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Resumo 

Neste trabalho se utiliza Algoritmos Geneticos (AG's) nos calculos e 

alocacao dos ajustes das tarifas pelo uso do sistema de Transmissao de Energia Eletrica. 

Na tecniea proposta e levado em consideracao o nivel de carregamento nas linhas com o 

intuito de oferecer uma nova maneira de estimar essa remuneracao complementar na 

metodologia de tarifacao. O metodo aqui apresentado mostrou-se eficiente no calculo dos 

ajustes que correspondem a parcela de responsabilidade de cada usuario nos futuros 

investimentos da expansao do sistema. Com as tarifas de uso dos sistemas eletricos 

refletindo os custos acarretados por cada agente na expansao da rede e ainda a variacao dos 

custos operacionais, os agentes serao levados a tomar decisoes de investimento que 

coincidam com os da expansao a custo minimo. O objetivo desta metodologia esta 

relacionado a necessidade de se obter maior eficiencia na producao e venda de energia 

eletrica. Para isso, os investimentos nos sistemas devem ser recuperados atraves dos 

encargos de uso do sistema. Os encargos devem ser repassados para todos os usuarios, de 

modo que resulte em eficiencia economica e influencie na expansao ao longo prazo do 

sistema. Para validacao do metodo aqui proposto, utiliza-se o simplex, largamente utilizado 

em problemas similares. Finalmente, foi feita uma comparacao dos resultados na 

suplementacao das tarifas entre varios metodos: minimizacao quadratica, minimizacao 

linear, simplex, otimizacao usando AG's e o metodo do selo (metodo usado atualmente). 
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Abstract 

This work presents an application of Genetic Algorithm (AG's) on the 

evaluation and allocation of tariffs settlements by the Electric Energy Transmission 

Systems uses. On the proposed technique, the transmission lines loading are considered in 

order to offer a new way to estimate supplementary revenue in the evaluation of 

transmission use of system charges. The presented methodology has shown to be efficient 

in the adjusting computation corresponding to the responsibility of each user on the 

expansion system futures investments. With Electric Systems use tariffs reflecting the 

collected and operational costs for each agent on network expansion, minimal cost strategy 

should be considered for this operation. The objective of this methodology is related to 

maximal production efficiency and electrical energy sale. So, the investment in the systems 

should be recovered through the use of system charges. The charges should be allocated 

among customers in such way it results in economic efficiency and must have influence on 

the long term system expansion. To validate the proposed methodology, the Simplex 

optimization method, widely used for similar problems, has alternatively been used. 

Finally, a resulting comparison among several methods was performed. 
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Os ultimos anos sao marcados por grandes transformacoes no setor eletrico 

nacional, dentre as quais incluem as caracteristicas administrativas e operacionais que 

foram modificadas consideravelmente. O antigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Departamento Nacional de Aguas e 

Energia Eletrica, entao vinculado ao Ministerio de Minas e Energia, foi extinto e em seu 

lugar foi instituida a Agenda Nacional de Energia Eletrica (ANEEL) que tern por 

finalidade regular e fiscalizar a producao, transmissao e comercializacao de energia 

eletrica. Foi criado o Operador Nacional do Sistema Eletrico (ONS), uma entidade de 

direito privado, cujo objetivo e coordenar e operar o Sistema Interligado Nacional que 

englobar aproximadamente 97% das empresas geradoras de energia do pais. 

Este novo modelo institucional do setor eletrico brasileiro esta calcado em 

ambientes competitivos na geracao e na comercializacao de energia enquanto que a 

transmissao e distribuicao sao fortemente reguladas pela ANEEL. Um dos problemas 

enfrentados pelas concessionarias de Energia Eletrica, atualmente, esta relacionado a 

necessidade de se obter uma maior eficiencia na producao e venda de energia eletrica a 

partir da reestraturacao do setor eletrico, sendo isto, impulsionado pelo aumento na 

competitividade por novos mercados de energia eletrica. 

A expansao da oferta de energia vinha tradicionalmente seguindo um padrao 

ditado pelo planejamento do setor, onde os novos projetos de geracao eram ordenados 

segundo custos marginais crescentes, ai incluidos tambem os custos de integracao dos 

projetos. Com um regime de concessao por area e pouco competitivo e ainda uma 

sistematica de tarifacao baseada no custo, o setor assistiu a um aumento significativo nos 

valores despendidos nos projetos mais recentes de geracao dentro de um quadro de escassez 

de recursos para dar uma sequencia adequada aos empreendimentos iniciados. 

Com o fim do conceito de area de concessao e a introducao de um novo regime de 

licitacao para cada nova concessao, conforme estabelecido pelas leis n° 8987 e n° 9074, que 

introduziram tambem o livre acesso a rede eletrica, os parametros de decisao pela 
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atratividade de novos projetos passam a ter quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA contabilizar tambem o custo do transports 

associado ao servigo de transmissao. Neste particular, a metodologia que estabelece o 

custo associado ao sistema de transmissao passa a ter um papel relevante na definicao da 

atratividade de cada projeto e mesmo na escolha do investidor diante das possiveis 

alternativas a empreender, estabelecendo um novo paradigma no setor. 

O sistema de transmissao de energia eletrica tern recebido uma atencao especial 

das empresas geradoras de energia, consumidores e fomecedores. A nova regulamentacao, 

alem de garantir a qualidade tecnica dos servicos de transmissao (controle de tensao, 

restricoes de seguranca, etc.), deve tambem, prover retornos suficientes para compensar os 

investimentos da transmissao existentes e incentivos para sua expansao economica. 

Os custos da expansao do sistema de transmissao devem ser entao alocados entre 

usuarios (geradores e consumidores) atraves de encargos de uso do sistema de transmissao. 

Alem de remunerar os investimentos na expansao da transmissao, operacao e manutencao, 

esses encargos de uso deverao prover sinais economicos eficientes para ambos usuarios. 

Para o calculo dos encargos de uso da transmissao e da distribuicao e necessario a definicao 

das tarifas a serem aplicadas aos diversos usuarios da Rede Basica e que sao calculadas 

com base em metodologia aprovada pela ANEEL, a metodologia Nodal -ICRP {Invested 

Cost-Related Pricing) [Berer, 1997]. 

Tal metodologia baseia-se no conceito de tarifas nodais, no qual cada usuario do 

sistema, paga encargos de uso relativos ao ponto (no) da rede de transmissao/distribuifao 

no qual esta conectado. Assim sendo, os encargos de uso a serem pagos por um agente de 

geracao dependent apenas da sua localizacao, independentemente de quem comprara a sua 

energia gerada [ANEEL, 1999]. 

Este trabalho procura mostrar como o metodo de tarifacao da transmissao pode 

influenciar decisoes importantes em projetos futuros e investimentos de gerenciamento, 

manutencao e expansao das redes de transmissao. 
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1.1 Breve Historico 

3 

A descricao historica dos modelos de custos e importante na medida em que 

facilita a analise da evolucao desses modelos, mostrando as relacoes existentes entre as 

forcas economicas, politicas e sociais e a natureza do estagio de desenvolvimento do pais. 

O primeiro modelo de custo instituido oficialmente para o setor eletrico, em 1934, 

foi o modelo historico - com base nos custos incorridos por ter sido considerado o mais 

adequado, em face dos fatos e teorias dominantes na epoca. Durante quarenta e sete anos 

(1934-1981) este foi o unico modelo a orientar a determinacao de custo do setor. 

Nos custos das empresas ha um percentual significativo de custos institucionais, 

ou seja, aqueles que as empresas nao podem evitar e sobre os quais nao possuem qualquer 

gerencia - comozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quota de Reserva Global de Reversao, Quota de Consumo de 

Combustivel, Encargos Sociais nao Vinculados a Folha de Pagamento e Compensacao 

Financeira pela Utilizagao de Recursos Hidricos -, os quais representam aproximadamente 

15% do custo total, conforme a empresa de energia. Isto ocorre porque o setor e 

predominantemente um monopolio, formado por empresas federais e estaduais de energia, 

tendo sido sempre regulado pelo governo. 

Alem desses custos institucionais adicionados ao custo do servico das empresas 

ha tributes governamentais que incidem sobre o lucro do negocio, tais como a contribuicao 

social (8%) e o imposto de renda (25%), reduzindo a rentabilidade das empresas. 

Ressalte-se que o modelo efetivamente utilizado pelas empresas do setor foi o de 

custo historico, visto que foi defendido teoricamente como adequado e sua fundamentacao 

convenceu o governo e as empresas do setor. Alem disso, foi instituido ha bastante tempo, 

mostrou-se suficiente num modelo de precos equalizados e era mais simples do que os 

outros modelos propostos. A comercializacao dos servicos de transmissao, com a cobranca 

de um pedagio especifico, e uma questao relativamente recente a nivel mundial, com pouca 

experiencia adquirida. 

Ao longo do desenvolvimento metodologico no Brasil, desde os trabalhos iniciais 

no Grupo Misto de Acesso a Transmissao (GMAT) em 1990, foram analisadas 

metodologias como Custo Marginal, Selo Postal e MW-Milha. Naquela ocasiao, optou-se 

por desenvolver uma variante da metodologia de MW-milha, que foi denominada MW-
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milha estendida, atribuindo os custos de transports pelo modulo da utilizacao da rede e 

computando-os na proporcao do fluxo total e nao da capacidade, o que permitia um 

fechamento com recuperacao total dos custos. 

Fumas desenvolveu e apresentou num trabalho no SNPTEE em 1993 uma 

metodologia denominada MW-milha Agrupado, propondo certas simplificacoes no trato do 

custo por nivel de tensao do sistema. 

Com a constituicao do Sintrel, houve a definicao de uma metodologia hibrida, que 

utilizava conceitos de MW-milha e fechamento de Selo Postal, denominadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Metodologia 

do Sintrel. 

Todas estas metodologias com base em MW-milha citadas, partem de uma 

abordagem ponto a ponto e atribuiam valores as transacoes de transmissao atreladas a uma 

definicao do par carga-geracao. 

Surgiu uma proposta interessante, desenvolvida pela Cemig, que resgatou a 

proposta de MW-Milha Agrupado de Furnas, incrementando-a a partir de novos conceitos 

como o da distancia eletrica equivalente e transformando a mesma para uma abordagem 

nodal. Esta metodologia foi aprovada no ambito da ABRADEE e esta sendo analisada por 

um grupo de especialistas do setor como uma altemativa que seria inclusive aplicavel tan to 

a rede de transmissao quanta a de distribuicao. 

Por outro lado, a consultora inglesa Coopers & Lybrand, no desenvolvimento dos 

trabalhos de Reestruturacao do Setor Eletrico Brasileiro (RE-SEB), apresentou proposta de 

utilizacao de uma metodologia nodal denominada ICRP {Invested Cost-Related Pricing). 

As comparacoes realizadas ate o momenta nao apontaram diferenca de principios nos 

algoritmos das metodologias da ABRADEE e ICRP [Berer, 1997]. 

Porem, as crises de abastecimento e preco de petroleo e a crise de juros 

internacionais do inicio dos anos oitenta forcaram os dirigentes do setor eletrico nacional a 

buscarem um modelo de custo que induzisse a determinacao mais efetiva de custo nos 

niveis de tensao de fornecimento; fornecesse um preco adequado a racionalidade na 

utilizacao da energia; proporcionasse reducao nas necessidades de investimento; e reduzisse 

a acentuacao da curva de demanda e consumo nas horas de maior consumo no sistema 

eletrico. O modelo julgado mais adequado para que se alcancassem estes objetivos foi o 

modelo marginalista (ICRP), por permitir que se fizessem as diferenciacoes necessarias. 



Ate os dias atuais, o setor aplica o modelo de custo, obtendo as tarifas de 

referenda a partir da metodologiazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ICRP. Como resultado a tarifa media passou a ser mais 

alta do que nos modelos anteriores, dado que o modelo de custo passou a considerar as 

diferencas horarias de consumo em periodos de cargas baixa e alta (de maior risco) e os 

meses anuais de maior ou menor hidraulicidade do sistema eletrico. 

As tarifas de uso dos sistemas eletricos devem entao, refletir os custos acarretados 

por cada agente na expansao da rede e ainda a variacao dos custos operacionais do sistema, 

pois desta forma, os agentes serao levados a tomar decisoes de mvestimento que coincidam 

com os da expansao a custo minimo. A metodologia ora apresentada se aplica a simulacao 

de tarifas de uso dos sistemas de transmissao da Rede Basica ou a simulacao de uso dos 

sistemas. 

As tarifas sempre devem cobrir os custos dos proprietarios dos ativos de 

transmissao. Desta forma, como a metodologia nodal nao assegura esta cobertura, deve ser 

aplicado um fator if, a cada tarifa nodal calculada, de forma a ajustar os valores calculados 

a necessidade de arrecadacao dos proprietarios dos ativos de transmissao. 

1.2 Ajuste dos Encargos para Cobertura da Receita Total 

Dado que os Custos Marginais nao sao suficientes para remunerar a rede de 

transmissao ou de distribuicao, os encargos calculados pela metodologia proposta 

precisarao ser ajustados de forma a recuperar uma quantia pre-estabeleeida. 

As tarifas de uso, portanto, devem ser modificadas para que se obtenha a 

remuneracao total esperada. Estes ajustes nas tarifas resultam em encargos adicionais ou 

suplementares, a serem pagos pelos usuarios da rede eletrica. Atualmente, esta 

suplementacao nos encargos e feita atraves de um selo, ou seja, um valor fixo em RS/MW 

que e adicionado em todas as tarifas nodais. E o Metodo do Selo. 

Esse ajuste e feito atraves de uma parcela aditiva, constante, em RS/MW, a ser 

somada aos precos nodais. Alega-se que, os ajustes sendo feitos desta forma, a relatividade 

das tarifas dentro de cada classe de usuarios nao sera afetada e nao ocorrera distorcao na 

sinalizacao locacional. 
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Este metodo aloca os encargos de uso baseado na magnitude da potencia 

contratada, medida no periodo de carga maxima, independente de distancia ou localizacao 

dos agentes envolvidos. Neste metodo, nao e requerida nenhuma simulacao de fluxo de 

potencia, a parcela e calculada pelo custo medio e e utilizada toda a malha de transmissao. 

O principal argumento para este metodo [Weedy, 1998] e que um sistema 

integrado de transmissao e distribuicao ja e planejado para atender os criterios de menor 

custo de expansao do sistema de transmissao e as teas do selo postal tem a virtude pratica 

da simplicidade administrativa. 

