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Resumo

Neste trabalho se utiliza Algoritmos Genéticos (AG’s) nos célculos e
alocagdio dos ajustes das tarifas pelo uso do sistema de Transmissio de Energia Elétrica.
Na técnica proposta € levado em considerac¢fio o nivel de carregamento nas linhas com o
intuito de oferecer uma nova maneira de estimar essa remuneracdo complementar na
metodologia de tarifacio. O método aqui apresentado mostrou-se eficiente no célculo dos
ajustes que correspondem a parcela de responsabilidade de cada usuario nos futuros
investimentos da expansiio do sistema. Com as tarifas de uso dos sistemas elétricos
refletindo os custos acarretados por cada agente na expansio da rede e ainda a variagio dos
custos operacionais, os agentes serdo levados a tomar decisdes de investimento que
coincidam com os da expansio a custo minimo. O objetivo desta metodologia esta
relacionado 4 necessidade de se obter maior eficiéncia na producio e venda de energia
elétrica. Para isso, os investimentos nos sistemas devem ser recuperados através dos
encargos de uso do sistema. Os encargos devem ser repassados para todos os usuarios, de
modo que resulte em eficiéncia econdmica e influencie na expansio ao longo prazo do
sistema. Para validagio do método aqui proposto, utiliza-se o simplex, largamente utilizado
em problemas similares. Finalmente, foi feita uma comparagio dos resultados na
suplementacio das tarifas entre varios métodos: minimiza¢io quadratica, minimizagio

linear, simplex, otimizagio usando AG’s € o método do selo (método usado atualmente).
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Abstract

This work presents an application of Genetic Algorithin {(AG’s) on the
evaluation and allocation of tariffs settiements 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 revemue 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 altematively been used.

Finally, a resulting comparison among several methods was performed.



Capitulo 1

Introducio

Os Oltimos anos sdo marcados por grandes transformagdes no setor elétrico
nacional, dentre as quais incluem as caracteristicas admimistrativas ¢ operacionais que
foram modificadas consideravelmente. O antigo bepariamento Nacional de Aguas e
Energia Elétrica, entdo vinculado ao Ministério de Minas e Energia, fo1 extinto € em seu
lugar for instituida a Agéncia Nacional de FEnergia FElémwica (ANEEL) que tem por
finalidade regular e fiscaltzar a produgio, transmissdo e comercializagio de energia
elétrica. Foi criado o Operador Nacional do Sistema Eléirico (ONS), uma entidade de
direito privado, cujo objetivo € coordenar e operar o Sistema Interligado Nacional que
englobar aproximadamente 97% das empresas geradoras de energia do pais.

Este novo modelo institucional do setor elétrico brasileiro estd calcado em
ambientes competitivos na geragio e na comercializagio de energia enquanto que a
transmissdo e distnbuigio sdo fortemente reguladas pela ANEEL. Um dos problemas
enfrentados pelas concessionarias de Energia Elétrica, atualmente, estd relacionado a
necessidade de se obter uma maior eficiéncia na produgio e venda de energia elétnica a
partir da reestruturagio do setor elétrico, sendo isto, impulsionado pelo aumento na
competitividade por novos mercados de energia elétnica.

A expansiio da oferta de energia vinha tradicionalmente seguindo um padrio
ditado pelo planejamento do setor, onde os novos projetos de geragio eram ordenados
segundo custos marginais crescentes, ai incluidos também os custos de integragio dos
projetos. Com um regime de concessio por area e pouco competitivo e ainda uma
sistematica de tanfag3o baseada no custo, o setor assistiu a um aumento significativo nos
valores despendidos nos projetos mais recentes de geragio dentro de um quadro de escassez
de recursos para dar uma seqiiéncia adequada aos empreendimentos iniciados.

Com o fim do conceito de area de concessdo e a introducio de um novo regime de
licitagdo para cada nova concessio, conforme estabelecido pelas lets n® 8987 e n® 9074, que

introduziram também o livre acesso a rede elétrica, os parimetros de decisdio pela
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atratividade de novos projetos passam a ter que contabilizar também o custo do transporie
associado ao servigo de transmissdo. Neste particular, a metodologia que estabelece o
custo associado ao sistema de transmiss3o passa a ter um papel relevante na definigio da
atratividade de cada projeto e mesmo na escolha do investidor diante das possivels
altermativas a empreender, estabelecendo um novo paradigma no setor.

O sistema de transmissdo de energia elétrica tem recebido uma atencio especial
das empresas geradoras de energia, consumidores e fornecedores. A nova regulamentagio,
além de garantir a qualidade técnica dos servigos de transmissdo (controle de tensio,
restngbes de seguranga, etc.), deve também, prover retomos suficientes para compensar 0s
investimentos da transmissio existentes e incentives para sua expansio econdmica.

Os custos da expansio do sistema de transmissio devem ser entdo alocados entre
usuarios (geradores e consumidores) através de encargos de uso do sistema de transmissdo.
Além de remunerar os investimentos na expansdo da transmissdo, operagio e manutencio,
esses encargos de uso deverdo prover sinais econdmicos eficientes para ambos usudrios.
Para o calculo dos encargos de uso da transmissdo e da distribuigiio & necessario a definigio
das tarifas a serem aplicadas aos diversos usuirios da Rede Basica e que so calculadas
com base em metodologia aprovada pela ANEEL, a metodologia Nedal —ICRP {Invested
Cost-Related Pricing) [Berer, 1997].

Tal metodologia baseia-se no conceito de tarifas nodais, no qual cada usuvario do
sistema, paga encargos de uso relativos ao ponto (nd} da rede de transmissdo/distribuigdo
no qual estd conectado. Assim sendo, os encargos de uso a serem pagos por um agente de
geracio dependerd apenas da sua localizagdo, independentemente de quem comprara a sua
energia gerada [ANEEL, 1999].

Este trabalho procura mostrar como o método de tanfagio da transmissio pode
influenciar decisdes importantes em projetos futuros e investimentos de gerenciamento,

manutengio e expansio das redes de transmissio.
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1.1 Breve Historico

A descrigio historica dos modelos de custos ¢ importante na medida em que
facilita a analise da evolugio desses modelos, mostrando as relagdes existentes entre as
forcas econdmicas, politicas e socials ¢ a natureza do estagio de desenvolvimento do pais.

O primetro modelo de custo instituido oficialmente para o setor elétrico, em 1934,
foi o modelo historico - com base nos custos incorridos -, por ter side considerado o mais
adequado, em face dos fatos e teorias dominantes na época. Durante quarenta e sete anos
(1934-1981) este fo1 o unico modelo a ortentar a determinagio de cusio do setor.

Nos custos das empresas ha um percentual significativo de custos institucionais,
ou seja, aqueles que as empresas ndo podem evitar e sobre os quais nfo possuem qualquer
geréncia - como Quota de Reserva Global de Reversdo, Quota de Consumo de
Combustivel, Encargos Sociais ndo Vinculados a Folha de Pagamento e Compensagdo
Financeira pela Utilizagdio de Recursos Hidricos -, os quais representam aproximadamente
15% do custo total, conforme a empresa de energia. Isto ocorre porque o setor €
predominantemente um monopolio, formado por empresas federais e estaduais de energia,
tendo sido sempre regulado pelo governo.

Além desses custos institucionats adicionados ao custo do servigo das empresas
ha tributos governamentais que incidem sobre o lucro do negécio, tais como a contribuigio
social (8%) e o imposto de renda (25%), reduzmdo 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 fundamentagio
convenceu o governo e as empresas do setor. Além disso, foi instituido ha bastante tempo,

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

outros modelos propostos. A comercializagio dos servigos de transmissdo, com a cobranga
de um pedigio especifico, é uma questio relativamente recente a nivel mundtial, com pouca

experiéncia adquirida.

Ao longo do desenvolvimento metodologico no Brasil, desde os trabalhos 1niciats

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

metodologias comio Custo Marginal, Selo Postal e MW-Milha. Naquela ocasifio, optou-se

por desenvolver uma variante da metedologia de MW-milha, que foi denommada MW-
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milha estendida, atribuindo os custos de transporte pelo médulo da utilizagfio da rede e
computando-os na proporgio do fluxo total e ndo da capacidade, o que permitia um
fechamento com recuperagio total dos custos.

Fumas desenvolveu e apresentou num trabalho no SNPTEE em 1993 uma
metodologia denominada MW-milha Agrupado, propondo certas simplificagfes no trato do
custo por nivel de tensio do sistema.

Com a constituigdo do Sintrel, houve a definigao de uma metodologia hibrida, que
utilizava conceitos de MW-milha e fechamento de Sé!o Postal, denominada Metodologia
do Sintrel,

Todas estas metodologias com base em MW-mitha ciadas, partem de uma
abordagem ponto a ponto e atnbutam valores 3s transagOes de transmissdo atreladas a uma
defimigfio do par carga-geracio.

Surgiu uma proposta nteressante, desenvolvida pela Cemig, que resgaton a
proposta de MW-Milha Agrupade de Fumas, incrementando-a a partir de novos concettos
como o da distincia elétrica equivalente e transformando a mesma para uma abordagem
nodal. Esta metodologia foi aprovada no ambito da ABRADEFE e esti sendo analisada por
um grupo de especialistas do setor como uma alternativa que sernia inclusive aplicavel tanto
a rede de transmissio quanto a de distribuigio.

Por cutro lado, a consultora inglesa Coopers & Lybrand, no desenvolvimento dos
trabalhos de Reestruturagio do Setor Elétrico Brasileiro (RE-SEB), apresentou proposta de
utilizagio de uma metodologia nodal denominada ICRP (Invested Cost-Related Pricing).
As comparagdes realizadas até o momento ndo apontaram diferenga de principios nos
algoritmos das metodologias da ABRADEE ¢ ICRP {Berer, 1997].

Porém, as crises de abastecimento e prego de petrdleo e a crise de juros
iternacionais do inicio dos anos oitenta forgatam os dinigentes do setor elétrico nacional a
buscarem um modelo de custo que induzisse a determinagio mais efetiva de custo nos
niveis de tensio de fornecimento; formecesse um prego adequado a rmacionalidade na
utilizagdo da energia; proporcionasse redugdo nas necessidades de investimento; ¢ reduzisse
a acentuagio da curva de demanda e consumo nas horas de maior consumo no sistema
elétrico. O modelo julgado mais adequado para que se alcangassem estes objetivos foi o

modelo marginalista (JCRP), por permitir que se fizessem as diferenciagdes necessarias.
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Até os dias atuais, 0 setor aplica o modele de custo, obtendo as tanfas de
referéncia a partir da metodologia ICRP. Como resultado a tarifa média passou a ser mais
alta do que nos modelos antertores, dado que ¢ modelo de custo passou a considerar as
diferencgas horarias de consumo em periodos de cargas baixa e alta (de mator risco) e os
meses anuais de maior ou menor hidraulicidade do sistema elétrico.

