriz de Decisdo ou de Resultados

3.2.1 Modelos de Decisdo quanto aos Critérios.

Quanto ao numero de critérios, os modelos de decisao podem ser:
i Mono-critério.
ii Multi-critério.

Em um modelo de decisdo multi-critério a matriz de resultados é construida da

forma mostrada na tabela 3.2
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Alternativas\Objetivos 0Oy 00} O3
a) 10 13 15
a 3 6 8
a3 2 5 8

Tabela 3.2 Matriz de Resultados Multi-critério

E apresentada ao decisor uma matriz de decis&o de dimensées "alternativas x

objetivos", que relaciona os resultados de cada alternativa aj perante os objetivos Oj-
3.2.2 Modelos de decisdo quanto ao ambiente.

Quanto ao ambiente os modelos de decisdo podem ser:
i- Decis&o sob certeza.

Neste caso existe informagdo completa sobre as ocorréncias do$ estados, ou
seja, ocorre um certo estado e apenas um, com certeza.

ii- Decisdo sob risco.

Na decisdo sob risco, o decisor conhece de modo objetivo ou subjetivo, a

distribuic&o de probabilidade da ocorréncia dos possiveis estados do ambiente.

ili- Decisao sob incerteza.

A decisdo sob incerteza se caracteriza pelo fato de que a distribuicdo de.
probabilidades da ocorréncia dos estados do meio-ambiente é desconhecida. Neste

caso é apresentada ao decisor uma matriz de decisdo de dimensbes "alternativas x
espaco de decisdo" semelhante a mostrada na tabela 3.1.

Note que o modelo de decisdo empregado para o problema do planejamento

energético a longo prazo citado no capitulo anterior € na realidade um modelo de

decis&o sob certeza, pois existe apenas um estado de deciséo.
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3.3 Funcgio de avaliaciao.

Os problemas de decisdo simples, a ponto do decisor fazer diretamente a
avaliagdo global das alternativas, dispensdo completamente o uso dos modelos da
teoria da decisdo. Nos problemas reais as consequécias de uma alternativa séo de tal
modo complexas que o decisor tenderia a ficar sobrecarregado com sua avaliagao.
Nestes casos a teoria da decisdo auxilia o decisor oferecendo uma fungéo de
avaliacéo ¢ que tem suas propriedades analisadas pormenorizadamente, e que se
fundamenta em postulados de racionalidade aceitaveis para o decisor. E necessario
que o decisor conhega e aceite estes postulados, afinal de contas a fungéo ¢ € seu

modelo de preferéncia.

Formalmente a avaliagdo de uma alternativa pode ser descrita por uma

funcgéo,
o:A—-R,

onde cada alternativa a;j pertencente ao conjunto de alternativas A, é

associado um numero real ¢(aj) € R que estabelece a preferéncia do decisor pela

alternativa aj. Para duas alternativas distintas aj e aj a funcédo ¢ deve ser tal que:
ajz aj < o(a) =(a))
aj > aj< 6(a) >9(a))
aj ~ aj < #(a)) =9(a)).
Os simbolos ">="," >"e" ~ " tem os seguintes significados:
> "é pelo menos tao bom quanto” (preferéncia)
> "é preferivel a" (preferéncia estrita)

~ "eé equivalente a" (indiferenga).
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A funcao de avaliagao ¢ representa, portanto, a 'relagéo de preferéncia "z" do

decisor em relagdo as alternativas consideradas no problema de decisao.

Uma vez conhecidos os valores de ¢(aj) para todo a; € A o problema de
decisdo consiste em determinar a alternativa de maxima preferéncia, em outras
palavras, o problema de decisdo se reduz a um problema de maximizagdo. A melhor

alternativa a* € A é definida por:

a = max ¢(a)
acA

3.4 Regra de decisido

Apébs a construgéo da matriz decis@o, seja no caso de decisdo multi-objetivo
ou decisao sob incerteza, procede-se a decisdo propriamente dita; para tanto usa-se

uma regra de decisao.

3.4.1 Decisao sob Incerteza

Seja uma matriz de decisdo de elementos Fij correspondendo aos resultados
das alternativas aj perante os estados de decisdo ej. As regras de deciséo sob

incerteza podem ser:

a) Dominancia
a.1) Dominancia Absoluta
Uma alternativa aj domina absolutamente a; se o pior resultado de a; for

melhor que o melhor resuitado de aj.

min [ rj; ] > max [ Ik ] para todo k.
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a.2) Dominancia de Estado
Uma alternativa a;j domina aj se aj néo oferece pior resultado que aj para

nenhum estado, e aj € melhor que aj para pelo menos um estado.
Iik 2 Tjk para todo k
Tik > fjk para pelo menos um k

Na matriz de decisdo mostrada na tabela 3.1 nota-se que a alternativa
aq apresenta dominéncia absoluta sobre a alternativa ap e a alternativa as

apresenta dominancia de estado sobre a alternativa a3 .

b) max-min ou regra de (Wald)

a’ = max[ min [rjj]] V alternativa "i" e estado " j"
1 J

¢ uma regra pessimista.

C) max-max

a” = max[ max [rj]] V alternativa "i" e estado " "
! J

¢ uma regra otimista.

d)-Regra de Hurwicz

Esta regra € uma combinag@o das anteriores

a = max][ y max [rij]+(l —Y) min [l”ij]] V alternativa "i" e estado " "
1 J J

onde y é chamado de indice de otimismo.
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e) Regra de Laplace

a*=max[D rj] V alternativa "i" e estado " j"
]

3.4.2 Decisdo sob Risco.

Seja uma matriz de deciséo de elementos rjj correspondendo aos resultados
das alternativas a; perante os estados de decisdo ej, que possuem probabilidade de

ocorréncia p{ej} . As regras de decis&o sob risco podem ser:

a) Regra n( média)
Esta regra usa o valor esperado dos resultados, € uma regra bastante usada e

fornece resultados satisfatérios em processos repetitivos;

a*=max[ . rij.p j V alternativa "i" e estado " j"
1 ; .
J

b) Regran-c

Esta regra usa para a decisdo uma fungdo da média n e desvio padréo o,

f(n,0),

a* = max[f(n; ,cj)] Y alternativa "i"
i

c- Regra de Krelle

Esta regra é definida como,
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a* = max[f (rij)] V alternativa "i" e estado " j
: i

3.4.3 Regras de Decisdo sob Certeza e Multiplos Objetivos

Seja uma matriz de decisdo de elementos rij correspondendo aos resultados
das alternativas aj perante os objetivos Oj. As regras de decisdo sob certeza multi-

objetivo podem ser:

a)- max-min ou regra de (Wald)

e Objetivo "

Nill

A= max[ min [rjj]] V alternativa
1 J

b) max-max

1t on

J

"ill

A= max[ max [rij ]] V alternativa
1 J

e objetivo

c)-Regra de Hurwicz
Esta regra é uma combinagéo das anteriores

"

J

llill

A= max[ y max [rij]+ (1-v) min [fij]] V alternativa e objetivo

1 J J
onde y é chamado de indice de otimismo.

d) Regra de Laplace

J

a*=max[) rjj] V alternativa "i"
l .
J

e objetivo



CAPITULO IV

TEORIA DOS CONJUNTOS DIFUSOS

4.1 Introducio

Neste capitulo apresentamos uma breve introdugdo a teoria dos conjuntos
difusos[3,7,10,20]. A teoria dos conjuntos difusos, permite o tratamento'amiga'vel de
incertezas, a representagdo do conhecimento concreto ou abstrato e representagéo do
comportamento humano perante decisées. Devido a estas caracteristicas, os conjuntos
difusos foram escolhidos para o tratamento das incertezas ndo probabilisticas do

problema do planejamento energético a longo prazo.

Estas incertezas sdo basicamente, os objetivos e eventos que serdo analisados

mais detalhadamente no modeio de decisdo proposto mostrado no capitulo 5.

Informalmente os conjuntos difusos, sdo conjuntos nos quais o conceito de
pertinéncia nao é perfeitamente representado por uma relag&o binaria do tipo
"pertence ou ndo pertence". Por exemplo temos, conjunto dos "numeros

aproximadamente iguais a 1000 ", conjunto dos "homens altos".

4.2 Defini¢ao Formal de Conjuntos Difusos

Seja um conjunto X de elementos definido sobre um universo U, entdo pode-se

expressar o conjunto X como um conjunto de pares:
X={x, ux(x) | x € U}

onde px(x) : U —> M é a fungéo de pertinéncia de X, e M é chamado espaco de

pertinéncia de X.
Quando M = {0,1 }, tal que uy(x) =0sex e X e py(x)=1sex ¢ X temos um

23
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conjunto classico ou nao difuso.

Quando M = [0,1 ], temos um conjunto difuso, agora py(x) expressa o valor

verdade da afirmagéo "x € X".

Um conjunto estara perfeitamente definido pelo seu universo e sua fungdo de

pertinéncia. A partir dessas definicdes pode-se construir toda a teoria dos conjuntos.

a) Complemento.
Dado um conjunto A e sua fungdo de pertinéncia pa(x) tem-se que A é

definido por;

pa(x) =1-p,(x) (4.1)

b) Intersecao.

Dado os conjuntos A e B sendo C = A n B entéo,

He (x) = min[p, (%), Mg (X)] (4.2)

c¢) Uniao.

Dado os conjuntos A e B sendo C = A U B entéo,

He (%) = max[p, (x),15(x)] (4.3)

E facil provar as propriedades basicas da teoria dos conjuntos:
AUA=U ¢ AnA=0

Quando M={0,1} tem-se o caso de um conjunto classico. Os conjuntos difusos
correspondem a uma definigéo geral de conjuntos, no caso geral tem-se que M=[ 0, 1 ].

A teoria dos conjuntos difusos foi proposta por Zadeh [20] como generalizagéo da
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teoria dos conjuntos classica. Esta generalizagdo deveu-se a dificuldade de
representacdo do conhecimento e comportamento humano encontrada na teoria

classica.

O comportamento humano perante conceitos subjetivos, tais como: "bom",
"mal", "falso" ou "verdadeiro”, nem sempre pode ser representado pelo espago de

pertinéncia {0,1}.

4.3 Operacgoes entre Conjuntos Difusos.

Se agora estendermos o espago de pertinéncia para o intervalo [0,1], entra-se

no dominio dos conjuntos difusos.

De modo geral as operagbes entre conjuntos difusos sdo chamadas
agregacdes, cujos operadores dependem da defini¢do intuitiva destas' agregagdes.
Para Zadeh [20] os operadores de unido e intersegdo classicos sdo estendidos para 0s
conjuntos difusos. Convém lembrar qué nas operagdes baseadas nos operadores max

e min verifica-se o seguinte:

AuAiU e AmAi@,

contrariando as propriedades basicas. Entretanto quando se usa o conceito de
qualidade de informacéo, as expressdes acima sdo aceitaveis. A Figura 4.1 mostra o

grafico com as operagdes basicas e usando os operadores max e min.
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pix)

Figura 4.1 Operag¢des entre Conjuntos Difusos

4.4 Outros operadores.

Para algumas aplicagdes, alguns autores definem outros operadores estudados

e definidos apropriadamente.

Sejam os Conjuntos A e B, define-se entdo o conjunto C=AuUB,; a determinagao

de pc(x) sera dada por uma fungéo a ser definida:

F(ua(x), up(x) ).

Bellman e Giert[2] mostram que existe uma estrutura axiomatica que a fungéo F

deve satisfazer. Como exemplo de operadores temos,
a- Uniégo BOLD
- C=AUB=pcx)=min[1, pa(x)*+ug (X) ]
b- Interse¢do BOLD
C = A B = puc(x) =max [ 0, pA(X)+ua(X)-1 ]

c- Operador vy
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e =[ua g ] [1-0-pA O).0-p ()]
d- Operador de Yager.
i- unido
he(0) = min[1,(a %) pp()°)*]
ii- Intersecao
ke ) = min[ 1, ((1-pg GOY(1-np ()7 ]

Os operadores y e de Yager sdo chamados operadores parameétricos devido a

seus paréametros ajustaveis y e p.

Os operadores max e min sdo ditos operadores ndo compensadores. Isto quer
dizer que a variacdo de um dos operandos nao € compensada pela variagdo do outro.
Ja os outros operadores(Bold, Yager e vy) citados sdo compensadores.

4.5 Relagoes, Propriedades e Definicdes.

4.5.1 Normalidade

Um conjunto difuso € dito normal quando Sup(u(x))=1, caso contrario é dito

sub-normal. Um conjunto difuso n&o vazio pode ser normalizado fazendo-se,

w(x)= u(x)/( Sup u(x) ).

4.5.2 Continéncia

Dados dois conjuntos A e B, diz-se que A contém B se e somente se

ua (X) > up(x) para todo x.
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4.5.3 Igualdade

Dados dois conjuntos A e B, diz-se que A é igual a B se e somente se ng (x) =

up (x) para todo x.

4.5.4 Suporte

O suporte de um conjunto difuso A & um conjunto ndo difuso denotado por S(A)

tal que Vx e S(A) = ug(x)> 0. Se pug(x)= constante sobre S(A) entédo A é n&o difuso.

4 5.5 Corte Alfa(o. cuts)

Quando se quer dizer se um elemento x pertence a um conjunto difuso A, é
necessario que se delimite uma fronteira limite o, esta fronteira por sua vez define um

conjunto ordinario chamado corte o de A definido como,

Ag={x,u(x)=1[n(x)>a}

4.6 Eventos Difusos

4.6.1 Definicdo Classica

Da teoria da probabilidade € conhecida a definigdo de evento,

"Evento & um subconjunto do espago amostral". Por exemplo no caso de

langamento de um dado tem-se como eventos:
A={1, 2, 3, 4},
B={1, 2},
C={1,2,3, 4,5, 6)}.

Da definicdo classica de probabilidade tem-se que dado um universo U e um
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evento A, a probabilidade de A vale:

|A]
P{A} =12 4.4

onde |A | significa cardinalidade do conjunto A.

4.6.2 Extensdo Difusa

Partindo da definicdo classica. pode-se definir a extensdo difusa de evento
como sendo: "evento difuso € um subconjunto difuso de um espaco amostral”, e tendo

como probabilidade a expresséo:

|A]
P{A}=—
{A} 0l
onde
Al= 2 (%) - (4.5)

Para exemplificar estas definigbes tome-se como ilustragcdo o "caso da moeda
maluca". Suponhamos que se queira realizar um ensaio probabilistico com uma
moeda, porém n&o existe moeda disponivel e o ensaio tera de ser realizado com uma

esfera.

Esta situag&o, a primeira vista um pouco insdélita, € na realidade bastante
comum, pois a natureza nem sempre se comporta de maneira binaria, e um ensaio
com uma esfera pode ser uma melhor representacdo da realidade; entdo, como

proceder?

Como solugéo para o dilema o operador pode langar mao de uma simplificagéo:

tragar um circulo maximo na esfera e criar uma "moeda falsa". Seria esta a melhor
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solug@o? Possivelmente € a mais simples, mas certamente ndo a melhor. Um artificio
deste tipo nos problemas reais equivale, por exemplo, a se adotar um restricdo de

desigualdade em um problema de otimizag&o.

Suponhamos agora que o operador, além do circulo, trace também um eixo
perpendicular a este e tome como resultado do experimento o angulo o formado pelo

eixo com o plano horizontal, e inicialmente realiza uma analogia simples;

0<a<180 = cara=H;

180 < <360 = coroa=T.

A solugéo apresentada é extremamente simples, ndo consegue, por exemplo
distinguir o evento a=5° do evento a=1759- Esta solugdo podera resolver alguns

problemas, mas para outros ira falhar.

Em seguida, o operador resolve sofisticar o ensaio considerando os valores
intermediarios e associando-os a conjuntos difusos H e T. A Figura 4.3 mostra um

exemplo de como podem ser estes conjuntos.

po) "
1.0L

90 180 270 36a O

Figura 4.2 Exemplo de Evento Difuso

Temos entdo criado conjuntos difusos que sd@o eventos, portanto, eventos
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difusos.

Quanto as probabilidades, basta raciocinar em termos de simulagéo de Monte-

Carlo onde a probabilidade de um evento & dada por

. N
P{A}=— D & (4.6)
i=1

onde N é numero de sorteios e,

i

B 1 se i for sucesso
)0 se i for falha

No nosso caso tem-se que o conceito de falha ou sucesso dependera da
avaliacdo do operador; quer dizer, o conceito de sucesso esta relacionado com o
conceito de pertinéncia que o operador da a um determinado resultado, e nada mais

l6gico que fazer
8i = Hy (o)

No caso geral a probabilidade de eventos difusos pode ser calculada

diretamente pela integral de Lebesgue-Stieltjes[3,7],

P{A} = [up (x)dp=[1p (x)-£A ().dx (47)
onde pa(x) € a fungdo de pertinéncia do evento A e fao(x) é a fungdo densidade da

variavel aleatdria associada ao evento.