A principal deficiencia desta metodologia e que ela ignora o ponto de operacao do 

sistema, por nao utilizar nenhuma simulacao de fluxo de potencia. Como consequencia, isto 

e semelhante ao envio de um sinal economico incorreto para os clientes de transmissao. Por 

exemplo, um acesso ao sistema de transmissao que exigisse grandes melhorias no sistema 

resultaria em que este novo acessante seria onerado em apenas parte dos custos de 

transmissao causados por este acesso [Shirmohammadi, 1995]. Em outras palavras, existiria 

um subsidio cruzado proveniente dos outros usuarios do sistema. 

Uma outra desvantagem e que novos usuarios que usam levemente o sistema 

(pares geracao/carga em curtas distancias eletricas) estariam subsidiando transacoes entre 

usuarios que usam pesadamente o sistema. A distancia nem outros fatores relacionados com 

a localizacao geografica dos agentes, tal como congestao do sistema de transmissao, nao 

influeneiam o preco de uso deste sistema. 

Outras desvantagens deste metodo: 

• Nao leva em consideracao a rede realmente utilizada na transacao e 

• Nao fornece sinais economicos para uma expansao otimizada [Jesus, 2001]. 

1.3 Revisao BibHografica 

Com o intuito de verificar como o problema de tarifacao dos sistemas eletricos, 

em particular, os sistemas de transmissao, vem sendo tratado e quais as principals 

metodologias aplicadas, se fez a revisao bibliografica que e comentada nesta secao. 



Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7 

Observa-se que varias metodologias tern sido propostas nos ultimos anos na tentativa de se 

encontrar aquela que remunere o sistema da maneira mais eficiente e justa para todas as 

partes envolvidas no processo. 

Nos ultimos anos diversos setores de atividade, entre eles o setor eletrico, tern 

vindo a ser sujeitos a um processo conhecido por desregulamentacao. A America Latina, 

especificamente, tern passado por um processo de transicao economica e politica nos 

ultimos anos. Este processo tern colocado muitos desafios sobre os quais a comunidade 

cientifica juntamente com as empresas, tem vindo a refletir. RudnickzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (1996, 1997, 

1998) e Danitz et al (2002) reportam estudos aprofundados sobre este assunto, ambos 

destacando a experiencia do Chile. Todo esse processo de desregulamentacao e 

privatizacao fez surgir importantes diferencas em relacao a expansao na transmissao, em 

que ha diferentes graus de intervencao e coordenafao do Estado. Tem-se desejado um 

acordo entre custos minimos e sistemas altamente seguros e confiaveis. 

Nesta secao pretende-se analisar as experiencias que se desenrolam em diversos 

paises, no que diz respeito a tarifacao dos sistemas eletricos, dan do uma atencao especial a 

metodologia nodal, que e a metodologia para calculo de tarifas de uso dos sistemas 

eletricos utilizada atualmente na maioria dos paises e, a suplementacao destas tarifas, no 

intuito de conseguir remunerar todo o sistema. O principal objetivo aqui, e identificar 

vantagens e desvantagens destas metodologias que satisfazem alguns padroes especificos. 

Sendo o link vital entre usuarios e empresas, o sistema de transmissao tem sido 

ultimamente, o centra das atencoes de todos. Yang et al (1999) mostra que, a 

desregulamentacao dos sistemas de potencia, as mudancas na estrutura do setor eletrico e a 

emergencia dos produtores independentes e consumidores estao levando a tarifacao do 

sistema de transmissao para um novo foco. Os investimentos ja feitos devem ser 

recuperados e os gastos com a futura expansao deve ser adicionados ao conceito de "custos 

de transmissao". A tarifacao dos custos de transmissao corresponde aos servieos de 

operacao, manutencao e outros como, sincronizacao, sistema de controle e servieos de 

despacho, os quais precisam ser direcionados de forma correta, tecnicamente e 

econornicamente. 

E certo que todos os envolvidos no processo devem pagar para manter o sistema 

no nivel aceitavel de confianca e seguranca. Fubin et al (2002) levanta as seguintes 
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questoes: como determinar o grau apropriado de seguranca; como pagar por ela e como 

implementar um metodo correspondente no mercado de potencia onde todos os 

participantes do mercado possam ser responsabilizados pelos custos relevantes. O objetivo 

de todos e encontrar uma estrategia otima que responda a todas essas questoes. O aumento 

da competitividade, consequentemente, tem contribuido para a busca da maximizacao do 

bem-estar, isto e, imposto qualidade no servico e aumentado a eficiencia economica. A 

referenda ainda apresenta uma discussao sobre a distincao entre aproximaeoes 

probabilisticas e deterministicas na analise e avaliacao da seguranca dos sistemas de 

potencia. 

Neste ambito, Saraiva (2001) reporta que tem sido adotados diversos sistemas 

tarifarios que se podem agrupar em: metodos embutidos, utilizando ou nao, resultados de 

estudos de fluxos de potencia, metodos incrementais e metodos marginals. Segundo Fubin zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

et al (2002) a metodologia marginal e o metodo mais tradicional utilizado na determinacao 

das tarifas, o qual tem mostrado sinais economicos mais eficientes para o mercado, 

minimizando o conflito de interesses entre todas as partes envolvidas no sistema. 

A dificuldade consiste, principalmente, na alocacao das tarifas entre os 

consumidores, a qual deve ser justa e leal para todos os envolvidos na transacao, Outro 

desafio enfrentado e a determinacao das tarifas relativas a diferentes linhas de transmissao 

baseadas nos seus diferentes servieos, de acordo com as diferentes situacoes de mercado e 

demandas de carga. David et al (1994) e Yu et al (1997) tentaram comprovar a confianca 

na recuperacao dos custos usando metodos embutidos. A desvantagem desse mecanismo 

tem sido a incompatibilidade entre capacidade de uso e seguranca. A capacidade de uso 

deve ser distribuida na rede atendendo as condicoes de seguranca da rede, nao afrontando 

as normas estabelecidas pelas agendas reguladoras e condicoes do sistema. Quanto maior o 

numero de elementos a serem distribuidos, maior a dificuldade de atender simultaneamente 

os padroes pre-estabelecidos de seguranca utilizando-se estes metodos. 

O metodo dos custos embutidos aloca os custos embutidos e a media anual dos 

custos de manutencao e operacao das facilidades existentes em um servico de transmissao 

especifico. Yang et al (1999) sumariza quatro metodos de custos embutidos: Metodo do 

Selo, Metodo do Caminho Contratado, Metodo do MW-Milha e o Metodo "Line-By-Line ". 

Nenhum dos dois primeiros metodos, o Metodo do Selo e o Metodo do Caminho 
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Contratado, requer execucoes do fluxo de potencia. Os dois ultimos necessitam de 

resultados do fluxo de potencia e entao tem o seu potencial submetido as limitacoes dos 

dois primeiros metodos. 

Duas limitacoes sao comuns aos quatro metodos citados: 

• Os metodos consideram apenas os custos da rede de transmissao existente, 

sem considerar os custos de futuras expansoes do sistema. 

• Os metodos nao consideram mudancas nos custos como resultado das 

mudancas requeridas no despacho de uma eventual transacao particular. 

Como exemplo de metodos incrementais, o LRIC -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "Long-Run Incremental Cost 

Methods " e descrito em Kovacks et al (1994) e Happ et al (1994). Tal metodo considera as 

mudancas ocorridas nos custos totais do servico de transmissao. Estas mudancas incluem 

custos de investimento em expansoes futuras e mudancas nos custos de producao e 

manuteneao e operacao incrementais inerentes ao servico de transmissao. 

Nos custos marginals encontramos dois subgrupos: Custos Marginais de Curto 

Prazo (SRMC - Short-Run Marginal Cost Method) e Custos Marginais de Longo Prazo 

(LRMC - Long-Run Marginal Cost). No primeiro, a capacidade da rede e fixada, e o 

usuario e cobrado de acordo com o custo incremental das perdas, ocasionada pelo uso 

incremental na rede de transmissao, enquanto que, o segundo subgrupo, considera os custos 

operacionais, alem dos custos referentes a expansao do sistema de transmissao. Neste 

ultimo metodo, a malha de transmissao pode ser expandida devido a seu uso incremental. O 

usuario e cobrado em funcao do investimento incremental e custos operacionais decorrentes 

do uso incremental do sistema de transmissao, destacando esta ferramenta pela estabilidade 

no valor da tarifa calculada. Tais metodos sao descritos em Jesus (2002). O metodo LRMC, 

descrito em Tabors et al (1994) estabelece a tarifa hoje baseada nos custos do futuro 

sistema, considerando operacao e investimentos. De acordo com Cura (1998), o metodo 

SRMC tem sido amplamente usado por requisitar uma tarifa complementar para financiar 

os investimentos e custos de operacao dos sistemas. 

Yang et al (1999) fala que os metodos LRMC e LRIC sao mais compreensiveis 

que o metodo SRMC, mas que nao levam os investimentos passados em consideracao. 

Estes metodos tem desprezado suas diferencas em relacao a definicoes dos custos. Os 

custos marginais representam a capacidade do sistema atual e dos proximos anos; um 
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consumidor paga por cada unidade da nova capacidade usada. Os custos incrementais 

incluem o custo total de qualquer nova facilidade especificamente utilizada para servir 

novos consumidores. 

Para RotoraszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (2002) e Yang et al (1999), os modelos do tipo marginal 

apresentam diversas vantagens ao nivel dos sinais economicos que transmitem aos 

utilizadores, mas os valores das tarifas dai resultantes possuem maior volatilidade e, com 

frequencia, nao permitem obter a remuneracao requerida ou aprovada para as empresas que 

fornecem servieos na area de transmissao. Entao, a metodologia nodal e usada para 

distribuir os custos, provocando mudancas na tarifa daquela barra na rede de acordo com o 

balanco de potencia e seguranca da rede. Esses calculos dos custos levam em consideragao 

apenas as perdas marginais. 

Rudnick et al (1997) estudou e aprendeu que os custos marginais cob rem apenas 

os custos de transmissao referentes as perdas e a uma pequena parte dos custos em relacao 

ao investimento e pesquisa. Simulacdes no sistema chileno indicaram que apenas 10% da 

remuneracao requerida na transmissao e recuperada enquanto que na Bolivia, recupera-se 

menos de 4% da remuneracao. 

Assim, diante destas limitacoes do metodo marginal na transmissao, muitos paises 

tem implementado uma segunda parte ao metodo de tarifacao, combinando as 

consideracoes dos custos marginais com uma media dos custos. Para recuperar os custos 

totais do sistema de transmissao, uma tarifa adicional ao custo marginal e adicionada na 

forma de ajustes, cujos calculos variam de pais para pais. Atualmente, no Brasil, esta 

suplementacao tem sido feita atraves do Metodo do Selo. 

Argentina, Bolivia e Chile determinam a alocacao destes ajustes, baseada na area 

de influencia de cada usuario individual, o qual corresponde a um conjunto de linhas e 

subestacoes diretamente influenciadas pela energia e a potencia injetada pelo usuario. A 

area de influencia representa o uso efetivo por cada usuario da rede de transmissao 

independente do contrato comercial de cada um. Divergindo deste conceito, o Peru 

determina a suplementacao baseada na aproximacao do Metodo do Selo. Rudnick et al 

(1999) descreve o Metodo do Selo. O Metodo do Selo aloca as tarifas entre os agentes 

baseada na injecab de potencia ou energia deles para a rede, independente da distancia na 

transmissao ou configuracao da rede. Os esquemas futuros de alocacao destes ajustes 
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determinarao que apenas aqueles que contribuirem com fluxo de potencia positivo pagarao 

pelo uso do sistema. 

FahriogluzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (2002) levanta ainda a questao de que alguns consumidores de 

carga sao mais criticos em relacao a alocacao das tarifas e ajustes que outros. Uma vez 

desenvolvida a formulacao do contrato designado, qualquer sistema de potencia pode ser 

analisado para mostrar a importancia da alocacao das tarifas. 

Danitz et al (2002) fala que a tarifacao do sistema tem sido defmida para nao 

distorcer as decisoes de mercado relacionadas a operacao da capacidade existente e 

investimentos na nova capacidade de geracao e novas cargas. A metodologia de Tarifacao 

Nodal, a qual e implementada na maioria dos mercados de sistemas eletricos, tambem nao 

permite recuperar os custos totais dos investimentos na transmissao, principalmente porque 

os custos marginais sao menores que a faixa de custos como ja foi mencionado. No objetivo 

de recuperar todos os custos, e necessario adicionar uma tarifa complementar. 

Chen etal (2002) descreve o metodo nodal detalhadamente: foi desenvolvido para 

os sistemas de potencia desregulamentados, induz o uso eficiente da rede de transmissao 

para prover sinais economicos corretos, varia em espaco e hora e e composta de variaveis 

de custos de operacao e nenhuma carga adicional para assim, manter a qualidade e a 

seguranca nos servieos. Um numero consideravel de literatura sobre este metodo tem sido 

publicado levando em consideracao nao apenas a operacao do termo "custo", mas tambem 

outros servieos subordinados. 

A maioria das teorias existentes sobre este metodo usa os multiplicadores 

Lagrangianos para obter as tarifas com seguranca, confianca e qualidade. Um fato ainda 

nao claro e, qual gerador e/ou carga e influenciado por quern e, quanta cada elemento de 

um sistema de potencia contribui para as tarifas nodais. 

Este metodo foi desmembrado em varios componentes, metodos computacionais 

foram desenvolvidos, todos envolvendo uma implementacao heuristica que fez a 

decomposicao da tarifa nodal em um conjunto heuristico dependente, ou seja, na 

decomposicao de fetores dependentes. Estas informacoes podem e devem ser usadas nao 

somente para providenciar o uso eficiente da rede de potencia e gerenciamento do 

congestionamentoi mas tambem para promover sinais economicos para os investimentos na 

transmissao. 
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Segundo DanitzzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (2002), a maneira para alocar o complemento neeessario as 

tarifas nodais, tem sido um importante topico de discussao no setor academico e 

concessionarias. Cada pais tem procurado sua propria solucao de acordo com a realidade 

dos sistemas de transmissao. Muitos esquemas tem sido desenvolvidos na tentativa de 

resolver esse problema de alocacao com o objetivo de determinar a contribuicao de todos os 

usuarios da rede de forma justa, independente do contrato comercial entre os participantes. 

Danitz (2002) discute tres metodos baseados no uso da rede: Metodo de Rudnick, Metodo 

de Bialek e o Metodo de Kirschen. Estes metodos tendem a dar uma aproximacao de acordo 

com o fluxo na rede, e responsabiliza cada agente de acordo com esses fluxos, ou seja, 

determina a contribuicao de cada agente no fluxo de cada linha. O primeiro destes metodos 

usa o principio da superposicao enquanto os outros dois, se utilizam do principio da 

proporcionalidade. As principals caracteristicas de cada metodo sao apresentadas nesse 

artigo, bem como uma comparacao entre eles. 