As tarifas de uso dos sistemas elétricos devem entio, refletir os custos acarretados
por cada agente na expansio da rede e ainda a variagio dos custos operacionais do sistema,
pois desta forma, os agentes serdo levados a tomar dec;isées de investimento que comcidam
com 0s da expansio a custo minimo. A metodologia ora apresentada se aplica & simulagio
de tarifas de uso dos sistemas de transmissio da Rede Basica ou & simulagdo de uso dos
sistemas.

As tarifas sempre devem cobrir os custos dos proprietarios dos ativos de
transmiss3o. Desta forma, como a metodologia nodal ndo assegura esta coberiura, deve ser
aplicado um fator X, a cada tanfa nodal calculada, de forma a ajustar os valores calculados

a necessidade de arrecadagfio dos proprietarios dos ativos de transmissio.
1.2 Ajuste dos Encargos para Cobertura da Receita Total

Dado que os Custos Marginais nio séo suficientes para remunerar a rede de
transmissdo ou de distribuicdo, os encargos calculados pela metodologia proposta
precisardo ser ajustados de forma a recuperar uma quantia pré-estabelecida.

As tarifas de uso, portanto, devem ser modificadas para que se obtenha a
remuneracdo total esperada. Estes ajustes nas tarifas resultam em encargos adicionais ou
suplementares, a serem pagos pelos usuarios da rede elétrica. Atualmente, esta
suplementagio nos encargos é feita através de um selo, ou seja, um valor fixo em R3/MW
que é adicionado em todas as tarifas nodais. E o0 Método do Selo.

Esse ajuste é feito através de uma parcela aditiva, constante, em R$/MW, a ser
somada aos pregos nodais. Alega-se que, os ajustes sendo feitos desta forma, a relatividade
das tarifas dentro de cada classe de usuarios nio sera afetada e nfo ocorrera distorgio na

sinalizagio locacienal.
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Este método aloca os encargos de uso baseado na magnitude da poiéncia
contratada, medida no periodo de carga maxima, mmdependente de distincia ou localizagio
dos agentes envolvidos. Neste método, nfio € requerida nenhuma simulagdo de fluxo de

poténcia, a parcela € calculada pelo custo médio e é utilizada toda a maltha de transmissfo.

O principal argumento para este método [Weedy, 1998} é que um sistema
integrado de transmissio e distribuigdo ja é planejado para atender os critérios de menor
custo de expansfo do sistema de transmissio e as taxas do selo postal tém a virtude pratica

da simplicidade administrativa.

A principal deficiéncia desta metodologia € que ela ignora o ponto de operagio do
sistema, por ndo utilizar nenhuma simulagio de fluxo de poténcta. Como conseqiiéncia, 1sto
¢ semelhante ao envio de um sinal econémico incorreto para os clientes de transmissio. Por
exemplo, um acesso ao sistema de transmissio que exigisse grandes melhorias no sistema
resultaria em que este novo acessante seria onerado em apenas parte dos custos de
transmissdo causados por este acesso [Shirmohammadi, 1995]. Em outras palavras, existiria

um subsidio cruzado proveniente dos outros usuirios do sistema.

Uma outra desvantagem é que novos usudrios que usam levemente o sistema
{(pares geragiio/carga em curtas distincias elétncas) estarzam subsidiando transagbes entre
usuérios que usam pesadamente o sistema. A distincia nem outros fatores relacionados com
a localizagio geografica dos agentes, tal como congestio do sistema de transmissdo, ndo

mfluenciam o prego de uso deste sistema.
Outras desvantagens deste método:
» Nio leva em consideragio a rede realmente utilizada na transagio e

* Nio fornece sinais econdmicos para uma expansio otimizada [Jesus, 2001].
1.3 Revisdio Bibliografica
Com o intuito de verificar como o problema de tanfagio dos sistemas elétricos,

em particular, os sistemas de transmissfo, vem sendo tratado e quais as principais

metodologias aplicadas, se fez a revisio bibliogrifica que € comentada nesta segdo.
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Observa-se que varias metodologias t8m sido propostas nos dltimos 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 ltimos anos diversos setores de atividade, entre eles o setor elétrico, tém
vindo a ser sujeitos @ um processo conhecido por desregulamentacgio. A Amérnca Latina,
especificamente, tem passado por um processo de transigio econdmica e politica nos
Gltimos anos. Este processo tem colocado muitos desafios sobre os quais a comunidade
cientifica juntamente com as empresas, tém vindo a‘ refletir: Rudnick er al (1996, 1997,
1998) e Danitz et al (2002) reportam estudos aprofundados sobre este assunto, ambos
destacando a experiéneia do Chile. Todo esse processo de desregulamentagio e
privatizagio faz surgir importantes diferencas em relagdo a expansido na transmissio, em
que ha diferentes graus de intervengio e coordenagio do Estado. Tem-se desejado um
acordo entre custos minimos e sistemas altamente seguros e confiaveis,

Nesta se¢io pretende-se analisar as experiéncias que se desenrolam em diversos
paises, no que diz respeito a tarifagio dos sistemas elétricos, dando uma atencio especial 3
metodologia nodal, que é a metodologia para calculo de tarifas de uso dos sistemas
elétricos utilizada atualmente na maiona dos paises e, 4 suplementagio destas tarifas, no
intuito de conseguir remunerar todo o sistema. O principal objetivo aqui, é identificar
vantagens e desvantagens destas metodologias que satisfazem alguns padrdes especificos.

Sendo o /ink vital entre usuarios e empresas, o sistema de transmissio tem sido
ultimamente, o centro das atengbes de todos. Yang er al (1999) mostra que, a
desregulamentaciio dos sistemas de poténcia, as mudangas na estrutura do setor elétrico € a
emergéncia dos produtores independentes e consumidores estio levando a tarifa¢dio do
sistema de transmissdo para um novo foco. Os investimentos ja feitos devem ser
recuperados e os gastos com a futura expansdo deve ser adicionados ao concelto de “custos
de transmissdo”. A tarifagdo dos custos de transmissfio corresponde aos servigos de
operagdo, manutengio e outros como, sincronizacdo, sistema de controle e servigos de
despacho, os quais precisam ser direcionados de forma correta, tecnicamente e
economicamente.

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

no nivel aceitavel de confianga e seguranca. Fubin er a/ (2002) levanta as seguintes
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questdes: como determinar o grau apropriado de seguranga; como pagar por ela e como
implementar um método correspondente no mercado de poténcia onde todos os
participantes do mercado possam ser responsabilizados pelos custos relevantes. O objetivo
de todos € encontrar uma estratégia otima que responda a todas essas questdes. O aumento
da competitividade, conseqilentemente, tem contribuido para a busca da maximizagio do
bem-estar, isto €, imposto qualidade no servigo e aumentado a eficiéncia econdmica. A
referéncia ainda apresenta uma discussio sobre a disting8o entre aproximagdes
probabilisticas e deterministicas na andlise e avaIie;g:io da seguranca dos sistemas de
poténcia.

Neste dmbito, Saraiva {2001) reporta que t€m sido adotados diversos sistemas
tarifarios que se podem agrupar em: métodos embutidos, utilizando ou n3o, resultados de
estudos de fluxos de poténcia, métodos incrementais e métodos marginats. Segundo Fubin
et al (2002) a metodologia marginal é o método mais tradicional utilizado na determinagio
das tarifas, o qual tem mostrado sinais econdmicos mais eficientes para o mercado,
mintmizando o conflito de interesses entre todas as partes envolvidas no sistema.

A dificuldade consiste, principalmente, na alocagido das tarifas entre os
consumidores, a qual deve ser justa e leal para todos os envolvidos na transagio. Qutro
desafio enfrentado é a determinagio das tarifas relativas a diferentes linhas de transmissio
baseadas nos seus diferentes servigos, de acordo com as diferentes situagdes de mercado e
demandas de carga. David er al (1994) e Yu et al (1997} tentaram comprovar a confianga
na recupera¢io dos custos usando métodos embutidos. A desvantagem desse mecanismo
tem sido a incompatibilidade entre capacidade de uso e seguranga. A capacidade de uso
deve ser distribuida na rede atendendo as condigdes de seguranga da rede, ndo afrontando
as normas estabelecidas pelas agéncias reguladoras e condigdes do sistema. Quanto matior o
numero de elementos a serem distribuidos, maior a dificuldade de atender simnultaneamente
os padrdes pré-estabelecidos de seguranga utilizando-se estes métodos.

O método dos custos embutidos aloca os custos embutidos e a média anual dos
custos de manutengiio € operagio das facilidades existentes em um servigo de transmissdo
especifico. Yang ef al (1999) sumariza quatro métodos de custos embutidos: Método do
Selo, Método do Caminho Contratado, Método do MW-Milha e o Método “Line-By-Line ™.

Nenhum dos dois primetros métodos, o Método do Selo ¢ o Método do Caminho
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Contratado, requer execu¢les do fluxo de poténcia. Os dois Gltimos necessitam de
resultados do fluxo de poténcia e entio tm o seu potencial submetido as limitagdes dos
dois primeiros métodos. '

Duas limitagdes sio comuns aos quatro métodos citados:

» Os métodos consideram apenas os custos da rede de transmmssfo existente,
sem considerar os custos de futuras expansdes do sistema.

» Os métodos ndo consideram mudan¢as nos custos como resultado das
mudancas requeridas no despacho de uma eventual transagio particular.

Como exemplo de métodos incrementais, o LRIC — “Long-Run Incremental Cost
Methods ™ é descrito em Kovacks et al (1994) e Happ e al (1994). Tal método considera as
mudancas ocorridas nos custos totais do servigo de transmissdo. Estas mudangas incluem
custos de mvestimento em expansdes futuras e mudangas nos custos de produgiio e
manutengio e operag¢do incrementais inerentes ao servigo de transmissdo.

Nos custos marginais encontramos dois subgrupos: Custos Marginais de Curto
Prazo (SRMC — Short-Run Marginal Cost Method) e Custos Marginais de Longo Prazo
(LRMC - Long-Rur Marginal Cost). No primeiro, a capacidade da rede é fixada, e o
usudric é cobrado de acordo com o custo incremental das perdas, ocasionada pelo uso
incremental na rede de transmissio, enquanto que, o segundo subgrupo, considera 0s custos
operacionais, além dos custos referentes & expansio do sistema de transmissdio. Neste
tltimo método, a malha de transmissio pode ser expandida devido a seu uso incremental. O
usuario € cobrado em fungio do investimento incremental e custos operacionais decorrentes
do uso incremental do sistema de transmissio, destacando esta ferramenta pela estabilidade
no valor da tarifa calculada. Tais métodos sdo descritos em Jesus (2002). O método LRMC,
descrito em Tabors et af (1994) estabelece a tarifa hoje baseada nos custos do futuro
sisterna, considerando opera¢io e investimentos. De acordo com Cura (1998), o método
SRMC tem sido amplamente usado por requisitar uma tarifa complementar para financiar
o0s investimentos e custos de operagdo dos sistemas.