4.7 Relagoes Difusas e Composicio de Relagoes

As relagcbes e composigado de relagbes sdo uma forma de representar e

manipular o conhecimento.

Considere como exemplo a relagéo "Titulos e Assuntos" mostrada na tabela

4.1, ela mostra o relacionamento existente entre titulos e assuntos que poderia ser



concebida para realizagdo de pesquisa bibliografica em uma biblioteca.

Titulos\Assuntos Fisica Eletromagnetismo Redes Elétricas
Titulo 1 1.0 0.8 0.2
Titulo 2 0.2 0.2 0.8
Titulo 3 0.1 0.1 0.9

Tabela 4.1 Relacao para Pesquisa Bibliografica "Titulos e Assuntos"”

Se um usuario desejar fazer uma busca bibliografica podera usar a relagéo
"Titulos e Assuntos" como base de conhecimentos, o usuario inicialmente devera
explicitar seus interesses em termos de relagées semelhantes, por exemplo a relagéo

"Assuntos Interessantes"”, tal como mostrada na tabela 4.2.

Assunto Fisica Redes Elétricas

Eletromagnetismo

Interesse 06 1.0 0

Tabela 4.2 Relagdo "Assuntos Interessantes”
que significa:
o interesse do usuario por Fisica € 0.6
o interesse do usuario por Eletromagnetismo é 1.0
o interesse do usuario por Redes Elétricas é 0.

Da composigdo max-min destas relagdes € possivel inferir uma terceira relagéo

"Titulos interessantes", tal como mostrada na tabela 4.3.

"Titulos Interessantes” = "Titulos e Assuntos” @ "Assuntos Interessantes";

Titulos

Titulo 1

Titulo 2

Titulo 3

Interesse

0.8

0.2

0.1

Tabela 4.3 Relagdo "Titulos Interessantes"”




EBLSJ

O simbolo @ representa a operagdo de composigdo. O exemplo mostra de
maneira simplificada como as relagdes difusas podem ser usadas na manipulagao de
conhecimentos, neste caso usou-se composi¢cdo de relagdes para encontrar um
determinado titulo em uma biblioteca. Para o exemplo o titulo mais adequado ao
usudrio seria o "Titulo 1". O exemplo anterior refere-se a conjuntos classicos,

entretanto as propriedades das relagdes s&o validas também para conjuntos difusos.
Sejam dois universos X, Y e uma relagéo difusa R € definida como,
R={(x¥), ur(X, Y)l (x, y) € X*Y}
onde X*Y significa o produto cartesiano de X por Y.

Uma relagdo difusa da o grau de pertinéncia com que dois universos se
relacionam. Isto & explorado com muita habilidade por Pedricz[19] e Chen[5] para

representacao de conceitos e para manipulagio de sistemas baseados em regras.
Sejam duas relagdes;
R definida como,

R={(X¥), uR (X, Y)[ (X, y) € X*Y },

e S definida como,

S={(y, 2), usly. 2)| (y, 2) e YZ}.

Entdo a composigdo max-min de R com S é definida como
Z=R®S={(x,2),uz(x,2)|(x,2) e X*Z}

onde

bz (x,2) = sup[min[ug (x,y),15 (v,2)1] (4.8)
Y
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As expressbOes acima representam relagdes binarias, pois relacionam dois
universos, porém n&o existe limite para o niumero de universos relacionados. Note que

um conjunto difuso qualquer pode ser considerado como uma relagéo difusa unaria,

4.8 Método da Discretizacio Difusa

Como exemplo de aplicagdo da composicdo de relagbes cita-se a
representacdo de variaveis difusas pelo método da discretizacdo difusa, descrito a

seguir.

Seja um variavel difusa e normalizada X definida sobre um suporte S c R;
procede-se uma partigdo de S em n conjuntos difusos Y1, Yo, ....Yp de tal modo que

S seja totalmente coberto, quer dizer,
Vxe S 3 Yj luYi(x)>O
ou de outra forma, todo elemento de X "pertence a pelo menos um conjunto Yi.

O conjunto formado pelos Y; € chamado de Universo de discurso denotado por,

Y={Y1,Y2,... Ynh}eosYjséo denominados qualificadores de Y.

Note que o universo de discurso Y € uma relagéo difusa binaria que relaciona a

X com o universo discreto representado pelos qualificadores Y ,

Y = {(%, Y, by (5, YD)

Isto posto, qualquer variavel X pode ser expressa por uma relacgéo difusa entre
o universo Y e X, construida pela composigéo da relagéo representada pela variavel X

com a relag&o definida pelo universo Y, da seguinte maneira,

X=X&Y



xi = sup| min[p (%), 1y (1] (4.9)
X
No caso de X ser um conjunto n&o difuso, a expresséo anterior se reduz a, xj = ux(X) .
A figura 4.4 ilustra um exemplo de aplicag&o da discretizagao difusa, onde um

conjunto difuso X € discretizado em um universo Y = { baixo, alto } e a partir de entao

pode ser representada pela relagdo difusa. X=[ x4,x2],

B, (X, baixo ) uvgx , Alto )
1

N u, (x) /

x

X={u0()} Y={V\,Y} Yi={xuy ()} Yi={xpy (X}

x:[xlax2]

Figura 4.3 Discretizagdo Difusa

Devido a caracteristica dos conjuntos difusos componentes do universo de
discurso, a discretizagao difusa permite que uma variavel difusa possa ser discretizada
em um universo continuo. Esta propriedade resolve alguns problemas de continuidade

encontrada na discretizagdo por conjuntos classicos.

Além disso devido a continuidade e variagdo das pertinéncias, a discretizacdo

permite uma boa representagdo mesmo com um numero reduzido de intervalos.
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4.9 Exemplo de Aplicacao.
Protecéo de Redes de Distribuigo.

Em protecdo de sistemas de distribuigéo, existe um problema de dificil solugéo,
trata-se do "curto circuito de alta impedancia" encontrado em redes de distribuicao

radiais longas.

Em tais sistemas ocorre que em alguns pontos a corrente de curto-circuito pode

ser menor que a corrente de carga, isto torna dificil a detecgéo do defeito.

N&o é o caso de tratarmos dos métodos usuais de solugdo do problema em
questdo e nem garantir uma solugdo definitiva, mas sim, ilustrar como as relagdes
entre conjuntos difusos podem ser usadas para solucionar um problema real. Seja um
alimentador de distribuicdo radial cujas curvas de distribuicdo de tensdo e corrente

estdo mostradas nas figuras 4.4 e 4.5

_
A

e

8.4 1.pu

Figura 4.4 Distribuigédo de corrente no alimentador
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F(v)

b

- 8.8 1.8 U (pud

Figura 4.5 Distribui¢do de tensdo no alimentador.

A regido marcada nas figuras corresponde a valores relacionados com o curto
de alta impedancia. Para a detecgdo deste defeito a atuagdo em separado de relés de
sobre-corrente e de sub-tenséo é insatisfatéria. Por outro lado os relés de impedancia

nado sdo aplicaveis devido a sua caracteristica linear.

Uma classificagdo linguistica do funcionamento do alimentador pode ser vista

na tabela 4.4,

se corrente se tensdo entéo
alta ) baixa carga pesada
baixa “alta carga leve
média baixa falta

Tabela 4.4 Funcionamento do alimentador

A expressao légica de interesse € por conseguinte a terceira linha da tabela,

uma expressdo simples de falar porém de implementacéo dificil.

Para implementar a expressao de interesse em um relé pode-se langar méo de
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relagdes entre conjuntos difusos descritas nas se¢Ges anteriores.

Os valores logicos "média" , "baixa" e "alta" podem ser obtidos pela
discretizacdo difusa das variaveis V e |, e a expressdo logica de interesse pode ser

escrita em termos de relagao difusa do tipo,

Falta=R®&Vel . (4.10)

onde, "Falta" é a variavel l6gica de atuagdo do relé definida no intervalo [0,1], o
valor de atuacdo de "Falta" é um elemento de ajuste do relé a ser definido por um
corte a de "Falta". V e | sdo as relagbes difusas obtidas pela aplicagdo da
discretizacéo difusa das variaveis de entrada V e | respectivamente e R é uma relagao

difusa ternaria a ser determinada.

O processo de identificacdo da relagdo R estd mostrado em detalhes nas
referéncias [5] e [19]. Para o presente exemplo usaremos uma forma simplificada,

decompondo R em duas outras relagdes Ry e R| . Entéo a expressdo 4.10 fica,
Falta=Rv®VﬁR|@|

Supondo que a discretizagdo difusa seja feita em universos do tipo
{Baixa,Média,Alta } para V e |, entdo V e | serdo expressos em vetores tridimensionais

do tipo,
V=[Vp,Vm . Valel=[lp,Im.lal
Neste exemplo simples as relagbes Ry e Rj podem ser identificadas por inspecao,
Ry =1[1,0, 0]
Ry=10,1,0]

Entdo a expressao de atuagéo do relé fica,
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Falta = min mgx[min(RVj , Vj)],mla(lx[min (Rik 1)L
J

Note que ao contrario dos relés convencionais que possuem poucos pontos de

ajuste, este relé possui varios, a saber, 0s universos de discurso de | e V. Nas figuras

4.6 e 4.7 mostramos exemplo de universo de discurso para as variaveis. Note que

qualquer mudanga destes universos altera os valores das relagbes V e |.

Medio

nai)

Baixo Alto

8.4 1. Pu 1'

Figura 4.6 Universo para Corrente

F'S F

1 Medio

Baixo
H(v)
Alto

s .

U (pu)

Figura 4.7 Universo Para Tensdo
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Concluindo, temos entdo um dispositivo bem mais flexivel que relés de sub-
tensdo e sobre-corrente e ainda dotado de '"conhecimento" especifico sobre o

comportamento da linha, fornecido pelas curvas de distribuicdo de tensao e corrente.



CAPITULO V

MODELO DE APOIO A DECISAO PROPOSTO

5.1 Introdugao

Modelo de decisdo & o conjunto de regras e algoritmos que ira representar o
pensamento do decisor, e tem a capacidade de, dado um conjunto de alternativas

viaveis, classifica-las segundo os critérios estabelecidos previamente.

Em processos repetitivos o valor médio das realizagdes tende para o valor
esperado. Apos um grande numero de repeticdes, a probabilidade de que o valor

médio das ocorréncias esteja proximo do valor esperado sera aita.

Quando o numero de realizagbes tender para o infinito, a probabilidade
tendera para 1. Isto posto, a afirmagdo de que o modelo de decisédo baseado na
programagado dinamica estocastica, tal com descrito capitulo 2, ser equivalente a um

modelo de decisdo mono-critério sob certeza, é aceitavel.

Entretanto, o caso do planejamento energético a longo prazo, trata de um
processo que possui uma Unica realizagdo, e a probabilidade desta realizagao

produzir o valor esperado tende a ser baixa (secéo 2.3).

No caso do planejamento energético a operagéo baseada no valor esperado
pode levar o sistema a situagdes desfavoraveis: Situagdes de déficit elevado no caso
de ocorrer uma condi¢do de "seca" ou vertimento ou desperdicio se ocorrer uma

condig&o de "altas afluéncias".

A referéncia [1] apresenta um modelo de decisdo para o planejamento
energético onde tem-se o "custo esperado” como objetivo, e o "déficit esperado” é

tratado como restric&o do tipo "g(x) < gp".

41
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Esta condicéo ir4 implicar que toda e qualquer alternativa viavel a; fornecera
um "déficit esperado" < Eg para todo estado de decis&o possivel, sendo que o modelo

nao é capaz de diferenciar solugdes com restricdes inativas (g(x) < go) diferentes.

Como conclusdo tem-se que -um modelo de decisdo mono-critério com
restricdes de desigualdade ndo pode ser considerado equivalente a um modelo muiti

critério. Um problema de otimizag&o do tipo:

min  £(x)
s.a.
g(x)<gg

so sera equivalente a um modelo multi-critério se as restricées definidas por gg

forem variaveis e ativas.

Na referéncia [1] € mostrado um problema mono-critério com restricédo de
desigualdade. Se neste modelo o valor do risco alvo nao for perfeitamente definido,
pode-se dizer que esta restricdo é na realidade um objetivo; mais ainda, pode-se dizer

que toda restricdo de desigualdade variavel € um objetivo.

Bellman e Zadeh [3] relatam que a identificagcéo de restricbes e objetivos
quando apresentam imprecisdo nas fronteiras podem ser tratados de modo integrado,

e mostram a expressao que caracteriza o processo de decisdo em ambientes difusos:

D =(N0oNN(NR}) (6.1)
1 J
onde,

D é conjunto de alternativas 6timas,

O; é conjunto de objetivos
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Rj € conjunto de restrigbes.

Isto posto, este trabalho prop&e aplicar as teorias descritas nos capitulo 3e 4 e
adotar um modelo de decis&o mais sofisticado, mais explicitamente, aplicar um modelo

de decisdo sob risco, multi-critério em ambientes difusos.

Este modelo consistirda em discretizar o espago amostral em um conjunto de
eventos difusos, cujas probabilidades estardo associadas aos "estados de decis&do",
sendo a analise feita sobre a matriz de resultados R tal que R(ai,ej)=r;j, onde rij éo
resultado esperado da alternativa aj perante o estado &j. A Figura 5.1 mostra a matriz

de resultados R.

Alternativas\Estados eq =) € €n
8 M1 M2
az r21 22
a; Tij
an "n1 nn

Figura 5.1 Matriz de Resultados

Os estados de decisdo sdo eventos do espago amostral correspondentes as
incertezas do problema, que é também chamado de espago de decisé(;. Agora sim,
tem-se um verdadeiro modeio de decisdo sob risco. Em modelo de deciséo sob risco,
tal como o exposto, € apresentado ao decisor um panorama geral do futuro. Este

panorama sera definido pelos eventos.

Basicamente o modelo de decisdo a ser adotado sera aplicado sobre uma
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matriz de resultados calculada da seguinte maneira:

Inicialmente procede-se a explicitagdo dos eventos ej que constituem o espago

de decisdo.

Em seguida determina-se o conjunto de alternativas aj, definidas pelas
programagdes de geracdo, calculadas pela aplicagdo da programagéo dinamica
estocastica aos estados de deciséo, tal que, para cada estado ej corresponda uma

programacao a,.

Para cada objetivo do problema constroi-se uma matriz de resultados. Os
elementos "rjj"* de cada matriz sdo calculados como os resultados da simulagéo de
Monte-Carlo (ou avaliagdo) da trajetéria aj , calculada pela programacéo dinamica

estocastica conforme acima , quando ocorre o evento 'j" para todo 'j", j=i inclusive.

O modelo de decisdo proposto deve explicitar as alternativas cujas unibes de
seus resultados pertencem a interseg@o dos objetivos. Para cada objetivo relevante
constroi-se uma matriz de resultados R de dimenséo "n xn", onde n é o numero de

estados.

Da aplicacédo da regra de decisdo sob risco, a cada matriz de resultados R
obtém-se uma outra matriz de resultados de dimensdo numero de
alternativas x numero de objetivos. Sobre esta matriz € entdo efetuada a avaliagéo

multi-critério.

Neste trabalho as alternativas "a;" calculadas por programagdo dinamica

estocastica para um evento (estado de decisdo) "ej" recebera o mesmo nome do

evento "gj".
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5.2 Fungio Objetivo no Planejamento Energético

Quando se consideram os aspectos macro-econdmicos do problema do
planejamento energético, comegam a aparecer dificuldades de se especificar os

objetivos e restricdes.

Quando se usa um modelo estocastico em um sistema com probalibidade de
déficit é necessario que a ele se incorpore uma unidade térmica ficticia, de
capacidade elevada e custo de geragdo empirico, porém mais alto que as demais

térmicas.

A térmica ficticia devera suprir o balango de carga em situacdes de déficit
energético[6], nesta condi¢do, seu custo estd associado indiretamente. ao custo do

déficit ou racionamento, o qual nem sempre é conhecido com exatidao.

A inclusdo do custo da térmica ficticia na funcao objetivo implica em alterar o
objetivo original, o objetivo alterado é a soma dos custos de geragéo das térmicas mais

o custo do déficit.

Aléem disso, o minimo custo esperado fornecido pela PDE esta relacionado com
uma politica de operagdo que prioriza a programacao hidraulica. Esta programagéo
quando aplicada, implicaria em alguns intervalos na operagao com racionamento
forcado ou "trajetéria forgada", ou §eja, as geracdes fornecidas pela tabela de
programacgao sdo mantidas a cada periodo, mesmo em condigdo de déficit. Esta
politca de operacdo pode levar a corte de carga e s6 € justificada quando se quer

reduzir a possibilidade de déficits futuros.
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5.3 Objetivos Propostos para o Planejamento Energético.

Estas consideragbes sobre o significado do custo e do déficit sugerem que os
objetivos do problema devam ser representados por conjuntos difusos, pois assim se
torna possivel representar todas as subjetividades envolvidas, quer dizer, passamos a
ter um problema de decisdo multi-critério sob risco em ambiente difuso, ambiente que
sera representado pelas versdes difusas dos objetivos. Teremos matrizes de
resultados R (aj, &j )= rjj , onde rj; € o resultado esperado da alternativa aj perante o

estado difuso g, avaliado segundo o objetivo difuso Ok.