Em Rudnick et al (1996) sao apresentadas mais tres metodos usados para 

remunerar o sistema de transmissao da Bolivia, Chile, Peru e Argentina. Assumindo que os 

valores sao substituidos e usados para custear as linhas de transmissao, consideram que 

uma renda marginal e obtida para tarifar os servieos de transmissao como resultado da 

localizacao das tarifas nodais nas diferentes barras (ambos conceitos sao coerentes com a 

regulamentacao da tarifacao do sistema de transmissao nos paises). Todos eles assumem 

que apenas os geradores pagam pela rede principal de transmissao. A rede de transmissao e 

considerada a rede de alta tensao que e composta por todos os geradores. A rede de 

transmissao radial ou subtransmissao compostas por geradores individuals ou consumidores 

sao deixadas de fora. Os tres metodos diferem na forma da alocacao da renda suplementar 

requerida entre os geradores. O primeiro metodo e baseado no uso do sistema que 

representa o impacto total da mudanea na geracao, no fluxo total em cada linha do sistema; 

o segundo metodo se baseia na faixa de geracao proporcional a cada barra de geracao e o 

terceiro metodo e ultimo, se utiliza dos beneficios proporcionais que representa cada barra 

de geracao existente no caminho entre duas barras. 

A Bolivia e o Chile usam o primeiro metodo, enquanto que o Peru se utiliza do 

segundo. A terceira alternativa foi proposta na Argentina, mas ainda se usa o primeiro 

metodo neste pais. 
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Diante dos resultados obtidos com as 3 metodologias e apresentados no artigo 

RudnickzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (1996), concluiu-se que a metodologia 2 e a mais simples na aplicacao, 

enquanto que a terceira e a mais complexa. E dificil definir os beneficios para os 

participantes com todas as modificacoes na estrutura do sistema. O comprimento dos 

contratos de transmissao e uma questao relevante na hora de se decidir qual e a melhor 

metodologia. A aplicacao da metodologia 3 e incoerente na aplicacao de extensos contratos. 

Rudnick et al (1999) reporta ainda que nenhum desses paises tem tido sucesso na 

aplicacao da regulamentacao no processo de tarifacao. Tem surgido alta competitividade 

entre os agentes da Bolivia e Chile na determinacao da tarifacao do uso, modelos de 

despacho utilizados e alocacao da barra marginal. De fato, o uso do sistema e condicionado 

pela alocacao da barra marginal no despacho economico do sistema. Se a alocacao varia 

com o tempo, entao varia a alocacao das tarifas entre os geradores e consumidores e entre 

eles mesmos nos dois grupos. Os geradores tem reclamado no sistema Boliviano quanto a 

variacao das tarifas de uso do sistema de transmissao que nao estabelece um sinal 

economico estavel para expansao do sistema. 

Em Jesus (2002) sao apresentados dois metodos de otimizacao para os calculos 

dos ajustes na tarifacao do sistema de transmissao. Um exemplo numerico e utilizado, a 

partir das tarifas obtidas pelo metodo marginal de longo prazo baseada nos custos de 

investimento, ou simplesmente, ICRP. Este metodo modela o investimento futuro em 

funcao de cenarios que incluem investimentos na expansao da rede de transmissao. 

Os metodos de minimizacao utilizados em Jesus (2002) sao: Variacao Linear e 

Variacao Quadratica, os quais apresentaram resultados semelhantes entre si. O objetivo 

deste trabalho aqui referenciado, e oferecer a CHESF e a ANEEL um programa 

computacional, que podera ser utilizado por profissionais destas empresas, para calcular 

tarifas nodais de uso da rede basica que indiretamente ira beneficiar os consumidores e os 

demais agentes, por terem tarifas coerentes com as restricoes da rede de transmissao. 

Na bibliografia pesquisada nao se encontrou os algoritmos geneticos na resolucao 

do problema de tarifacao dos sistemas eletricos. Rudnick et al (1996) desenvolveu com 

sucesso, um metodo heuristico usando algoritmos geneticos para ser aplicado nas decisoes 

de planejamentq,- dos sistemas, visando a otimizacao do processo de decisoes de 

investimentos. 
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PimentelzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (2001) estudou o planejamento de rotas aereas utilizando AG's. A 

ideia foi analisar tres diferentes implementacoes: a minimizacao do numero de cruzamentos 

usando M niveis, a minimizacao do numero de niveis e a minimizacao do numero de 

mudancas de niveis utilizando M niveis. Os tres casos foram implementados e analisados 

individualmente comparados, levando-se em consideracao custos, tempo, quantidade de 

niveis e trafego. O objetivo deste trabalho foi estabelecer o projeto de redes de vias aereas 

mais eficiente. 

Correa etal (2001) estudou a otimizacao do atendimento de cargas de subestacoes 

utilizando AG's e comparou com o metodo ja utilizado pela Copel (Companhia Paranaense 

de Energia). A ideia foi identificar qual area deveria ser atendida por determinada 

subestacao. O autor avaliou o problema abordando a capacidade de cada subestacao e a 

localizacao das cargas. A conclusao final foi que o metodo ja utilizado, era o mais indicado 

para trabalhar com a localizacao de subestacoes apesar de que, este algoritmo ainda nao 

atende varias necessidades, as quais foram citadas no trabalho. 

Bobel et al (2001) tambem estudou e implementou AG's na otimizacao da 

logistica da manutencao corretiva em redes de distribuicao de energia eletrica, utilizando 

dados reais da area de distribuicao da Copel 

Ferreira (2002) estudou a alocacao otima de capacitores fixos e chaveados, 

minimizando as perdas em kW, utilizando AG's. O autor teve exito desde que obteve como 

resultado uma implementacao em FORTRAN, a qual fomece a localizacao do banco de 

capacitores fixos e chaveados, considerando a economia liquida realizada com a reducao 

das perdas e os custos de aquisicao e instalacao dos capacitores, de modo a ser aplicada a 

qualquer sistema radial de distribuicao com curvas de cargas conhecidas. 

Diante de alguns trabalhos aqui citados, percebe-se a grande variedade de tipos de 

problemas e areas em que os AG's podem ser utilizados. Entretanto, nem sempre este tipo 

de metodo de otimizacao obtem melhores resultados em relacao aos metodos classicos, 

dependendo do problema especifico. Determinadas situacoes podem ser melhor 

implementadas por outros metodos que nao utilizem Algoritmos Geneticos ou mesmo 

utilizem ambos os metodos, classico e AG (hibridizacao), como forma de se chegar na 

solucao otima, corn mais eficiencia e flexibilidade. 
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De acordo com a genetica, as caracteristicas hereditarias sao transmitidas atraves 

de genes (unidades quimicas que se local izam no nucleo das celulas). Os genes sao 

constituidos por uma substJncia quimica, o DNA, ou acido desoxirribonueleico. 

Dispoem-se aos pares, dentro de filamentos visiveis ao microscopio, chamados 

cromossomos. A propriedade fundamental dos genes e que eles se auto reproduzem 

fielmente. Entretanto, nao ha uma precisao absoluta nessa auto reproducao, assim, pode 

ocorrer uma mutacao genica: o gene que ate aquele momento produzia determinada 

caracteristica passa a produzir outra. 

Todo individuo nasce com seu lote herdado de gens (seu genotipo). A forma que o 

mesmo individuo tera em vida dependera deste genotipo, bem como do tipo de vida que ele 

levar. Mas o tipo de vida nao alterara em nada seus genes: o atleta pode ter fortes musculos, 

mas ele nao transmite a seus filhos uma predisposicao a musculos fortes. Os fatores que 

irao produzir mutacoes em seus gens, os agentes mutagenos, como a radiacao, variacoes de 

temperatura (para certas especies), fatores quimicos e fatores desconhecidos, agem ao 

acaso, podendo produzir tanto mutacoes maleficas como beneficas. 

Ocorre que, quando a mutacao e adaptativa, os individuos tornam-se mais capazes 

de explorar as oportunidades oferecidas pelo meio, desenvolvem-se e produzem um numero 

maior de descendentes. Este fenomeno chama-se reproducao diferencial, e sua 

consequencia e a disseminacao ate a generalizacao das caracteristicas geneticas favoraveis 

dos melhores adaptados ao conjunto da populacao. 

Modemamente, compreende-se o fenomeno da evolucao como um processo 

universal de adaptacao em relacao ao ambiente. A mutacao, seu mecanismo basico, faz- se 

acidentalmente, mas so persiste pela selecao natural, entendida como fenomeno de 

reproducao diferencial. 

Estes principios basicos de Genetica Populacional, que se baseiam na ideia que a 

variabilidade entre individuos de uma populacao de organismos que se reproduzem 

sexualmente se da pela mutacao e pela recombinacao genetica foi desenvolvido durante as 

decadas de 30 e 40 por biologos e matematicos de importantes centros de pesquisa. 

Castro (1999) fala que, nas decadas de 50 e 60, muitos biologos comecaram a 

desenvolver simulacoes computacionais de sistemas geneticos, entretanto, foi John Holland 

quern comecou, seriamente, a refinar suas ideias sobre o tema, culminando em 1975 na 
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publicacao de seu livro, "Adaptation in Natural and Artificial Systems", hoje considerado o 

marco dos Algoritmos Geneticos. Desde entao, tais algoritmos vem sendo aplicados com 

sucesso nas mais diversas areas, dentre elas: otimizacao. 

Os Algoritmos Geneticos foram inventados por John Holland nos anos 60 e 

desenvolvidos por seus alunos na Universidade de Michigan em meados de 1970. Segundo 

Salvador (1999), o principal objetivo de Holland nao foi desenvolver algoritmos para 

solucionar problemas especificos, mas dedicar-se ao estudo formal do fenomeno de 

evolucao, como este ocorre na natureza, e desenvolver maneiras de importa--los aos 

sistemas de computacao. 

1.4 Motivacao da Pesquisa 

Diante das desvantagens da metodologia nodal aplicada atualmente no calculo das 

tarifas do sistema de transmissao e o metodo do selo aplicado na suplementacao destas 

tarifas, observou-se a necessidade de aperfeicoar estes calculos, transform ando os custos de 

transmissao em tarifas, mas levando em consideracao aspectos relativos a necessidade de 

nao discriminar os agentes e de resultar em eficiencia economica, utilizando-se Algoritmos 

Geneticos (AG's). 

O objetivo e oferecer um novo metodo que calcule os ajustes diferenciados das 

tarifas, considerando o nivel de carregamento de cada barra no sistema. A ideia e que este 

metodo seja de facil implementacao e que possa ser aplicado ao maior numero possivel de 

sistemas de transmissao de energia eletrica. 

E esperado que a tarifacao do uso influencie a expansao de longo prazo do sistema 

de transmissao, assim como na localizacao geografica de novos geradores e grandes 

consumidores, proporcionando um gerenciamento no uso do sistema melhor e mais justo, 

de modo que todos aqueles que usufruirem deverao pagar, levando-se em consideracao 

como, quando e quantos usarao o sistema. 

Os AG's sao largamente utilizados atualmente em diversas areas, e tem 

apresentado otimos resultados, pois nao impoem muitas das limitacoes encontradas nos 

metodos de busca tradicionais, alem de possuir um esquema de codificacao que leva a um 

espaco de busca relativamente grande, o que e intratavel por metodos tradicionais. 
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1.5 Contribui^oes da Pesquisa 

Neste trabalho propoe-se a suplementacao na tarifacao de uso do sistema de 

transmissao de energia eletrica utilizando AG's com o intuito de tambem fazer uma 

comparacao com os paradigmas e metodos ja propostos nos ultimos anos, no Brasil e em 

outros paises. Os resultados esperados sao: 

• Desenvolvimento de uma formulacao com rotinas computacionais para o calculo 

das tarifas de uso do sistema de transmissao mais adequada para o novo ambiente do setor 

eletrico, mas procurando otimizar o acesso de novos agentes em funcao do grau de 

carregamento dos circuitos em operacao. 

• Validacao dos resultados obtidos utilizando-se AG's atraves da comparacao com os 

resultados obtidos no metodo simplex. 

• Utilizacao do conhecimento adquirido nesta area, na procura de melhorar a 

metodologia para calculo da tarifa de uso do sistema de transmissao. 

1.6 Oganizacao do Trabalho 

Este trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos. Segue uma breve descricao do 

conteudo dos capitulos seguintes. 

O capitulo 2 trata das tecnicas de otimizacao utilizadas neste trabalho: 1) os 

algoritmos geneticos, onde se comenta a origem desses algoritmos, seus principios de 

funcionamento, vantagens e desvantagens da ferramenta e por fim, comentarios sobre 

alguns trabalhos estudados; 2) o metodo simplex, utilizado para a validacao do metodo 

proposto utilizando-se AG. 

O capitulo 3 descreve em detalhes a implementacao computacional realizada. 

Neste capitulo tambem e apresentado o fluxo de carga linearizado DC e os resultados 

obtidos para um sistema exemplo de transmissao simples, constituido de 6 barras, bem 

como a analise dos resultados. 

No capitulo 4, sao apresentadas as conclusoes desta dissertacao nas quais 

procurou-se resumir as contribuicoes e limitacoes deste trabalho, bem como apontar pontes 

para pesquisas futuras. 
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2.1 Introducao aos Algoritmos Geneticos 

Ha muito tempo, o homem tem se servido das caracteristicas e principios 

existentes na natureza para a criacao de maquinas, metodos e tecnicas que "melhorem" sua 

vivencia neste planeta. Alguns exemplos tipicos desta afirmacao foram as seguintes 

invencoes: avioes baseados nas caracteristicas dos passaros, submarinos com sistemas de 

imersao semelhante ao dos peixes, sonares baseados nos morcegos, dentre outros. 

Dentro deste contexto, surgia em meados do seculo XIX um dos mais importantes 

principios no campo da evolucao da vida, "A Selecao Natural de Darwin", que defendia a 

ideia de que na natureza dos seres vivos, aqueles com melhores caracteristicas, 

"adaptabilidade", tendem a sobreviver frente aos demais (Castro, 1999). Charles Darwin, 

estudando as espeeies e suas evolucoes, coletou durante anos uma grande quantidade de 

material que demonstrou, principalmente, a existencia de iniimeras variacoes em cada 

especie. Seus estudos, associados as pesquisas de outros cientistas do assunto, tornaram 

evidentes que as espeeies animais efetivamente se modificam. Um dos principais pontos 

dos estudos de Darwin foi sem duvida o aspecto das variacoes apresentadas entre 

individuos da mesma especie. Atraves de estudos em pombos, por exemplo, ele observou a 

enorme variedade de individuos que se obtem, cruzando uma mesma especie. Segundo esse 

estudioso, todas as novas espeeies sao produzidas por meio de uma selecao natural. 

Desde ha quase cinco bilhoes de anos, a natureza vem resolvendo problemas com 

sucesso. Cada organismo possui cromossomos, genes, constituindo um sistema genetico. 

