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RESUMO 

 

A programação hidrotérmica de médio-prazo busca otimizar o gerenciamento dos recursos hídricos do Sistema 
Interligado Nacional (SIN), o qual possui expressiva geração de energia proveniente de usinas hidrelétricas. Esse 
modelo é resolvido pela Programação Dinâmica Dual Estocástica (PDDE) que considera as afluências das usinas 
como variáveis estocásticas estimadas via modelo autoregressivo periódico (PAR). Pelo modelo PAR, as afluências 
podem apresentar valores negativos, o que pode violar a equação do balanço hídrico, causando inviabilidade na 
resolução do problema. Assim, neste trabalho serão discutidas três estratégias para se lidar com as afluências 
negativas: truncamento, penalidade e valor ótimo, as quais serão testadas e comparadas utilizando o SIN. 
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1.0 INTRODUÇÃO 

O sistema elétrico brasileiro é um sistema com dimensões continentais e com predominância de geração 
hidrotérmica. Historicamente, destaca-se o importante papel desempenhado pelas usinas hidrelétricas que são 
responsáveis pela produção de 64% da geração de energia no Brasil (ONS, 2021). A operação desse sistema é uma 
tarefa muito complexa, dado que não é possível acomodar em um único modelo de otimização todas as 
particularidades relacionadas ao problema. Para lidar com essa tarefa, uma cadeia de modelos é normalmente 
utilizada, dividindo o problema em subproblemas com diferentes horizontes de planejamento e níveis de detalhe.  

No Brasil, a cadeia de modelos é composta pelos modelos NEWAVE (NWV), DECOMP (DCP) e DESSEM. O Modelo 
NEWAVE é o responsável pela programação de médio-prazo da operação hidrotérmica (PMOH) cujo objetivo é 
fornecer uma política ao menor custo de operação em um horizonte de planejamento de 5 a 10 anos, levando em 
consideração as restrições associadas ao sistema e suas usinas (CEPEL, [s.d.]). Para a correta obtenção da melhor 
política operativa, é preciso conhecer as incertezas associadas às afluências das usinas hidrelétricas no horizonte 
estudado de forma a possibilitar o correto gerenciamento da água nos reservatórios. A incorporação dos cenários de 
afluências no modelo se dá por meio de uma árvore de cenários multiestágio a qual cresce exponencialmente de 
acordo com a quantidade de períodos do horizonte de planejamento. Assim, o principal avanço que possibilitou a 
resolução deste problema foi o desenvolvimento da Programação Dinâmica Dual Estocática (PDDE) (PEREIRA; 
PINTO, 1985), a qual decompõem o problema por estágios que são resolvidos dinamicamente. 

Para a correta estimação dos cenários de afluências futuras, NOAKES; MCLEOD; HIPEL (1985) evidenciam que os 
modelos de séries temporais (MST) devem capturar algumas propriedades, como a dependência temporal, 
sazonalidade e correlação espacial. No trabalho de (INFANGER; MORTON, 1996) um modelo de dependência 
temporal foi estabelecido, preservando a propriedade de compartilhamento de cortes da PDDE. Para isso, o modelo 
é dividido em um termo independente no tempo, no qual se concentra a aleatoriedade e um termo dependente 
formado pela combinação linear das variáveis dependentes no tempo. Diversos trabalhos discutem abordagens 
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semelhantes para lidar com a dependência temporal das afluências (FERREIRA; SOUZA; MARCATO, 2015; 
GJERDEN et al., 2015; GOOR; KELMAN; TILMANT, 2011; MACEIRA et al., 2008; MACEIRA; DAMAZIO, 2004).  

Um MST comumente empregado na geração de séries futuras de afluências é o modelo autoregressivo periódico 
PAR (p). Devido aos requisitos para a incorporação da MST na PDDE, exige-se que o modelo PAR utilizado seja 
linear, o que implica que conversões não lineares como a BOX-COX sejam evitadas. Assim, um modelo PAR 
lognormal linear é empregado para a série de afluências, o que pode resultar em alguns valores negativos 
(MACEIRA; DAMAZIO, 2004). Esses valores negativos também podem surgir devido à transformação de afluência 
natural, que chega nas bacias hidrográficas, em afluência incremental, de cada usina. Quando valores negativos de 
afluências são utilizados no balanço hídrico o modelo pode se tornar inviável e, portanto, são necessárias estratégias 
para se lidar com este problema (LARROYD, 2016). 