Yang et al (1999) fala que os métodos LRMC e LRIC sfo mais compreensiveis
que o método SRMC, mas que nio levam os investimentos passados em consideracio.
Estes métodos tém desprezado suas diferengas em relagdo a definigdes dos custos. Os

custos marginais representam a capacidade do sistema atual e dos préoximos 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 consumtidores,

Para Rotoras et al (2002) e Yang et al (1999), os modelos do tipo marginal
apresentam diversas vantagens ao nivel dos sinais econdmicos que transmitem aos
utilizadores, mas os valores das tarifas dai resultantes possuem maior volatilidade e, com
freqiiéncia, ndo permitem obter a remuneragio requerida ou aprovada para as empresas que
fornecem servigos na area de transmissdo. Entio, ;:1 metodologia nodal € usada para
distribuir os custos, provocando mudangas na tarifa daquela barra na rede de acordo com o
balango de poténcia e seguranga da rede. Esses calculos dos custos levam em consideragio
apenas as perdas marginais,

Rudnick ef af (1997} estudou e aprendeu que o0s custos marginais cobrem apenas
0s custos de transmissio referentes as perdas ¢ a uma pequena parte dos custos em relagio
ao investimento e pesquisa. Simulagdes no sistema chileno indicaram que apenas 10% da
remuneragio requerida na transmissio € recuperada enquanto que na Bolivia, recupera-se
menos de 4% da remuneracio.

Assim, diante destas limitagdes do método marginal na transmissdo, muitos paises
tém implementado uma segunda parte ao método de tarifagdo, combinando as
consideragdes dos custos marginais com uma média dos custos. Para recuperar os custos
tofais do sistema de transmissio, uma tanfa adicional ao custo marginal € adicionada na
forma de ajustes, cujos calculos variam de pais para pais. Atualmente, no Brasil, esta
suplementagio tem sido feita através do Método do Selo.

Argentina, Bolivia e Chile detenrminam a alocagfio destes ajustes, baseada na area
de influéncia de cada usudno individual, o qual corresponde a um conjunto de linhas e
subestagbes diretamente influenciadas pela energia e a poténcia injetada pelo usuano. A
area de influéncia representa o uso efetive por cada usuirio da rede de transmissfo
independente do contrato comercial de cada um. Divergindo deste conceito, o Peru
determina a suplementagio baseada na aproximagio do Método do Selo. Rudmick ef al
(1999) descreve o Método do Selo. O Método do Selo aloca as tarifas entre os agentes
baseada na injecio de poténcia ou energia deles para a rede, independente da distdncia na

transmissdo ou configuragio da rede. Os esquemas futuros de alocag@o destes ajustes
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determinarfio que apenas aqueles que contribuirem com fluxo de poténcia positivo pagardo
pelo uso do sistema.

Fahrioghu er al (2002) levanta ainda a questio de que alguns consumidores de
carga sdo mais criticos em relagiio 4 alocagio das tarifas e ajustes que outros. Uma vez
desenvolvida a formulagio do contrato designado, qualquer sistema de poténcia pode ser
analisado para mostrar a importincia da alocagdo das tarifas.

Danitz et al (2002) fala que a tanfagio do_sistema tem sido definida para ndo
distorcer as decisdes de mercado relacionadas a operagio da capacidade existente e
investimentos na nova capacidade de gera¢io e novas cargas. A metodologia de Tarifacio
Nodal, a qual € implementada na maiona dos mercados de sistemas elétricos, também nio
permite recuperar os custos totais dos mvestimentos na transmissdo, principalmente porque
os custos marginais sio menores que a faixa de custos como ja foi mencionado. No objetivo
de recuperar todos os custos, € necessario adicionar uma tarifa complementar.

Chen et al (2002} descreve o método nodal detalhadamente: foi desenvolvido para
os sisternas de poténcia desregulamentados, induz o uso eficiente da rede de transmissdo
para prover sinais econdmicos corretos, varia em espago € hora e é composta de varidveis
de custos de operagio e nenhuma carga adicional para assim, manter a qualidade e a
seguranga nos servigos. Um namero consideravel de literatura sobre este método tem sido
publicado levando em consideragio ndo apenas a operagio do termo “custo”, mas também
outros servigos subordinados.

A maioria das teorias existentes sobre este método usa os multiplicadores
Lagrangianos para obter as tarifas com seguranga, confianga e qualidade. Um fato ainda
nio claro é, qual gerador e/ou carga ¢ influenciado por guem e, quanto cada elemento de
um sisterna de poténcia contribui para as tarifas nodais.

Este método foi desmembrado em varios componentes, métodos computacionais
foram desenvolvidos, todos envolvendo uma implementagio heuristica que faz a
decomposi¢io da tarifa nodal em um conjunto heuristico dependente, ou seja, na
decomposigio de fatores dependentes. Estas informagdes podem e devem ser usadas ndo
somente para providenciar o uso eficiente da rede de poténcia e gerenciamento do
congestionamento; mas também para promover sinais econdmicos para os investimentos na

transmissao,
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Segundo Danitz et al (2002), a maneira para alocar o complemento necessario as
tanifas nodais, tem sido um Importante topico de discussio no setor académico e
concessionarias. Cada pais tem procurado sua propra solugdo de acordo com a realidade
dos sistemas de transmissdo. Muitos esquemas tem sido desenvolvidos na tentativa de
resolver esse problema de alocagio com o objetivo de determinar a contribuigio de todos os
usudrios da rede de forma justa, independente do contrato comercial entre os participantes.
Danitz (2002} discute trés métodos baseados no uso da rede: Método de Rudnick, Método
de Bialek e o Método de Kirschen. Estes métodos tend;am a dar uma aproximagio de acordo
com o fluxo na rede, e responsabiliza cada agente de acordo com esses fluxos, ou seja,
determina a contribuigdo de cada agente no fluxo de cada linha. O primeiro destes métodos
usa © principio da superposigdo enquanto os outros dois, se utilizam do prnncipio da
proporcionalidade. As principais caracteristicas de cada método sfio apresentadas nesse
artigo, bem como uma comparagio entre eles.

Em Rudnick er al (1996) sio apresentadas mais trés métodos usados para
remunerar o sistema de transmissfo da Bolivia, Chile, Peru e Argentina. Assumindo que os
valores 530 substituidos e usados para custear as linhas de transmissio, consideram que
uma renda marginal € obtida para tarifar os servigos de transmiss3o como resultado da
localizagdo das tarifas nodais nas diferentes barras (ambos conceitos sdo coerentes com a
regulamentagio da tarifacdo do sistema de transmissdo nos paises). Todos eles assumem
que apenas os geradores pagam pela rede principal de transmissdo. A rede de transmssio €
considerada a rede de alta tenso que € composta por todos os geradores. A rede de
transmissdo radial ou subtransmissdo compostas por geradores individuais ou consumidores
sio deixadas de fora. Os trés métodos diferem na forma da alocagdo da renda suplementar
requerida entre os geradores. O primeiro método é baseado no uso do sistema que
representa o impacto total da mudanga na geracio, no fluxo total em cada linha do sistema;
o segundo método se baseia na faixa de geragio proporcional a cada barra de geragiio e o
terceiro método e ultimo, se utiliza dos beneficios proporcionais que representa cada barra
de geragio existente no caminho entre duas barras.

A Bolivia e o Chile usam o primeiro método, enquanto que o Peru se utiliza do
segundo. A terceira alternativa fol proposta na Argentina, mas ainda se usa o primeiro

método neste pais.
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Diante dos resultados obtidos com as 3 metodologias e apresentados no artigo
Rudnick et af (1996), concluiu-se que a metodologia 2 é a mais simples na aphcacio,
enquanto que a terceira é a mais complexa E dificil definir os beneficios para os
participantes com todas as modificagbes na estrutura do sistema. O comprimento dos
contratos de transmissio é uma questdo relevante na hora de se decidir qual é a methor
metodologia. A aplicagio da metodologia 3 é incoerente na aplicagio de extensos contratos.

Rudnick et al (1999) reporta ainda que nenhum desses paises tem tido sucesso na
aplicagio da regulamentagio no processo de tarifagzéib. Tem surgido alta compettividade
entre os agentes da Bolivia e Chile na determinag3o da tanifagio do uso, modelos de
despacho utilizados e alocagdo da barra marginal. De fato, o uso do sistema € condicionado
pela alocagio da barra marginal no despacho econdmico do sistema. Se a alocagio vana
com o tempo, entio varia a alocagio das tarifas entre os geradores e consumidores e entre
eles mesmos nos dois grupos. Os geradores tém reclamado no sistema Boliviano quanto a
variagio das tarifas de uso do sistema de transmissio que nfio estabelece um sinal
econdmico estavel para expansio do sistema.

Em Jesus (2002) sio apresentados dois métodos de otimizagio para os calculos
dos ajustes na tarifagio do sistema de transmissio. Um exemplo numénico é utilizado, a
partir das tarifas obtidas pelo método marginal de longo prazo baseada nos custos de
investimento, ou simplesmente, ICRP. Este método modela o investimento futuro em
fungdo de cenarios que incluem mvestimentos na expansio da rede de transmissio.

Os métodos de mintmizagdo utilizados em Jesus (2002) sdo: Variagdo Linear e
Vaniagio Quadratica, os quais apresentaram resultados semelhantes entre s1. (O objetivo
deste trabalho aqui referenciado, é oferecer 4 CHESF e a ANEEL um programa
computacional, que podera ser utilizado por profissionais destas empresas, para calcular
tanifas nodais de uso da rede basica que indiretamente ira beneficiar os consumidores e os
demais agentes, por terem tarifas coerentes com as restrigdes da rede de transmissdo.

Na bibliografia pesquisada ndo se encontrou os algoritmos genéticos na resolugfio
do problema de tarifacdo dos sistemas elétricos. Rudnick er al (1996) desenvolveu com
sucesso, um método heuristico usando algontmos genéticos para ser aplicado nas decisdes
de planejamento, dos sistemas, visando a otimizagdo do processo de decisGes de

investimentos.,
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Pimentel er al (2001) estudou o planejamento de rotas aéreas utilizando AG’s. A
1déia foi analisar trés diferentes implementagdes: a mimmizagio do nimerc de cruzamentos
usando M niveis, a minimizagio do nimero de nivets e a minimizagio do nimerc de
mudangas de niveis utilizando M niveis. Os trés casos foram implementados e analisados
individualmente comparados, levando-se em consideragiio custos, tempo, quantidade de
niveis e trifego. O objetivo deste trabalho foi estabelecer o projeto de redes de vias aéreas
mais eficiente.