Um determinado grupo de individuos vive junto, constituindo uma populacao. Nesta 

populacao ha oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA organismos melhores, que sao os que tem mais chance de casar e gerar 

bons descendentes. Estes descendentes sao mais bem adaptados do que a media da 
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populacao, pois receberam melhores genes. Ao final, vence a logica, de sobreviver o mais 

adaptado ao nicho ecologico da populacao, o que garante que este sistema de escolha com 

sucesso seja passado as geracoes subsequentes, melhorando cada vez mais as populacoes 

envoi vidas1. 

Desde entao, a medicina e suas ciencias afins vem numa busca acelerada tentando 

"mapear" toda a informacao genetica humana, relacionando deste modo cada gene de cada 

cromossomo as caracteristicas que eles representam nos individuos: hereditarias, fisicas e 

funcionais. 

Tem-se o projeto Genoma iniciado em diversos centros do mundo, liderados pelo 

instituto Nacional de Saude dos Estados Unidos, que contou com investimento inicial de 

tres bilhoes de dolares. O principal objetivo do projeto e descobrir, ate o ano 2005, todos os 

genes do corpo humano e identificar mais de tres bilhoes de sequencias geneticas de 

cromossomos. 

Os cientistas querem conhecer, antes do nascimento, a possibilidade de cada ser 

humano desenvolver doencas com fatores hereditarios, podendo assim, evitar o 

desenvolvimento do mal, seja com terapias geneticas, se a doenca for congenita, ou com a 

interferencia no estilo de vida do portador da mutacao. Eles calculam que 2/3 dos 60 mil a 

80 mil genes do organismo humano ja tenham sido mapeados, embora se conheca a funcao 

de apenas 4% deles. 

Foram nestes ultimos anos que a genetica alavancou-se com as primeiras 

clonagens realizadas no mundo, tendo para marco a famosa ovelha Dolly na Inglaterra. As 

clonagens e possiveis objetivos e consequencias destas descobertas provocaram inumeras 

discordincias e precaucoes por todo o planeta, afinal, quais seriam os rumos da aplicacao 

destes conhecimentos. Indiscutivel as vantagens oferecidas na prevencao de doencas, 

contudo, assustadoras sao as possibilidades da criacao de novas doencas, mutacoes, 

clonagens individuals, entre outras mais (Castro, 1999). 

A Computacao Evolutiva (CE) e um ramo da ciencia da computacao que se 

embasa em um novo paradigma para a resolucao de problemas, que nao exige o 

conhecimento de uma sistematica previa de resolucao, e baseia-se nos mecanismos 

encontrados na natureza, a luz da teoria da evolucao natural de Darwin. A Computacao 

1 http://www.geocities.(»m/Alhens/Sparta/1350/ia/ag_aplica.htail. 
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Evolutiva constitui um ramo da Computacao Natural, e envolve topicos de vida artificial, 

geometria fractal, sistemas complexos e inteligencia computacional. Fazem parte dos 

estudos deste campo os Algoritmos Geneticos (AGs), as Redes Neuronals (RNs) e os 

Sistemas Especialistas (SEs). 

Recentemente novas tecnicas tem sido inspiradas na natureza ou na biologia de 

um modo geral, como as "Redes Neurais", que se baseiam no funcionamento do cerebro 

humano para possibilitar aos computadores uma chamada "Inteligencia Artificial". 

Os Algoritmos Geneticos sao algoritmos de busca fundamentados no processo da 

selecao natural proposto por Charles Darwin. Estes algoritmos foram inicialmente 

desenvolvidos pelo professor John Holland, da Universidade de Michigan, nos Estados 

Unidos da America, em suas exploracoes dos processos adaptativos de sistemas naturais e 

suas possiveis aplicabilidades em projetos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA softwares de sistemas artificiais. Eles foram 

formalmente introduzidas no seu livro Adaptation in Natural and Artificial System 

(Holland, 1975). COnvem ainda salientar que a ideia dos Algoritmos Geneticos e mais 

antiga, como reconhece o proprio Holland, referindo-se a trabalhos anteriores e ainda outras 

abordagens semelhantes. Em particular, ele menciona em seu livro os trabalhos de 

Rosenberg (1967), Cavicchio (1970), Hollstien (1971) e Frantz (1972) (31). 

Uma grande aplicacao dos Algoritmos Geneticos e para os problemas de busca: 

em que dado um conjunto de elementos ou individuos, deseja-se encontrar aquele ou 

aqueles que melhor atendam a certas condicoes previamente especificadas (Goldberg, 1989 

eBarbosa, 1996). 

Os Algoritmos Geneticos transformam uma populacao de individuos, cada um 

com um valor de adaptabilidade associado, chamado de aptidao, para uma nova geracao de 

individuos usando os principios Darwianos de reproducao e sobrevivencia dos mais aptos, 

naturalmente, ocorrem operacdes geneticas tais como cruzamento e mutacao. Cada 

individuo na populacao representa uma possivel solucao para um dado problema, o que o 

Algoritmo Genetico faz e procurar aquela que seja muito boa ou melhor para o problema 

analisado pela criacao genetica de populacoes de individuos cada vez mais aptos a 

extremizacao da funcao objetivo de interesse. 

Um processo de otimizacao consiste em procurar melhorar a performance, com o 

objetivo de alcancar um ou varios pontes otimos. E desta forma que funcionam os 
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Algoritmos Geneticos. Eles combinam a sobrevivencia do mais adaptado, com uma troca 

de informacoes ao mesmo tempo aleatoria e estruturada. Os problemas de otimizacao sao 

baseados em tres pontes principals: a codificacao do problema, a funcao objetivo que se 

deseja maximizar ou minimizar e o espaco de solucoes associado. 

2.2 Definieoes Basicas 

As principals definieoes relacionadas com os AG's sao: 

• Cromossomo: Cadeia de caracteres representando alguma informacao relativa as 

variaveis do problema. Cada cromossomo representa deste modo uma solucao do problema. 

• Gen ou Gene: E a unidade basica do cromossomo. Cada cromossomo tem um certo 

numero de gens, cada um descrevendo uma certa variavel do problema. 

• Populacao: Conjunto de cromossomos ou solucoes. 

• Geracao: O numero da iteracao que o Algoritmo Genetico executa. 

• Operacoes Geneticas: Operacoes que o Algoritmo Genetico realiza sobre cada um dos 

cromossomos. 

• Espaco de Busca ou Regiao Viavel: E o conjunto, espaco ou regiao que compreende 

as solucoes possiveis ou viaveis do problema a ser otimizado. Deve ser caracterizado pelas 

funcoes de restricao, que definem as solucoes de forma viavel ao problema a ser resolvido. 

• Funcao Objetivo ou de Avaliacao: E a funcao que se quer otimizar. Ela contem a 

informacao numerica do desempenho de cada cromossomo na populacao. Nela estao 

representadas as caracteristicas do problema que o Algoritmo Genetico necessita para 

realizar seu objetivo, sendo expressa normalmente como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J=f(xi, x2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA, —,Xr) (Equacao 1) 

onde x i , x 2 , x n sao as variaveis que o algoritmo procura determinar para otimizar J. 

Esta funcao objetivo, e em principio, calculada para cada cromossomo da populacao. 
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2.3 Diferencas entre os AG's e os Metodos Classicos 

Os metodos classicos de otimizacao iniciam com um unico candidato, chamado de 

solucao basica, e pelo calculo de derivadas se determina para qual direcao se deve caminhar 

na busca do proximo candidato. Por trabalharem com o calculo de derivadas, sao 

denominados algoritmos de ordem n, onde n e a maior derivada utilizada. 

Exemplos tipicos sao os metodos dos gradientes conjugados e de Newton, que por 

utilizarem derivadas primeiras e segundas, respectivamente, sao caracterizados como 

algoritmos de primeira e segunda ordem. Todavia, classificacdes intermediarias sao 

tambem possiveis, como e o caso do metodo Quase-Newton, que se situaria entre os dois 

anteriores. 

O maior problema destes algoritmos matematicos e que nao existe nenhuma 

garantia da obtencao de um ponto extremo global, ou seja, o algoritmo convergira para o 

extremo local mais proximo da direcao de busca determinada pelas derivadas. Por esta 

razao, tais algoritmos sao mais convenientemente empregados para problemas unimodais, 

aqueles que apresentam apenas um extremo no intervalo considerado. 

A aplicacao destes algoritmos para problemas multimodals nao e tao simples, ja 

que a solucao encontrada dependent do ponto de partida inicial, podendo na maioria das 

vezes se encontrar uma solucao extrema local muito "pior" que a solucao otima global 

desconhecida. 

Os Algoritmos Geneticos representam uma classe de ferramentas muito versatil e 

robusta a ser empregada na solucao de problemas de otimizacao, embora nao devam ser 

considerados estritamente extremizadores de funcoes. Assim como outros metodos, por nao 

empregarem o calculo de derivadas, mas sim atuarem diretamente na busca das solucoes no 

espaco viavel, ele e classificado como metodo direto ou de ordem zero. 

Quando utilizado no contexto de otimizacao, os Algoritmos Geneticos se 

distinguem dos metodos classicos de Programacao Matematica basicamente pelos seguintes 

aspectos: 

• Empfega sempre uma populacao de individuos, ou solucoes; 
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• Opera com uma codificacao das possiveis solucoes (genotipos) e nao com as 

solucoes propriamente ditas (fenotipos); 

• Trabalha com regras de transicao probabilisticas; 

« Nao requer informacoes adicionais (derivadas, por exemplo) sobre a funcao a 

otimizar (Castro, 1999). 

Deste modo, a busca por solucoes pode se dar sobre funcoes objetivo 

nao-diferenciaveis e simultaneamente com variaveis reais, logicas e inteiras. 

Outra grande diferenca dos metodos classicos para os Algoritmos Geneticos e que 

estes nao se prendem tao facilmente a extremos locais, uma vez que se trabalha com uma 

populacao de individuos e se realiza a busca dentro de toda a regiao viavel disponivel. 

2.4 Aspectos Principals dos AG's 

A representacao ou codificacao das variaveis de projeto a serem otimizadas 

proporciona um grande impacto no desempenho de busca, devendo ser a mais simples 

possivel sem, no entanto, perder as caracteristicas de representacao do problema tratado. 

Existem inumeras formas de representacao das variaveis, tais como: binaria, 

numeros inteiros ou numeros reais. A maioria dos trabalhos desenvolvidos utiliza a 

codificacao binaria, onde cada cromossomo e um vetor composto por zeros e uns, com cada 

bit representando um gene do mesmo. Para problemas de otimizacao com variaveis reais, 

uma codificacao binaria pode ser introduzida pela conversao de valores numericos de ponto 

flutuante para valores binarios de comprimentos fixados, sempre necessitando a posteriori 

realizar o caminho inverso para avaliacao da funcao de aptidao. Existe assim, uma grande 

desvantagem no caso da representacao binaria, que seriam as constantes conversoes entre 

valores de ponto flutuante e binario. 

Uma vez definidas as variaveis de projeto relevantes para a resolucao do problema 

de otimizacao, bem como em qual forma serao tais variaveis representadas, deve-se 

justapor as variaveis de forma a formarem os cromossomos. 
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2.4.1 Operacoes Basicas: Selecao Natural, Cruzamento e Mutacao 

Geracao da Populacao Inicial 

A populacao inicial de individuos ou cromossomos e na maioria das vezes 

realizada de forma aleatoria, embora existam ocasioes onde e mais apropriada uma selecao 

heuristica da mesma, introduzindo logo de inicio, um ou mais individuos "interessantes", 

como por exemplo, solucoes aproximadas conhecidas contendo algum tipo de informacao 

previa. Diversos trabalhos realizados comprovam que a inicializacao nao e critica, desde 

que a populacao inicial contenha cromossomos suficientemente variados (Goldberg, 1989 e 

Canto, 1995). 

Avaliacao da Populacao 

A avalia?ao da populacao e realizada pela funcaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fitness, que deve indicar a "qualidade" de 

cada individuo na populacao. Para problemas de otimizacao ela esta intimamente ligada a 

funcao objetivo que se deseja extremizar. 

Nao existe a necessidade de se calcular as derivadas da foncab objetivo e, 

consequentemente, um algoritmo genetico pode ser utilizado tambem, sem nenhuma 

modificacao, para otimizar funcoes nao difereneiaveis. 

E preciso lembrar, entretanto, que a escolha da funcao fitness e para a maioria das 

aplicacoes a etapa critica do processo, ja que ela devera ser avaliada para cada cromossomo 

de cada populacao dentro do processo evolutive 

Esquemas de Selecao 

A selecao dos individuos da populacao baseia-se no principio da "sobrevivencia 

dos melhores individuos", onde os cromossomos com mais alta probabilidade de 

sobrevivencia sao copiados de forma semi-random ica uma ou mais vezes para um novo 

conjunto que formara a proxima geracao, denominada populacao temporaria. Em 

contraparuda, os individuos com baixa aptidao serao descartados da populacao. 

Inumeros esquemas de selecao ja foram propostos e implementados na pratica dos 

Algoritmos Geneticos, todavia, apenas os mais empregados sao aqui apresentados. 
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Uma forma de quantificar a probabilidade pi do i-esimo individuo da populacao 

vir a ser selecionado para reproducao e o calculo proporcional a sua aptidao, fj = f (x; ) 

(Castro, 1999). 

Uma possivel implementacao seria: 

(Equacao 2) 

onde f e assumida positiva efeo valor medio da aptidao na populacao: 

2 / zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N 
(Equacao 3) 

sendo N e o tamanho da populacao. (a divisao por N e facultativa). 

Uma vez defmida a forma de quantificacao da probabilidade de sobrevivencia de 

cada individuo da populacao, emprega-se um dos muitos metodos utilizados para a selecao 

dos individuos propriamente dita. 

Um dos metodos largamente empregados para tal finalidade e o conhecido 

"metodo da roleta", onde cada individuo da populacao e representado proporcionalmente ao 

seu indice de aptidao. Assim, os individuos com alta aptidao recebem uma porcao maior da 

roleta, enquanto que os de baixa aptidao ocuparao uma porcao relativamente menor. Deste 

modo, realiza-se o lancamento N vezes da roleta, dependendo do tamanho da populacao, 

onde serao escolhidos para a proxima geracao aqueles por ela sorteados. 

_odMdao ApidSo Aptidld 

Si 

Si 10110 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2.23 0.14 

S2 11000 7.2"? 0.47 

S3 I t 110 "..05 0.57 

Si 01001 3.35 0.21 

00110 • 69 011 

Figura 1 - Exemplo do Metodo da Roleta 
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O metodo da roleta tem a desvantagem de possuir uma alta variancia, podendo 

levar a um grande numero de copias de um bom cromossomo, diminuindo a variabilidade 

da populacao. Um outro metodo, muito empregado tambem, e chamadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "stochastic 

remainder selection without replacement".. 