Como agora objetivos nédo estdo representados por uma "fung&o objetivo
agregada" eles podem ser tratados em separado. Pode-se entao tratar do déficit e do

custo de modo independente, ao invés da soma.

No caso do planejamento energético pode-se rapidamente identificar como
objetivos, custo de geragao e indices de confiabilidade. Aiém destes objetivos, podem
ser explicitados por exemplo. indices de seguranca e objetivos que considerem

outras politicas de racionamento.

No presente trabalho demos atengdo especial a outras -politicas de
racionamento, entdo usaremos o custo de geragdo e o déficit representado pela

energia esperada n&o suprida "EENS" em condicéo de "trajetéria compensada'.

No caso da trajetéria compensada a programagdo de geragdo é respeitada
sempre que possivel, porém, em situagdes de déficit, tenta-se compensa-la de modo a
minimizar o déficit energético no periodo imediato. No capitulo 7, As tabelas 7.3 a 7.6
apresentam exemplos de simulagdes para os objetivos déficit em trajetéria forcada e
trajetéria- compensada, mostrando portanto as diferencas existentes entre eles e a

relevancia de considera-los separadamente.

As Figuras 5.2 e 5.3 mostram exemplos de conjuntos difusos que podem

representar os objetivos mencionados.
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Figura 5.2 Conjunto Difuso Custo
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Figura 5.3 Conjunto Difuso EENS

5.4 Representacio dos Eventos por Variaveis Lingiiisticas.

Para que se tenha um modelo de decisdo descrito na segéo 5.1, deve-se
construir a matriz de resultados, o que implica na discretizagdo do espag¢o amostral em

um numero finito de eventos.

Para cada evento isolado existe uma decisédo 6tima, que por sua vez pode ser

avaliada segundo os demais eventos.

No nosso caso, o espagco amostral é constituido pelas variaveis nao

deterministicas, tais como , carga, afluéncias, etc ...
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Tomemos por exemplo a varidvel carga, que iré caracterizar um universo
definido pelo seu dominio; se tomarmos em seguida a variavel afluéncia, tem-se entao

outro universo, e dai por diante.

O espaco amostral do problema pode ser representado pelo produto cartesiano
dos universos das variaveis que o constituem; dai para discretiza-lo, basta discretizar

estes universos.

Se Y é um espaco amostral constituido pelas varidveis A e B cujos dominios

podem ser discretizados nos universos A e B, onde

B={b1 b2 ... bm}

entao Y pode de representado pelo produto cartesiano de A por B:

[(a1b]  ajb> albm
a2b1 azbp

Y=A*B={ ' ' ;
Lanb]l anb2 anbm)

A principio n&o ha restricées quanto aos conjuntos bj e aj , que podem ser

tanto conjuntos classicos quanto difusos.

O emprego de conjuntos classicos para discretizagdo de variaveis aleatdrias e

viavel e amplamente utilizado em outras aplicagées.
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Um inconveniente encontrado na discretizagao por conjuntos classicos consiste
na dificuldade de se determinar o tamanho dos intervalos de discretizagéo, como foi
visto na secdo 4.6, no exemplo apresentado, o espago amostral n&o fica bem
representado pelos eventos "cara" e "coroa", tal como descrito. Para uma boa

discretizacdo baseada em conjuntos classicos seria necessario um numero maior de

eventos.

Um outro inconveniente, é a questdo da continuidade, quando se usa a
discretizagdo por conjuntos classicos é o aparecimento de conjuntos vazios, que

deverao ser tratados separadamente

Uma maneira de se contornar este inconveniente € utilizando relagbes entre
conjuntos difusos, citada na segéo 4.8, permitindo que as variaveis do espago amostral

possam ser representadas por varidveis linguisticas.

Uma variavel linguistica € uma forma mais amigavel de se tratar variaveis
difusas. Como €& pouco prético tratar com toda a definicdo da variavel, e usar seus
equivalentes defusificados[7] pode nao ser satisfatorio, a variavel linguistica expressa

a relacdo existente entre a variavel real e um universo discreto e limitado.

Seja por exemplo a variavel carga, ela pode ser expressa por um equivalente
escalar tal como "valor esperado”, ou pela relagdo existente entre carga € um universo

discreto, e assumir valores linguisticos tais como,

carga = leve
carga = normal

carga = forte.
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No caso a variavel "carga' esta sendo representada em universo tridimensional

[leve, normal, forte] e pode ser escrita, por exemplo na forma vetorial:
carga=[0.2 0.8 0.1]
que € lida da seguinte maneira:
a possibilidade da carga ser leve € 0. 2,
a .possibilidade da carga ser normal é 0.8,
a possibilidade da carga ser forte € 0. 1.

Os termos leve , normal e forte sdo conjuntos difusos, qualificadores do
Universo da variavel carga e 63 valores 0. 1, 0. 2 e 0. 8 expressam 0s graus com que a
variavel carga pode ser qualificada segundo cada qualificador do universo e podem
ser determinados pela aplicagdo do método da discretizacdo difusa(secéo 4.8). A

relagéo entre os qualificadores e a variavel é uma relagéo difusa (se¢do 4.7) .

Como os qualificadores do universo séo subconjuntos do espago amostral, séao
também eventos deste espaco, suas probabilidades podem ser associadas as

variaveis. Por exemplo para variavel carga pode-se calcular as probabilidades,

P{ carga | leve },
P{ carga | normal },

P{ carga | forte }.

A dimensé&o do universo dependera da precisdo requerida, normalmente 3 a 5

é satisfatorio para a maioria das aplicagdes. Ja quanto ao tipo de qualificadores,
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dependerdo das grandezas envolvidas, da experiéncia do operador/planejador, ou seja
dependera da situag@o em questéo, uma carga de 100 MW pode ser considerada leve,

média ou pesada dependendo da hora e local.

Por exemplo, seja uma carga C (MWh) representada por um conjunto difuso ¢ =
{c, w(c)}, e um universo de discurso.-Y = { leve, normal, forte }. Inicialmente os
qualificadores do universo; "leve", "normal" e "forte" estdo em uma escala "ordinal”, ou

seja, sdo termos estritamente qualitativos.

Para que se possa relacionar uma grandeza numérica e cardinal como a carga
C em um universo qualitativo, tal como Y, deve-se inicialmente expressar 0s
qualificadores do universo em termos de conjuntos difusos, para em seguida usar as

propriedade das relagdes difusas descritas nas segdes 4.8 e 4.9.

Como exemplo numérico considere o universo representado por conjuntos
difusos mostrado na figura 7.12. Para representar neste universo uma carga C de

2800 MWh tem-se;

¢ = [ tieve(2800); unormal(2800); uforte (2800)]

£=[0,25: 1 0.25]

5.5 Eventos relevantes ao problema. Variaveis Exogenas.

5.5.1 Afluéncia Média Anual.

Esta variavel caracteriza a énergia total anual, dando idéia global da
disponibilidade de energia, e seus efeitos se propagam ao longo de um ano. Para o
calculo da densidade das afluéncias mensais condicionadas a este evento deve-se
partir dos dados histéricos primarios conforme as equacgbes 5.2 e 5.3. A Figura 7.4
mostra um universo de discurso desta variavel que foi usado para a validagdo do

processo de discretizagdo(segao 7.2).
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5 5.2 Variancia ou Desvio da Vazdo Anual.

Esta variavel caracteriza as irregularidades no regime hidrolégico. Tal como a
vazdo média anual, seus efeitos se propagam ac longo de um mesmo ano € as
densidades condicionadas sdo calculadas da mesma maneira que a afluéncia média

anual.

5.5.3 Carga

Este evento é independente dos anteriores, seus efeitos ndo precisam ser
calculados a partir de dados historicos. Pode-se entao usar diretamente as densidades
de probabilidade das cargas mensais para se calcular as probabilidades dos eventos e

valores esperados condicionados,
Exemplo:

Seja uma variavel aleatéria carga C definida por sua fungéo densidade c:fe(c)—
[0,1} e um universo de discurso para a mesma variavel U = { uq,up,us} definido sobre
os conjuntos difusos de referéncia uq=baixo, ugémédio e ugz=alto que. atendem as
condicbes da secéo 4.7, entdo as probabilidades P{baixo}, P{médio} e P{alto} podem

ser calculadas pela integral de Lebesgue-Stieltjes(segé&o 4.7)[3,7],

P{baixo} = [ tyqixo (©)-fc(c).do

e os valores esperados condicionados podem ser calculados por;

E{c|baixo} = [c ity (¢).fc(elbaixo).de
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Expressdes similares sdo validas para os eventos "médio e "alto".

5.5 4 Tendéncia da afluéncia, problema pluri-anual.

Os eventos descritos anteriormente se caracterizam pela periodicidade anual e
s6 garante a perfeigdo dos cendrios para o primeiro ano, isto pode induzir a erro no
caso do planejamento pluri-anual, pois ndo ha garantia que uma hidrologia que se

comporte como "baixo" no primeiro ano seja "baixo" nos anos seguintes.

Um evento pluri-anual é na realidade a conjungéo de dois ou mais eventos que
traduzem o comportamento do sistema ao longo do tempo. Por exemplo, poderiamos
dividir o horizonte de planejamento em dois periodos, e em cada periodo teriamos um
universo de discurso para a variavel "afluéncia média anual"; um evento pluri-anual

poderia entdo ser definido pelo produto cartesiano dos dois universos.

Apesar do enunciado simples do exemplo citado, preferimos usar o evento

"afluéncia média anual" como primeiro universo e o evento "tendéncia" como segundo.

Seja um conjunto de dados histéricos de uma hidrologia; tomamos uma amostra
com numero de registros consecutivos igual ao numero de anos do planejamento. Para
cada amostra avaliamos um modelo linear de tendéncia, na forma dos coeficientes

angular e linear. A Figura 5.4 mostra o grafico de um modelo linear de tendéncia.

Figura 5.4. Estimacgdao linear.

O coeficiente linear h é classificado segundo o universo "vazdo média inicial"
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da mesma forma que a '"vazdo média" do item 'a. O coeficiente angular a ¢

classificado segundo o universo "tendéncia". A Figura 5.5 mostra um exemplo do

universo "tendéncia".

piot)

Figura 5.5. Eventos pluri-anuais

A regido A4 caracteriza uma tendéncia "decrescente”, a regiao Ap caracteriza

uma tendéncia "estavel", e a regido A3 caracteriza uma tendéncia "crescente”.

Tendo entéo constituido os dois universos, o primeiro que define a afluéncia

média anual do primerio ano,

Y 1={baixo,médio,alto}

o segundo que define a tendéncia da afluéncia média anual nos anos futuros,

Y2={decrescente,estavel,crescente},

0 universo pluri-anual pode ser definido pelo produto cartesiano dos universos YqxY2.

decrescente.baixo decrescente.médio decrescente.alto
Y, *Y,=4 estavel.baixo estavel. médio estavel . alto
crescente. baixo crescente. médio crescente. alto

O produto cartesiano representa uma operagdo logica "e", entdo a
probabilidade dos componentes destes produtos também serdo calculadas pela

intersecéo.
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5.6 Regra de Decisao

O problema de decisdo consiste em determinar uma alternativa cujos

resultados para todos os estados do meio-ambiente melhor satisfazem a todos

os critérios.

Uma regra de decis&o mono-critério deve traduzir o efeito da agregagéo dos
diversos resultados que uma alternativa pode produzir, mais explicitamente, uma regra

de decisdo pode ser escrita como,

£(ai) = Urj
J

ou seja uma regra de decisdo expressa as agregacgdes "ou" dos resultados. O
operador' w vai variar conforme o entendimento do decisor sobre a caracteristica dos
resultados, podendo ser um operador compensador ou nao compensador. Um
operador é dito compensador quando o resultado de uma alternativa para um
determinado evento pode ser compensado por outro resultado da mesma alternativa

quando ocorre o outro evento.

No caso mais compensador temos o0 caso dos processos repetitivos e decisao

baseada no valor esperado,

&(ai) = 2 rij-Plej},

este é o caso do modelos estocasticos.

No caso extremamente ndo compensador temos,

¢(aj)=max[rijl,
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5.6.1 Regra de Decisdo mono-critério

A principal restrigdo que se deve fazer a utilizagdo da programagéao dinamica
estocéastica no problema do planejamento energético € quanfo ao uso indiscriminado
do valor esperado. Considere entdo um modelo de decisdo estocastico tal como
descrito na se¢ao 2.3,

Kumax Kmax
afy=min[E{ Y. c(U}]=min[3 [ c(U})]piE}]

k=0, ew Ecw k=0

onde Ui é uma decisdo de uma trajetoria £ pertencente ao'conjunto de

trajetdrias viaveis o, e P{€} é a probabilidade de ocorréncia da trajetéria £. Nota-se que
ao se tomar o minimo valor esperado estamos na realidade tomando o valor esperado
de um conjunto de trajetérias independentes. Isto é aceitavel quando se trata de um

conjunto de realizagdes de um processo estocastico.

Em um processo ndo repetitivo, tal como planejamento energético, ndo é
possivel 0 uso da média temporal como substituto da média das realizagbes (ver
secdo 2.3 ). Se na matriz de resultados citada anteriormente, for aplicada a regra da
média ou qualquer outra regra com propriedades compensadoras, os efeitos de
repeticdo serdo considerados. Portanto, para que estes efeitos sejam eliminados

deve-se usar regras de decisdo ndo compensadoras(ver segao 3.4).

a) Regra max

Esta regra é totalmente ndo compensadora e garante um comportamento
pessimista para o processo de decisdo. Esta regra ndo garante o melhor resultado
porém garantira um resultado nao inferior. A expresséo de implementacao desta regra

€ dada por,

&(aj ) = max [ rjj]
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b) Regra dos maximos ponderados ou média-max (Krelle)

A regra anterior tem como desvantagem o fato de desconsiderar totalmente as
probabilidades de ocorréncias dos eventos e. E possivel no entanto considerar o efeito
das probabilidades sem alterar as propriedades ndo compensadoras da regra usando

maximos ponderados,

&(aj ) =max [ rij P{ej) ]

onde P{ej} € a probabilidade de ocorréncia do evento 8.

5.6.2 Regra multi-critério

No nosso problema temos que assumir duas regras de decisdo, uma sob risco

por critério, e uma multi-critério.

No capitulo 3 foram descritas algumas regras de decisdo e na segéo 5.1

citamos a expressdo geral da decisao em ambientes difusos.

D =(0oNN(NR;)
i j

ou mais simplesmente,

D:rjo;",
1

onde D é o conjunto Decisdo e os conjuntos oi* sdo os conjuntos objetivos

avaliados, expressos por,

0; = {aj,hp E)) (5.2)
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onde £(aj) é o resultado produzido pela regra de decisdo mono-critério e "0" o

conjunto difuso representativo do objetivo original.

Bellman e Zadeh na referéncia [3] tratam da interse¢do no sentido estendido,
quer dizer que a operag&o de intersegdo tem o significado de confluéncia, conjungao,

sendo possivel a adogdo dos mais diversos operadores.

No nosso caso adotaremos os operadores de Zadeh, "max" e "min". Para os
operadores "max" e "min" a alternativa é aquela que apresenta a maxima pertinéncia

no conjunto de decisdes D, ou seja,

Se aj é 6tima = pp(aj) > max {up(a)} V] (5.3)

A regra de decisdo pode ser escrita como,

max[pup (aj)]= maX[m_in[uO;" (apll (5.4)
j o

Note-se que partindo da expresséo geral do processo de decis&o e usando-se
os operadores de Zadeh, chega-se a uma regra de decisdo bastante usada, a regra

max min ( Wald).

Este fato é animador, porque partindo-se de operadores conservativos
encontra-se uma regra de decisdo também conservativa. Pode-se entdo sugerir a

generalizac@o dos operadores como base para a generalizagdo das regras de decis&o.

A Tabela 5.1 mostra uma matriz de decisdo de um problema multi-critério como
exemplo da aplicagdo dos operadores max e min. Nas colunas estéo listadas as

alternativas aj, e nas linhas est&o listados os objetivos O;; cada elemento "rjj" da matriz

representa a avaliagdo dos resultados da alternativa "i" segundo o objetivo "J".
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Note que os elementos rjj ja estéo expressos na forma p(é(aj)), em outras

palavras, o conjunto difuso O é a propria funcéo de avaliagéo citada no capitulo 3.

aq |a2 |a3 |a4 |a5 |ag |ay |ag |ag |a10
oF 0 0.1 0.4 0.8 1.0 0.6 04 0.2 0.1 0
O 0.1 0.6 1 0.9 -0.8 0.7 0.5 0.3 0 0
O3 0.3 0.6 0.9 1 0.8 0.7 0.5 0.3 0.2 0.1
Oy4 0.2 04 0.6 0.7 0.9 1 0.8 0.6 04 0.2
Og 0.2 0.4 0.6 0.7 0.9 1 0.8 0.6 04 0.2
D 0 0.1 0.4 0.7 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0 0.0

O conjunto decis&o D listado na Ultima linha é obtido aplicando o operador min

Tabela 5.1 Matriz de Deciséo

as colunas da matriz. As alternativas aceitaveis sdo aquelas pertencentes ao conjunto

D, ou seja up(aj) > 0, entretanto as 6timas séo aquelas que satisfazem a expresséo

5.3, no caso do exemplo, a alternativa as.