Correa et al (2001) estudou a otimizagio do atendimento de cargas de subestagdes
utilizando AG’s e comparou com o método ja utilizado pela Copel (Companhia Paranaense
de Energia). A idéia foi identificar qual area deveria ser atendida por determinada
subestagio. O autor avaliou o problema abordando a capacidade de cada subestagdo e a
localizagdio das cargas. A conclusio final foi que o método ja utilizado, era 0 mais indicado
para trabalhar com a localizagio de subestagdes apesar de que, este algoritmo ainda ndo
atende véarias necessidades, as quais foram citadas no trabatho.

Bobel er al (2001) também estudou e implementou AG’s na otimizagio da
logistica da manutengio corretiva em redes de distnibuigdo de energia elétrica, utilizando
dados reais da area de distribuigdo da Copel _

Ferreira (2002) estudou a alocagdo 6tima de capacitores fixos e chaveados,
minimizando as perdas em kW, utilizando AG’s. O autor teve éxito desde que obteve como
resultado uma implementagio em FORTRAN, a qual fornece a localizagio do banco de
capacitores fixos e chaveados, considerando a economia liquida realizada com a redugdo
das perdas e os custos de aquisi¢io e instalagio dos capacttores, de modo a ser aplicada a
qualquer sistema radial de distribuigio com curvas de cargas conhecidas.

Diante de alguns trabalhos aqui citados, percebe-se a grande variedade de tipos de
problemas e ireas em que 0s AG’s podem ser utilizados. Entretanto, nem sempre este tipo
de método de otimizagio obtém melhores resultados em relagio aos métodos classicos,
dependendo do problema especifico. Determinadas situagbes podem ser melhor
implementadas por cutros métodos que nfo utilizem Algoritmos Genéticos ou mesmo
utifizem ambos os métodos, classico e AG (hibndizagio), como forma de se chegar na

solugio 6tima, com mais eficiéncia e flexibilidade.



Introducio S i5

De acordo com a genética, as caracteristicas hereditarias sdo transmitidas através
de genes (unidades quimicas que se localrzam no nucleo das células). Os genes sfo
constituidos por uma substincia quimica, o DNA, ou acido desoxirnbonucléico.
Dispdem-se aos pares, dentro de filamentos visivels ao microscopio, chamados
cromossomos. A propriedade fundamental dos genes é que eles se auto reproduzem
fielmente. Entretanto, ndo ha uma precisdo absoluta nessa auto reprodugio, assim, pode
ocorrer uma mutagio génica: o gene que até aquele momento produzia determinada
caracteristica passa a produzir outra, '

Todo individuo nasce com seu lote herdado de gens (seu genétipo}. A forma que o
mesmo individﬁo terd em vida dependera deste gendtipo, bem como do tipo de vida que ele
levar. Mas o tipo de vida ndo alterard em nada seus genes: o atleta pode ter fortes muisculos,
mas ele ndo transmite a seus filhos uma predisposi¢io a masculos fortes. Os fatores que
iriio produzir mutacles em seus gens, 0s agentes mutigenos, como a radiagio, vanagdes de
temperatura (pam certas espécies), fatores quimicos e fatores desconhecidos, agem ao
acaso, podendo produzir tanto mutagdes maléficas como benéficas.

Ocorre que, quando a mutagio é adaptativa, os individuos tornam-se mais capazes
de explorar as oportunidades oferecidas pelo meio, desenvolvem-se e produzem um nimero
maior de descendentes. Este fendmeno chama-se reprodugio diferencial, e sua
conseqiiéncia é a disseminagio até a generalizagio das caracteristicas genéticas favoraveis
dos methores adaptados ao conjunto da populagio.

Modemamente, compreende-se o fendmeno da evolugio como um processo
universal de adapta¢do em relagio ao ambiente. A mutacio, seu mecanismo basico, faz- se
acidentalmente, mas s6 persiste pela selecio natural, entendida como fendémeno de
reprodu¢io diferencial.

Estes principios basicos de Genética Populacional, que se baseiam na tdéia que a
variabilidade entre individuos de uma populagio de organismos que se reproduzem
sexualmente se da pela mutacio e pela recombinagiio genética fo1 desenvolvido durante as
décadas de 30 e 40 por bidlogos e matematicos de importantes centros de pesquisa.

Castro (1999) fala que, nas décadas de 50 e 60, muitos bidlogos comegaram a
desenvolver simulagdes computacionais de sistemas genéticos, entretanto, foi John Holland

quem comegou, seriamente, a refinar suas idéias sobre o tema, culminando em 1975 na
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publicacio de seu livro, "Adaptation in Natural and Artificial Systems", hoje considerado o
marco dos Algoritmos Genéticos. Desde entdo, tats algoritmos vém sendo aplicados com
sucesso nas mais diversas areas, dentre elas: otimizagio.

0s Algoritmos Genéticos foram inventados por Jehn 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 ndc fo1 desenvolver algontmos para
solucionar problemas especificos, mas dedicar-se ao estudo formal do fendémeno de
evolugio, como este ocorre na natureza, e desen_\;o]ver maneiras de importi--los aos

sistemas de computagio.
1.4 Motivacgio da Pesquisa

Diante das desvantagens da metodologia nodal aphcada atualmente no calculo das
tarifas do sistema de transmissio e o método do selo aplicado na suplementagio destas
tarifas, observou-se a necessidade de aperfeigoar estes calculos, transformando os custos de
transmissdo em tarifas, mas levando em consideracio aspectos relativos & necessidade de
ndo discriminar os agentes e de resultar em eficiéncia econdmica, utilizando-se Algoritmos
Genéticos (AG’s).

O objetivo € oferecer um novo método que calcule os apustes diferenciados das
tarifas, considerando o nivel de carregamento de cada barra no sistema. A 1déia € que este
método seja de facil implementagiio e que possa ser aplicado ao maior nimero possivel de
sistemas de transmissio de energia elétrica.

E esperado que a tarifagio do uso influencie a expansio de longo prazo do sistema
de transmissdo, assim como na locahizagio geogrifica de novos geradores e grandes
consumidores, proporcionando um gerenciamento no uso do sistema melhor e mais justo,
de modo que todos aqueles que usufruirem deverfo pagar, levando-se em consideragio
como, quando e quantos usario o sistema.

Os AG’s sdo largamente utilizados atualmente em diversas areas, e tem
apresentado Gtimos resultados, pois ndo impdem muitas das limitagSes encontradas nos
métodos de busca tradicionais, além de possuir um esquema de codificagdo que leva a um

espago de busca relativamente grande, o que ¢ intratdvel por métodos tradicionais,
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1.5 Contribuigdes da Pesquisa

Neste trabalho propde-se a suplementagio na tarifagio de uso do sistema de
transmissdo de energia elétrica utilizando AG’s com ¢ intuito de também fazer uma
comparagio com os paradigmas e métodos ja propostos nos Gltimos anos, no Brasil e em
outros paises. Os resultados esperados sdo:

» Desenvolvimento de uma formulagio com rotinas computacionais para o calculo
das tarifas de uso do sistema de transmissdo mais adequada para o novo ambiente do setor
elétrico, mas procurando otimizar o acesso de novos agentes em fungiio do grau de
carregamento dos circuitos em operagio.

» Validagdo dos resultados obtidos utilizando-se AG’s através da comparagio com 0s
resultados obtidos no método simplex.

o Utilizagio do conhecimento adquirido nesta area, na procura de melhorar a

metodologia para calculo da tarifa de uso do sistema de transmissdo.
1.6 Organizag¢do do Trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos. Segue uma breve descrigdo do
contetdo dos capitulos seguintes.

O capitulo 2 trata das técnicas de otimizagio utilizadas neste trabalho: 1) os
algoritmos genéticos, onde se comenta a origem desses algoritmos, seus principios de
funcionamento, vantagens e desvantagens da ferramenta e por fim, comentarios sobre
alguns trabalthos estudados; 2) o método simplex, utilizado para a validagio do método
proposto utilizando-se AG.

O capitulo 3 descreve em detalhes a implementagio computacional realizada.
Neste capitulo também ¢ apresentade o fluxo de carga linearizado DC e os resultados
obtidos para um sistema exemplo de transmissfo simples, constituido de 6 barras, bem
como a analise dos resultados.

No capitulo 4, sdo apresentadas as conclusdes desta dissertagio nas quais
procurou-se resuriir as contribuicSes e limitagSes deste trabalho, bem como apontar pontos

‘para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Métodos de Otimizacao Utilizados: Algoritmes Genéticos e o

Mcétodo Simplex

2.1 Introdugdo aos Algoritmos Genéticos

HAa muito tempo, o homem tem se servido das caracteristicas ¢ principios
exisientes na natureza para a criacio de maquinas, métodos e técnicas que "melhorem" sua
vivéncia neste planeta. Alguns exemplos tipicos desta afirmacdo foram as seguintes
invengdes: avides baseados nas caracteristicas dos passaros, submarinos com sistemas de
imersio semelhante ao dos peixes, sonares baseados nos morcegos, dentre outros.

Dentro deste contexto, surgia em meados do século XIX um dos mais importantes
principios no campo da evolugdo da vida, "A Selegfio Natural de Darwin", que defendia a
idéia de que na natureza dos seres vivos, aqueles com melhores caracteristicas,
"adaptabilidade”, tendem a sobreviver frente aos demais (Castro, 1999). Charles Darwin,
estudando as espécies e suas evolugdes, coletou durante anos uma grande quantidade de
material que demonstrou, principalmente, a existéncia de intimeras vanagdes em cada
espécie. Seus estudos, assoctados as pesquisas de outros cientistas do assunto, tornaram
evidentes que as espécies animais efetivamente se modificam. Um dos principais pontos
dos estudos de Darwin foi sem davida o aspecto das variaghes apresentadas entre
individuos da mesma espécie. Através de estudos em pombos, por exemplo, ele observou a
enorme variedade de individuos que se obtém, cruzando uma mesma espécie. Segundo esse
estudioso, todas as novas espécies sdo produzidas por meio de uma selegfo natural.

Desde ha quase cinco bithdes de anos, a natureza vem resolvendo problemas com
sucesso. Cada organismo possui cromossomos, genes, constituindo um sistema genético.
Um determmado grupo de individuos vive junto, constituindo uma populagdo. Nesta
populagio ha os farganismos melhores, que sdo os que tém mais chance de casar ¢ gerar

bons descendentes. Fstes descendentes sio mais bem adaptados do que a média da
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populagdo, pois receberam melhores genes. Ao final, vence a légica, de sobreviver o mais
adaptado ao mcho ecolégico da populagio, o que garante que este sistema de escolha com
sucesso seja passado as geragdes subseqgiientes, methomando cada vez mais as populagdes
envolvidas’.