Uma outra ideia, entretanto, e abandonar a magnitude da aptidao de cada elemento 

e sim utilizar somente a posicao (o "ranking") de cada individuo na populacao. 

Deste modo, mantendo a populacao ordenada por valores decrescentes da aptidao, 

a probabilidade de selecao de um individuo para a etapa de recombinacao cresce com o seu 

"ranking": o primeiro do "ranking" tem a maior probabilidade de selecao. 

A funcao de aptidao e dada por: 

fapQ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -±—rL

 (Equacao 4) 
n-l 

em que 'i' varia de forma discreta de 1 a "n' (numero de individuos da populacao). Os 

valores obtidos pela funcao de aptidao variam de 2 a 0. Estes valores sao associados a lista 

de individuos ordenados anteriormente. O proximo passo e o calculo da funcao de aptidao 

relativa (ou acumulada). Esta funcao representa o valor acumulado da funcao de aptidao: 

f a M = faPif) + facQ ~ 1) (Equacao 5) 

em que 'i' varia de 2 a '«', sendo fa 0 ( l) = fq>0)- Os valores dados pela funcao de aptidao 

acumulada variam de 2 a n e tambem sao associados aos individuos da populacao. Os 

calculos da funcao de aptidao e funcao de aptidao acumulada sao calculados uma unica vez 

na implementacao computacional. 

O metodo de selecao escolhido foi o metodo da roleta. O metodo da roleta utiliza 

o seguinte procedimento: 

• Calcula a aptidao acumulada para todos os individuos da populacao; 

• Gera um numero aleatorio 'a' no intervalo de 0 a 'n'; 

• Seleciona o primeiro cromossomo cuja aptidao acumulada for maior que 'a '. 
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Desta maneira, como ja foi mencionado, este metodo prioriza os cromossomos 

com maior aptidao, ordenados anteriormente. 

Reproducao ou Cruzamento 

O processo de selecao nao introduz novos individuos na populacao temporaria, 

apenas os chamados progenitores, que servirao como pais para a nova geracao, composta 

pelos filhos. 

Na etapa de reproducao, o algoritmo tenta criar novas e melhores solucoes 

(individuos mais aptos). Sendo a forma mais simples e natural de cruzamento a chamada 

"cruzamento em um ponto", descrito a seguir. Como passo inicial, toda a populacao 

temporaria e agrupada aleatoriamente por pares para gerar um conjunto de N/2 de 

progenitores potenciais. 

O cruzamento e aprovado por um processo de decisao semelhante ao de um 

"lancamento de moeda". Para isto, deve-se escolher uma probabilidade de cruzamento P0 

igual para cada par. O lancamento de moeda corresponde aqui a gerar, para cada par, um 

valor aleatorio entre 0 e 1. Logo, pela comparacao do valor gerado de cada par com a 

probabilidade P0, defmi-se se o cruzamento e ou nao perrnitido da seguinte forma: se o 

valor gerado pelo lancamento for inferior a Pc, o cruzamento e perrnitido, caso contrario, os 

progenitores sao mantidos inalterados. 

No processo de reproducao ou cruzamento, deve-se aplicar um operador genetico 

sobre os progenitores de forma a serem formados novos individuos. 

Operadores Geneticos 

O principio basico dos operadores geneticos e transformar a populacao atraves de 

sucessivas geracbes, de forma a se obter um resultado satisfatorio no final do processo. 

Deste modo, eles sao extremamente necessarios para que a populacao se diversifique e 

mantenha as caracteristicas de adaptacao adquiridas pelas geracoes anteriores. 

a) Operadores de Recombinacao 

Ao cruzar pelo menos dois pais, uma ou mais novas solucoes sao criadas 

intercambiando-se< a mformacao genetica dos progenitores em um ou mais pontos que 

tambem sao selecionados aleatoriamente. 
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Este operador, tambem conhecido como cruzamento, pode ser utilizado de varias 

maneiras, onde as mais empregadas sao: 

• Um-ponto: um ponto de cruzamento e escolhido e a partir dele as informacoes 

geneticas dos pais sao trocadas, conforme exemplo abaixo. 

• Multi-pontos: e uma generalizacao da ideia de troca de material genetico, onde 

muitos pontes de cruzamento podem ser utilizados. 

• Uniforme: nao utiliza pontes de cruzamento, mas determina atraves de um 

parametro global, qual a probabilidade de cada variavel ser trocada entre os pais. 

b) Operadores de Mutacao 

O operador de mutacao e necessario para a introducao e manutencao da 

diversidade genetica da populacao, alterando arbitrariamente um ou mais componentes de 

uma estrutura escolhida, fornecendo assim, meios para introducao de novos elementos na 

populacao. Desta forma, a mutacao assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer 

ponto do espaco de busca nunca sera zero, alem de contornar o problema de minimos 

locais. 

O operador de mutacao e aplicado aos individuos com uma probabilidade dada 

pela taxa de mutacao Pm. Geralmente se utiliza uma taxa de mutacao pequena, pois e um 

operador genetico secundario. 

Parametros de Influencia e Configuracoes 

A correta configuracao dos parametros de influencia e, sem duvida, um dos 

aspectos mais relevantes dentro da estrategia dos Algoritmos Geneticos. Nao existe muita 

literatura sobre este tema, uma vez que tais configuracoes irao depender entre outras coisas 

da aplicacao resolvida, entretanto, e intuitivo que este passo e de muita importancia para 

um bom desempenho do mecanismo de busca. 

A eficiencia e funcionamento de um Algoritmo Genetico e altamente dependente 

dos seus parametros de controle, sendo os basicos aqueles descritos a seguir. 
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O tamanho da populacao indica o numero de cromossomos em cada populacao, 

constante durante a evolucao. 

Uma grande populacao apresentara uma maior diversidade de solucoes, contudo, 

computacionalmente sera dispendioso tantas avaliacoes de funcoes de aptidao. 

Assim, as principals infiuencias deste parametro estab relacionadas com o 

desempenho global e a eficiencia dos AG's. 

Com uma populacao pequena o desempenho pode cair, pois deste modo a 

populacao fornece uma pequena cobertura do espaco de busca do problema. Por outro lado, 

uma grande populacao geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do 

problema, alem de prevenir convergencias prematuras para solucoes locals ao inves de 

globais. No entanto, para se trabalhar com grandes populacoes, sao necessarios maiores 

recursos computacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito 

maior. 

Uma ideia interessante e relacionar o tamanho da populacao com o tamanho do 

cromossomo, ou seja, quanta maior for o cromossomo maior devera ser o tamanho da 

populacao para uma diversidade razoavel. 

Muitos pesquisadores sugerem a titulo de grandeza, tamanhos de populacao entre 

10 e 100 cromossomos. 

Taxa ou Probabilidade de Cruzamento - T c 

Este parametro indica com qual taxa ou probabilidade ira ocorrer o cruzamento 

entre individuos selecionados na populacao. 

Quanta maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serao introduzidas 

na populacao, em contrapartida, se ela for muito alta, estruturas com boas aptidoes poderao 

ser retiradas mais rapidamente da populacao, ocorrendo perda de estruturas de alta aptidao. 

Valores baixos podem tornar a convergencia do algoritmo muito lenta. 

Usualmente, a taxa de cruzamento varia entre 0.5 e 0.95, todavia, estes numeros 

indiquem apenas uma ordem de grandeza, ja que existem inumeros tipos possiveis de 

cruzamentos, limrtados apenas por sua capacidade criativa. 
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A taxa de mutacao indica a probabilidade ou taxa em que havera a mutacao de 

cromossomos nas populaeSes ao longo da evolucao. 

A mutacao e empregada para fornecer novas informacoes dentro das populacoes, 

prevenindo que as mesmas se tornem saturadas com cromossomos similares a medida que 

aumenta a diversidade populacional, possibilitando ainda uma maior varredura do espaco 

de busca. 

Ha de se tomar cuidado, pois com uma taxa muito alta a busca pode se tomar 

essencialmente aleatoria. Alguns pesquisadores recomendam a escolha da taxa de mutacao 

com base no tamanho dos cromossomos e das populacoes. De Jong (1975) sugere que a 

taxa de mutacao deve ser inversamente proporcional ao tamanho da populacao. Em Shaffer, 

Hesser e Manner sugerem que uma taxa otima de mutacao pode ser achada pela expressao: 

sendo N o tamanho da populacao e L o comprimento dos cromossomos. 

Como os demais parametros, a taxa de mutacao ideal dependent da aplicacao a ser 

resolvida, todavia, a maioria das taxas utilizadas variam entre 0.001 e 0.1. 

(Equacao 6) 
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Figura 2 - Fluxograma Basic© de um AG simples. 
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2.4.2 Outras Abordagens do Problema de Cfamizacao 

Tratamento das Restricoes 

Embora os Algoritmos Geneticos tenham sido inicialmente aplicados com sucesso 

em problemas de otimizacao sem restricoes, foi necessaria apenas uma questao de tempo 

para surgirem as primeiras utilizacoes da tecnica na resolucao de problemas com restricoes. 

Na maior parte das aplicacoes, sao empregadas funcoes de penalizacao, de forma 

a "embutirem" as restricoes na funcao objetivo, tecnica esta tambem utilizada por uma 

parcela de metodos matematicos de otimizacao. Todavia, ja encontram-se sugeridas formas 

de abordagem deste problema sem o emprego de funcoes de penalizacao ou mesmo outras 

alternativas mais inovadoras como os algoritmos co- evolucionarios que preservam mais de 

uma populacao interagindo. Tais estudos sao bastante recentes e proporcionam uma vasta 

area de estudo e pesquisa a ser desenvolvida (Michalewics, 1996). 

2.5 Vantagens e Desvantagens dos AG's 

Uma das vantagens de um algoritmo genetico e a simplifieacao que eles permitem 

na formulacao e solucao de problemas de otimizacao. 

O AG e indicado para a solucao de problemas de otimizacao complexos, como o 

"Caixeiro Viajante", que envolvem um grande numero de variaveis e, eonsequentemente, 

espacos de solucoes de dimensoes elevadas. Alem disso, em muitos casos onde outras 

estrategias de otimizacao falham na busca de uma solucao, os AG's convergent. Os AG's 

nao sao sensiveis a erros de arredondamento no que se refere aos seus resultados finais. 

Outras Vantagens dos Algoritmos Geneticos 

• Sao robustos e aplicaveis a uma grande variedade de problemas. 

• Nao requerem conhecimentos ou informacoes dos gradientes da superficie defmida pela 

funcao objetivo. 

• Descontinuidades ou complexidades presentes na superficie acarretam pouco ou 

nenhum efeito no desempenho da busca. 
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• Sao mais resistentes a se prenderem a otimos locais. 

• Apresentam um bom desempenho para uma grande escala de problemas. 

• Sao de implementacao facil e proporcionam maior flexibilidade no tratamento do 

problema a ser resolvido. 

Desvantagens dos Algoritmos Geneticos 

• Dificuldade para achar o otimo global exato. 

• Requerem um grande numero de avaliacao de funcoes (de aptidao). 

• Grandes possibilidades de configuracoes, podendo complicar a resolucao (Castro, 

1999). 

2.5.1 Estrategias Empregaveis aos Algoritmos Geneticos 

Hibridizacao 

Uma alternativa para melhorar o funcionamento dos Algoritmos Geneticos e a 

hibridizacao (Eldred e YangzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 1998), que visa acoplar algoritmos distintos com o 

intuito de tirar o melhor proveito de cada um deles. Deste modo, e possivel acoplar-se aos 

Algoritmos Geneticos, por exemplo, qualquer outro metodo matematico para efetuar uma 

busca local mais agressiva. Esta alternativa hibrida resultante apresenta a capacidade de 

exploracao global da regiao viavel, tendo ainda aumentada sua eficiencia nas buscas locais. 

Pelas suas caracteristicas de robustez, flexibilidade e relativa facilidade de 

implementacao, os Algoritmos Geneticos irao ganhar uma maior atencao com o decorrer do 

tempo, principalmente, pela rapida evolucao dos computadores que tomarao as aplicacoes 

da tecnica cada vez mais viaveis e engenhosas. 

Para os proximos anos um maior numero de alternativas "mistas" da ideia 

genetica com outras estrategias, que lhe agreguem novas capacidades, serao desenvolvidas, 

aprimoradas e difundidas no meio tecnico, aumentando o leque de aplicacoes e trazendo 

novos beneficios na resolucao dos problemas ja tratados. 

Outras sofisticacoes tem sido desenvolvidas e incorporadas aos Algoritmos 

Geneticos para aumentarem suas potencialidades, tais como: Adaptacao e Distribuicao 

Uniforme da Populacao Inicial. 



Metodos de Otimizacao Utilizados: Algoritmos Geneticos e o Metodo Simplex 34 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Para os problemas de otimizacao, as vantagens da utilizacao dos Algoritmos 

Geneticos sao consideraveis, principalmente pela sua versatilidade na obtencao de solucoes 

otimas globais, enquanto que suas desvantagens serao sanadas por uma maior consolidacao 

da tecnica e pelo desenvolvimento de maiores capacidades computacionais. 

2.6 O Metodo Simplex 

Em varios dominios de aplicacao, ha modelos matematicos com a seguinte 

estrutura: 

• Um conjunto de "n" variaveis x i , x2,...,x„; 

• Um conjunto de "m" condicoes lineares (m<n) relacionando as variaveis por 

meio de desigualdades do tipo aiixi+ai2X2+...+ainXn<bi; 

• Uma funcao linear f(X) = C1X1 C2X2 + ... + cnxn da qual se pretende 

determinar o Maximo ou Minimo; 

• A condicao de nao negatividade das variaveis xi>0, X 2 > 0 , X n > 0 . 

Este tipo de modelo denominado Modelo de Programaeao Linear, pode ser 

generalizado relativamente ao sentido das desigualdades e ao dominio das variaveis. 

O matematico George Dantzig, em 1947, estabeleceu uma forma sistematica de 

resolucao do modelo de programaeao linear recorrendo a teoria das equacoes lineares, ao 

conceito de independencia de vetores e a algebra matricial. Nesta secao, serao abordados os 

aspectos essenciais para compreender o metodo simplex2 

O Problema de Programaeao Linear (PPL) e o problema de Otimizacao onde se 

deseja minimizar (ou maximizar) uma funcao objetivo linear em um vetor de variaveis de 

decisao sujeito a restricoes tambem lineares. 

O primeiro algoritmo efetivo desenvolvido para resolver um PPL foi o simplex, 

publicado por Dantzig em 1951. Klee e Minty estabeleceram, em 1972, que o algoritmo 

simplex tem complexidade exponential para um certo criterio de escolha para a entrada na 

base. Apesar disto, ainda hoje o metodo simplex e bastante utilizado na pratica, devido o 

seu bom desempenho computational. 