Na explicitacdo do conjunto decisdo € comum o uso de cortes a(segdo 4.5)

neste caso conjunto decisdo com a considerag&o do corte fica;

Do={aiu(a@j) | u(aj) >o}



60

5.7 Componentes do modelo.

Durante a fase de implementagdo o modelo proposto foi dividido em cinco

modulos, a saber:

5.7.1 Médulo "Energia"

Este modulo caicula as fungbes densidade e distribuicdo das afluéncias

condicionadas a afluéncia do periodo anterior e aos eventos do espaco de deciséo.
Este modulo executa basicamente trés fungdes:
a)-Calculo das pertinéncias.

A aplicacdo da discretizagdo difusa (segdo 4.9) as variaveis exdgenas
relacionadas com a afluéncia, ou seja, a representacdo de variaveis em um universo
linguistico. No nosso, caso como os dados primdrios sdo dados historicos
supostamente corretos, entdo a discretizagéo difusa se reduz ao calcuio da pertinéncia
dos valores das variaveis em cada conjunto qualificador, ou seja se a afluéncia no ano
"i" vale aj entao calcula-se u(aj ) para todos os qualificadores Yj do universo. Para o
caso de se considerar alguma difusdo nos dados primarios deve-se proceder conforme

a expressao 4.9 da secdo 4.8

Esta se¢do também efetua o tratamento de eventos nao independentes, mais
explicitamente da "vazdo média anual", da "variancia da vazao anual" e da "tendéncia
da vazdo média". Como estes eventos ndo sdo independentes, ocorre que nao é
correto fazer o produto das probabilidades quando € feito o produto cartesiano dos
universos. Neste caso primeiro € efetuada a intersecdo dos eventos para em seguida

calcular as probabilidades.
b)Calculo da grade de afluéncia.

Os dados primarios sao distribuidos em uma grade de valores que
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permanecera constante nos demais médulos. A distribuicdo é feita para se obter uma
padronizagdo dos valores e é obtida da divisdo de uma ocorréncia de uma valor de
vazdo, pela razdo inversa das distancias deste valor aos valores de grade mais

préximos.

Se aj é um valor de afluéncia encontrado entre valores de grade ak e

ak+1entdo a ocorréncia de aj é distribuida entre os pontos k e k+1 da grade da forma;

Py (aj) = —L—2K—
ak+1—ak
c) Célculo das densidades

Nos casos classicos a fungéo densidade de probabilidade de um conjunto de

dados é calculada pelo somatério das ocorréncias da grade, ou seja ;

| N
flap) = 1 2 Pk (ai) (5.5)

onde N é o numero de ocorréncias.

No nosso caso como tratamos de conjuntos difusos a expressado acima calcula

a densidade de probabilidade condicionada ao evento difuso E se torna,

N y
F(aklE) = 5 2Pk (ai)-wg (a) (56)

onde
1 N
Q:—I\_I',Z:,:uE(ai)'

Na realidade a fung&o densidade f(ak|E) é calculada condicionada a ocorréncia

do periodo anterior. O condicionamento com o periodo anterior ndo esta aqui
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representado apenas para simplificar a notagdo. No capitulo seguinte sao

apresentados mais detalhes sobre o célculo das densidades condicionadas. O

algoritmo do médulo energia € mostrado a seguir:

1-Ler eventos
2 Ler dados Histéricos.
3- Calcular grade de afluéncias.
4- Para todo evento e; e para toda ocorréncia de afluéncia "a; ".
4 1calcular pertinéncia da ocorréncia a; .
4.1.1-Se €] for evento composto de eventos dependentes Ae B
entéo '
fazer a intersecdo A~ B
pej(ai) = min [ug(aj),np(aj)]
senao '
usar a funcao de pertinéncia de eje calcular Hej(ai)
4.2-Distribuir a ocorréncia de aj na grade padronizada
(equagao 5.2).
4.3-Para todo ay pertencente a grade calcular probabilidade f(aklej)
(equacao 5.6).
4.4- Calcular distribuicdo de probabilidades das afluéncias.
4.5- Gravar Estatisticas do evento 8j

5-Fim.
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5.7.2 Médulo "Dinamica"

Este médulo calcula o minimo custo esperado segundo as equacdes da segao

2.3.

O modelo hidraulico do sistema usado neste médulo é o de reservatério

equivalente com térmicas representadas por custos incrementais constantes.

Como foi usado o conjunto de dados histéricos originais e densidades
condicionadas as afluéncias do periodo anterior, foi dispensado o uso de séries
sintéticas ou outros artificios para a consideragédo da correlagdo entre afluéncias de

periodos consecutivos.

O algoritmo do médulo Dinamica esta descrito a seguir:

1-Ler Eventos.
2-Ler dados hidrotérmicos do sistema elétrico.
3-Ler estatisticas dos eventos.
4-Verificar a existéncia de universos independentes e efetuar seu produto
cartesiano na determinagio do espacgo de decisdo(segao 5.3).
5-Para todo evento ej pertencente ao espaco de decisao, calcular 3j programagao
de geragao "6tima" usando programagéo dindmica estocastica.
5.1-Gravar programacao de geragao. Nesta implementagéo,
a programacao de geragéao calculada para o evento
ej recebe o mesmo nome do evento

6-Fim.
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5.7.3 Modulo de Avaliacéo

O modulo DINAMICA calcula as estratégias de programagéo. O médulo de
Avaliacéo permite que se faga a avaliagdo de uma alternativa a; perante os estados &j.

S&o com estas avaliagdes que se constréi a matriz de resultados.

O algoritmo do médulo de avaliagdo esta descrito a seguir:

1- Ler eventos e objetivos.

2- Ler estatisticas dos eventos.

3- Ler dados hidrotérmicos do sistema elétrico.

4- Reconhecer eventos pertencentes ao espago de decisdo (do passo 4 do

mddulo Dinamica).

5- Ler programagdes de geragao (do passo 5 do médulo Dinamica).

6- Para todas as programagodes de geracgéao a;
6.1- Para todo os estados & pertencentes ac espago de decisao
calcular os resultados esperados de aj quando ocorre ej para os
objetivos Ok.

7- Para todos os objetivos padronizados Ok (se¢do 5.3) calcular matriz de

resultados RQk, para os demais objetivos, chamar médulo de expanséo.

8- Gravar matrizes de resultados.

9- Fim.

5.7.4 Mddulo de Inicializacdo

Este médulo é responsavel pela interface computacional. A principio n&o era
nossa intengdo construir uma interface completa, porém alguns problemas
encontrados durante a execugéo do trabalho tornaram a criagdo da interface uma

necessidade.
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Uma interface computacional, € o nome dado ao conjunto de fungbes que
visam facilitar o acesso do usuario/planejador ao sistema. No nosso caso a adogao de
conjuntos difusos facilita o didlogo com o sistema, pois o usuario pode interagir com

ele usando apenas expressoes linguisticas.

O espago das variaveis exdgenas é decomposto em dois universos
independentes, "consumo" e "energia’. O universo "consumo" tem apenas uma
grandeza, no caso a "carga", quanto ao universo "energia" varias grandezas podem
ser consideradas, a saber, "vazdo média anual", "variancia da vazao" e "tendéncia". A

tabela 5.2 mostra um quadro dos universos e grandezas.

UNIVERSO GRANDEZA EVENTO

leve
Consumo Carga média média
forte
baixo
Vazao média Anual médio
alto
Energia - decrescente
Tendéncia estavel
crescente
curto
Desvio da Vazao normal
largo

Tabela 5.2 Universos, grandezas e eventos.

A terceira coluna da tabela 5.2 é constituida de eventos difusos disponiveis ao
usuario em um banco de eventos. Os eventos do banco podem ser usados

diretamente, modificados, ou ainda, novos eventos podem ser criados e adicionados.

No caso mostrado na tabela 5.2, as varidveis exdgenas estdo discretizadas em

universos linguisticos de trés elementos.

Quando os numeros de elementos de todos os universos linguisticos das

grandezas sdo iguais, tem-se que o numero de estados de decisdo é dado por

Ne= NgNs, onde:
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Ng é numero de grandezas e Nq € o numero de discretizacdo das grandezas.

Para o caso da tabela 5.2 tém-se 3 estados de decisdo por grandeza.
0] numeré 34 = 81 ja é por si mesmo elevado, se a ele adicionarmos:
27 arquivos com estatisticas de eventos provenientes do médulo "Energia"”.
-81 arquivos de programagao de geragéo provenientes do médulo "Dindmica".
81x81 arquivos de simulagdes provenientes do médulo de "Avaliag&o".
Encontra-se um total de 6669 arquivos a serem hanipulados.

Portanto, uma interface para administrar tais arquivos se faz necessaria.

A interface componente do moédulo de "Inicializacdo executa as seguintes

fungdes:
1- Edig&o dos Eventos basicos e Objetivos.
Esta funcao edita e atualiza o arquivo de eventos (tabela 5.2).
2-Criagdo do espago de deciséo

Esta funcdo efetua a composigdo dos eventos dependentes.em eventos

compostos e o produto cartesiano dos eventos independentes.
3-Criagao da lista de resultados.

Esta funcéo cria e grava em arquivo uma lista de arquivos de resultados que
serdo utilizados por todos os médulos. Este arquivo € constituido de registros de dois
campos, o primeiro campo chamado de descritor, que € uma cadeia de caracteres que
contém a informagdo sobre o conteudo do arquivo, cujo nome no sistema esta

disponivel no segundo campo.
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5.7.5 Médulo de Analise

Este modulo é responsavel pela aplicagao das regras de decis&o.

O algoritmo usado esta descrito a segulir:

1- Ler eventos e objetivos.
2- Ler matrizes de resultados calculadas no passo 8 do modulo de avaliagao.
3- Para todo Objetivo O;:
3.1 Aplicar regra de decisdo mono-critério.(se¢éo 5.6.1)
3.1 Calcular a pertinéncia do resuitado da aplicagéo da regra de decisdo
mono-critério
segundo o objetivo Oj.(se¢éo 5.6.2 expressao 5.2)
4- Aplicar regra de decisao multi-c;_ritério (secao 5.6.2)
4.1 Efetuar operagdes de interseg¢éo (min) nas pertinéncias obtidas no
passo3.1
4.2 Determinar Alternativas Otimas ( expressao 5.2)
5- Gravar relatério Final.

6- Fim

5.7.6 Mddulo de Expanséao

Trata-se de um médulo sem formulagdo definida para permitir a inclusdo de

outros objetivos.

A formulagdo definida é dispensavel no médulo de EXPANSAO, por ele
importar diretamente a matriz de resultados. Por exemplo, caso se queira incluir no

problema indices de seguranga da operacdo de médio e curto prazos pode-se fazer
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simulagbes das alternativas obtidas pelo modulo DINAMICA e construir uma matriz de

resultados que sera lida diretamente pelo médulo de expanséo.

Uma aplicag&o interessante para o médulo de expansé&o € quanto a modelagem
por reservatorios equivalentes. Importante na formulagdo da programagéo dinamica
por reduzir a dimensionalidade do problema, a modelagem por reservatérios
equivalentes pode ocultar imperfeigdes na operagéo. Assim os indices obtidos pela

simulacdo das alternativas com modelos de sistema mais detalhados podem ser
considerados.
5.8 Funcao de Pertinéncia dos Objetivos

Como foi visto anteriormente a programacdo dindmica estocastica fornece
indices para a condigdo de trajetéria forcada. Apesar desta condigdo ndo ser pratica

pode-se usar este indice como referéncia.

Quando se tem um problema muiti-critério a matriz de resultados é geralmente
ndo homogénea pois os resultados podem ser expressos em grandezas diferentes, dai

a necessidade da fungéo de avaliagao.

A utilizagcdo de objetivos difusos resolve parcialmente o problema, pois as

funcdes de pertinéncia dos objetivos fazem o papel de fungdo de avaliagao.

A rigor as fungbes de pertinéncias dos objetivos podem ser quaisquer

dependendo apenas do decisor.
A.Figura 5.6 mostra fungdes de pertinéncia do objetivo "lucro” para trés casos:
a) Indiferenga.
Neste casos o planejador apresenta indiferenga ao incremento de lucro.

b) N&o propenséo ao lucro.
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Neste caso o planejador se contenta rapidamente com o aumento da
lucratividade.
c) Propenséo ao lucro.

Neste caso temos o tipo do planejador ganancioso, porque seu interesse

decresce rapidamente com a queda do lucro.

Figura 5.6. Conjuntos difusos para representar a "lucro”.

Embora as trés fungbes atendam as exigéncias quanto aos limites, elas terao
influéncias bastante distintas em relagcdo a outros objetivos, pode-se supor por
exemplo que uma empresa que opere com a curva "b" seja menos exigente quanto a

seguranca que outra que opere com a curva ''c".

A principal consequéncia da fung&o objetivo "lucro" esta na estreita relagao que
mantém com o objetivo "custo de geragao”, também ndo é do escopo deste trabalho
determinar tal relacdo, porém podemos assumir que ela existe, ou seja, um
determinado comportamento quanto ao ‘"lucro" vai induzir um determinado

comportamento quanto ao custo de geragéo.
Como resumo desta se¢ao pode-se afirmar o seguinte:

"Os objetivos de faturamento s&o relevantes aos produtores e os objetivos de

qualidade sdo relevantes aos consumidores, e um sistema de poténcia bem
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equilibrado deve atender a ambos, ou seja deve operar na intersegéo de todos

objetivos que se puder qualificarem".



CAPITULO VI

ALGORITMOS EMPREGADOS

6.1 Espaco de Decisio Condicionado a Eventos Difusos.

Pode-se dizer em ultima instancia que uma variavel linguistica € uma forma de
agregacdo de uma variavel ou medida em relagdo a um qualificador de um universo,
permitindo uma visualizagdo mais tratavel, ideal para sistemas do tipo uso-amigavel,

- sem no entanto haver perda de informacé&o.

No nosso caso queremos dividir o espago amostral segundo um universo
linglistico, entdo os qualificadores do universo linguistico serdo os eventos
correspondentes do espagco amostral discretizado. As probabilidades das grandezas
originais do espago, deverdo ser associadas a variavel linguistica através da

probabilidade do evento difuso que ela representa.

Seja uma variavel aleatéria X correspondente a um espaco amostral Q definida

sobre um universo ¥ — ® de modo que apresenta uma fungdo densidade de

probabilidade,
T:fx (x)>{0, 1],

Seja também um universo de discurso Y definido como Y = {Yl Yy oo yn},
onde, y1,Y2,Y3,..Yn S@o conjuntos difusos sobre o universo I , e qualificadores de Y.
Como os qualificadores de Y sdo eventos difusos do espago amostral Q (esta
condi¢@o € necessaria e suficiente), entdo suas probabilidades podem ser calculadas

pela expressao[3,7],

Py} = [1y(x)dp : (6.1)

71
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onde dp ¢ a diferencial da probabilidade de X. Ent&o a expressao anterior fica;

Py} = [y (0)-£x(x)dx 62)

O valor esperado da variavel X condicionado a um dado Y pode ser calculado por

E{Xly} = [x.1ty (0)-£x (xly).dx (63)

A Figura 6.1 mostra o grafico de um universo de discurso e uma variavel

aleatoria,

pnixd

£(X)

Figura 6.1 Universo de discurso e uma variavel aleatéria

6.2 Determinacio das Densidades Condicionadas

Uma vez escolhidas as variaveis linguisticas para representar o espaco
amostral, € necessario que todas as variaveis aleatérias deste espago sejam
expressas em fungdo dos qualificadores do universo. Mais explicitamente, temos que
classificar as informagdes disponiveis segundo os qualificadores ‘do universo

Y={y1.y2,..-¥Yn}, aplicando o método da discretizacao difusa (segéo 4.8).
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Seja por exemplo a variavel aleatéria " vazéo hidraulica". Sua funcédo
j

densidade é obtida a partir de um conjunto de dados Q constituido de registros "i" com
informagdes de vazdo representadas por conjuntos difusos &;, com fungbes de

pertinéncia pgj(a). Para que se tenha uma representacédo qualitativa de cada registro

de Q, eles devem ser tratados como relagbes difusas unidimensionais 4. Estas

relagcbes sdo obtidas pela discretizagéo difusa aplicada & cada registro de Q, mais

explicitamente, pela composi¢do da relagé&o & com o universo Y,

4=38j @Y V registroi
={8j@y1.8i@Y2.---8i@yn}

onde conforme a segéo 4.8,
5 ®y; = sup[ min[uy (a).1, (@)1] : (6.4)
a ) '
A expressao éi@yj representa o valor verdade da afirmacgao, "o evento yj ocorreu em

&j", entédo a probabilidade de cada evento yj € Y, segundo a definicdo classica, €

dada por,

2 @ ®y;)
Plyj=i2 "~ Vjey
i 0 ]

onde [Q2] € o numero de registros de ), disponiveis nos dados histdricos.