Desde entio, a medicina e suas ciéncias afins vém numa busca acelerada tentando
"mapear" toda a informagio genética humana, relacionando deste modo cada gene de cada
Cromossomo as caracteristicas que eles representam nos individuos: hereditanas, fisicas e
funcionais. '

Tem-se o projeto Genoma miciado em diversos centros do mundo, liderados pelo
instituto Nacional de Satde dos Estados Umdos, que contou com investimento micial de
trés bilhdes de délares. O principal objetivo do projeto € descobrir, até o ano 2005, todos os
genes do corpo humano e identificar mais de trés bithes de seqiiéncias genéticas de
CTOMOSSOMOS,

Os cientistas querem conhecer, antes do nascimento, a possibilidade de cada ser
humano desenvolver doengas com fatores hereditarios, podendo assim, evitar o
desenvolvimento do mal, seja com terapias genéticas, se a doenga for congénita, ou com a
interferéncia no estilo de vida do portador da mutago. Eles calculam que 2/3 dos 60 mil a
80 mil genes do organismo humano ja tenham sido mapeados, embora se conhega a fungio
de apenas 4% deles.

Foram nestes ultimos anos que a genética alavancou-se com as primeiras
clonagens realizadas no mundo, tendo para marco a famosa ovelha Dolly na Inglaterra. As
clonagens e possiveis objetivos e consegiiéncias destas descobertas provocaram inGmeras
discordincias e precaugdes por todo o planeta, afinal, quais seriam os rumos da aplicagio
destes conhecimentos. Indiscutivel as vantagens oferecidas na prevencio de doengas,
contudo, assustadoras sio as possibilidades da criagio de novas doengas, mutagdes,
clonagens individuais, entre outras mais (Castro, 1999).

A Computagio Evolutiva (CE) é um ramo da ciéncia da computagio que se
embasa em um novo paradigma para a resolugio de problemas, que nio exige o
conhecimento de uma sistematica prévia de resolugio, e baseia-se nos mecanismos

encontrados na natureza, & luz da teoria da evolugio natural de Darwin. A Computagio

! http:/fwww, geocities.com/ Athens/Sparta/i 350/ a/ag_aplica html.
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Evolutiva constitui um ramo da Computagio Natural, e envolve topicos de vida artificial,
geometria fractal, sistemas complexos e inteligéncia computacional. Fazem parte dos
estudos deste campo os Algoritmos Genéticos (AGs), as Redes Neuronais (RNs) e os
Sistemas Especialistas {SEs).

Recentemente novas técnicas tém sido inspiradas na natureza ou na biologia de
um modo geral, como as "Redes Neurais", que se baseiam no funcionamento do cérebro
humano para possibilitar a0s computadores uma chamada "Inteligéncia Artificial”.

0s Algoritmos Genéticos sfo algoritmos de busca fundamentados no processo da
selegio natural proposto por Charles Darwin. Estes algontmos foram inicialmente
desenvolvidos pelo professor John Holland, da Umiversidade de Michigan, nos Estados
Unidos da América, em suas exploracfes dos processos adaptativos de sistemas naturats e
suas possiveis aplicabilidades em projetos de softwares de sistemas artificiais. Eles foram
formalmente introduzidas no seu livro Adaptation in Natural and Artificial System
(Holland, 1975). Convém ainda salientar que a idéia dos Algoritmos Genéticos ¢ 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 aplicagio dos Algoritmos Genéticos € 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 condigbes previamente especificadas (Goldberg, 1989
e Barbosa, 1996).

Os Algoritmos Genéticos transformam uma populagiio de individuos, cada um
com um valor de adaptabilidade associado, chamado de aptiddo, para uma nova geracio de
individuos usando os principios Darwianos de reprodugiio e sobrevivéncia dos mais aptos,
naturalmente, ocorrem operagdes genéticas tais como cruzamento ¢ mutagio. Cada
individuo na populagio representa uma possivel sohigio para um dado problema, o que o
Algoritmo Genético faz é procurar aquela que seja muito boa ou melhor para o problema
analisado pela criagio genética de populacSes de mdividuos cada vez mais aptos &
extremizacio da fungio objetivo de interesse.

Um progesso de otimizagio consiste em procurar meihorar a performance, com o

objetivo de alcangar um ou viros pontos otimos. E desta forma que funcionam os
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Algoritmos Genéticos. Eles combinam a sobrevivéncia do mais adaptado, com uma troca
de informagdes ao mesmo tempo aleatdnia e estruturada. Os problemas de otimizagio sio
baseados em trés pontos principais: a codificagio do preblema, a funcgio objetivo que se

deseja maximizar ou minimizar e o espago de solugdes associado.

2.2 Definigdes Basicas

As principais definigBes relacionadas com os AG’s séo:

¢ Cromossomo: Cadeia de caracteres representando alguma mformagdo relativa as
vartaveis do problema. Cada cromossomo representa deste modo uma solugido do problema.

* Gen ou Gene: E a unidade basica do cromossomo. Cada cromossomo tem um certo
numero de gens, cada um descrevendo uma certa vanavel do problema.

* Populacio: Conjunto de cromossomos ou solugdes.

¢ Geracio: O nimero da iteragdo que o Algontmo Genético executa.

= Operacoes Genéticas: Operacdes que o Algoritmo Genético realiza sobre cada um dos
CTOMOSSOMOS,

e Espaco de Busca ou Regifio Vidvel: E o conjunto, espago ou regiio que compreende
as solugdes possiveis ou viaveis do problema a ser otimizado. Deve ser caracterizado pelas
fungbes de restri¢io, que definem as solugdes de forma viavel ao problema a ser resolvido.

e Funcio Objetivo ou de Avaliagio: E a fungio que se quer otimizar. Ela contém a
informagdo numérica do desempenho de cada cromossomo na populagio. Nela estio
representadas as caracteristicas do problema que o Algoritmo Genético necessita para

realizar seu objetivo, sendo expressa normalmente como:

J=fx,, x5, .., %) (Equagio 1)

onde x 1, X2, ..., X » 530 a5 variaveis que o algoritmo procura determinar para otimizar J.

Esta fungio objetivo, € em principio, calculada para cada cromossomo da populagio,
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2.3 Diferencgas entre os AG’s ¢ 0s Métodos Classicos

Os métodos classicos de otimizag#o iniciam com um unico candidato, chamado de
solucio basica, e pelo calculo de derivadas se determina para gual diregio se deve caminhar
na busca do proximo candidato. Por trabalharem com o calculo de derivadas, sdo
denominados algoritmos de ordem n, onde n é a maior derivada utilizada.

Exemplos tipicos sdo os métodos dos gradientes conjugados e de Newton, que por
utilizarem derivadas primeiras ¢ segundas, respectivamente, sdo caracterizados como
algoritmos de primeira e segunda ordem. Todavia, classificagBes mtermedidnias sio
também possiveis, como € o caso do método Quase-Newton, que se situaria entre os dois
anteriores.

O maior problema destes algontimos matematicos é que ndo existe nenhuma
garantia da obtengio de um ponto extremo global, ou seja, o algoritmo convergira pama ¢
extremo local mais proximo da diregiio de busca determinada pelas denvadas. Por esta
raziio, tais algoritmos sdo mais convenientemente empregados para problemas unimodais,
aqueles que apresentam apenas um extremo no intervalo considerado.

A aplicagiio destes algoritmos para problemas multimodais nfo € tic simples, ja
que a solugio encontrada dependerd do ponto de partida micial, podendo na maioria das
vezes se encontrar uma solugdo extrema local muito "pior"” que a solugdo étima global
desconhecida.

Os Algoritmos Genéticos representam uma classe de ferramentas muito versatil e
robusta a ser empregada na solucio de problemas de otimizagdo, embora nio devam ser
considerados estritamente extremizadores de fungbes. Assim como outros métodos, por ndo
empregarem o calculo de derivadas, mas sim atuarem diretamente na busca das solugdes no
espaco viavel, ele ¢ classificado como método direto ou de ordem zero.

Quando utilizado no contexto de otimizagio, os Algontmos Genéticos se
distinguem dos métodos classicos de Programagio Mateméatica basicamente pelos seguintes
aspectos:

* Empfega sempre uma populagio de individuos, ou solugdes;
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* Opera com uma codificagio das possiveis solugdes (gendtipos) e nfio com as
solugdes propriamente ditas {fendtipos);

e Trabalha com regras de transi¢io probabilisticas;

» Nio requer informagdes adicionais (derivadas, por exemplo} sobre a fungio a
otimizar (Castro, 1999).

Deste modo, a busca por solugdes pode se dar sobre fungdes objetivo
ndo-diferencidveis e simultaneamente com variaveis reass, 16gicas e inteiras.

Outra grande diferenga dos métodos classicos para os Algontmos Genéticos ¢ que
estes nio se prendem tdo facilmente a extremos locais, numa vez que se trabalha com uma

populagio de individuos e se realiza a busca dentro de toda a regifio viavel disponivel.
2.4 Aspectos Principais dos AG’s

A representagio ou codificagio das varidveis 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 representacdo do problema tratado.

Existem inumeras formas de representagio das variaveis, tais como: binara,
nimeros inteiros ou nimeros reais. A maioria dos trabathos desenvolvidos utiliza a
codificagio binaria, onde cada cromossomo € um vetor composto por zeros e uns, com cada
bit representando um gene do mesmo. Para problemas de otimizacio com vanaveis reats,
uma codifica¢io binaria pode ser introduzida pela conversdo de valores numéricos de ponto
flutuante para valores binarios de comprimentos fixados, sempre necessitando a posteriori
realizar o caminho inverso para avaliag3o da fungfo de aptidio. Existe assim, uma grande
desvantagem no caso da representacio binana, que sertam as constantes conversdes entre
valores de ponto flutuante e binaro.

Uma vez definidas as vaniaveis de projeto relevantes para a reselugio do problema

de otimizagdo, bemn como em qual forma serio tails variaveis representadas, deve-se

Jjustapor as variaveis de forma a formarem os cromossomos.
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2.4.1 Operagdes Basicas: Selegdo Natural, Cruzamento ¢ Mutagdo

Geracio da Populacio Inicial

A populagdo inicial de individuos ou cromossomos € na maioria das vezes
realizada de forma aleatoria, embora existam ocasides onde € mais apropriada uma selegiio
heuristica da mesma, mntroduzindo logo de inicio, um ou mais individuos "interessantes",
como por exemplo, solugdes aproximadas conhecidas contendo algum tipo de informagio
prévia. Diversos trabalhos realizados comprovam que a inicializagdo nio é critica, desde
que a populagio micial contenha cromossomos suficientemente variados (Goldberg, 1989 e

Canti, 1995).

Avaliacio da Populaciio

A avaliagio da populagdo ¢ realizada pela fungio fitness, que deve indicar a "qualidade” de
cada mdividuo na populagdo. Para problemas de otumizagio ela estd intimamente ligada a
fungio objetivo que se deseja extremizar.

Nio existe a necessidade de se calcular as derivadas da fungdo objetivo e,
conseqiientemente, um algoritmo genético pode ser utilizado também, sem nenhuma
meodificagio, para otimizar fungdes ndo diferenciaveis.