Nesse contexto, esse trabalho se propõe a explorar estratégias para lidar com a inviabilidade causada pelas 
afluências negativas. Dentre as estratégias a serem discutidas destaca-se a penalidade (GJELSVIK; MO; 
HAUGSTAD, 2010) e o truncamento(DE MATOS; LARROYD; FINARDI, 2014; LIMA; POPOVA; DAMIEN, 2014), já 
amplamente discutidas na literatura. Ainda, será proposta uma nova abordagem chamada estratégia do valor ótimo. 
Por essa estratégia busca-se encontrar o valor ótimo de afluência que garanta o balanço hídrico, o que pode, 
inclusive, manter a negatividade da afluência. Para achar esse valor ótimo, revolve-se um problema auxiliar de 
alocação do recurso hídrico. Entretanto, essa abordagem pode ser apenas utilizada na fase forward da PDDE, 
devendo ser combinada com alguma das primeiras alternativas. 

A organização desse trabalho é dada da seguinte forma: primeiramente serão descritas as abordagens a serem 
comparadas por meio de um problema introdutório. A seguir, são mostrados os resultados da aplicação das 
abordagens descritas no modelo de médio-prazo do SIN. Por fim, são expostas as conclusões do estudo. 

 
2.0 MÉTODO 

Primeiramente, as abordagens discutidas serão apresentadas com base em um sistema introdutório, com duas 
usinas hidroelétricas em cascata, conforme Figura 1, e quatro usinas termelétricas. Essas usinas devem suprir uma 
demanda constante de 450 MW via um modelo de barra única. O volume máximo do reservatório é de 200hm³ e a 
máxima vazão turbinada é de 100hm³. 

 

Figura 1 - Hidroelétricas em cascata. 

Neste trabalho o foco está na geração de afluências utilizando um MST linear com lag p, descrito por: 

𝑥 = 𝑓 𝑥 + 𝑟, (1) 

onde: 𝑥 é a previsão de afluência, 𝑓  é o coeficiente linear, 𝑥  é a afluência passada e 𝑟 é o resíduo do modelo 
(termo independente), no qual se concentra a aleatoriedade. 

Com base em (1) o processo estocástico das afluências de cada usina pode ser generalizado para bacias 
hidrográficas, conjuntos de rios ou reservatórios. Esta afluência generalizada pode ser decomposta em afluência 
para cada reservatório ℎ, usando a transformação linear: 

𝑦 = 𝑐 𝑥 + 𝑑 = 0, ℎ = 1, … , 𝐻. (2) 

Independente do processo de estimação de parâmetros, o objetivo deste artigo é lidar com os valores negativos de 
𝑦  que podem resultar em um problema linear inviável ao se aplicar o algoritmo da PDDE. Por razões práticas, este 
problema teste será explorado considerando um modelo autoregressivo com dependência em relação ao seu valor 
imediatamente anterior PAR (1). 

É importante observar que, a afluência pode apresentar valores negativos. Esses valores podem ser decorrentes da 
implementação do modelo PAR lognormal ou de valores negativos presentes no histórico de afluência. 

2.1 Estratégia do valor ótimo 

Supondo-se um estágio da PMOH com o seguinte subproblema: 

𝑧(𝑖, 𝑥 ) = min 50𝑝 + 100𝑝 + 200𝑝 + 500𝑝 , (3) 

𝑠. 𝑎. : 𝑝 + 𝑝 + 𝑝 + 𝑝 + 𝑞 + 𝑞 = 450, (4) 

𝑣 + 𝑞 + 𝑠 − 𝑦 = 𝑖 + 𝒍𝟏
∗ , (5) 

𝑞 + 𝑠 − 𝑦 − 𝑞 − 𝑠 = 𝒍𝟐
∗ , (6) 
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𝑥 = 𝑓 𝑥 + 𝑟, (7) 

𝑦 − 𝑐 𝑥 = 𝑑 , ℎ = 1,2, (8) 

0 ≤ 𝑝 ≤ 200, 0 ≤ 𝑝 ≤ 150, 0 ≤ 𝑝 ≤ 50,0 ≤ 𝑝 ≤ 500, (9) 

 0 ≤ 𝑣 ≤ 200, 0 ≤ 𝑞 ≤ 100, ℎ = 1,2. (10) 