Para o calculo da fungdo densidade condicionada fg(a| yl), considere
inicialmente uma grade de ocorréncias padronizadas ak , a fungcdo densidade de

probabilidade conjunta para os valores de grade fa(ak,yj) é dada por,

1
— .2 dpi{ak,y;}

fa(akan) = |QI
ieQd

onde ay € o valor da grade discretizada para a variavel "a" e dpj{ak.yj} € a
contribuicéo da probabilidade elementar do registro "i" na probabilidade fa(ak,y;), tal

que,
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dpifak.yjt + dpi{ak+1.Yj} = &i @ Y

Tem-se entdo que a densidade condicionada fica,

2_dpi(ak,yy)

ied

fa(akly) =" 5o
3i®Py;

Para o caso de &; ser um conjunto difuso com fungdo de pertinéncia Laj(a)

tem-se que,
*
—ak -
dpj{ak,yji = (ax®yj)——-———e
ak+17ak
ak+1-a;
+ - .
dpj{ak + 1.y} = @Dy ————-
ak +1~ak

onde ai* é valor de maxima pertinéncia de aj N yj (equagao 6.4). A figura 6.2

mostra a determinagéo de Pi{ak,yj} para este caso.
Para o caso de §; ser conjunto n&o difuso representado pelo escalar a; , entéo,

dp; {ak,¥;) = uy(,) kﬂa‘;k

A Figura 6.3 mostra a determinagao de Pi{ak,yj} para este caso.

4 aj_ ak ak_'_-'
1.
i@y, |
o / i AN F
. .
a.
i
al —ak ak+1-a;
+ - .
dpjak.y j} = (z’quByJ)‘—'dpi{ak+1,yj}=(5i®yj)-—'
ak+1-ak

ak +1—ak

Figura 6.2 Para &; difuso
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ak+1 — ai ai — ak

~dp;{aw,y;} = uyj(ai). ;dp; {akn,y;} = uyj(ai).

ak+1 — Ak ak+1 " ak

Figura 6.3 Para a; ndo difuso

O presente trabalho considerou apenas o caso de informagdes né&o difusas .

6.3 Algoritmo de avaliacio.

Como foi visto nas segbes 5.2 e 5.3 a programacdo dindmica estocastica
fornece resultados para a politica de operagdo em "trajetéria forcada", e no presente

trabalho deu-se atengéo especial a politica de operagao em "trajetéria compensada'.

Originalmente as alternativas(programagéo de geracdo) produzidas pelo
algoritmo de PDE eram avaliadas por simulacdo de Monte-Carlo sequencial para todos

o eventos constituintes do espaco de decisao.

No mdédulo de avaliagdo, foram incluidos, como alternativa a simulagdo de
Monte-Carlo, algoritmos de avaliagdo direta para o déficit de energia, seja para a

condicao "forgada" ou seja para a condi¢éo "compensada".

Considere a equagao de déficit esperado acumulado,

k.-l

EENSo(X0)=E{ Zensk(Xk,Uk)} V Uk,Ak k=0,1. kmax—1 (6.5)
0 .
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onde EENS é a energia esperada ndo suprida acumulada entre os periodos

k=0 e k= kmax € "ens" é a energia n&o suprida no periodo k devido a decisao U .

A férmula 6.5 é um algoritmo analitico de avaliagdo, € uma alternativa para a
simulacdo de Monte-Carlo. Permite que seja deduzida a partir dela uma forma

recursiva de facil implementagao computacional.

Separando-se o primeiro termo do somatério tem-se,

km—l
EENSo(Xo) = E{enso(Xo,U())+ Zensk(Xk,Uk)} (6.6)

Dai escreve-se a forma recursiva, na qual o déficit esperado acumulado no periodo k

depende apenas da decis&o Uy ,

EENS0(X0) = E{enso(X0,Uo) + EENS1(XD} Y Uo _ (6.7)

EENSo(X0) =Y. [enso (X0, Uo) +EENS1 (X1 ] P{X0,Ug, X1} (6.8)

De forma geral para qualquer estagio k

EENSK(Xk) =Y. [ensk (Xk,Ui) + EENSK (X10 ) P{X1, Uk Xk 4+ 1) (6.9)

Onde P{Xk,Uk.Xk+1} é a probabilidade de, partindo do estado Xy atingir Xk+1 com a

deciséo Uy .
Xk é estado no periodo k
O termo ens é calculado diretamente como
ensk (Xk ,Uk ) =c-d

onde ¢ e d sdo respectivamente carga e disponibilidade de geragdo do periodo
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d=min[Pg,(Ep+Ak+Pt)] - (6.10)

onde
Pt & geragédo térmica maxima.
Ak é a afluéncia aleatéria no periodo k.

Ep é a energia potencial disponivel no periodo k.

Pg é a geragéo hidraulica do periodo k que sera igual a deciséo U no caso de
trajetoria forgada. Para condicao compénsada, Pg é modificada de modo que o déficit
seja compensado, sendo limitado pela energia potencial disponivel ou pela capacidade
de geracéo instalada do sistema. A figura 6.5 mostra o algoritmo de implementagéo da
férmula citada, as Figuras 6.6 e 6.7 mostram fluxogramas simplificados para o calculo

do déficit forgado e compensado.

1- Ler dados do sistema, estatisticas f(Ax|Ak-1) e cargas.
2- Inicializar periodo k=kmax € custo esperado acumulado EENSy=0.
3- Decrementar k=kmgx , até k=0
4- Para todos estados viaveis Xk=[ Epk,Ak-1]
calcular déficit:
forcado: usar algoritmo 6.6
compensado: usar algoritmo 6.7
fim 4
fim 3

5-fim

Figura 6.5 Algoritmo de Avaliacdo
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1- Entrada de dados k, Xk, e U= Uk .
2-Para toda afluéncia Aj= Amin até Amax
3- calcular disponibilidade dj= min[Epk —Ep min +Aj,Uk]
se cargak < Ptmax falta =0.
sen&o falta = cargak - Ptmax - dj
4-calcular transicdo Xg+1= f(Xk,Uk .A))
5- calcular EENSK(Xk)=EENSk(Xk)+[falta+EENNS+1(Xk+1)I"P(A))
fim 2

6- fim

Figura 6.6 Algoritmo para o déficit forcado

1- Entrada de dados k, Xk, e Ux=Uk.
2-Para toda afluéncia Aj= Amin até Amax
3- calcular disponibilidade ;= min[Egy ~ Epmin+ A j. Ukl
se cargak < Pymax falta =0
sendo falta= cargak-Ptmax-dj
4- Incrementar Uy até U= Hinst ou falta=0 e voltar a 3
S-calcular transigéo Xy+1= f(Xk, Uk..Aj)
6- calcular EENSK(Xk)=EENSk(Xy)+[falta+EENNS+1(Xi+1)]"P(A))

fim 2

7-fim

Figura 6.7 Algoritmo para o déficit compensado
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Formulacdes semelhantes podem ser deduzidas para o custo compensado,
para tanto, substituem-se os termos "ens" e EENS pelo custo das geragbes térmicas e

custo acumulado esperado respectivamente.

Convém salientar que os algoritmos 6.6 e 6.7 s6 valem para as politicas de

operacéo, tais como as descritas nas segbes 5.2. e 5.3 respectivamente.



CAPITULO VII

RESULTADOS E DISCUSSOES

7.1 Introducio

Neste capitulo apresentamos os resultados e discussdes sobre a aplicag&o

das técnicas citadas no capitulos anteriores.

Inicialmente procedeu-se a implementagdo do método de discretizagdo. Em
seguida passou-se a implementacdo do modelo de decisdo propriamente dito, com o
desenvolvimento de um algoritmo de programag¢do dinamica estocastica e de

simulacao de Monte-Cario.

Nesta fase foi notada a viabilidade da representagdo das condigbes de
operacdo em tempo real. Como o modelo proposto trata os objetivos
diferenciadamente, a representagéo de outras condi¢ées de operagdo em tempo real

depende apenas da modificagéo do algoritmo de simulagao.

O modelo proposto se baseia na simulagdo de alternativas perante a eventos.
O desenvolvimento de um algoritmo de avaliagdo (secéo 6.3) que substituisse a
simulagdo de Monte-Carlo se tornou importante devido ao fato de que esta era

extremamente lenta.

Os algoritmos de avaliagdo desenvolvidos s&o validos para os objetivos

especificos para os quais foram desenvolvidos.

Para outros objetivos ( superavit, restricdes operativas, outras politicas de
racionamento etc..) deve-se langar méo da simulagdo de Monte-Carlo ou desenvolver

um algoritmo de avaliagdo especifico.
Com o modelo em estado funcional foram executados alguns testes, com

80



81

énfase dada a politica de déficit compensado:

Efeito da participagao térmica.

Efeito do horizonte de planejamento
Efeito da variancia do consumo mensal.
Efeito da variancia da afluéncia anual.

Efeito da tendéncia da afluéncia média anual.

7.2 Validagao dos Algoritmos do Modelo

Para os resultados preliminares foram usados dados de energia da Regi&éo
Sul e Sudeste, para os demais testes foram usados dados de energia nao controlavel

da Regido SUL.

Para a verificagdo do proceéso de discretizacdo do espago amostral citado no
capitulo 5, usou-se uma amostra de energia a fio d'agua disponivel nas Regides Sul
e Sudeste com dados mensais de 1931 a 1981. Usou-se como evento a
disponibilidade (vazdo) média anual. As Figuras 7.1 e 7.2 mostram os eventos

condicionantes que fizeram parte do universo de discurso adotado.
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Sul
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Figura 7.1 Eventos Para Regiao Sul (MWh)
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Figura 7.2 Eventos para a Regido Sudeste(MWh)

A Figura 7.3 mostra as densidades de disponibilidade energética da Regiéao
Sul sem evento condicionante. As Figuras 7.4, 7.5 e 7.6 mostram o efeito dos
eventos condicionantes, Min, Med e Max nas referidas densidades. As Figuras 7.7 e
7.8 mostram as densidades das disponibilidades da regido Sudeste com e sem

evento condicionante Max respectivamente.
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Sul sem condicioamento
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Figura 7.4 Regiao Sul condicionamento Min(MWh).
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Regiao Sudeste sem condicionamento
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Dos resultados da discretizacdo com eventos difusos nota-se que a escolha
de um conjunto de referéncia, influi sobre as variaveis exégenas do sistema. No caso
do evento Min e Regi&do Sul nota-se um deslocamento da média para a direita e uma
reducéo da variancia. A tabela 7.1 sumariza os resultados obtidos, méstra o efeito
dos eventos condicionantes na média e desvio padrdo nas afluéncias anuais e més

de janeiro, das regido SUL e SUDESTE.

Em seguida foram testados os algoritmos de Programagédo Dinamica e de
Avaliag&o(5.4.3). Para tanto usamos os algoritmos propriamente ditos e comparamos
seus resultados com os fornecidos pela Simulagdo de Monte-Carlo correspondente.
Neste teste e nos demais, daqui em diante usamos dados histéricos de energia

controlavel da Regido Sul.

SUL MIN MEDIO MAX U
TANUAL 549.22 912.75 1209 905.09
GANUAL 324.89 43567 693.47 575.26

TJAN 411.11 753.56 872.74 688.93

GJAN 196.11 292.82 483.76 382.53

prob 0.2386 0.1771 0.3093 1

SE
NANUAL 3328.4 4099.1 5295.3 42758
GANUAL 1516.0 1909.4 2872.3 2310.9

TJAN 5161.0 7275.6 9006.5 7105.1

GUAN 1591.1 944.31 1921.5 2117.3

prob 0.2543 0.1601 0.477 1

Tabela 7.1 Efeito dos eventos condicionantes nas Afluéncias
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A tabela 7.2 mostra dados gerais do Sistema, os dados energéticos estdo em
MWh, os horizontes estdo em meses e os valores monetarios s&o adimensionais

sendo referentes ao menor custo incremental do sistema.

nimero de anos do historico 50

numero de afluéncias 5

nimero de estados 20

nimero de térmicas 13

numero de despachos 20

Horizonte(meses) 12

nivel minimo(MwWh) 1000

nivel maximo(MWh) 20000

Geracgao hidraulica 500

minima(MWh)

Geracao hidraulica 3500

maxima(MWh)

taxa de desconto 1.01

Energia inicial(MWh) 4000 (janeiro)

afluéncia inicial(MWh) 800 (dezembro do ano anterior)
térmicas(MWh) .| 90 50 50 10 50 20000

custo incremental($) 1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 4.0 5.0 8.0
custo do déficit($) 20

carga mensal carga(MWh) 2800 (todos os meses)

desvio padrio da carga(MWh) | 100 120 149 200 130 130 280 120 122 190 230 100

Tabela 7.2 Dados gerais do Sistema

As tabelas 7.3 a 7.6 mostram resultados dos algoritmos e das simulagbes para

os objetivos déficit compensado e déficit forgado. Estas tabelas mostram a EENS
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acumulada (MWh) para as condi¢des forgcada e compensada em fung&o do estado
inicial, nivel reservatdrio E5(MWh) nas colunas e afluéncia do periodo anterior A1

(MWh) correspondente a dezembro do ano anterior, nas linhas.

Ep\At-1 300.0 2400.0 4500.0 6600.0
6700.0 5909.6 5638.7 5176.9 5162.1
7650.0 5380.8 5115.3 4654.5 4639.5
8600.0 4834.2 4584.3 4150.6 4136.6
9550.0 4328.2 4087.3 3663.1 3649.3
10500.0 | 3846.0 3617.5 3209.9 3196.5
11450.0 | 3365.2 3154.1 2775.7 2763.3
12400.0 | 2925.7 2728.6 2369.3 2357.4
13350.0 | 2530.9 53566 2048.8 2038.2

Tabela 7.3 Resultados do Algoritmo de Avaliacdo, EENS em trajetéria compensada

Ep\At-1 300.0 2400.0 4500.0 6600.0
6700.0 4015.4 3738.8 31821 3162.0
7650.0 3467.7 3223.8 2729.6 2711.7
8600.0 2931.8 27222 2293.0 22774
9550.0 2530.5 23476 1972.3 1958.7
10500.0 2147.8 1992.8 1675.0 1663.4
11450.0 1863.2 1726.5 1444 .8 1434.5
12400.0 1604.9 1487.5 12453 1236.5
13350.0 1387.0 1283.7 1066.2 1058.3

Tabela 7.4 Resultados do Algoritmo de Avaliagdo, EENS em trajetoria forgada
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Ep\At-1 300.0 2400.0 4500.0 6600.0
6700.0 5951.4 5680.8 5218.9 5202.7
7650.0 5409.8 5147.3 4686.6 4670.4
8600.0 4865.9 4619.6 4186.5 4171.3
9550.0 4364.6 41259 3701.0 3686.0
10500.0 3883.5 3653.4 3245.5 3231.0
11450.0 3402.8 31894 2810.2 2797.6
12400.0 2955.2 2756.2 23949 2382.5
13350.0 25447 2367.7 2052.8 20411

Tabela 7.5 Resultados da simulagdo de Monte-Carlo, EENS em trajetéria compensada

Ep\At-1 300.0 2400.0 4500.0 6600.0
6700.0 4046.4 3768.1 32126 ] 3190.9
7650.0 3487.5 3245.4 2751.2 2732.2
8600.0 2950.9 27431 2311.0 22945
9550.0 2553.0 2369.5 1992.2 1977.8
10500.0 2166.0 2010.4 1691.1 1678.7
11450.0 1881.4 1744.0 1458.8 1448.5
12400.0 1614.3 1495.4 1251.2 1241.8
13350.0 1396.4 1291.7 1074.2 1065.8

Tabela 7.6 Resultados da Simulag&o de Monte-Carlo, EENS em trajetéria forgada

Nas Tabelas notam-se as difefengas de resultados, tal como foi mencionado
nas secdes 5.2 e 5.3. O déficit em trajetdria compensada é maior que o déficit em
trajetoria forgcada. Tal fato era esperado, uma vez que a trajetoria forgada corresponde
a estratégia 6tima. Os resultados produzidos em trajetéria compensada mostram ao

decisor o 6nus de nao cumprir a estratégia programada.
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As tabelas também mostram que as diferencas entre os resultados de
trajetéria forcada e trajetéria compensada diminuem com o aumento do estado inicial

Ep. Esta tendéncia pode ser éxplorada em futuras investigacgoes.