E preciso lembrar, entretanto, que a escolha da fungiio fitness é para a maioria das
aplicacdes a etapa critica do processo, )a que ela devera ser avaliada para cada cromossomo

de cada populag¢io dentro do processo evolutivo.

Esquemas de Seleciio

A selegdo dos individuos da populagio baseia-se no principio da "sobrevivéncia
dos melhores individuos”, onde o0s cromossomos com mais alta probabihidade de
sobrevivéncia sio copiados de forma semi-randémica uma ou mais vezes para um novo
conjunto que formara a proxima peragdo, denominada populagio temporana. Em
contrapartida, os individuos com baixa aptidéo serdo descartados da populagio.

Inimeros esquemas de sele¢io ja foram propostos e implementados na pratica dos

Algoritmos Genéticos, todavia, apenas os mais empregados sdo aqui apresentados.
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Uma forma de quantificar a probabilidade p; do 1-ésimo individuo da populagdo
vir a ser selecionado para reprodugio é o calculo proporcional a sua aptidio, f; = f {x; )
(Castro, 1999).

Uma possivel implementagio seria;

p = -ff— (Equagio 2)
onde f; é assumida positiva e f é 0 valor médio da aptiddo na populagéo:
¥
f= ’Tf (Equagio 3)

sendo N € o tamanho da populagio. (a divisio por N ¢ facultativa).

Uma vez definida a forma de quantificagio da probabilidade de sobrevivéncia de
cada individuo da populagdo, emprega-se um dos muitos métodos utilizados para a selegdo
dos individuos propriamente dita.

Um dos métodos largamente empregados para tal finalidade é o conhecido
"método da roleta”, onde cada individuo da populagio ¢ representado proporcionalmente ao
seu indice de aptiddo. Assim, os individuos com alta aptidio recebem uma porgdo maior da
roleta, enquanto que os de baixa aptidio ocuparido uma porgio relativamente menor. Deste
modo, realiza-se o langamento N vezes da roleta, dependendo do tamanho da populagéo,

onde serdo escolhidos para a proxima geragio aqueles por ela sorteados.

Individus Apidic  Aptidio

f Fit]) Relatira
S1 iUl 2.23 IV
S2 1100G 187 0.47
52 Niag 1 8 0.7
Sy (1001 3.3 021
S5 (N116 Y a1

Figura 1 - Exemplo do Método da Roleta
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O método da roleta tem a desvantagem de possuir uma alta vanincia, podendo
levar 2 um grande nimero de copias de um bom cromossomo, diminuindo a variabilidade
da populagio. Um outro método, muito empregado também, é chamado “stochastic
remainder selection without replacement™..

Uma outra idéia, entretanto, é abandonar a magnitude da aptidz“w de cada elemento
e sim utilizar somente a posigio (o "ranking") de cada individuo na populagio.

Deste modo, mantendo a populagio ordenada por valores decrescentes da aptiddo,
a probabilidade de selegiio de um individuo pama a etag;a de recombinagio cresce com 0 seu
"ranking”: o primeiro do "ranking"” tem a mator probabilidade de selegio.

A fungio de aptidio € dada por:

2(n —i)

n—1

fap (i) = (Equagido 4)

em que 7’ varia de forma discreta de / a 1’ (nimero de individuos da populagio). Os
valores obtidos pela fungio de aptidio variam de 2 a 0. Estes valores sio associados a hista
de individuos ordenados anteriormente. O préximo passo € o calculo da fungfio de aptidio

relativa {ou acumulada). Esta fungio representa o valor acumulado da fungio de aptidio:
f) = [, + (-1 (Equagiio 5)

em que %’ varia de 2 a 1’, sendo f,o(1) = £5,(1). Os valores dados pela funcio de aptidio
acumulada vanam de 2 a n e tambérﬁ sdo associados aos individuos da populagio. Os
calculos da funcdo de aptidio e fungiio de aptidio acumulada sdo calculados uma inica vez
na implementa¢gio computacional.

O método de selegio escolhido fo1 o método da roleta. O método da roleta utiliza
o seguinte procedimento:

¢  Calcula a aptiddo acumulada para todos os individuos da populagio;

=  Gera um numero aleatorio ‘a’no ntervalode 0a n7

»  Seleciona o pnmeiro cromossomo cuja aptidio acumulada for maior que @’
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Desta maneira, como ja foi mencionado, este método prioriza 08 ¢romossomos

com maior aptiddo, ordenados anteriormente.

Reproducio ou Cruzamento

O processo de selecdo ndo introduz novos mdividuos na populagio temporinia,
apenas os chamados progenitores, que servirdo como pais para a nova geragdo, composta
pelos filhos.

Na etapa de reprodugfio, o algoritmo tenta criar novas e melhores solugbes
(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 populagio
temporéria ¢ agrupada aleatoriamente por pares para gerar um conjunto de N/2 de
progenitores potenciais.

O cruzamento € aprovado por um processo de decisio semelhante ao de um
"langamento de moeda". Para isto, deve-se escolher uma probabilidade de cruzamento P,
igual para cada par. O langamento de moeda corresponde agui a gerar, para cada par, um
valor aleatorio entre 0 e 1. Logo, pela comparagio do valor gerado de cada par com a
probabilidade P., defini-se se o cruzamento é ou nfo permitido da seguinte forma: se o
valor gerado pelo langamento for inferior a P, 0 cruzamento ¢ permitido, caso contrano, os
progenitores sio mantidos inalterados.

No processo de reprodugfic ou cruzamento, deve-se aplicar um operador genético

sobre 0s progenitores de forma a serem formados novos individuos.

Operadores Genéticos

O pnncipio basico dos operadores genéticos € transformar a populagio através de
sucessivas geragdes, de forma a se obter um resultado satisfatério no final do processo.
Deste modo, cles sfo extremamente necessarios para que a populagio se diversifique e
mantenha as caracteristicas de adaptagio adquiridas pelas geragBes anteriores.

a) Operadores de Recombinagio

Ao cruzar pelo menos dois pais, uma ou mais novas soluges sio criadas
intercambiando-se; a informagio genética dos progenitores em um ou mais pontos que

também sdo selecionados aleatoriamente.
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Este operador, também conhecido como cruzamento, pode ser utilizado de vanas
maneiras, onde as mats empregadas s&o:

e Um-ponto: um ponto de cruzamento € escolhido e a partir dele as informagdes
genéticas dos pais so trocadas, conforme exemplo abaixo. |

e Multi-pontos: é uma generalizacio da idéia de troca de material genético, onde
muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

o Uniforme: nfo utihza pontos de cruzamento, mas determina através de um

parimetro global, qual a probabilidade de cada vaniavel ser trocada entre os pais.

b) Operadores de Mutagfo

O operador de mutacio € necessario para a introdugio e manutengio da
diversidade genética da populagdo, alterando arbitrariamente um ou mais componentes de
uma estrutura escolhida, fomecendo assim, meios para introdugfo de novos elementos na
populagio. Desta forma, a mutacfio assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer
ponto do espago de busca nunca sera zero, além de contornar o problema de minimos
locais.

O operador de mutagdo ¢ aplicade aos mdividuos com uma probabilidade dada
pela taxa de mutagio Py, Geralmente se utiliza uma taxa de mutagio pequena, pois € um

operador genético secundario.

Parimetros de Influéncia e Configuragoes

A correta configuragio dos pardmetros de mnfluénela é, sem davida, um dos
aspectos mats relevantes dentro da estratégia dos Algoritmos Genéticos. Nio existe muita
literatura sobre este tema, uma vez que tais configuracdes irfio depender enfre outras coisas
da aplicagio resolvida, entretanto, é mtuitivo que este passo é de muita importdncia para
um bom desempenho do mecanismo de busca. '

A eficiéncia e funcionamento de um Algoritmo Genético € altamente dependente

dos seus parimetros de controle, sendo os basicos aqueles descritos a seguir.



Métodos de Otimizacio Utilizados: Algoritmos Genéticos e 0 Método Simplex 29

Tamanheo da Populacie - N

O tamanho da populagdo indica o nimero de cromossomos em cada populagio,
constante durante a evolucio.

Uma grande populagfio apresentara uma maior diversidade de solugdes, contudo,
éomputacionalmente sera dispendioso tantas avaliagdes de funges de aptidio.

Assim, as principais influéncias deste pardmetro estdo relacionadas com o
desempenho global e a eficiéncia dos AG's.

Com uma populagio pequena o desemperiho pode cair, pois deste modo a
populagdo fornece uma pequena cobertura do espago de busca do problema. Por outro lado,
uma grande popula¢io geralmente fomece uma cobertura representativa do dominio do
problema, além de prevenir convergéncias prematuras para solugdes locais ao invés de
globais. No entanto, para se trabalhar com grandes populagBes, sio necessarios maiores
recursos computacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito
maior.

Uma idéia interessante € relacionar o tamanho da populagio com o tamanho do
Cromossomo, ou seja, quanto mator for o cromossomo mator devera ser o tamanho da
populagio para uma diversidade razoavel.

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

10 e 100 cromossomos.

Taxa ou Probabilidade de Cruzamento - T,

Hste parfimetro indica com gqual taxa ou probabilidade ira ocorrer o cruzamento
entre individuos selecionados na populagio.

Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serfio introduzidas
na populagio, em contrapartida, se ela for muito alta, estruturas com boas aptiddes poderdo
ser retiradas mais rapidamente da populagio, ocorrendo perda de estruturas de alta aptiddo.
Valores baixos podem tornar a convergéncia do algoritmo muito lenta.

Usualmente, a taxa de cruzamento vana entre 0.5 e 0.95, todavia, estes niimeros
indiquem apenas uma ordem de grandeza, j4 que existem mGmeros tipos possiveis de

cruzamentos, lirnitados apenas por sua capacidade criativa.
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Taxa ou Probabilidade de Mutagio - T,

A taxa de mutagdo indica a probabilidade ou taxa em que havera a mutagio de
cromossomos nas populagdes ao longo da evolugio.

A mutagio é empregada para fornecer novas informagées dentro das populagdes,
prevenindo que as mesmas se tornem saturadas com cromossomos similares & medida que
aumenta a diversidade populacional, possibilitando ainda uma maior varredura do espago
de busca.

Ha de se tomar cuidado, pois com uma tax.a muito alta a busca pode se tornar
essencialmente aleatéria. Alguns pesquisadores recomendam a escolha da taxa de mutagio
com base no tamanho dos cromossomos e das populagdes. De Jong (1975) sugere que a
taxa de mutagio deve ser mversamente proporcional ao tamanho da populagio. Em Shaffer,

Hesser e Manner sugerem que uma taxa 6tima de mutagio pode ser achada pela expressio:

T, =(nL?)’ (Equagdo 6)

sendo N o tamanho da populagio e L o comprimento dos cromossomos.
Como os demais pardmetros, a taxa de mutagdo ideal dependera da aplicagio a ser

resolvida, todavia, a maioria das taxas utilizadas variam entre 0.001 ¢ 0.1,
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Figura 2 — Fluxograma Basico de um AG simples.
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2.4.2 Outras Abordagens do Problema de Otimizagio

Tratamento das RestricGes

Embora os Algoritmos Genéticos tenham sido inicialmente aplicados com sucesso
em problemas de otimizagio sem restrigbes, fo1 necessina apenas uma questio de tempo
para surgirem as primeiras utilizagdes da técnica na resoluco de problemas com restrigdes.