A Equação (3) representa a função de custo 𝑧(𝑖, 𝑥 ), que é composto pelos custos das térmicas e déficits. A restrição 
(4) é o balanço entre demanda e geração de potência e a restrição (5) é o balanço hídrico para a usina com 
reservatório, usina HE1. Pela equação, o volume final (𝑣) considera a água saindo do reservatório, dada pela soma 
do vertimento (𝑠 ) e turbinamento (𝑞 ), e a água entrando no reservatório, dada pela afluência (𝑦 ) e volume inicial 
(𝑖). Nesta equação, 𝒍𝟏

∗  é o valor ótimo da variável de folga adicionado à equação de balanço hídrico de forma a tornar 
o problema viável. Já a usina HP2 não tem reservatório e está à jusante da usina HE1. Assim, pelo seu balanço 
hídrico, Eq. (6), a água que sai da usina (𝑞 , 𝑠 ) deve ser igual à água que entra na usina (𝑦 , 𝑞 , 𝑠 ). Nessa equação 
também é adicionada uma variável de folga 𝒍𝟐

∗ . A Eq. (7) é a afluência da bacia hidrográfica com dependência 
temporal com a afluência do estágio anterior (𝑥 ). A Eq. (8) converte a afluência natural da bacia em afluência 
incremental por usina. Por fim, Eqs. (9)-(10)são os limites das variáveis do modelo. 

Para lidar com a inviabilidade causada pelas afluências negativas, a estratégia do valor ótimo se foca em encontrar 
o valor ótimo para a variável de folga (𝑙∗ ) que torne o problema viável. Para encontrar esse valor, um problema de 
alocação de recurso hídrico é resolvido, conforme apresentado abaixo: 

𝑤(𝑖, 𝑥 ) = 𝑚𝑖𝑛 𝒍𝟏 + 𝒍𝟐, (11) 
s.a:  𝑞 + 𝑠 − 𝑦 − 𝒍𝟏 = 𝑖, (12) 

𝑞 + 𝑠 − 𝑦 − 𝑞 − 𝑠 − 𝒍𝟐 = 0, (13) 

𝑥 = 𝑓 𝑥 + 𝑟,  

𝑦 − 𝑐 𝑥 = 𝑑 , ℎ = 1,2,  

𝟎 ≤ 𝒍𝒉 ≤ 𝒎𝒂𝒙 (−𝒚𝒉
∗ , 𝟎), ℎ = 1,2, (14) 

0 ≤ 𝑞 ≤ 100, ℎ = 1,2.  

O problema de alocação de recursos hídricos consiste nas equações do PMOH relacionadas às usinas hidroelétricas. 
Assim, quando o problema (3)-(10) é inviável, o problema de alocação do recurso hídrico, é resolvido de forma a 
definir o mínimo valor que as variáveis de folga (𝑙∗ ), devem assumir para tornar o balanço hídrico viável.  

Para ilustrar essa abordagem, a função custo 𝑧(𝑖, 𝑥 )  é avaliada em um intervalo de volumes iniciais (𝑖) 
considerando 𝑟 = 1,  𝑓 = 0.5, 𝑐 = 0.25, 𝑐 = 0.75, 𝑑 = 10, 𝑑 = 5. O resultado é mostrado na Figura 2. Claramente a 
função não é convexa, o que impossibilita o uso da estratégia de valor ótimo na fase backward da PDDE. Na figura, 
as linhas laranjas representam os cortes construídos para aproximar a função. Note que, quando a função não é 
convexa, o corte (laranja pontilhado) falha em ser um suporte inferior para a função. Assim, essa estratégia precisa 
ser combinada com outra estratégia a ser usada na fase backward. 

  
(a) (b) 

Figura 2 – (a) Função custo (𝑧 ) (10³ R$) por volume inicial (𝑖) (hm³) e afluência inicial (𝑥 ) (hm³). (b) Função custo 
(𝑧) com 𝑥 = −100 hm³ com os cortes de otimalidade (laranja). 