7.3 Universos das Grandezas Usadas nos Testes e Exemplo

Para a experimentagdo do modelo de decisdo, selecionamos as variaveis
exdgenas. "vazdo média anual", "desvio da vazdo", "tendéncia da vazdo média" e

"carga", cada uma destas variaveis caracteriza um universo.

Para o universo "vazdo média" tém-se os eventos "alto”, "médio" e "baixo";
para o universo "tendéncia" tém-se os eventos, "decrescente"”, "estavel e "crescente”,
para o universo "desvio" tém-se os eventos, "curto", "normal" e "largo"; para o
universo '"carga" tém-se os eventos "leve", "normal" e "forte"; as Figuras 7.9,

7.10,7.11 e 7.12 mostram estes universos.

1 < & 9
0.9 1
0.8 A
0.7 A
0.6 A
0.5 -
0.4 1
0.3 A
0.2 A
0.1 A

0 T T t +

1400 1600 1760 1800 2000 2200 2400
Eventos da VYazao Media ¢ baixo <+ medio p alto

Figura 7.9 Eventos para vazao(MWh)
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0.9 1
0.8 1
8.7 A
8.6 1
8.5 A
0.4 A
0.3 1
0.2 A
8.1 A

0 # f T t B
200 220 240 260 280 300 320

Eventos Desvio 0 normal + curto ¢ largo

Figura 7.10 Eventos para Desvio da Vazao(MWh)

1 &
0.9 -
0.8 -
0.7 -
0.6 -
0.5 -
0.4 -
0.3 -
6.2 1
0.1 -

0

T T f T T T T t T T
~200 -150 -100 -80 =30 -10 ] 10 30 80 100 150 200
TJendéncia o decrescente + estavel ¢ crescente

Figura 7.11 Eventos para Tendéncia(MWh/ano)
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0.9 A

T t 1
2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400

Carga + leve o normal O forte

Figura 7.12 Eventos para carga(MWh)

7.4 Efeito da Participaciao das Térmicas no Sistema.

Nas tabelas do apéndice A sdo mostradas matrizes de resultados para
diversas condigbes de participagado térmica. Nota-se que quando existe pouca
participagcédo térmica no sistema (em torno de 10% da carga) o efeito do evento
afluéncia é dominante, quanto aos resultados, de modo que pouco pode fazer o

decisor.

A tabela A1 representa um sistema predominantemente hidraulico, com
participagao térmica em torno de 10% da carga. Nota-se que existem grandes
variagdes nos resultados quando se percorre a matriz no sentido horizontal (eventos)
e pouca variagdo no sentido vertical (programagdes). Nas tabela A2 e A3 tém-se
participacdes térmicas de 20% e 40% da carga, nota-se um crescente aumento na

capacidade do decisor em interferir nos resultados.

Na tabela A4 tem-se outra condigdo extrema; neste caso a capacidade de
geracgdo térmica em torno de 80% da carga, tem-se entdo uma situagdo oposta a
primeira. Agora temos grandes variaéc’:es no sentido das alternativas (colunas), e
apesar de encontramos menores variacbes no sentido dos eventos, nota-se que o

efeito das aleatoriedades é ainda consideravel, seja no objetivo "déficit compensado”
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ou no objetivo "custo real compensado”. A tabela 7.7 mostra como evolui a
controlabilidade do sistema, ou seja a capacidade do decisor de interferir nos
resultados, definida como a maxima variagdo percentual encontrada nos resultados
(quando se percorre a matriz de resultados no sentido das alternativas) em fungéo

das capacidade de geracdo térmica.

Geragio Térmica ,% da Demanda Variagdo Percentual da EENS
compensada
10 04
20 54
40 53
80 93

Tabela 7.7 Controlabilidade do Sistema em fungéo da participacdo de Térmicas.

7.5 Efeito do Horizonte de.Planejamento

Um questdo importante que deve ser considerada, € quanto ao horizonte de
planejamento. No caso do objetivo custo de geracéo, € possivel, obter-se uma
independéncia do horizonte de planejamento através da convergéncia do custo
acumulado, geralmente conseguida pela aplicagdo de uma taxa de desconto. No caso
do objetivo déficit acumulado, entretanto, a convergéncia pelo valor atual ndo e

aplicavel.

Uma alternativa que pode ser considerada para a convergéncia do déficit
acumulado, é usar a convergéncia 'da média, onde o limite de tempo para o
planejamento é definido pela invariancia do valor médio do objetivo acumulado. A
tabela 7.8 mostra o comportamento deste critério a partir de dados tirados dos

resultados listados no apéndice B

EENS compensado 34,9 619.30 660.60 675.35 685.59
acumulado (MWh)

Horizonte(meses) 12 36 48 60 96

Tabela 7.8 Convergéncia do Déficit Compensado pela média.
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Por outro lado, a adogéo da convergéncia pelo valor médio pode ser criticada,
pelas razées ja citadas na secéo 2.4, pois estariamos usando a média temporal de um
processo ndo ergddico. Cabe entéo pesquisarmos outros critérios de convergéncia do

horizonte de planejamento.

Nas tabelas do apéndice B nota-se que o horizonte de planejamento de um
ano, ndo é suficiente para mascarar o efeito das condigbes iniciais, ou mais
explicitamente, quer dizer que os resultados dependem das condigdes iniciais. Pode-
se entdo pesquisar um horizonte de planejamento tal que se encontre invariéncia
perante as condi¢des iniciais. A tabela 7.9 mostra a convergéncia do déficit
compensado pela invariancia em relacéo as condi¢des iniciais, quando usada a regra
"max" e toma-se a relagdo entre o resultado para condigdo inicial de reservatério

cheio e a condi¢&o inicial de reservatério vazio.

IC 14.29 1.5 1.38 1.29 . 1.18

horizonte(meses) 12 36 48 60 96

IC= max( para reservatorio vazio)

max (para reservatorio cheio)

Tabela 7.9 Convergéncia do Déficit Compensado pela invaridncia perante as condi¢des iniciais.

7.6 Efeito da variancia da Carga.

Nas aplicagbes usuais de programagéo dindmica estocastica para o
planejamento energético, costuma-se desconsiderar a variancia da carga, usando-se

seu valor médio como valor deterministico.

Normalmente esta simplificagdo é satisfatoria, pois a incluséo da variancia da
carga aumentaria o esforgco computacional sem grandes aumentos de precisdo. Esta

simplificacdo esta baseada na propriedade de sistemas lineares,

E{f(x)} = f (E {x}).
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No nosso caso o processo de discretizagéo permite a inclusdo da variancia da
carga sem grandes aumentos no esfor¢o computacional. Isto pode ser obtido pela
discretizacdo do espago amostral da carga em um universo linguistico tal como foi

mencionado na seg¢ao 5.4.

Para execugéo deste procedimento usamos como universo os eventos
mostrados na Figura 7.8, e usamos cargas com distribuicdo normal. O efeito da

variancia da carga foi observado diretamente do exemplo mostrado em 7.9.

7.7 Efeito do Desvio da Afluéncia.

Um evento que pode ser considerado relevante para o planejamento
energético, é a distribuicdo de afluéncias ao longo do ano. Este evento caracteriza a
irregularidade das afluéncias mensais. A afluéncia média anual pode ser resultante

de uma distribuicdo mensal uniforme ou de uma distribuicdo mensal muito irregular

Para verificagcdo do efeito da variancia da afluéncia anual usamos os
universos mostrados na Figura 7.6. As matrizes de resultados para esta aplicacao,
mostradas nas tabelas do apéndice C, mostram pequenas variagdes no sentido das
alternativas, tal como encontrado em sistemas com pouca capacidade térmica onde

os resultados sdo pouco influenciados pelo decisor.

7.8 Efeito da Tendéncia no Planejamento Pluri-anual.

Como foi comentado na sec¢éo 5.5, existe um aspecto do planejamento a longo
prazo a ser considerado quando se discretiza o espago amostral, trata-se do
problema pluri-anual. Neste caso assume-se que as variaveis exogenas nao

deterministicas variam ao longo do periodo de planejamento.

Para tratar do problema pluri-anual, implementamos eventos pluri-anuais,

definidos pela tendéncia de crescimento da vazdo média anual e da vazdo média no
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inicio do periodo.

O universo adotado esta mostrado na Figura 7.7, e as matrizes de resultados

para esta aplicacéo estdo mostradas nas tabelas do apéndice D.

Nota-se que variagdes nas alternativas provocam grandes variagbes nos
resultados, o que indica grande sensibilidade perante as ag¢des do planejador. O

gréfico na figura 7.13 mostra como varia o deéficit esperado para as alternativas A1,

"estavel" e "decrescente".

B crescente

A2 e A3, quando ocorrem os diversos eventos do espago de decisdo, "crescente”,
Eestavel
I decrescente

il

Figura 7.13- Varia¢ao do déficit no planejamento pluri-anual . (MWh)

12000 4
10000 4
8000 -
6000 1
4000
2000 -

7.9 Exemplo de Aplicagiao

Nesta secdo sera mostrado um exemplo de aplicagdo. Neste exemplo foram
usados dados do Sistema Sul Brasileiro com 27 eventos. Os dados.gerais estao
| mostrados na tabela 7.10. A relagdo de eventos e respectivos universos e grandezas
estdo listados na tabela 7.11. As fungdes de pertinéncia dos eventos sdo as mesmas
mostradas nas figuras 7.9 a 7.12. As figuras 7.14 e 7.15 mostram os conjuntos

objetivos empregados.

As tabela 7.12 mostra os resultados das alternativas para objetivo "custo
esperado" e "déficit esperado” quando sdo utilizadas trés regras mono-critério. A
tabela 7.13 mostra a aplicagdo da interse¢ido dos objetivos (regra multi-critério "min")

a resultados avaliados pela regra "média-max" (Krelle), nesta pode-se notar como o
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‘modelo consegue classificar alternativas "boas" e "ruins". Para este exemplo as
alternativas de numeros 1 a 18 sédo "ruins enquanto as de numero 19 a 27 s&o
"boas'"; os termos "boas" e "ruins" s&o variaveis linguisticas que indicam se a

alternativas pertencem ou n&o ao conjunto decisao.

O conceito de pertinéncia devera obedecer as definigdes descritas no capitulo
4. Apdés a aplicagdo da regra multi-critério o conjunto decisdo "D" deve ser
"defuzificado", Para tanto um ‘"corte o" (se¢cdo 4.5) especificado pelo
decisor/planejador devera ser aplica'do sobre ele. Apos a "defuzificagdo" tem-se

finalmente um conjunto de decisdes satisfatérias pronto para ser usado.

8.7 A

8.6 -

0.5 A

0.4 1

0.3 A

0.2 A1

6.1 A

6 1 Lf LR ) T

*
®

4
(Millions)

Figura 7.14 Objetivo Custo de Geracdo($)

T 1 ] T T T T l T I 1 T 1 i T T T
1 3 5 -? 9 11 13 15 1? 19 21 23 25
(Thousands)

Figura 7.15 Objetivo Déficit Esperado EENS (MWh)
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| nimero de anos do histérico 80
namero de pontos de afluéncias 5
numero de estados 20
nimero de térmicas 8
numero de despachos 20
Horizonte(meses) 60
nivel minimo 1000
nivel maximo 20000
Geracéo hidraulica minima 500
Geracio hidraulica maxima 3500
taxa de desconto 1.01

Energia inicial

8000 (janeiro)

afluéncia inicial

1800( dezembro do ano anterior)

térmicas

320 250 132 100 126 20 70 66

custo incremental ($)

1.00 1.50 2.002.503.004.05.08.0

custo do déficit ($)

20

carga mensal

3305 3286 3350 3370 3160 3010 3000 2980 2709 2600 2600

2600

desvio padrdo da carga

300 400 300 600 1200 2000 2000 1200 1100 1000 1000 1000

Tabela 7.10 Dados do Sistema Sul Brasileiro.

Universo Grandeza Nome
energia média Aito
energia . média médio
energia média baixo
energia tendéncia crescente
energia tendéncia estavel
energia tendéncia decrescente

consumo carga média

consumo carga forte
consumo carga leve

Tabela 7.11- Eventos e Universos.



Objetivos Déficit Custo
Alternativa\Regra média média_max max média média_max max
media.aito.crescente 88087.7 9925.6 42638.2 17701625.1 1537512.4 | 5994539.8
media.alto.estavel 88087.7 9925.6 42638.2 17701625.1 15375124 |. 5994539.8
media.alto.decrescente 84705.9 9600.3 42319.5 16635883.0 15024084 | 5966066.1
media.medio.crescente 81057.3 9522.8 41972.8 16022517.6 14721119 | 5864361.5
media.medio.estavel 81057.3 9522.8 41972.8 16022517.6 14721119 | 5864361.6
media.medio.decrescente 77798.1 9081.6 41511.0 15383119.3 14315371 5847902.7
media.baixo.crescente 775426 9226.9 41602.4 15308592.1 14292938 | 5798792.4
media.baixo.estavel 775426 9226.9 41602.4 15308592.1 14292938 | 5798792.4
media.baixo.decrescente 729123 8698.4 41036.4 145604279 13759410 | 5767390.8
forte.alto.crescente 215340. 18929.6 70044 .4 35476230.3 3167382.7 | 9857188.2
forte.alto.estavel 216340. 18929.6 70044.4 35476230.3 3167382.7 9857188.2
forte.alto.decrescente 209346. 18625.2 69683.3 349184205 3132188.8 9823578.0
forte.medio.crescente 205693. 18427.5 69062.3 34989943.3 3138024.4 | 9854849.0
forte.medio.estavel 205693. 18427.5 69062.3 34989943.5 3138024.5 |- 9854849.2
forte.medio.decrescente 201747. 18244.0 68892.9 34543777.4 31177564 | 9838612.1
forte.baixo.crescente 200909. 181 456 68729.2 34389897.2 3097241.8 9811832.9
forte.baixo.estavel 200909. 18145.6 68729.2 34389897.1 3097241.7 | 98118329
forte.baixo.decrescente 198915. 18084.7 68725.9 34112604.4 3088901.7 9811389.3
leve.alto.crescente 28863.9 5160.1 25542.8 7846422.4 894942.9 | 4463564.2
leve.alto.estavel 28863.9 5160.1 25542.8 7846422.4 8949429 | 4463564.2
leve.alto.decrescente 20513.4 4007.7 225701 5730606.3 733883.7 | 4110438.2
leve.medio.crescente 243413 48226 24660.1 6341301.5 830006.4 | 4276432.8
jeve.medio.estavel 243413 48226 24660.1 6341301.6 830006.4 | 42764329
leve.medio.decrescente 17246.6 3608.6 21961.9 4924702.4 658756.3 | 3948901.2
leve.baixo.crescente 23039.4 4656.9 242747 6096603.4 811055.6 4253817.2
leve.baixo.estavel 23039.4 4656.9 242747 6096603.4 8110556 |- 4253817.2
teve.baixo.decrescente 15543.4 3333.8 21466.9 4607212.0 618086.1 3888920.9

Tabela 7.12 Objetivos Déficit e Custo para varias Regras mono-critério.
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Alternativa@#) | Alternativa(nome) Déficit Custo D= 04n02
#1 media.alto.crescente 0,570715 0,873309 0,570715
#2 media,alto,estavel 0,570715 0,873309 0,570715
#3 media,alto,decrescente 0,591176 0,878053 0,591176
#4 media,medio,crescente 0,596048 0,882147 0,596048
#5 media,medio,estavel 0,596048 0,882147 0,596048
#6 media,medio,decrescente 0,623798 0,887630 0,623798
#7 media,baixo,crescente 0,614659 0,887933 0,614659
#8 media,baixo,estavel 0,614659 0,887933 0,614659
#9 media,baixo,decrescente 0,023571 0,657812 0,023571

#10 forte,alto,crescente 0,036005 0,657024 0,036005
#11 forte,alto,estavel 0,047542 0,659763 0,047542
#12 forte,alto, decrescente 0,023571 0,657812 0,023571
#13 forte,medio,crescente 0,036005 0,657024 0,036005
#14 forte,medio,estavel 0,036005 0,657024 0,036005
#15 forte,medio,decrescente 0,047542 0,659763 0,047542
#16 forte,baixo,crescente 0,053730 0,662535 0,053730
#17 forte baixo,estavel 0,053730 0,662535 0,053730
#18 forte,baixo,decrescente 0,057560 0,663662 0,057560
#19 leve,alto,crescente 0,870432 0,960143 0,870432
#20 leve,alto,estavel 0,870432 0,960143 0,870432
#21 leve,alto,decrescente 0,942908 0,981908 0,942908
#22 leve medio,crescente 0,891657 0,968918 0,891657
#23 leve,medio,estavel 0,891657 0,968918 0,891657
#24 leve,medio,decrescente 0,968009 0,992060 0,968009
#25 leve,baixo,crescente 0,902080 0,971479 0,902080
#26 leve,baixo,estavel 0,902080 0,971479 0,902080
#27 leve,baixo,decrescente 0,985292 0,997556 0,985292

Tabela 7.13 Classificaggo das alternativas regra média_max(krelle).
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CAPITULO VIII

CONCLUSOES E PROPOSTAS
PARA TRABALHOS FUTUROS

Devido as peculiaridades do problema do planejamento energético, entre as
quais destacam-se o pequeno niumero de realizacdes e a baixa probabilidade de
ocorréncia de uma realizagdo especifica, modelos de decisdo baseados na
minimizagdo do valor esperado podem ser enganosos. Este trabalho teve por objetivo
propor algumas alternativas. Neste contexto, foi desenvolvido um modelo de deciséo
multi-critério sob risco, baseado na discretizacdo do espago amostral, € tendo como

suporte teédrico as teorias da Decisao[8,16] e dos Conjuntos Difusos[3,7].