2 http://dotual.pt/iol/plhtml. 
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2.6.1 O Problema de Programaeao Linear 

Essencialmente, esse metodo resolve um problema de programaeao linear na sua 

forma padrao, ou seja: 

Min f = C T X (Equacao 7) 

tal que, 

Ax = b, X > 0 

onde c e um vetor n x 1, A e uma matriz m x n e b e um vetor m x 1. A principio essa 

formulacao parece nao representar o exemplo resolvido acima, no entanto fazendo uso de 

variaveis auxiliares (ou "slack", em ingles), outros problemas podem ser representados. 

Conforme (Silva, 2004), uma vez transformado o problema inicial de PL que se 

deseja resolver na forma padrao acima, o algoritmo inicia a solucao do problema atraves do 

metodo Simplex. Note no problema da forma padrao que se, m = n e todas as equacoes sao 

linearmente independentes, ha uma unica solucao para o sistema; se m > n nao ha solucao 

(a menos que as equacoes sejam linearmente dependentes), pois o sistema de equacoes e 

inconsistente; e somente quando m < n que temos varias solucoes possiveis para o 

problema e entre todas essas solucoes o Simplex procura a solucao que satisfaz a restricao 

de nao negatividade (x>0) e minimize a funcao objetivo f. 

2.6.2 Caracteristicas do Algoritmo Simplex 

• Formado por um grupo de criterios para escolha de solucoes basicas que melhorem 

o desempenho do modelo, e tambem de um teste de otimalidade; 

• O problema deve apresentar uma solucao basica inicial; 

• As solucoes basicas subsequentes sao calculadas com a troca de variaveis basicas 

por nao basicas, gerando novas solucoes; 

• Os criterios para escolha de vetores e consequentemente das variaveis que entram e 

saem para a forma£cao da nova base constituem o centro do simplex; 
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* Os modelos com restricoes do tipo < e com termos da direita nao negativos tem uma 

solucao basica formada pelas variaveis de folga3. 

3 http://www.oardoso.eli.Wauls007.htm 
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3.1 Apresentacao do Problema 

No novo metodo aqui mencionado, as tarifas de uso sao modificadas, 

adicionando-se ajustes variados em todas as tarifas nodais, obtidos utilizando-se AG, 

levando-se em consideracao o nivel de carregamento de cada linha do sistema. Ou seja, o 

diferencial entre a metodologia aplicada atualmente e a metodologia aqui proposta: as 

barras mais carregadas terao ajustes maiores, e consequentemente, as barras menos 

carregadas, serao atribuidos os menores ajustes. 

A nova tecnica consiste em alocar devidamente os custos de investimento do 

sistema de transmissao entre os parti cipantes do grupo satisfazendo criterios como, garantia 

da qualidade tecnica do suprimento de carga, facilidade de regulamentacao, transparencia 

no procedimento de alocacao de custos e outros. Todos os usuarios devem ter uma 

contribuicao positiva para esta complementacao da remuneracao, levando-se em 

consideracao o nivel de carregamento que determinado usuario provoca no sistema de 

transmissao. 

A tecnica aqui proposta, baseada em AG, foi implementada e utilizou-se o 

exemplo numerico, um sistema de transmissao mais simples, citado em Jesus (2002) para a 

obtencao da suplementacao das tarifas. O metodo de otimizacao Simplex foi utilizado para 

validacao dos resultados obtidos utilizando-se este mesmo sistema. 

Os fluxos de potencia foram obtidos a partir de um programa de fluxo de carga 

linear, sem considerar as perdas. Tais resultados foram obtidos, utilizando-se as matrizes de 

incidencia, diagonal de admitancias e a matriz B. O sistema de transmissao utilizado e 

apresentado na Figura 3. 
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Figura 3 — Sistema de transmissao teste de seis barras. 

O fluxo de potencia ativa em um ramo e aproximadamente proportional a 

abertura angular da linha (9 t a ) e se desloca no sentido dos angulos maiores para os angulos 

menores (Pkm > 0 se 8k > 9m): 

Essa relacao de proporcao e do mesmo tipo da existente entre os fluxos de 

corrente e as quedas de tensao em um circuito c.c, por isso, esse modelo e tambem 

conhecido como fluxo de carga c.c. 

O fluxo de carga c.c. e baseado no acoplamento das variaveis P e Q (potencia 

ativa/angulo). Esse acoplamento e tanto maior quanto maiores forem os niveis de tensao da 

rede, ja que os fluxos de potencia dependem significativarnente das magnitudes das tensoes. 

Os fluxos de potencia ativa em uma linha de transmissao que conecta as barras k e 

m sao: 

Pi km 

(Equacao 8) 
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K»zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA =vk-8km - Vk.Vm(gkm.cos0km+bkm.sen0km) 

K* =VmSbn -
 VkKlghn-™S0km-bkm.sen0km)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Equacao9) 

Sabe-se que as perdas de transmissao na linha sao dadas por: 

Pkm+Pmk = Skm +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K ~ 2 V k Vm COS ®hn ) (Equacao 10) 

Se os termos correspondentes as perdas forem desprezados nas expressoes de Pkm 

e P„jc, ter-se-a: 

Pkm - ~Pmk ~ ~~^k^m^kmSen®km (Equacao 11) 

Considerar as seguintes aproximacdes: 

Vk~Vm* Ipu 

1 
rkm < < ; Xkm => ^km gkm * 0 

Os fluxos de potencia aproximados fleam: 

(Equacao 12) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P = — P = r _ 1 / 9 = 1 km 1 mk Akmukm 
Kkm 

(Equacao 13) 

A matriz B' e singular, pois, como as perdas de transmissao foram desprezadas, a 

soma dos componentes de P e nula, ou seja, a injecao de potencia em uma barra qualquer 

pode ser obtida a partir da soma algebrica das demais. Para resolver esse problema, deve-se 

adotar uma das barras da rede como referenda angular (barra de referenda). Essa barra 
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tera seu angulo de fase conhecido (normalmente igual a zero). O sistema passa a ter n - 1 

incognitas para n - 1 equacoes. Entao a matriz B' tera dimensao [(n - 1) x (n - 1)]. 

A equacao de potencia ativa referente a barra e eliminada e o valor da injecao e 

determinado atraves da aplicacao dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Lei das Correntes de Kirchhoff apos o estado da rede 

(vetor 8) ser obtido. Os angulos das n -1 barras restantes podem ser determinados a partir 

das injecoes de potencia especificadas nessas n - 1 barras. 

No caso de um sistema no qual alem de linhas de transmissao, existem tambem 

transformadores em fase e defasadores, duas observacoes devem ser feitas: em primeiro 

lugar, quanto a formacao da matriz dos coeficientes B'. Transformadores em fase e 

defasadores sao tratados da mesma forma que as linhas de transmissao na formacao da 

matriz de B', ou seja, a regra de formacao dessa matriz e a mesma para os tres tipos de 

componentes. Em segundo lugar, quanto ao vetor P, deve-se levar em conta, em sua 

formacao, a existencia das injecoes equivalentes utilizadas na representacao de defasadores. 

O modelo de fluxo de carga e tal que permite a seguinte analogia entre a rede e 

um circuito c.c: a relacao P = B'-0 pode ser interpretada como o modelo de uma rede de 

resistores alimentada por fontes de corrente continua, em que Peo vetor das injecoes de 

corrente, 8 e o vetor das tensoes nodais eB'ea matriz admitancia, ou condutancia, nodal. 

Todas as propriedades aplicadas para circuitos em c.c. podem ser utilizadas no 

modelo linearizado da rede de transmissao, facilitando o seu entendimento. 

A unica condicao para que o modelo c.c. forneca uma solucao, e que a matriz B' 

seja singular. 

Para redes que apresentam perdas elevadas o modelo c.c. pode resultar em erros 

consideraveis devidos a nao consideracao das perdas de potencia ativa na transmissao e da 

consequente reducao da geracao da barra de referenda, por isso esses erros aparecem 

especialmente para os ramos proximos da barra de referenda. 

Os elementos do vetor de perdas de potencia ativa dependem dos angulos de fase 

nodais, que sao justamente as incognitas do problema. 

O problema de fluxo de carga usando o modelo linearizado consiste entao apenas 

na resolucao do sistema de equacoes desprezando as perdas: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P = B.O (Equacao 14) 
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Apos o estudo do modelo de fluxo de carga linearizado, percebe-se uma grande 

semelhanca entre ele e o Metodo Desacoplado Rapido de Newton. Semelhantes nao so pela 

simplicidade e facilidade de lidar, mas tambem por ambos trabalharem com a matriz de 

susceptancias B'. Essa matriz, por depender somente de parametros da rede (reatancias das 

linhas de transmissao), se mantem constante durante todo o processo em ambos metodos, o 

que e muito importante e conveniente para se chegar a uma solucao mais rapidamente do 

que em outros metodos. 

O fluxo de carga linearizado nao substitui o fluxo de carga nao linear (c.a.) pois 

nao leva em conta as magnitudes das tensoes nodais, as potencias reativas e oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA taps dos 

transformadores, mas tem grande utilidade em etapas preliminares de estudos de 

planejamento da expansao de redes eletricas assim como na classificacao de cenarios de 

operacao com relacao a violacoes de limites operacionais (analise de seguranca). Assim, ao 

se implementar este problema considerando-se o fluxo de carga nao linear, utilizando-se 

AG's, os resultados obtidos serao mais robustos em relacao ao metodo simplex ja que este 

metodo nao abrange o aspecto da nao-linearidade, impossibilitando sua resolucao por meio 

desta tecnica. 

As informacoes necessarias para o modelamento do problema e implementacao da 

abordagem por AG's e simplex sao as seguintes: 

• fluxos de potencia linearizados do sistema; 

• caracteristicas da rede utilizada; 

• parametros gerais usados para calcular as tarifas ajustadas. 

Na Tabela L sao apresentados os valores das resistencias e reatancias 

correspondentes a cada linha do sistema, bem como, o custo anual de cada uma e sua 

capacidade nominal. 
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TABELA I - Dados do sistema de transmissao utilizado no exemplo numerico. 

Linha R(%) X(%) Custo 

anualizado 

(R$) 

F m a i . (MW) Custo/ 

Fniax. 

1-2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1,4 10,4 140 70 2,000 

2-3 1,2 9,1 120 23 5,217 

3-4 0,8 4,5 80 90 0,889 

4-5 1,6 13,1 160 50 3,200 

5-1 1,3 8,8 130 50 2,600 

2-4 0,9 6,1 90 50 1,800 

6-1 1,0 7,0 100 60 1,667 

5-6 0,7 7,5 70 30 2,333 

Os parametros gerais, usados para calcular as tarifas ajustadas sao: 

• Valor da Receita Total a ser coberta: R$l .000,00; 

• Receita devida aos geradores: 30% (R$300,00); 

• Receita devida as cargas: 70% (R$700,00); 

• Carregamento critico nos transformadores e linhas: 80% de sua capacidade nominal, 

ou seja, Fi=0.8.Fmax.. 

3.1.1 Matriz Sensibilidade e Fluxo de Potencia DC 

As Tabelas a seguir, ilustram as matrizes utilizadas para se obter os resultados 

finais dos fluxos, com a barra 3 sendo a de referenda. 

A matriz de incidencia E, mostrada na Tabela JJ indica a presenca e o sentido dos 

fluxos nas linhas do sistema. O fluxo saindo da barra e indicado pelo sinal positivo e o 

fluxo entrando na barra e indicado pelo sinal negative 
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TABELA IIzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Matriz de Incidencia (Matriz E) 

BARRA LINHA 

1-2 2-3 3-4 4-5 5-1 2-4 6-1 5-6 

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 -1 -1 

2 -1 1 1 

4 -1 I -1 

5 -1 1 1 

6 1 -1 

A matriz diagonal de admitancia, matriz B, mostrada na tabela III, foi obtida com 

base nos dados da rede utilizada como exemplo atraves da equacao: 

}' = - I l B 
1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R(%) + JJC(%) 

(Equacao 15) 

A matriz B e diagonal, caracteristica dos proprios calculos do fluxo DC 

linearizado, pois o interessante e o resultado da admitancia na propria barra. 

TABELA HI - Matriz diagonal de admitancia (Matriz B). 

1-2 2-3 3-4 4-5 5-1 2-4 6-1 5-6 

1-2 0,094 

2-3 0,1080 

3-4 0,215 

4-5 0,0752 

5-1 0,1112 

2-4 0,1604 

6-1 0,1400 

5-6 0,1322 

A matriz B representa o fluxo de carga do sistema, com todas as contribuicoes de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
. i  

cada linha, por barra e, e obtida por meio de: 
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j3 = [ B.E' (E.B. E'Y\ (Equacao 16) 

TABELAIV - MatrizzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P 

LBSHA BARRA LBSHA 

1 2 4 5 6 

1-2 0,602 -0,085 0,043 0,436 0,521 

2-3 0,417 0,514 0,244 0,366 0,392 

3-4 -0,583 -0,486 -0,756 -0,634 -0,608 

4-5 -0,398 -0,085 0,043 -0,564 -0,479 

5-1 -0,247 -0,053 0,026 0,271 0,004 

2-4 0,185 0,401 -0,201 0,071 0,129 

6-1 -0,151 -0,032 0,016 0,166 0,517 

5-6 -0,151 -0,032 0,016 0,166 -0,483 

TABELA V - Vetor T| (representa as injecoes lfquidas de fluxo nas linhas do 

sistema) 

BARRA g(geracao d(carga zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAn = (g-d) 

despachada) despachada) 

1 140 0 140 

2 0 60 -60 

3 100 0 100 

4 0 130 -130 

5 0 0 0 

6 0 50 -50 

O valor de C na Tabela VL corresponde ao nivel de carregamento de cada linha 

dado pela equacao abaixo: 

C = E (Equacao 17) 
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AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA equacao (17), leva em consideracao o nivel de carregamento de determinado 

elemento entre barras adjacentes, assim como a direcao do fluxo, que multiplicara esta 

diferenca, entre as tarifos de barras adjacentes. 

Portanto, o uso de determinado elemento do sistema devido a uma injecao 

marginal no sentido contrario ao fluxo predominante recebera o incentivo em termos de 

uma menor contribuicao para o ajuste da tarifa. Este incentivo diminui na proporcao em 

que o elemento se toma mais carregado. Quando este elemento esta em sobrecarga, sua 

contribuicao para a o ajuste da remuneracao torna-se maior. 

Uma possivel funcao para modelar este fator pode ser expresso como a relacao 

entre o fluxo e o nivel de carregamento maximo, quando esta relacao e maior que a 

unidade. 