Na maior parte das aplicagbes, sio empregadas fungdes de penalizagio, de forma
a "embutirem” as restrigies na fungiio objetivo, técnica esta também utihzada por uma
parcela de métodos matematicos de otimizagdo. Todavia, ja encontram-se sugeridas formas
de abordagem deste problema sem o emprego de fungbes de penalizagio ou mesmo outras
alternativas mats inovadoras como os algoritmos co- evolucionanos que preservar mais de
uma populagio interagindo. Tais estudos sdo 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 algontmo genético é a simplificagio que eles permitem

na formulagfo e solugio de problemas de otimizag&o.

0O AG ¢ indicado para a solugdo de problemas de otimizagio complexos, como o
“Caixeiro Viajante", que envolvem um grande nimero de variaveis e, conseqiientemente,
espagos de solugdes de dimensdes elevadas. Além disso, em muitos casos onde outras
estratégias de otimizagio falham na busca de uma séluc;ﬁo, os AG's convergem. Os AG's

ndo 530 sensiveis a erros de arredondamento no que se refere aos seus resultados finais,

QOutras Vantagens dos Algoritmos Genéticos

» Sdo robustos e aplicaveis a uma grande variedade de problemas.

e Nio requerem conhecimentos ou informagdes dos gradientes da superficie definida pela

fungio objetivo.
e Descontinuidades ou complexidades presentes na superficie acarretam pouco ou

nenhum efeito no desempenho da busca.
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+ Sdo mais resistentes a se prenderem a 6timos locais.
¢ Apresentam um bom desempenho para uma grande escala de problemas.
s  Sio de implementacio facil e proporcionam maior flexibilidade no tratamento do

problema a ser resolvido.

Desvantagens dos Algoritmoes Genéticos
» Dificuldade para achar o étimo global exato.
s Requerem um grande nimero de avaliagio de fungdes (de aptidio).

¢ Grandes possibilidades de configuragbes, podendo complicar a resolugdo (Castro,
1999).

2.5.1 Estratégias Empregéveis aos Algoritmos Genéticos

Hibridizacio

Uma alternativa para melhorar o funcionamente dos Algoritmos Genéticos € a
hibridizagio (Eldred e Yang er al, 1998), que visa acoplar algoritmos distintos com o
intuito de tirar o melhor proveito de cada um deles. Deste modo, é possivel acoplar-se aos
Algontmos Genéticos, por exemplo, qualquer ovtro método matematico para efetuar uma
busca local mais agressiva. Esta alternativa hibrida resultante apresenta a capacidade de
exploragio global da regido viavel, tendo ainda aumentada sua eficiéncia nas buscas locats.

Pelas suas caracteristicas de robusiez, flexibilidade e relativa facilidade de
tmplementagio, os Algoritmnos Genéticos irdo ganhar uma maior atengio com o decorrer do
tempo, principalmente, pela rapida evolugio dos computadores que tornardo as aplicagbes
da técnica cada vez mais vidveis e engenhosas.

Para os proximos anos um maior numero de alternativas "mistas" da idéia
genética com outras estratégias, que lhe agreguem novas capacidades, serfio desenvolvidas,
aprimoradas e difundidas no meio técnico, aumentando o leque de aplicagdes e trazendo
novos beneficios na resolugdo dos problemas ja tratados.

Qutras sofisticagdes t€m sido desenvolvidas e incorporadas aos Algoritmos
Genéticos para aumentarem suas potencialidades, tais como: Adaptagio e Distribuigio

Uniforme da Populagio Inicial.
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Para os problemas de otimizagio, as vantagens da utilizagio dos Algoritmos
Genéticos sio consideraveis, principalmente pela sua versatilidade na obtengiio de solugbes
Otimas globais, enquanto que suas desvantagens serfo sanadas por uma maior consolidagéo

da técnica e pelo desenvolvimento de maitores capacidades computacionals.

2.6 O Método Smmplex

Em varios dominios de aplicagio, ha modelos matematicos com a seguinte
estrutura:

[T, ]

e  Um conjunto de “n” variaveis xi, Xa,...,Xn;

e  Um conjunto de “m” condigdes lineares (m<n) relacionando as varidveis por
meio de desigualdades do tipo anxi+aizxzt... +a1.X.<by;

e Uma fungio lmear f{X) = cixy cxz + ... + cuXn da qual se pretende
determinar o Maximo ou Minimo;

» A condigio de ndo negatividade das variaveis x;20, x2>0, ..., X=0.

Este tipo de modelo denominado Modelo de Programacio Linear, pode ser
generalizado relativamente ao sentido das desigualdades e ao dominio das vanaveis.

O mateméatico George Dantzig, em 1947, estabeleceu uma forma sistematica de
resoluciic do modelo de programagio linear recorrendo a teoria das equagdes lineares, ao
conceito de independéncia de vetores e 4 algebra matricial. Nesta segdo, serdo abordados os
aspectos essenciais para compreender o método simplex”.

O Problema de Programacio Linear (PPL) é o problema de Otimizagio onde se
deseja minimizar (ou maximizar) uma funcio objetivo linear em um vetor de vanaveis de
decisdo sujeito a restrigdes também lineares.

O primeiro algontmo efetivo desenvolvido para resolver um PPL fo1 o simplex,
publicado por Dantzig em 1951. Klee e Minty estabeleceram, em 1972, que o algoritmo
simplex tem complexidade exponencial para um certo critério de escolha para a entrada na
base. Apesar disto, ainda hoje 0 método simplex ¢ bastante utilizado na pratica, devido o

seu bom desempenho computacional.

Kl

? hitp: #/det.ual pt/iol/pl html.
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2.6.1 O Problema de Programacio Linear

Essencialmente, esse método resolve um problema de programacio linear na sua

forma padrdo, ou seja:

Minf=c'x (Equagdo 7)
tal que,

onde cédum vetornx 1, A éd uma matnz m xneb é um vetor m x 1. A principio essa
formulagio parece ndo representar o exemplo resolvido acima, no entanto fazendo uso de
variaveis auxiliares (ou "slack", em inglés), outros problemas podem ser representados.
Conforme (Silva, 2004), uma vez transformado o problema inicial de PL que se
deseja resolver na forma padrdo acima, o algoritmo inicia a solugdo do problema através do
método Simplex. Note no problema da forma padrio que se, m = n e todas as equagdes sdo
inearmente independentes, ha uma Gnica solugdo para o sistema; se m > n ndo ha solugdo
(a menos que as equagdes sejam hincarmente dependentes), pois o sistema de equagdes €
inconsistente; é somente quando m < n que temos vanas solugbes possivels para o
problema e entre todas essas solugdes o Simplex procura a solugdo que satisfaz a restrigio

de nfo negatividade (x>>0) e minimize a fungio objetivo f.

2.6.2 Caracteristicas do Algoritmo Simplex

¢ Formado por um grupo de critérios para escolba de solugdes basicas que methorem
o desempenho do modelo, e também de um teste de otimalidade;

¢ O problema deve apresentar uma solugdo basica inicial,

* As solugdes basicas subseqientes sdo calculadas com a troca de variaveis basicas
por ndo basicas, gerando novas solugbes,

* Qs cnitérios para escolha de vetores e consegiientemente das variaveis que entram e

saem para a formdgdo da nova base constituem o ceniro do simplex;
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» Os modelos com restrigbes do tipo < e com termos da direita nfo negativos t€m uma

solucdo basica formada pelas varigveis de folga®.

* hittp:/rwww. oardoso.eti. br/aula007. htm



Capitulo 3

Apresentacio do Problema e Andlise dos Resultados

3.1 Apresentagio do Problema

No novo método aqui mencionado, as tarifas de uso sdo modificadas,
adicionando-se ajustes variados em todas as tanfas nodais, obtidos utilizando-se AG,
levando-se em consideragdo 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 terio ajustes maiores, e conseqientemente, as barras menos
carregadas, serfo atribuidos os menores ajustes.

A nova técnica consiste em alocar devidamente os custos de investimento do
sisterna de transmissio entre os participantes do grupo satisfazendo critérios como, garantia
da qualidade técnica do suprimento de carga, facilidade de regulamentacdo, transparéncia
no procedimento de alocagio de custos e outros. Todos os usuarios devem ter uma
contribui¢io positiva para esta complementa¢io da remuneragio, levando-se em
considera¢io o nivel de carregamento que determinado usuario provoca no sistema de
transmissio.

A técnica aqui proposta, baseada em AG, foi implementada e utilizou-se o
exemplo numérico, um sistema de transmissio mais simples, citado em Jesus (2002) para a
obtengiio da suplementaciio das tanfas. O método de otimizagio Simplex foi utilizado para
validagio dos resultados obtidos utilizando-se este mesmo sistema.

Os fluxos de poténcia foram obtidos a partir de um programa de fluxo de carga
linear, sem considerar as perdas. Tais resuitados foram obtidos, utilizando-se as matrizes de
incidéncia, diagonal de admitdncias € a matnz P. O sistema de transmissio utilizado €

apresentado na Figura 3.
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Figura3—  Sistema de transmissio teste de seis barras.

O fluxo de poténcia ativa em um ramo ¢é aproximadamente proporcional &
abertura angular da linha (8y.,) e se desloca no sentido dos 4ngulos maiores para os dngulos

menores (Pym > 0 se 8 > 0n):

Pkm zkl 'gkm

1
~— (Qk - Bm ) (Equagio 8)

Xem

Essa relagiio de proporgio é do mesmo tipo da existente entre os fluxos de
corrente e as quedas de tensfio em um circuito c.c., por isso, esse modelo ¢ também
conhecido como fluxo de carga c.c..

O fluxo de carga c.c. é baseado no acoplamento das variavess £ e 9 {poténcia
ativa/Angulo). Esse acoplamento é tanto maior quanto maiores forem os niveis de tensio da
rede, j& que os fluxos de poténcia dependem significativamente das magnitudes das tensdes.