2.2 Penalidade 

Na abordagem da penalidade, uma variável de folga é adicionada nas equações de balanço hídrico e estas variáveis 
são penalizadas na função objetivo de forma a assumirem apenas o valor necessário para eliminar a negatividade 
da afluência: 

𝑧 (𝑖, 𝑥 ) = min 50𝑝 + 100𝑝 + 200𝑝 + 500𝑝 + 𝒌𝟏𝒍𝟏 + 𝒌𝟐𝒍𝟐, (15) 
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𝑠. 𝑎. : 𝑝 + 𝑝 + 𝑝 + 𝑝 + 𝑞 + 𝑞 = 450,  

𝑣 + 𝑞 + 𝑠 − 𝑦 − 𝒍𝟏 = 𝑖, (16) 

𝑞 + 𝑠 − 𝑦 − 𝑞 − 𝑠 − 𝒍𝟐 = 0,  

𝑥 = 𝑓 𝑥 + 𝑟,  

𝑦 − 𝑐 𝑥 = 𝑑 , ℎ = 1,2,  
0 ≤ 𝑝 ≤ 200, 0 ≤ 𝑝 ≤ 150, 0 ≤ 𝑝 ≤ 50,0 ≤ 𝑝 ≤ 500,  
0 ≤ 𝑣 ≤ 200, 0 ≤ 𝑞 ≤ 100, ℎ = 1,2,  

𝒍𝒉 ≥ 𝟎, ℎ = 1,2. (17) 

Para este exemplo, será usada uma penalidade no mesmo valor da térmica mais cara do sistema (R$ 500,00). A 
Figura 4 mostra a comparação das estratégias de valor ótimo e penalidade. Observa-se que a estratégia de 
penalidade gera uma boa aproximação para a função custo. No entanto, a inclinação da reta é definida pelo valor da 
penalidade aplicada.   

  
(a) (b) 

Figura 3 – (a) Função custo (𝑧 ) (10³ R$) por volume inicial (𝑖) (hm³) e afluência inicial (𝑥 ) (hm³). (b) Comparação 
da função custo (𝑧) com 𝑥 = −100 hm³ aplicando-se a estratégia de penalidade e a estratégia de valor ótimo. 

Algumas considerações devem ser feitas sobre a estratégia da penalidade. O primeiro ponto é que em determinadas 
circunstâncias, o modelo pode optar por utilizar as variáveis de folga para artificialmente adicionar água nos 
reservatórios. Mesmo que o valor da penalidade (𝑘 ) seja maior do que o custo das térmicas ou do déficit, no 
multiestágio, condições adversas em estágios futuros de alto despacho termelétrico, déficit e acionamento de (𝑘 ) 
podem implicar em um altíssimo benefício de se armazenar água no presente. Isso faz com que o modelo possa 
decidir acionar a penalidade presente, mesmo que não haja afluência negativa, já que matematicamente isso seria 
mais vantajoso. O segundo ponto a ser observado é que em uma cascata hidráulica, caso ocorra um valor negativo 
de afluência, o modelo poderá acionar a folga não só na usina com afluência negativa, mas em qualquer usina à sua 
montante. Isso também implica em um deslocamento artificial de recurso hídrico na cascata. 

2.3 Truncamento 

A estratégia de truncamento é baseada em (DE MATOS; LARROYD; FINARDI, 2014), sendo que aqui é generalizada 
para o caso de 𝑥 representar uma bacia hidrográfica ou conjunto de usinas. Nesse caso uma única folga é adicionada 
para compensar cada 𝑥, sendo limitada entre zero e o maior módulo da afluência negativa das usinas, como segue: 

𝑧 (𝑖, 𝑥 ) = min 50𝑝 + 100𝑝 + 200𝑝 + 500𝑝  (18) 
𝑠. 𝑎. : 𝑝 + 𝑝 + 𝑝 + 𝑝 + 𝑞 + 𝑞 = 450,  

𝑣 + 𝑞 + 𝑠 − 𝑦 = 𝑖, (19) 

𝑞 + 𝑠 − 𝑦 − 𝑞 − 𝑠 = 0, (20) 

𝑥 = 𝑓 𝑥 + 𝑟,  

𝑦 − 𝑐 ∙ (𝑥 + 𝒍) = 𝑑 , ℎ = 1,2, (21) 
0 ≤ 𝑝 ≤ 200, 0 ≤ 𝑝 ≤ 150, 0 ≤ 𝑝 ≤ 50,0 ≤ 𝑝 ≤ 500,  
0 ≤ 𝑣 ≤ 200, 0 ≤ 𝑞 ≤ 100, ℎ = 1,2,  
𝟎 ≤  𝒍 ≤ 𝐦𝐚 𝐱(𝐦𝐚𝐱(−𝒅𝟏/𝒄𝟏, −𝒅𝟐/𝒄𝟐) − 𝒙∗, 𝟎). (22) 