O modelo proposto tem a capacidade de distinguir as programagées de
geracéo "boas" das "mas", leva em consideragdo o baixo numero de realizagbes e

trabalha com probabilidades substancialmente maiores.

O modelo permite a representagéo das imprecisdes inerentes aos objetivos de

longo prazo e analise simultanea de qualquer numero de objetivos.

8.1 Conclusoes

Para ilustrar a validagao do rﬁodelo proposto, apresentamos alguns resultados
referentes aos objetivos "custo de geracgdo térmica" e "custo do déficit". A tabela 8.1
apresenta uma matriz de resultados para o objetivo "custo de geracao térmica + custo
do déficit". Nas colunas estdo os nomes dos estados de decisdo, representativos da
afluéncia energética média anual, "UNIAQ", "alto, "médio" e "baixo", nas linhas estdo
as alternativas calculadas pela programagao dinamica estocastica, que recebem o

nome estado para o qual foram calculadas.
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Nota-se na tabela que, para a coluna do estado "UNIAQ", a alternativa
chamada "UNIAQ" fornece o melhor resultado. Este fato era esperado, como para
um determinado estado, foi usada programagéo dinamica estocastica para o calculo
da programag&o de geragdo, esta programacéo sera 6tima para este estado. Como

consequéncia a matriz de resultados para este objetivo tera o minimo na diagonal.

Acontece que o estado "UNIAO" ndo ocorre na realidade, ele é de fato a uniédo
de todos o estados discretizados. 'Na pratica tem-se a ocorréncia de estados
subconjuntos do estado "UNIAQ". No caso em questdo, os estados "alto", "médio" e

"baixo".

Quando se analisa a matriz de resultados diante da ocorréncia de estados
reais, nota-se que a alternativa "UNIAO" ndo é mais a 6tima. Tem-se entdo uma
alternativa 6tima para cada estado, que por sua vez, nao sera 6tima para os demais

estados. A escolha da melhor alternativa dependera da regra de decis&o adotada.

O simbolo @ indica a melhor alternativa segundo a regra "média", o simbolo $
indica a melhor alternativa segundo”a regra "média-max" e o simbolo # indica a
melhor alternativa segundo a regra "max". Para este exemplo, a alternativa "UNIAO"
sera a 6tima segundo as regra "média" e "média-max" e a alternativa "baixo" sera a

6tima segundo a regra "max".

Alternativa\estado UNIAO alto médio baixo
UNIAO@$ 36219.21 14950.21 34973.51 79535.33
alto 36440.09 14844.01 35078.96 79745.17
médio 41133.95 | 23638.31 34953.97 79579.97
baixo® 45862.02 31475.12 38317.19 78848.47

Tabela 8.1 Comparagé&o entre estado Unico e estados de hidrologia discretizados

Objetivo "custo de geragéo + custo do déficit"($).
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Nas tabelas 8.2 e 8.3 estdo mostradas matrizes de resultados para os
objetivos "déficit de energia esperadb" e "custo de geracdo térmica". Nota-se que
existe também uma relagdo de dependéncia entre a regra de decisdo com os

objetivos.

Para o objetivo "custo de geragdo" a melhor alternativa sera a programagéo
de geracdo "UNIAQ" segundo as regras de decisdo "média" e "média-max", ou seré a

programacéo de geragéo "baixo" segundo a regra "max".

Para o objetivo "déficit de energia" a melhor alternativa serd a programacgéo
de gerac&o "alto" segundo as regras de decisdo "média" e "média-max", ou sera a

programacao de geragdo "medio" segundo a regra "max".

Alternativa\estado UNIAO alto médio baixo
UNIAO@$ 1354.92 354.77 1280.13 3433.31
alto 1372.11 359.57 1288.51 344222
médio 1597.89 780.87 1282.59 3436.55
baixo® 1810.18 1144.19 1432.11 3383.26

Tabela 8.2 Comparagéo entre estado Unico e estados de hidrologia discretizados

Objetivo "déficit de energia” (MWh).

Alternativa\estado UNIAO aito médio baixo
UNIAO 9120.69 7854.78 9370.77 10868.97
alto@$ 8997.82 7652.56 9308.75 10900.60
médio® 9176.04 8020.73 9302.01 10848.79

baixo 9658.26 8591.14 9674.94 11183.26

Tabela 8.3 Comparag&o entre estado Unico e estados de hidrologia discretizados

Objetivo "custo de geragdo” ($).
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Como conclusédo, tem-se que nem sempre o modelo de decisdo baseado
unicamente na minimizagdo do valor esperado é satisfatério, e uma analise muiti-
critério pode ser imprescindivel. Estas conclusGes atestam a validade da proposta do

trabalho.

Os valores das tabelas 8.1, 8.2 e 8.3 foram extraidos do apéndice "E" que

corresponde a uma condi¢céo de participagdo térmica de 20% da demanda total.

O exemplo completo mostrado em 7.9 gera grandes quantidades de
informacédo e as alternativas, de #1 até #27 apresentam uma escala nominal. Esta
condi¢des impdem ao planejador uma grande dificuldade de analise. Ainda assim, o
modelo proposto se comportou satisfatoriamente, conseguiu identificar a melhor
alternativa. O esforco foi satisfatorio, gastou 45 minutos em uma estacdo SUN Sparc

Il e 15 minutos num Convex 200, ocupando cerca de 20 Mb de espaco em disco.
Dos testes efetuados com o mddelo concluiu-se:

Da percentagem de participagdo térmica no sistema notou-se que ela afeta
diretamente a capacidade do decisor em controlar o processo. Em sistemas com
pequena percentagem de participacéo térmica, os efeitos da escolha do decisor

pouco variam com variagao de cenarios futuros.

O efeito da variancia do consumo mensal é extremamente importante. No
exemplo mostrado na segédo . 7.6, nota-se que o estado carga “forte" altera

substancialmente a escolha da alternativa "étima".

Quanto ao horizonte de planejamento notou-se uma invariancia dos resultados
da agdo do decisor em relagdo a variagdo dos estados iniciais, para horizontes
maiores que 36 meses. Isto quer dizer, que apds 36 meses, o resultado futuro devido

a acao do decisor nao depende do estado inicial.

No caso da variancia da afluéncia anual notou-se que este estado sé tem
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influéncia no resultado final em sistemas com pequeno reservatorio ( < 4 meses de

consumo).

O efeito da tendéncia da afluéncia média anual, por outro lado, para um

sistema com 80% de participagdo térmica, afeta consideravelmente o processo de

decisao.
8.2 Propostas para Trabalhos Futuros
Como possiveis continuagdes do atual trabalho pode-se propor:

1- Aplicacdo da Discretizagédo Difusa ao Planejamento da Operagéo.

Uma ferramenta probabilistica razoavelmente desenvolvida para o planejamento
da operacao é o Fluxo de Poténcia Probabilistico. A aplicacéo da discretizagéo
difusa as cargas do sistema, tal como descrito na se¢do 5.3 associada ao fluxo
de poténcia convencional, pode ser uma alternativa para a visualizagdo do

comportamento do sistema para os estados relevantes.
2- Aplicagao da Discretizagdo Difusa a outras ferramentas.

Ferramentas computacionais de Sistemas de Poténcia: tais como no fluxo de
poténcia, estudos de curto circuito e de estabilidade, poderiam ser

incrementadas pela aplicagdo combinada com a discretizag&o difusa.
- 3- Implementacgao de Outros Objetivos

Implementagdo de outros objetivos ao problema do planejamento energético. O
modelo de decisdo proposto permite a discriminagdo de uma série de
Programacdes de Geragdo. Estas programagdes podem ser avaliadas segundo

qualquer outro objetivo, mesmo os de medio e curto prazo.

4- Modelos de Previsado usando Relag¢des Difusas.
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Nos caso em que os modelos Estocasticos de previsdo ndo apresentam bons
resultados, a introdugdo de Equagbes Relacionais Difusas nos modelo de

previsao pode ser vantajosa.
* 5- Aperfeicoamento do Banco de Dados e da interface Homem-Maquina.

Para implementacéo do modelo de decisdo proposto foi construido um Sistema
de Apoio a Decisédo, constituido pelo modelo de decisdo propriamente dito, um
banco de dados e de uma interface homem-maquina. Como continuagdo do

trabalhos sugere-se o aperfeicoamento da interface e do banco de dados.
6- Utilizacdo da Programacgao Dinamica Deterministica

Como no modelo proposto, os estados difusos j& consideram os efeitos das
incertezas, a substituicho da programacé&o dinédmica estocastica pela

programacgao dinamica deterministica pode ser experimentada.

As vantagens da programacgao deterministica seriam: melhor detalhamento do
modelo hidrotérmico, redugcdo das dimensées do banco de dados das

estratégias 6timas e maior rapidez de processamento.

7-Aumento do numero de alternativas por modificagdo das estratégias do

modelo original

No presente trabalho a matriz dé decis&o € quadrada, quer dizer, o nimero de

alternativas é igual ao numero de estados.

A utilizagao de uma matriz de decisao retangular, com numero de alternativas
maior que o numero de estados, pode ser investigada. Como método de
geracao das alternativas adicionais, pode ser proposta a inclusdo de diversas

politicas de compensagéao de déficit.

8- Divisao do horizonte de planejamento
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Devido ao efeito de invaridncia em relagéo as condigdes iniciais (7.4), pode-se
propor para investigacdo futura a divisdo do horizonte de cinco anos em

multiplos periodos de um ou dois anos.
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Apéndice A

Efeito da Participagdo Térmica

Este apéndice mostra o efeito da participagao térmica descrito na
segdo 7.4.

térmica 10%

numero_de_anos_do_historico 50
numero_de_pontos_das_afluencias 5
numero_de estados 20
numero_de_termicas 5
numero_de_despachos ' 40
Horizonte(meses) 12
nivel minimo 1000
nivel maximo 20000
Geracao_hidraulica_minima 500
Geracao_hidraulica_maxima 3500
taxa_de_juros 1.00
Energia_inicial 8000
afluencia_inicial 1800
restricao -1
termicas

90 50 50 100 50 20000

custo_incremental
1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 40.0
carga_mensal_ carga
2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800
desvio_da_carga
300 400 300 600 1200 2000 2000 1200 1100 1000 1000 1000
Caso basico
Valores iniciais: Energia= 8000.00 ‘Afluencia inicial = 1800.00

Periodo= 12



Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

Matriz de Resultados para o custo_real_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

alto.total

0.387505
1751.488241
1744.109543
1743.123372

tabela Al

alto.total
0.387505
2004.657050
2020.736020
2066.068976

medio.total
0.407388
4770.661544
4772.007173
4771.855559

medio.total
0.407388

3555.758005
3535.589784
3546.164327

Relatério Al

baixo.total

0.323849
8431.765711
8433.738588
8433.724274

baixo.total
0.323849

4606.258542
4594.012740
4594.226953
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térmicas 20%

100 100 100 200 150

custo_incremental

1.00 1.50 2.00 2.50 3.00

carga_mensal

2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800

desvio_da_carga

300 400 300 600 1200 2000 2000
Caso basico
. Valores iniciais:

Periodo= 12

20000

Energia= 8000.00

.20.0

1200 1100

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

Matriz de Resultados para o custo_real_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

alto.total
0.387505

558.418812

287.570333

255.089172

alto.total

0.387505
4800.234427
5893.205998
6498.736610

medio.total

0.407388

2189.815729

1443.427188

1321.903740
tabela A2

medio.total

0.407388
7181.417565
8435.706979
8868.697760

Relatdrio A2

1000

2800 2800 2800

1000 1000

Afluencia inicial = 1800.00

baixo.total

0.323849

5278.840244
4038.233527
3891.489236

baixo.total

0.323849
9118.033755
10719.124824
10956.519451
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térmicas 40%

200 200 200 200 300 20000

Matriz de Resultados para 0 custo_incremental

1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 20.0

carga_mensal

2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800
desvio_da_carga

300 400 300 600 1200 2000 2000 1200 1100 1000 1000 1000

‘Caso basico

Valores iniciais:

Periodo= 12

Energia= 8000.00

Afluencia inicial = 1800.00

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total medio.total baixo.total
0.387505 0.407388 0.323849
alto.total 401.962878 1608.865713 3926.292229
medio.total 208.149449 1058.493346 3015.655686
baixo.total 187.054677 985.515641 2929.794390
tabela A3
Matriz de Resultados para o custo_real compensado
alto.total medio.total baixo.total
0.387505 0.407388 0.323849
alto.total 4148.325670 6926.163731 10454.738043
medio.total 4829.665565 7287.270055 10663.108454
baixo.total 5546.483533 7511.353708 10670.383859

Relatdrio A3
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termicas 80%

400 400 400 400 600 2000
custo_incremental

1.00 1.50 2.00 2.50 3.00
carga_mensal

2800 2800 2800 2800 2800 2
desvio_da carga

300 400 300 600 1200 2000
Caso basico

Valores iniciais: Energia

Periodo= 12

Matriz de Resultados para

alto.total

0.387505

alto.total 51.677365
medio.total 13.294124
baixo.total 2.520230

0]

20.0

800 2800 2800 2800

2000 1200 1100

= 8000.00  Afluenc

o deficit_compensado

medio.total
0.407388

244.573924
75.032928

16.996802

tabela A4

2800 2800 2800

1000 1000 1000

ia inicial = 1800.00

baixo.total
0.323849
633.513514
275.864325
91.056096

Matriz de Resultados para o custo_real_compensédo

alto.total

0.387505
alto.total 5892.577984
medio.total 7229.971672
baixo.total 9705.056445

medio.total
0.407388
11094.020248
10719.122873
12489.598972

Relatdério A4

baixo.total
0.323849
17924.048863
16594.024894
17209.031100
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npéndice B

Efeito do Horizonte

Este apéndice mostra os testes

planejamento citados na segéo 7.5.

numero_de_anos_do_historico
numero_de_pontos_das_afluencias
numero_de_estados

numero_de_ termicas
numero_de_despachos
Horizonte(meses)

nivel minimo

nivel maximo
Geracao_hidraulica_minima
Geracao_hidraulica_maxima
taxa_de_juros

Energia_inicial
afluencia_inicial

restricao

termicas

100 100 100 200 150 20000
custo_incremental

1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 20.0
carga_mensal

2800 2800 2800 2800 2800 2500 2800 2800 2800
desvio_da_carga

300 400 300 600 1200 2000 2000 1200 1100

com relagdo ao

50

20

40

12
1000
20000
500
3500
1.00
8000
1800
-15000

2800 2800 2800

1000 1000 1000

horizonte -
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de
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Valores iniciais: Energia= 8000.00 Afluencia inicial = 1800.00

horizonte 12 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total medio.total

0.387505 0.407388
"alto.total 558.418812 2189.815729
medio.total 287.570333 1443.427188
baixo.total 255.089172 1321.903740
Alternativa/regra media media_ max
alto.total 3441.201730 1912.574982
medio.total 2353.574502 1393.067065
baixo.total 2351.539911 1392.438620

Relatério BO

baixo.total
0.323849
5278.840244
4038.233527
3891.489236

minimax
5278.840244
4038.233527
3891.489236



Caso basico

Valores iniciais: Energia= 1000.00

horizonte 12 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total

0.387505
alto.total 4353.738882
medio.total 4305.701497
baixo.total 4305.566249

Alternativa/regra media

alto.total 9315.383617
medio.total 9287.038547
baixo.total 9286.985646

medio.total

0.407388
8713.635139
8697.988952
8697.988135

media_max
4100.551061
4097.155116
4097.154955

Relatdério Bl

Afluencia inicial = 300.00

baixo.total

0.323849
10776.489022
10767.564280
10767.563854

minimax
10776.489022
10767.564280
10767.563854
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Caso basico

Valores iniciais: Energia= 20000.00

horizonte 12 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total

0.387505
alto.total 16.272056
medio.total 4.727737
baixo.total 1.433552
Alternativa/regra media
alto.total 411.758926
medio.total 137.680042
baixo.total 63.684826

medio.total
0.407388
292.302820
89.108536
34.101488

media_max

287.113896
99.772207
49.323245

Relatdério B2

Afluencia inicial = 300.00

baixo.total
0.323849
754.552180
262.207219
129.624384

minimax

754.552180

262.207219
129.624384
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horizonte 36 meses
Caso basico
Valores iniciais