O expoente x expressa a acentuacao do nivel de carregamento baseado em uma 

heuristica que permite extremizar as linhas quanto ao seu nivel de carregamento, e deste 

modo, se Fl>Fj, faz-se x=3, mas se Fl<=Fi, x= l . Veja os resultados na Tabela V I . 

TABELA VI - Resultados fmais do fluxo DC 

LENHA FLUXO DC zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( Pi )  

F s 

(Carregamento 

critico) 

Fluxo Dc/Fj Valor deC 

1-2 57,71 56,0 1,03 1,095 

2-3 -23,77 18,4 -1,29 -2,155 

3-4 76,23 72,0 1,06 1,187 

4-5 -32,29 40,0 -0,81 -0,807 

5-1 -35,11 40,0 -0,88 -0,878 

2-4 21,48 40,0 0,54 0,537 

6-1 -47,18 48,0 -0,98 -0,983 

5-6 2,82 24,0 0,12 0,117 

Os resultados do fluxo de potencia sao ilustrados na Figura 2, assim como os 

valores maximos1 e contratados da demanda das cargas, e os valores de despacho e de 

capacidade dos respectivos geradores. 
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2 A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 4 - Resultados do fluxo DC para o sistema de transmissao teste de seis 

barras. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.1.2 Calculos das Tarifas Nodais 

As contribuicdes para o calculo da tarifa nodal por barra, devido a cada linha do 

sistema sao obtidas utilizando-se: 

i - n° da barra do sistema; 

ij - linha do sistema; 

Custo - custo anual de cada linha; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

it - tarifa nodal; 

F m a x . - corresponde a capacidade nominal de cada linha; 

- contribuicao do fluxo de carga referente aquela linha. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

" Custo. 
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TABELA VII - Contribuicoes para o calculo da tarifa (sem ajustes) por barra, 

devido a cada linha do sistema. 

LINHA BARRA LINHA 

1 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA4 5 6 

1-2 1,203 -0,170 0,085 0,873 1,043 

2-3 -2,175 -2,681 -1,272 -1,908 -2,045 

3-4 -0,518 -0,432 -0,672 -0,564 -0,540 

4-5 1,275 0,272 -0,136 1,804 1,532 

5-1 0,643 0,137 -0,069 -0,704 -0,011 

2-4 0,333 0,722 -0,362 0,127 0,233 

6-1 0,252 0,054 -0,027 -0,276 -0,862 

5-6 -0,353 -0,075 0,038 0,386 -1,127 

Na Tabela VUI, encontram-se os valores das tarifas nodais, as quais devem ser 

ajustadas de modo a se obter o valor total da receita (tarifas nodais geradas pelo metodo 

utilizado atualmente - ICRP). As tarifas nodais serao entao, ajustadas, usando-se uma 

parcela aditiva a elas, levando-se em conta o nivel de carregamento de cada barra. Ou seja, 

os ajustes deverao totalizar o valor que falta para cobrir a receita total. Portanto, para a 

geracao este valor corresponde azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R$168,00 (o que falta para os R$300,00) e para carga, 

R$121,70 (o que falta para os R$700,00). 

Nesta Tabela tambem sao ilustrados os valores das capacidades de cada barra e os 

respectivos encargos de cada uma. Tais encargos sao obtidos ao multiplicarmos a tarifa de 

cada barra pela sua respectiva capacidade instalada de geracao ou demanda maxima. De 

acordo com a Tabela, concluimos que a receita total nao foi atendida e, portanto, a 

metodo logia marginal nao recupera a receita esperada. 
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TABELA VIII - Tarifas nodais sem ajustes. 

Barra Tarifa Nodal (R$MW) Capacidade (MW) Encargos (R$) 

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0,66 200 132,00 

2 2,17 70 151,90 

3 0,00 160 0,00 

4 2,41 140 337,40 

5 0,26 0 0,00 

6 1,78 50 89,00 

T O T A L 710,30 

3.2 Suplementacao na Tarifacao do Uso do Sistema de Transmissao utilizando 

Algoritmos Geneticos 

As tarifas nodais serao ajustadas entao, de modo a se obter a receita total 

esperada, usando-se uma parcela aditiva as tarifas nodais na Tabela VIOL Ou seja, os ajustes 

deverao totalizar o valor que falta para cobrir a receita total. Aqui estes ajustes serao 

encontrados utilizando-se AG's e o metodo de otimizacao Simplex. 

3.2.1 Variaveis do problema e Codificacao 

Para a implementacao do algoritmo, utilizou-se a codificacao decimal para 

representor cada individuo (Bobel, 2001). Cada uma das seis barras e uma variavel do 

problema que complementary a receita total esperada. 

Desta forma, no caso do AG, definiu-se que cada cromossomo (possivel solucao 

do problema) tera seis genes (n° de barras do sistema), cada uma representando o 

determinado ajuste referente aquela barra, levando-se em consideracao o nivel de 

carregamento em cada linha. A Tabela a seguir ilustra um exemplo de cromossomo 

utilizado para calculo dos ajustes. 
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Tabela LX. Exempio de cromossomo utilizado para calculo dos ajustes. 

Barra 1 2 3 4 5 6 

Ajustes 

nas 

Tarifas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0,266 0,70 0,68 0,38 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAo,n 0,29 

3.2.2 Restricoes 

Nesta primeira abordagem, definiu-se duas restricoes importantes no problema, 

para que fosse possivel verificar as caracteristicas de convergencia (Bretas, 2000). A 

primeira delas e que o valor total da receita fosse atendido pelo sistema, levando-se em 

consideracao as parcelas referentes a carga e geracao. 

A outra restricao e talvez o diferencial deste trabalho em relacao aos outros 

metodos e a questao da ordenacao dos ajustes calculados, onde os maiores devem ser 

alocados nas barras mais carregadas, e assim sucessivamente. 

3.2.3 Funcao objetivo e dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fitness 

A natureza do problema e de minimizacao da funcao objetivo, onde deseja-se 

estimar os ajustes das tarifas, levando-se em consideracao o nivel de carregamento em cada 

linha, e portanto, considerou-se como funcao objetivo, a equacao (19): 

(Equacao 19) 

(Equacao 20) 

levando-se em consideracao a parcela da receita que deve ser atendida, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

j zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n=l 
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em que: 

j - n° de barras do sistema; 

C - nivel de carregamento nas linhas; 

7r' - ajuste que deve ser minimizado. 

A - corresponde a capacidade de cada barra, 

R' - e a parcela da receita que deve ser atendida para que a receita que remunera o 

custo total do sistema de transmissao seja arrecadada. 

O resultado do somatorio na equacao (19) deve ser o menor possivel, atendendo a 

parcela da receita em questao e a ordenacao dos maiores ajustes com as barras mais 

carregadas. 

O custo total que deve ser arrecadado atraves dos encargos, foi estimado em R$ 

1.000,00. O valor obtido com as tarifas nodais foi de aproximadamente R$ 710,30. Dessa 

forma, os ajustes calculados devem recuperar a diferenca de R$ 289,70 (geracao e carga). 

No caso do AG, para que se possa observar melhor a evolucao da solucao ao 

longo das geracoes, considerando todas as restricoes do problema, a funcaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fitness final e 

definida pela equacao (20), com base na funcao objetivo anteriormente definida (equacao 

19). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f i \ f J , \ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V«=izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J 

^ Cn Jtn 

V«=i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA+ 
•F(g) (Equacao 21) 

em que a funcao F(g) e uma funcao penalidade relacionada a ordenacao dos ajustes. 

A funcao fitness final avalia cada cromossomo a cada nova geracao. Esta funcao 

foi elaborada de modo que o somatorio dos ajustes em cada barra, multiplicados pelo vetor 

C, seja minimizado (equacao 19). Simultaneamente, o somatorio dos ajustes multiplicados 

pela capacidade de cada barra, deve ser igual a parcela da receita que complementa a 

receita total (equacao 20). 

A cada nova geracao, cada cromossomo e avaliado gene por gene, e quanto maior 

o n° de genes desordenados naquele determinado individuo, maior sua penalizacao, 

reduzindo assim* suas chances de sobrevivencia na populacao nas proximas geracoes 

(Correa, 2001). A cada gene desordenado, ou seja, a cada ajuste maior associado a uma 
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barra menos carregada, a funcao F(g) e acrescida do fator 0.2 e posteriormente, concluida a 

analise naquele determinado cromossomo, o valor final de F(g) multiplicara a funcao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fitness correspondents aquele individuo. Quanta maior o n° de genes desordenados naquele 

cromossomo, maior a funcao F(g) e, quanta maior F(g), maior a funcao fitness. Quanta 

maior a funcao fitness, menores sao as chances daquele individuo sobreviver. Isto acarreta 

ajustes ordenados de acordo com o nivel de carregamento nas linhas, ou seja, os maiores 

ajustes sao associados as barras mais carregadas. Desta forma, so permanecerao aqueles 

individuos que atenderem a esta restricao. O objetivo final da implementacao e obter o 

valor da receita total, de forma que todos os usuarios paguem pelo uso do sistema. 

3.2.4 Parametros do algoritmo genetico implementado 

O numero de individuos da populacao de solucoes foi estabelecido em 100, com 

cromossomos de seis genes (n° de barras do exemplo) e o criterio de parada do algoritmo 

foi o alcance de urn n° superior de geracoes a 200. O gene de cada cromossomo representa 

o ajuste por barra a ser minimizado. Dai entao, o algoritmo segue a cada geracao, etapa por 

etapa, ate chegar ao resultado final. 

O metodo de selecao utilizado foi o metodo da roleta. 

O metodo da roleta utiliza o seguinte procedimento: 

• Calcule a aptidao acumulada para todos os individuos da populacao. 

• Gere urn numero aleatoriozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a no intervalo [0,n]. 

• O cromossomo selecionado sera o primeiro cromossomo cuja aptidao 

acumulada for maior que a. 

Desta maneira, este metodo prioriza os cromossomos com maior aptidao 

(Pimentel, 2001). 

A funcao aptidao, fap® do metodo da roleta e dada pela equacao (22): zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fapm = ̂ E ^  (Equacao 22) 
« - l 

em que n e o numero de individuos na populacao. 
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O proximo passo e o calculo da funcao de aptidao acumulada. Esta funcao 

representa o valor acumulado da funcao de aptidao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

facQ) = faP(J) + facQ ~ l ) (Equacao 23) 

em que novamente T varia de 1 a 'n'. Os valores dados pela funcao de aptidao acumulada 

variam de 2 a n e tambem sao associados aos individuos da populacao (Ferreira, Helvio A., 

2002). Os calculos da funcao de aptidao e funcao de aptidao acumulada sao feitos uma 

uniea vez na implementacao computational. 

Os operadores geneticos utilizados foram os tradicionais, cruzamento de um ponto 

e mutacao de um gene. A operacao genetica de cruzamento realiza-se com a probabilidade 

de 0.55 e de forma que, a cada dois cromossomos da correspondente populacao, caso o 

cruzamento seja concedido, gera-se um numero inteiro aleatorio entre 1 o numero total de 

barras do sistema - 1 . Este numero inteiro gerado indica o ponto de corte onde ocorrera o 

cruzamento entre os dois cromossomos selecionados, conforme ilustrado na figura 5. 

Ponto de Corte = 3 

0,266 0,700 0,680 0,380 0,110 0,290 

0,540 1,151 0,336 , 1J84 0,983 1,052 

0,266 0,700 0,680 1,184 0,983 1,052 

Filhos 

0,540 1,151 0,336 0,380 0,110 0,290 

Figura 5 — Cruzamento entre dois individuos. 
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O processo de mutacao ocorre analogamente ao processo de cruzamento, com 

algumas particularidades caracteristicas do processo. Esta operacao genetica em si, se 

restringe a um unico cromossomo previamente selecionado de acordo com a taxa de 

probabilidade de mutacao, que neste caso e de 0.02. Na ocorrencia da mutacao, gera-se um 

numero inteiro aleatono, entre 1 e o numero total de barras do sistema (tamanho do 

cromossomo), que indicara o gene a ser modificado e assim, um novo valor de ajuste e 

calculado para modificar o antigo gene. Neste caso, deve-se ter uma preocupacao com os 

limites do numero a ser gerado, o qual deve atender as necessidades especificas do 

problema. Neste caso em particular, os genes gerados desde a populacao initial devem estar 

entre 0.8 e 1.5 de forma a tender os objetivos do problema. 

Assim, todo este processo de otimizacao consiste em criar uma populacao de 

cromossomos, avalia-la, selecionar os melhores por um processo simples e uniforme com 

probabilidade de cada cromossomo proporcional ao valor de sua funcao de aptidao e por 

fim, a manipulacao genetica para criacao de uma nova populacao de individuos. Terminado 

este ciclo, reinicia-se todo o processo ate obter o melhor resultado final da funcao objetivo 

em questao (Ferreira, 2002). Cada vez que este ciclo se completa uma geracao ocorreu. 

3.2.5 Implementacao Computacional do AG: Simulacoes e Resultados 

Para a implementacao computacional, escolheu-se o ambiente MATLAB. Dentre 

outros recursos, apresenta ferramentas de facil manipulacao de matrizes e vetores. 

O programa desenvolvido utiliza-se do processo de desenvolvimento evolutivo e 

aleatorio, caracteristicas essas, do metodo aqui utilizado: AG. 

O objetivo final da implementacao e obter o valor da receita total em questao, de 

forma que todos os usuarios paguem pelo uso do sistema, levando-se em consideracao o 

nivel de carregamento de cada barra (valor de C). 

Os dados de entrada no programa sao os numeros de barras de geracao e de carga 

e, quais sao as barras de geracao e carga, respectivamente, bem como os valores das 

receitas a serem atendidas (carga e geracao). 

No case' do AG, a capacidade das barras e o valor de C sao lidos em um 

arquivo.dat enquanto que, no caso da implementacao utilizando o metodo simplex, o 
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conjunto de polinomios e montado em um outro arquivo.dat. Ambos independentes dos 

programas implementados e necessarios para a execucao dos algoritmos. 

No AG, o programa cria inicialmente uma populacao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n cromossomos 

saudaveis e, a partir dai, trabalha-se com estes individuos e seus descendentes ate que se 

obtenha uma solucao otima para o problema. 

Ao longo das geracoes, o tamanho da populacao nao e alterado e a avaliacao de 

todos os individuos e feita atraves da equacao (21). Em seguida, os individuos da populacao 

sao arranjados em ordem crescente, de acordo com a avaliacao realizada previamente, 

partindo-se do individuo mais bem adaptado para o menos adaptado. 

Apos a selecao de todos os cromossomos para a populacao temporaria, parte-se 

para as etapas do cruzamento, seguindo-se da etapa da mutacao. 

Todas estas etapas ocorrem repetidamente ate que o numero maximo de geracoes 

seja atingido e tenha se obtido o resultado final. 