Na Figura 4 é exibida a função custo da estratégia de truncamento. Pode-se observar uma região de estagnação, 
não convexa, na função. Entretanto, no contexto da PDDE, a região estagnada de 𝑧 (𝑖, 𝑥 ) será convexificada via 
corte de Benders, sendo que todos cortes calculados na região de estagnação serão suportes válidos para a função 
convexa, conforme Figura 5.  
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(a) (b) 

Figura 4 – (a) Função custo (𝑧 ) (10³ R$) por volume inicial (𝑖) (hm³) e afluência inicial (𝑥 ) (hm³). (b) Comparação 
da função custo (𝑧) com 𝑥 = −100 hm³ entre as estratégias de valor ótimo, truncamento e penalização. 

 

Figura 5 – Convexificação de (𝑧 ) via cortes. 

2.4 Truncamento com penalidade 

Uma nova versão da formulação de 𝑧 (𝑖, 𝑥 ), pode ser definida combinando-se as estratégias de truncamento e 
penalidade. Dessa forma, a variável de folga é truncada e penalizada, como segue: 

𝑧 (𝑖, 𝑥 ) = min 50𝑝 + 100𝑝 + 200𝑝 + 500𝑝 + 𝒌𝒍, (23) 
Restrições vide estratégia de Truncamento.  

A função custo resultante é mostrada na Figura 6. 

  
(a) (b) 

Figura 6 – (a) Função custo (𝑧 ) (10³ R$) por volume inicial (𝑖) (hm³) e afluência inicial (𝑥 ) (hm³). Comparação 
da função custo (𝑧) entre estratégias de valor ótimo, penalidade, truncamento, e truncamento com penalidade. 
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3.0 RESULTADOS 

Nesta seção são comparadas as estratégias definidas para se lidar com as afluências negativas utilizando como 
base o PMOH brasileiro. Na configuração utilizada, o sistema possui operação individualizada de 163 usinas 
hidrelétricas e 127 usinas termelétricas, com horizonte de 5 anos, de estágios mensais, iniciando em janeiro de 2020. 
Os parâmetros do sistema foram obtidos com os decks mais recentes entre dez/19 e ago/21 de NWV e DCP da 
Câmara de Comercialização de Energia Elétrica (CCEE). Na operação individualizada foram consideradas todas as 
restrições elétricas, restrições hidráulicas, limites hidrelétricos e termelétricos, limites de intercâmbio, demanda e 
geração não simulada dos estágios mensais dos DCPs dos decks de dez/19 até jul/21, sendo que os dados de 
ago/20 até jul/21 foram repetidos até o final do horizonte (com exceção dos limites de intercâmbio, demanda, geração 
não simulada e restrições elétricas nos intercâmbios Nordeste-Sudeste, essas últimas desconsideradas a partir de 
jan/23). De ago/21 até dez/24 os dados de limites de intercâmbio, demanda e geração não simulada foram obtidos 
do deck do NWV de ago/21. A de Função de Produção Hidrelétrica (FPH) considerada é composta por um coeficiente 
de produtividade que multiplica o turbinamento da usina. A capacidade do sistema e a demanda para o horizonte de 
análise são exibidas na figura abaixo. 

 

Figura 7 – Capacidade de geração do sistema e demanda. 

Um MST é formulado para cada hidrelétrica, considerando a correlação espacial mensal das usinas no sorteio dos 
resíduos de (1). Os cenários de afluência são representados por uma árvore multiestágio, de amostras comuns, com 
96 aberturas por estágio (cenários backward). Ao todo, 8160 cenários distintos de afluências foram visitados na etapa 
forward da PDDE, ao longo de 85 iterações com 96 cenários forward visitados por iteração, para o cálculo dos cortes 
de Benders. Além disso, outros 2000 cenários out-of-sample (gerados independentemente da árvore multiestágio) 
foram utilizados para simular a operação do SIN com os cortes calculados na PDDE.  