, Energia= 8000.00

horizonte 36 meses

Afluencia inicial = 1800.00

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total

0.387505
alto.total 3155.147444
medio.total 2057.448167
baixo.total 1933.032269
Alternativa/regra media

medio.total
0.407388
17100.132723
15449.123185
15412.303619

media_max

baixo.total
0.323849
23921.681019
22310.015565
22297.675227

minimax

alto.total 17248.081816
medio.total 15541.049309
baixo.total 15473.235423

9102.414923
8489.161713
8484.466103

Relatério B3

23921.681019
22310.015565
22297.675227



Caso basico

Valores iniciais:

horizonte 36

Energia= 1000.00

meses

120

Afluencia inicial = 300.00

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

Alternativa/regra
alto.total
medio.total

baixo.total

alto.total
0.387505
7496.580223
6837.088521
6798.334806

media

23444.410498
23012.375109
22996.202668

medio.total
0.407388
22775.221750
22476.378690
22473.959675

media_max
11318.842715
11263.351018
11263.175179

Relatdério B4

baixo.total
0.323849
29746.583431
29600.747993
29600.285878

minimax

29746.583431
29600.747993
29600.285878



caso basico

Valores iniciais:

Energia= 20000.00

horizonte 36 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

Alternativa/regra
alto.total
medio.total

baixo.total

alto.total
0.387505
1711.133633
1066.481455
853.973684

media

12998.437915
11717.294096
11060.240278

medio.total
0.407388
12831.810168
11525.977737
10801.863591

media_ max

7140.374650
6637.706298
6356.159726

Relatdrio BS5
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Afluencia inicial = 300.00

baixo.total .
0.323849

18765.323949
17444.281996
16704.361069

minimax

18765.323949
17444.281996
16704.361069
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horizonte 48 meses
Caso basico
Afluencia inicial = 1800.00

Valores iniciais: Energia= 8000.00

horizonte 48 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

Relatério B6

alto.total medio.total baixo.total

0.387505 0.407388 0.323849
alto.total 4485.020686 24117.476144 33404.068186
medio.total 2980.038656 22314.317027 31722.556855
baixo.total 2773.098617 22273.978937 31709.771900
Alternativa/regra media media max minimax
alto.total 24212.537033 12710.548581 33404.068186
medio.total 22259.505300 12070.718386 31722.556855
baixo.total 22158.119233 12065.853596 31709.771900
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Caso basico
Valores iniciais: Energia= 1000.00 Afluencia inicial = 300.00

horizonte 48 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total medio.total baixo.total
‘ 0.387505 0.407388 0.323849
alto.total 8856.707526 29792.806268 39228.935711
medio.total 7819.391462 29343.697617 39013.344684
baixo.total 7721.813785 29338.672565 39012.475161
Alternativa/regra media media max minimax
alto.total 30420.673648 14926.963098 39228.935711
medio.total 29754.851400 14844.928772 39013.344684
baixo.total 29714.674296 14844.597911 39012.475161

Relatdrio B7



caso basico

Valores iniciais:

Energia= 20000.00

horizonte 48 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total

medio.total

Alternativa/regra
alto.total
medio.total

baixo.total

alto.total
0.387505
2975.835986
1910.512403

media
19936.769684
18400.208325
17692.557469

medio.total

0.407388

19847.160004
18379.567730

media_max
10748.446014
10218.861272
9936.754158

Relatério B8
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Afluencia inicial = 300.00

baixo.total
0.323849
28247.547401
26855.767594

minimax

28247.547401
26855.767594
26114.373531



horizonte 60 meses

Caso basico

Valores iniciais: Energia=

horizonte 60 meses

8000.00 Afluencia

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total

0.387505
alto.total 5816.324975
medio.total 3902.792075
baixo.total 3608.870201
Alternativa/regra media
alto.total 31177.622461
vmedio.total 28978.774780

baixo.total 28842.401366

medio.total
0.407388
31135.022008
29181.300300
29138.182433

media_max
16318.675954
15652.300958
15647.280116

Relatbério B9

inicial = 1800.00

baixo.total

0.323849
42886.438834
41135.166206
41121.971138

minimax
42886.438834
41135.166206
41121.971138
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Caso basico

Valores iniciais:

Energia= 1000.00

horizonte 60 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

Alternativa/regra
alto.total
medio.total

baixo.total

alto.total
0.387505
10196.58403
8763.200639
8591.324343

media

37389.067881
36482.326169
36412.119192

medio.total

0.407388
36810.360640
36210.832852
36203.132086

media_max
18535.074054
18426.495899
18426.009520

Relatério B10O
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Afluencia inicial = 300.00

baixo.total
0.323849
48711.263214
48425.913444
48424.635211

minimax

48711.263214
48425.913444
48424.635211



Caso basico

Valores iniciais: Energia= 20000.00 Afluencia inicial = 300.00

horizonte 60 meses

Matriz de Resultados para ) deficit_compensado

alto.total medio.total

0.387505 0.407388
alto.total 4288.552826 26864.635494
medio.total 2805.387765 25245.719604
baixo.total 2374.451912 24503.631134
Alternativa/regra media media_ max
alto.total 26894.606951 14356.556447
medio.total 25108.312883 13800.418401
baixo.total 24358.611280 13518.142968

Relatério Bll

baixo.total
0.323849
37729.873529
36268.310082
35526.473665

minimax

37729.873529

36268.310082
35526.473665
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horizonte 96 meses

Caso basico

Valores iniciais: Energié= 8000.00

horizonte 96 meses

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total

0.387505
alto.total 8262.422744
medio.total 6728.143545
baixo.total 5922.877983
Alternativa/regra media
alto.total 37681.688268
medio.total 35412.352392

baixo.total 34846.916202

medio.total
0.407388
31574.164863
28928.671222
28498.400745

media_max

21617.022267
21019.969615
20941.864886

Relatério B1l2
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Afluencia inicial = 1800.00

baixo.total
0.323849
66750.313470
64906.699157
64665.522777

minimax

66750.313470
64906.699157
64665.522777



Caso basico

Valores iniciais:

horizonte

Energia=

96 meses

1000.00
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Afluencia inicial = 300.00

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total
medio.total

baixo.total

Alternativa/regra
alto.total
medio.total

baixo.total

alto.total
0.387505

12667.240825
11581.424317
10936.553021

media

43505.294169
42244.944649
41909.997746

medio.total
0.407388
36988.980719
35361.635572
35204.487881

media_max

23527.808136
23351.178826
23330.142859

Relatério B1l3

baixo.total
0.323849
72650.550522
72105.144145
72040.188048

minimax
72650.550522
72105.144145
72040.188048



. Caso basico
Valores iniciais: E

horizonte 96 meses

nergia=

20000.00

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

alto.total

0.387505
alto.total 6732.996083
medio.total 5575.670420
baixo.total 4659.645106
Alternativa/regra media

alto.total
medio.total

baixo.total

33942.565504
32133.095144
30930.123564

medio.total
0.407388
28002.493891
25754.544755
24642.775662

media_max

19925.615876
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Afluencia inicial =.300.00

baixo.total
0.323849
61527.489280
60152.852872
58932.764021

minimax

61527.489280

19480.441250 60152.852872

19085.316695

Relatério Bl4

58932.764021



apéndice C

Efeito Desvio
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Este apéndice mostra o efeito do desvio da afluéncia descrito na

segdo 7.7.

numero_de_anos_do_historico

numero_de_pontos_das_afluencias

numero_de_estados
numero_de_ termicas
numero_de_despachos
Horizonte (meses)

nivel minimo

nivel maximo
Geracao_hidraulica_minima
Geracao_hidraulica maxima
taxa_de_juros
Energia_inicial
afluencia_inicial
restricao

termicas

100 100 100 200 150 20000

custo_incremental

1.00 1.50 2.00 2.50 3.00

50

20

40

12
1000
7000
500
3500
1.00
5000
1800
-15000
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carga_mensal
2800 3000 3200 3200 2800 2800 2600 2600 2400 2600 2800 2800
desvio_da_carga
300 400 300 600 1200 2000 2000 1200 1100 1000 1000 1000
Caso segundo
Afluencia inicial = 1800.00

Valores iniciais: Energia= 5000.00

Periodo= 12
Matriz de Resultados para o deficit_compensado
total.uni.estreito

total.uni.largo total.uni.normal

0.555684 0.359866 0.666291
total.uni.largo 2538.304883 2658.237676 4059.843010
total.uni.normal 2541.999975 2662.471807 4072.694683
total.uni.estreito 2522.985394 2643.169290 4013.382477
Alternativa/regra media media_max minimax
total.uni.largo 5072.140276 2705.035506 4059.843010
total.uni.normal 5084.280249 2713.598456 4072.694683
total.uni.estreito 5027.248662 2674.079286 4013.382477

Matriz de Resultado para o custo_real compensado

total.uni.estreito

0.666291

total.uni.largo total.uni.normal

0.555684 0.359866

total.uni.largo 8948.097509 9584.928870 10617.755344

total.uni.normal 8953.391363 9497.585297 10524.070256
total.uni.estreito 9557.555532 10163.796295 11082.658165
Alternativa/regra media media_ max minimax
total.uni.largo 15496.115915 7074.511287 10617.755344

total.uni.normal 15405.204143 7012.089787 10524.070256

total.uni.estreito 16352.857103 7384.271697 11082.658165

Relatério CO



carga_mensal

2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800

desvio_da carga

300 400 300 600 1200 2000. 2000 1200 1100 1000 1000 1000
Caso segundo
Valores iniciais: Energia= 5000.00 Afluencia inicial = 1800.00
Periodo= 12

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

total.uni.largo total.uni.normal total.uni.estreito

0.555684 0.359866 0.666291
total.uni.largo 2679.033604 2835.075376 4338.445159
total.uni.normal 2680.154074 2835.046458 4336.933592
total.uni.estreito 2673.540709 2829.417945 4325.881408

Alternativa/regra
total.uni.largo
total.uni.normal

total.uni.estreito

media

5399.608862
5399.213939
5386.149521

media_ max
2890.665518
2889.658374
2882.294408

minimax
4338.445159
4336.933592
4325.881408

Matriz de Resultado para o custo_real_compensado

total.uni.largo

total.uni.normal total.uni.estreito

_ 0.555684 0.359866 0.666291
total.uni.largo 7355.521725 7890.870166 8946.844977
total.uni.normal 7430.572806 7882.403241 8951.077271
total.uni.estreito 7738.825803 8150.340098 9103.455843
Alternativa/regra media media_max minimax
total.uni.largo 12888.200922 5961.199304 8946.844977

total.uni.normal 12929.678586 5964.019242 8951.077271

total.uni.estreito 13298.919630 6065.547663 9103.455843

Relatério C1l
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carga_mensal
2600 2600 2400 2600 2800 2800 2800 3000 3200 3200 2800 2800
desvio_da_carga

300 400 300 600 1200 2000 2000 1200 1100 1000 1000 1000

. Caso segundo
Valores iniciais: Energia= 5000.00 Afluencia inicial = 1800.00
Periodo= 12

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

total.uni.estreito

total.uni.largo total.uni.normal

0.555684 0.359866 0.666291
total.uni.largo 2285.655919 2386.008988 3801.262691
total.uni.normal 2285.166429 2382.080846 3789.206547
total.uni.estreito 2275.606892 2373.739615 3768.606824

Alternativa/regra media media_max minimax

total.uni.largo 4661.491787 2532.745853 3801.262691
total.uni.normal 4651.773284 2524.712956 3789.206547
total.uni.estreito 4629.734073 2510.987553 3768.606824

Matriz de Resultado para o custo_real compensado

total.uni.largo

total.uni.normal total.uni.estreito

0.555684 0.359866 0.666291
total.uni.largo 8348.331092 9035.997240 10124.704561
total.uni.normal 8470.112138 9065.854342 10166.217161
total.uni.estreito 8906.771234 9471.612038 10426.351502
Alternativa/regra media media_max minimax
total.uni.largo 14636.778349 6745.996152 10124.704561
total.uni.normal 14742.854141 6773.655610 10166.217161

total.uni.estreito

15304.842097

6946.980693

Relatdrio C2

10426.351502
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apéndice D
Efeito Tendéncia

Este apéndice mostra o efeito de eventos pluri-anuais citados na

segdo 7.8.

numero_de_anos_do_historico 50
numero_de_pontos_das_afluencias 5
numero_de_estados 20
numero_de_termicas ' 5
numero_de_despachos 40
Horizonte(meses) 60
nivel minimo 1000
nivel maximo 20000
Geracao_hidraulica_minima 500
Geracao_hidraulica_maxima 3500
taxa_de_juros 1.00
Energia_inicial 8000
afluencia_inicial 1800
restricao -15000
termicas

400 400 400 400 600 20000

custo_incremental

1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 20.0

carga_mensal '

2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800 2800
desvio_da_carga

300 400 300 600 1200 2000 2000 1200 1100 1000 1000 1000



Caso ten
Valores iniciais: Energia=

horizonte 60 meses

8000.00

Afluéncia inicial =

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

total.uni.alto

0.329687
total.uni.alto 255.633153
total.uni.estavel 209.130714
total.uni.baixo 198.978120
Alternativa/regra media
total.uni.alto 6054.599052
total.uni.estavel 4488.444204
total.uni.baixo 2378.588688

total.uni.estavel
0.421591
3252.850078
1473.908977
944.199299

media_max

4598.948463
3798.110065
1914.922454

Matriz de Resultados para o custo_real_ compensado

total.uni.alto

0.329687
total.uni.alto 44135.096332
total.uni.estavel 44149.540020

total.uni.baixo 50727.446250

Alternativa/regra media

total.uni.alto 90810.993042

total.uni.estavel 88873.895071

total.uni.baixo 98109.568208

total.uni.estavel

0.421591
80709.688585
75692.329669
78184.317165

media_ max

42233.764095
42407.176587
48423.600660

Relatdrio DO
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1800.00

total.uni.baixo
0.441947
10406.117985
8594.047483
4332.927223

minimax
10406.117985
8594.047483
4332.927223

total.uni.baixo
0.441947
95563.047876
95955.431239
109568.895111

minimax
95563.047876
95955.431239
109568.895111
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Apéndice E

Efeito da Superposigao de Eventos

Este apéndice mostra a comperagdo entre evento dnico e um conjunto

de eventos discretizados.

Valores iniciais: Energia= 8000.00 Afluencia inicial = 1800.00

Periodo= 12
'deficit forcado EENS

uniao.total alto.total medio.total baixo.total

uniao.total 1354.92 354.77 1280.13 3433.31
alto.total 1372.11 359.57 1288.51 3442.22
medio.total 1597.89 780.87 1282.59 3436.55
baixo.total 1810.18 1144.19 1432.11 3383.26
Alternativa/regra media media_max max

uniao.total 3525.02 1459.24 3433.31

alto.total 3551.97 1463.03 3442.22
medio.total 3997.76 1597.89 3436.55

baixo.total 4442.20 1810.18 3383.26

Relatdrio EO



custo + déficit

uniao.total
uniao.total 36219.21
alto.total 36440.09
medio.total 41133.95
baixo.total 45862.02
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Alternativa/regra

uniao.total
alto.total
medio.total

baixo.total

media

92250.10
92546.46
101812.26
111781.71

alto.total medio.total baixo.total
14950.21 34973.51 79535.33
14844.01 35078.96 79745.17
23638.31 34953.97 79579.97
31475.12 38317.19 78848.47
media_max max
36219.21 79535.33
36440.09 79745.17
41133.95 79579.97
45862.02 78848.47

"Relatéri E1



custo forgado

uniao.total
uniao.total 9120.69
alto.total 8997.82
medio.total 9176.04
baixo.total 9658.26
Alternativa/regra media
uniao.total 21749.63
alto.total 21507:03
medio.total 21856.95
baixo.total 22937.66

alto.total
7854.78
7652.56
8020.73
8591.14
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medio.total baixo.total

9370.77
9308.75
9302.01
9674.94

media_max

9120.69
8997.82
9176.04
9658.26

Relatério E2

10868.97
10900.60
10848.79
11183.26

max

10868.97
10900.60
10848.79
11183.26



Caso uniao

Valores iniciais: Energia= 8000.00

Periodo= 12

Afluencia inicial = 1800.00

Matriz de Resultados para o deficit_compensado

baixo.total
0.323849

5273.559035
5278.840244
4038,233527
3891.489236

minimax:

uni.total alto.total medio.total

1.000000 - 0.387505 0.407388
uni.total 2206.518 546.39828 2181.38239
alto.total 2235.034 558.41881 2189.81572
medio.total 1504.886 287.57033 1443.42718
baixo.total 1394.948 255.08917 1321.90374
‘Alternativa/regra media media_max
uni.total 5014.756769 2206.518874
alto.total 5053.076567 2235.034701
medio.total 3512.134632 1504.886885
baixo.total 3292.579720 1394.948773

Relatdrio EO

5273.559035
5278.840244
4038.233527
3891.489236
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