O fluxo de carga para gerar as caracteristicas proprias do sistema (matriz E, matriz 

B, matriz p, etc.) tambem foi implementado inicialmente na mesma rotina. 

3.2.5.1 Suplementacao utilizando AG's 

Alguns dos resultados obtidos utilizando suplementacao com AG's, estao 

sumarizados na Tabela X, onde se mostra para cada barra, o valor dos ajustes calculados, o 

nivel de carregamento, as tarifas nodais e a receita maxima arrecadada. 
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TABELA X Resultados obtidos com AG's. 

Barra C Tarifas Nodais Simulacao 1 SimulacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2 

1 2,96 0,66 0,266102 0,344285 

2 2,71 2,17 0,7 0,7 

3 3,34 0,00 0,685587 0,589714 

4 2,53 2,41 • 0,381409 0,379401 

5 0,046 0,26 0,105401 0,234703 

6 1,1 1,78 
0,293754 0,312526 

R E C E I T A TOTAL (R$) 997,999 998,954 

3.3 Suplementacao na Tarifacao do Uso do Sistema de Transmissao utilizando o 

Metodo Simplex 

Conforme apresentado no capitulo anterior, observa-se que o problema aqui 

discutido e analisado enquadra-se perfeitamente na forma padrao de programacao linear, 

especificamente, um problema de otimizacao a ser facilmente resolvido utilizando o 

Metodo Simplex, um metodo classico. 

Percebe-se que o problema pode ser escrito na forma padrao de um problema de 

programacao linear, ou seja: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Mm ^ CzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA nM „ , (Equacao 24) 

n = l 

tal que, 
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A2 .JC\ + A4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,7t\ + A5 .ns +A6.TT6<RC, 

7r'„>0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

em que: 

C - nivel de carregamento nas linhas; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tt 'n - ajuste que deve ser minimizado; 

R'c - e a parcela complementar referente a carga; 

R'g-ea parcela complementar referente a geracao; 

A n - corresponde a capacidade de cada barra. 

Assim, implementou-se tal questao utilizando como metodo de otimizacao, o 

Metodo Simplex, a fim de validar o desempenho do metodo proposto utilizando-se AG. 

Entretanto, para se levar em consideracao o nivel de carregamento de cada barra, 

ou seja, maiores ajustes com as barras mais carregadas e igualar o numero de variaveis ao 

numero de equacoes, foi necessario adicionar as seguintes restricoes: 

71zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2 > 7TA 

visto que, 

A <A 

A2 >AA 

AA > A5 

A > A 

A reducao da restricao tecnica do tipo <, a forma de igualdade fez-se pela 

introducao de uma variavel nao negativa com coeficiente unitario (variavel de folga). 

Assim, o sistema completo, introduzindo-se as variaveis de folga, necessarias e 

proprias do metodo simplex, corresponde ao seguinte conjunto de equacoes: 
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AXzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA .7tx + A3 .K\ +F1=RG 

7r'3 - KX + F2 =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0,1 

&2 ~ 71A + FA = °>! (Equacao 25) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

# 4 - 7T5 + F5 = 0,1 

^5 - ^ 6
 + F6 = <U 

3.3.1 Suplementacao utilizando o metodo simplex 

Os resultados obtidos, utilizando suplementacao com metodo simplex, estao 

sumarizados na Tabela X I . 

Tabela XI Resultados obtidos com o Metodo Simplex 

Barra Nivel de 

Carregamento (C) 

Tarifas Nodais Ajustes 

1 2,96 0,66 
0,4094 

2 2,71 2,17 
0,5637 

3 3,34 0,00 
0,5094 

4 2,53 2,41 
0,4637 

5 0,046 0,26 
0,3637 

6 1,1 1,78 
0,2637 

R E C E I T A T O T A L (R$) 
998,946 
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3.4 Analise dos Resultados 

Conforme ja dito, os testes de consistencia foram representados em termos de 

aplicacao a um sistema exemplo de 6 barras. 

Utilizando-se a metodologia nodal na arrecadacao dos encargos referentes ao 

custo do sistema, nao otimizado, obtem-se uma receita no valor de R$ 710,30. Entretanto 

este valor refere-se a um sistema de custo total no valor de R$ 1.000,00. Desta forma, a este 

valor arrecadado deve ser acrescido os ajustes provenientes do metodo de otimizacao, no 

valor de R$ 289,70. A suplementacao das tarifas aqui calculada, utilizando-se os metodos 

AG e simplex, pode ser comparada com o metodo do selo (metodo utilizado atualmente no 

setor eletrico brasileiro) e com os metodos de minimizacao linear e minimizacao 

quadratica, Jesus (2002). 

a) Suplementacao Utilizando Selo 

As tarifas nodais serao ajustadas de modo a se obter a receita total esperada, 

usando uma parcela aditiva as tarifas obtidas atraves da metodologia marginal, conforme a 

Tabela XU. 

TABELA X I I - Calculo do Selo. 

R $ R S / M W 

Rg" Rc" Rg Rc Rc' S c 

132,00 578,30 300,00 700,00 168,00 121,70 0,47 0,47 

em que: 

Rg"- corresponde a receita arrecadada nos geradores pela metodologia marginal; 

Rt"- corresponde a receita arrecadada nos consumidores pela metodologia marginal; 

Rg - corresponde ao total da receita que deve ser arrecadada nos geradores; 

Rc - corresponde ao total da receita que deve ser arrecadada nos consumidores; 

Rg' - e a parcela da receita que falta ser atendida nos geradores para totalizar a receita; 

Rc' - e a parcela da receita que falta ser atendida nos consumidores para totalizar a 

receita; 

S g - e o selo que deve ser adicionado as tarifas nodais da geracao; 
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O valor do selo e obtido separadamente para gerador e carga, dividindo-se a receita que 

falta arrecadar para os geradores com o total de capacidade dos geradores, e analogamente, 

dividindo-se o total que falta arrecadar com os consumidores com o total da demanda. 

Neste caso especifico, coincidentemente, os valores dos selos para geracao e carga foram 

iguais. A Tabela a seguir demonstra os encargos arrecadados atraves deste metodo. 

TABELA XIII - Tarifas ajustadas atraves do Metodo do Selo. 

Barra zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA71 Selo 7t' Capacidade (MW) Encargos (R$) 

1 0,66 0,47 1,13 200 226,00 

2 2,17 0,47 2,64 70 184,80 

3 0,00 0,47 0,47 160 75,20 

4 2,41 0,47 2,89 140 404,60 

5 0,26 0,47 0,73 0 0,00 

6 1,78 0,47 2,25 50 112,50 

R E C E I T A T O T A L 1.003,00 

b) Suplementacao Utilizando Minimizacao Linear e Minimizacao Quadratica 

As tarifas nodais ajustadas (%') sao obtidas dos processos de minimizacao 

discutidos em Jesus (2002). Estes valores estao apresentados na Tabela XIV e Tabela XV, 

em R$/MW, destacando as contribuicoes para estas tarifas ajustadas %\ ou seja, os valores 

de 7t e ajustes. 

TABELA X I V - Tarifas nodais ajustadas (RS/MW) utilizando minimizacao linear. 

Barra 7C Ajustes 7t' Capacidade (MW) Encargos (R$) 

1 0,66 0,57 1,23 200 246,00 

2 2,17 0,56 2,73 70 191,10 

3 0,00 0,34 0,34 160 54,40 

4 2,41 0,56 2,98 140 417,20 

5 0,26 0,26 0,52 0 0,00 

6 1,78 0,06 1,84 50 92,00 

R E C E I T A TOTAL 1.000,70 
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TABELA XV - Tarifas nodais ajustadas (R$/MW) utilizando minimizacao quadratica. 

Barra zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA7t Ajustes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA%' Capacidade (MW) Encargos (R$) 

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0,66 0,53 1,19 200 238,00 

2 2,17 0,56 2,73 70 191,10 

3 0,00 0,38 0,38 160 60,80 

4 2,41 0,56 2,98 140 417,20 

5 0,26 0,24 0,5 0 0,00 

6 1,78 0,06 1,84 50 92,00 

R E C E I T A T O T A L 999,10 

A Tabela XVI apresenta os resultados obtidos na suplementacao das tarifas, 

utilizando-se todos os metodos aqui citados, para efeito de comparacao entre si. 

TABELA XVI - Ajustes utilizando os varios metodos. 

Barra 

Tarifas 
Nodais 

Capacidade 

(MW) 

Metodo 

do Selo 

Metodo 

Utilizando 

AG 

Metodo 

Simplex 

Minimizacao 

Quadratica 

Minimizacao 

linear 

1 0,66 200 0,47 0,344285 0,4094 0,53 0,57 

2 2,17 70 0,47 0,7 0,5637 0,56 0,56 

3 0,00 160 0,47 0,589714 0,5094 0,38 0,34 

4 2,41 140 0,47 0,379401 0,4637 0,56 0,56 

5 0,26 0 0,47 0,234703 0,3637 0,24 0,26 

6 1,78 50 0,47 0,312526 0,2637 0,06 0,06 

R E C E I T A TO ITAL (R$) 998,95 998,95 999,10 1.000,7 

O "metodo do selo" mostrou-se eficiente quanta a arrecadacao total da receita: R$ 

1.003,00 (um mil e tres reais). Entretanto, as vantagens do metodo aqui apresentado, 

utilizando AG, em relacao ao "metodo do selo", sao os ajustes diferenciados nas barras de 

acordo com o nivel de carregamento de cada uma delas. O "metodo do selo", apesar de 

arrecadar o valor total da receita, consists em, apenas, estabelecer um valor constante 

adicional para cada barra, resultando em um custo uniforme para todos os usuarios, 

independente de quanta e como cada um deles se utiliza do sistema. 
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Os metodos de minimizacao linear e quadratica atingem os objetivos 

satisfatoriamente, obtendo ajustes diferenciados levando-se em consideracao o nivel de 

carregamento que determinado usuario provoca no sistema de transmissao. 

Com um dos melhores valores obtidos atraves do AG, a receita total arrecadada 

seria no valor de R$ 998,95 (novecentos e noventa e oito reais e noventa e cinco centavos), 

o mesmo valor da receita, utilizando-se o metodo de otimizacao simplex, R$ 998,95 em 

relacao ao sistema e consideracoes contempladas neste trabalho. 

Os resultados obtidos com o metodo convencional simplex demonstram a 

validade da metodologia proposta utilizando AG, comparando-se os resultados entre si. 

Diante de uma metodologia especifica e usual como o metodo de otimizacao simplex, os 

resultados similares obtidos com os algoritmos geneticos indicam que tal metodo pode 

tambem ser utilizado nesta linha de aplicacao com resultados eficientes empregando-se 

uma metodologia de facil implementacao. 
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O metodo aqui discutido mostrou-se eficiente e de facil implementacao na 

obtencao dos ajustes diferenciados das tarifas, em funcao do carregamento das linhas do 

sistema. 

Como exposto anteriormente, o trabalho considerou um sistema teste de 

transmissao pequeno e simplificado e que se pode entao, partir para a tentativa de 

implementar esta mesma rotina, em um sistema real, de maior porte a fim de se ehegar a 

condicoes bem mais proximas da realidade. 

A suplementacao utilizando algoritmos geneticos permite o calculo dos ajustes 

das tarifas de forma diferenciada, em funcao do nivel de carregamento de cada linha e, 

desta forma, cada usuario pagara justamente pelo uso do sistema, conforme seja seu 

carregamento provocado no sistema de transmissao. 

Ao contrario do "Metodo do Selo", aqueles com nivel de carregamento menor, 

pagarao menos e, consequentemente, aqueles com carregamento maior, pagarao mais. Ou 

seja, a metodologia aqui discutida, produz ajustes que correspondem a parcela de 

responsabilidade de cada usuario nos futuros investimentos da expansao do sistema. 

Com as tarifas de uso dos sistemas eletricos refletindo os custos acarretados por 

cada agente na expansao da rede e ainda a variacao dos custos operacionais, os agentes 

serao levados a tomar decisoes de investimento que coincidam com os da expansao a custo 

minimo. Os testes realizados constataram a eficacia do algoritmo genetico neste tipo de 

aplicacao quanta ao estudo e determinacao de melhores solucSes para o problema. 

A tecnica proposta obteve resultados de qualidade tao bons quanta aos obtidos 

com o metodo simplex, no que diz respeito a arrecadacao da receita total. Isto evidencia a 

possibilidade de utilizacao do metodo proposta neste tipo de aplicacao com a garantia de 

obtencao de bons resultados, utilizando-se uma rotina de ficil implementacao e fiexivel. 

Contudo, nao demonstrou melhoria significativa na velocidade de convergencia quando 

comparada com o simplex, metodo convencional. 
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Os testes realizados tambem indicaram que a codificacao utilizada no AG e eficaz 

na utilizacao do algoritmo em sistemas maiores. No entanto, devido ao pequeno sistema 

considerado nos testes realizados, nao e possivel avaliar conclusivamente a eficacia da 

rotina na obtencao de melhores solucoes em relacao a abordagem convencional simplex em 

sistemas maiores. 

Deve-se levar em consideracao tambem, o aspecto da nao linearidade do fluxo 

utilizado nas implementacoes aqui realizadas. Ao se utilizar o fluxo de carga nao linear, o 

qual permite estudos e resultados mais realistas, o metodo AG se destacara em relacao ao 

simplex, mostrando-se mais robusto em relacao a tecnica mais comum neste tipo de 

problema. 

Neste trabalho, procurou-se desenvolver uma metodologia que permita sua 

utilizacao segundo outros sistemas e tipos de configuracao de rede. Contudo, as 

codificacoes implementadas ainda requerem mais testes, sobretudo em sistemas de grande 

porte. 

Desenvolveu-se uma abordagem para calcular tarifas de uso do sistema de 

transmissao baseadas em custos do sistema de transmissao ao inves de custos de geracao, 

mas considerando as restricoes do sistema de transmissao, tal como carregamento da malha 

definida como rede basica. 

Foi definida uma melhor alocacao da remuneracao devida ao agente transmissor, 

em funcao do grau de carregamento em cada elemento do sistema devido a cada novo 

acessante. 

As pesquisas que deram sustentacao a essa dissertacao se caracterizam como base 

e praticamente abrem uma nova linha de pesquisa no ambito local. Varios desdobramentos 

se vislumbram tanto em termos de aumento da abrangencia e aprimoramento das tecnicas 

propostas quanta a aplicacao a problemas reais. 

Sugestoes para trabalhos futuros: 

• Aplicacao do metodo aqui proposta num sistema de grande porte, possibilitando a 

obtencao de resultados mais realistas; 

• Estudar a adequacao da metodologia a outros problemas no sistema de transmissao, 

tais como implementacao das perdas nos calculos das tarifas. 
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