Na figura abaixo é realizada uma comparação de ENAs entre o histórico, as 2000 séries do NWV do deck de jan/20, 
os 8120 cenários in-sample (forward) e os 2000 cenários out-of-sample (simulação) gerados pelo MST 
individualizado. Pode-se perceber que após o efeito da tendência hidrológica nos meses iniciais do estudo a 
dispersão de todas as séries fica próxima do histórico. 

 

Figura 8 – Comparação entre ENAs geradas pelo MST individualizado, NEWAVE e histórico. 

A PDDE foi utilizada para calcular cortes de Benders com a seguintes estratégias para lidar com afluências negativas: 
1) valor ótimo na etapa forward e penalidade no backward, 2) valor ótimo na etapa forward e truncamento com 
penalidade no backward. Para evitar distorções que comprometessem a análise dos resultados, a PDDE foi 
executada sem aversão a risco. Em ambos os casos foram realizadas três simulações nos 2000 cenários out-of-
sample para avaliação dos cortes com: a) estratégia do valor ótimo, b) penalidade e c) truncamento com penalidade.  
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O valor de penalidade utilizado para as afluências foi de 5.000 R$/m3/s. Na figura seguinte é exibido o custo de 
operação (termelétricas e déficit) de cada simulação: 

  
Caso 1 Caso 2 

Figura 9 – Custo de operação para cada simulação em cada caso avaliado. 

Ao se considerar o valor ótimo como a estratégia de referência para a simulação, ou seja, aquela que melhor 
representa a física do problema, percebe-se que a estratégia de penalidade não é adequada para a simulação do 
sistema. Os cenários adversos da simulação com penalidade são atenuados por adição extra de afluência 
nos reservatórios do sistema, propiciando menor custo de operação em ambos os casos avaliados. 

Entretanto, ao se comparar as simulações de valor ótimo de ambos os casos, percebe-se que os cortes calculados 
com valor ótimo no forward e penalidade no backward apresentaram, de maneira geral, menores custos de operação 
nos 2000 cenários avaliados. Além disso, a energia armazenada do sistema se mostrou maior na simulação de valor 
ótimo do caso 1 que em relação à mesma simulação do caso 2, conforme exibido na figura abaixo. 

 

Figura 10 – Energia armazenada do sistema para simulação com estratégia de valor ótimo. 

Destaca-se que, no caso 1, a média dos custos da simulação utilizando o valor ótimo a grande maioria dos custos 
registrados. Isso implica que, nessa simulação, existem cenários que propiciaram valores extremos de custo, os 
quais elevaram o valor da média. Esse resultado pode ser um indício do comportamento citado na seção 2.2, em 
que, em alguns períodos, um sinal muito alto pode estar sendo dado para o armazenamento de água. 

Também se utilizou a PDDE para calcular cortes de Benders exclusivamente com a estratégia da penalidade em 
ambas as etapas, forward e backward. Esse caso foi denominado de Caso 3. A simulação do Caso3 com os cenários 
out-of-sample e estratégia de valor ótimo, em que se busca uma simulação mais próxima da física do problema, é 
comparada com a simulação do Caso 1 na Figura 11.  
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Figura 11 – Comparação de casos com (caso 1) e sem (caso 2) estratégia de valor ótimo na etapa forward. 

Ao se observar os custos de operação da Figura 11, percebe-se que aqueles obtidos com os cortes do Caso 1 são 
menores. Isso implica que ao não utilizar a estratégia de valor ótimo no Caso 3, os cortes calculados são menos 
adequados para a operação do sistema que os do Caso 1, quando não há liberdade para a adição extra de folga 
hidráulica nos reservatórios. 

4.0 CONCLUSÃO 

Com a avaliação de três metodologias para o tratamento de afluências negativas na PDDE: valor ótimo, penalidade 
e truncamento com penalidade, pode-se constatar que a estratégia de valor ótimo, considerada na etapa forward, 
resulta em melhores resultados que o uso exclusivo das demais estratégias. Comparando-se as estratégias de 
penalidade e truncamento com penalidade, a estratégia de penalidade resultou em uma melhor operação do sistema. 

Ademais, destaca-se que, dado que os custos de operação nas simulações considerando valor ótimo possuem mais 
outliers no Caso 1 (estratégia de valor ótimo e penalidade), há chances de que o melhor desempenho observado no 
Caso 1 não se mantenha quando considerado, por exemplo, aversão a risco na PDDE. 
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