Os fluxgs de poténcia ativa em uma linha de transmissdo que conecta as barras k e

m sAo:
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{P,m =VE 81 = Vi Vo A @i OB+ By 5ENE )

{Pmk =V x B — Vi Vi (81 0881~y €101, ) (Bauaio)

Sabe-se que as perdas de transmissio na linha sio dadas por:

Pon + Pt = 8 V2 +VE =207, 03603 )  (Equagao 10)

Se os termos correspondentes as perdas forem desprezados nas expressdes de Pin,

e Puy, ter-se-a:
Pm = —Pmk = _I/}{Vm .bmsenﬁkm (Equa‘;ﬁo 11)
Considerar as seguintes aproximagdes:

V, =V, =lpu

&, pequeno = senb,, ~8,.; cosb, ~1

1 {Equagiio 12)
Tom << Xy = bppm———) &g, ~0
Xlem
Os fluxos de poténcia aproximados ficam:
Plan:“Pk;xI;}nganZM )
m Xpm (Equagio 13)

A matriz B® é singular, pois, como as perdas de transmissdo foram desprezadas, a
soma dos componentes de P é nula, ou seja, a injegdo de poténcia em uma barra qualquer
pode ser obtida a partir da soma algébrica das demais. Para resolver esse problema, deve-se

adotar uma das barras da rede como referéncia angular (barra de referéncia). Essa barra
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terd seu dngulo de fase conhecido (nomalmente igual a zero). O sistema passaatern— 1
incognitas para n — 1 equacgdes. Entdo a matriz B? tera dimensio [{(n—1)x (n - 1)].

A equagio de poténcia ativa referente a barma € elimmnada e o valor da injegéo é
determinado através da aplicagio da Lei das Correntes de Kirchhoff apds o estado da rede
{vetor 8) ser obtido. Os angulos das n —1 barras restantes podem ser determinados a partir
das mnje¢des de poténcia especificadas nessas n — 1 barras.

No caso de um sistema no qual além de linhas de transmissdo, existern também
transformadores em fase e defasadores, duas observaé;ées devem ser feitas: em primeiro
lugar, quanto & formagio da matriz dos coeficientes B’. Transformadores em fase e
defasadores sﬁo. tratados da mesma forma que as linhas de transmissdo na formacdo da
matriz de B, ou seja, a regra de formago dessa matriz ¢ a mesma para os trés tipos de
componentes. Em segundo lugar, quanto ao vetor P, deve-se levar em conta, em sua
formagio, a existéncia das injegdes equivalentes utilizadas na representagio de defasadores.

O modelo de fluxo de carga é tal que permite a seguinte analogia entre a rede e
um circuito c.c.: a relagdo P = B’ pode ser interpretada como o modelo de uma rede de
resistores alimentada por fontes de corrente continua, em que P € o vetor das mjeg¢Ges de
corrente, O & o vetor das tensdes nodais e B’ ¢ a matriz admitincia, ou condutincia, nodal.

Todas as propriedades aplicadas para circuitos em c.c. podem ser utilizadas no
modelo linearizado da rede de transmissio, facilitando o seu entendimento.

A Unica condigio para que 0 modelo c.c. fornega uma solucgio, € que a matnz B’
seja singular.

Para redes que apresentam perdas elevadas o modelo c.c. pode resultar em erros
consideraveis devidos & nio considera¢io das perdas de poténcia ativa na transmisséo e da
conseqiiente reducdo da geracio da barra de referéncia, por isso esses erros aparecem
especialmente para os ramos proximos da barra de referénaia.

Os elementos do vetor de perdas de poténcia ativa dependem dos dngulos de fase
nodais, que sfo justamente as incognitas do problema.

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

na resolugio do sistema de equagdes desprezando as perdas:

P=B 4 (Equagio 14)
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Apobs 6 estudo do modelo de fluxo de carga hnearizado, percebe-se uma grande
semelhanca entre ele e 0 Método Desacoplado Rapido de Newton. Semelhantes ndo so pela
simplicidade e facilidade de lidar, mas também por ambos trabalharem com a matriz de
susceptincias B*. Essa matriz, por depender somente de parimetros da rede (reatdncias das
linhas de transmissdo), se mantém constante durante todo o processo em ambos métodos, o
que é muito importante e conveniente para se chegar a uma solucgio mais rapidamente do
que em outros métodos.

O fluxo de carga linearizado ndo substitui o fluxo de carga ndo linear (c.a.) pois
nio leva em conta as magnitudes das tensGes nodais, as poténcias reativas € os faps dos
transformadores, mas tem grande utiidade em etapas preliminares de estudos de
planejamento da expansioc de redes elétricas assim como na classificagio de cenarios de
operagio com relagio a violagdes de limites operacionais (analise de seguranga). Assim, ao
se implementar este problema considerando-se o fluxo de carga ndo linear, utilizando-se
AG’s, os resultados obtidos serio mais robustos em relagio ao método simplex ja que este
método nio abrange o aspecto da ndo-linearidade, impossibilitando sua resolugio por meio
desta técnica.

As informagdes necessarnias para o0 modelamento do problema e implementagio da
abordagem por AG’s e simplex s3o as seguintes:

o fluxos de poténcia linearizados do sistema;
e caracteristicas da rede utilizada;

» pardmetros gerais usados para calcular as tarifas ajustadas.

Na Tabela I, sdo apresentados os valores das resisténcias e reatincias
correspondentes a cada linha do sistema, bem como, o custo anual de cada uma e sua

capacidade nominal.
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TABELA 1 - Dados do sistema de transmissfio utilizado no exemplo numérico.

Linha R(%) X(%) Custo Froax. (MW) Custo/
anualizado Feax.

(RS)

1-2 1,4 10,4 140 70 2,000
2-3 12 91 120 23 5217
34 0,8 4.5 80 90 0,889
45 16 13,1 160 50 3,200
5-1 1,3 8,8 130 50 2,600
24 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 parimetros gerais, usados para calcular as tarifas ajustadas sdo:
» Valor da Receita Total a ser coberta: R$1.000,00;
» Receita devida aos geradores: 30% (R$300,00);
» Receita devida as cargas: 70% (R$700,00);

e Carregamento critico nos transformadores e linhas: 80% de sua capacidade nomimnal,

ou seja, Fi=0.8 Fuax.

3.1.1 Matriz Sensibilidade ¢ Fluxo de Poténcia DC

As Tabelas a seguir, ilustram as matrizes utilizadas para se obter os resultados

finais dos fluxos, com a barra 3 sendo a de referéncia.

A matriz de incidéncia E, mostrada na Tabela Il indica a presenga e o sentido dos

fluxos nas linhas do sistema. O fluxo saindo da barra é indicado pelo sinal positivo € o

fluxo entrando na barra € indicado pelo sinal negativo.
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TABELA 11 — Matriz de Incidéncia (Matriz E)

BARRA LINHA

1-2 2-3 3-4 4-5 5-1 2-4 6-1 5-6

1 ' T 1

N ] B N e
1
ot
et
1
[

A matriz diagonal de admitincia, matriz B, mostrada na tabela III, foi obtida com

base nos dados da rede utilizada como exemplo através da equacgio;

I (Equagio 15)
R(%) + jX (%)

A matriz B é diagonal, caracteristica dos proprios calculos do fluxo DC

linearizado, pois o interessante é o resultado da admitincia na propria barra.

TABELA III — Matriz diagonal de admitincia (Matriz B).

-2 | 2-3 34 4-5 5-1 2-4 6-1 5-6

12 | 0,094

2.3 0.1080

34 0215

4-5 0,0752

51 | 01112

2-4 0,1 604

6-1 : 0,1400

56 | 0.1322

A matnz f representa o fluxo de carga do sistema, com todas as contribuigbes de

g
cada linha, por barma e, é obtida por meio de:
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p=|pE(Es £)|

TABELA IV — Matriz B

Equagio 16)

LINHA BARRA
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
34 -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
24 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 1 (representa as inje¢des liquidas de fluxo nas linhas do
sistema)
BARRA g (geracio d (carga n =(g-d)
despachada) des pachada)
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 VI, corresponde ao nivel de carregamento de cada linha

dado pela equagdo abaixo:

(Equacdo 17)
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A equagdo (17}, leva em consideragio o nivel de carregamento de determinado
elemento entre barras adjacentes, assim como a diregio do fluxo, que multiplicard esta
diferenga, entre as tarifas de barras adjacentes.

Portanto, o uso de determinado elemento do sistema devido a uma injegdo
marginal no sentido contrario ao fluxo predominante receberd o incentivo em termos de
uma menor contribuigio para o ajuste da tarifa. Este incentivo diminui na proporgio em
que o elemento se toma mais carregado. Quando este elemento estd em sobrecarga, sua
contribuigdo para a o ajuste da remuneragio torna-se maior.

Uma possivel fungio para modelar este fator pode ser expresso como a relagio
entre o fluxo e o nivel de camegamento maximo, quando esta relagio € mator que a
unidade.

O expoente x expressa a acentuagio do nivel de carregamento baseado em uma
heuristica que permite extremizar as linhas quanto ac seu nivel de carregamento, e deste

modo, se FI>F;, faz-se x=3, mas se FI<=F;, x=1. Veja os resultados na Tabela V1.

TABELA VI — Resultados finais do fluxo DC

F;
LINHA FLUXO DC | (Carregamento | Fluxo D¢/ F; Valor de C
(Bn) _ critico)
1-2 57,71 56,0 1,03 1,093
2-3 -23,77 134 -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 21,48 400 0,54 0,537
6-1 47,18 48.0 -0,98 -(,983
5-6 282 240 0,12 0,117

Os resultados do fluxe de poténcia s3o ilustrados na Figura 2, assim como oS
valores maximos' e contratados da demanda das cargas, e os valores de despacho e de

capacidade dos respectivos geradores.
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Figurad4—  Resultados do fluxo DC para o sistema de transmissio teste de seis
barras.

3.1.2 Calculos das Tarifas Nodais

As contribui¢es para o calculo da tanifa nodal por barra, devido a cada linha do

sistema sdo obtidas utilizando-se:

=, Custo, )
T, = F—_—ﬂéf’ i=ILn
= ffmax. _
i - n® da barra do sistema,;

1j - linha do sistema;
Custo - custo anual de cada linha;

vi4 - tartfa nodal;

Fmax. - corresponde a capacidade nominal de cada linha;

(Equagio 18)

Bs - contribuigio do fluxo de carga referente aquela linha.
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TABELA VI - Contribuicdes para o calculo da tarifa (sem ajustes) por barra,

devide a cada linha do sistema.

LINHA BARRA
1 2 4 5 6
12 1203 0,170 0,085 0,873 1,083
23 2175 2,681 1272 1,908 3,045
34 0518 0,432 0672 20,564 0,540
a5 1275 0272 0,136 1.804 1532
51 0.643 0137 20,069 20,704 0011
24 0333 0,722 0,362 0,127 0233
6-1 0352 0,054 0,027 70,276 0,862
56 0,353 20,075 0.038 0,386 1,127

Na Tabela VIII, 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 método

utilizado atualmente - ICRP). As tarifas nodais serfio entdo, ajustadas, usando-se uma

parcela aditiva a elas, levando-se em conta o nivel de carregamento de cada barra. Ou seja,

os ajustes deverfio totalizar o valor que falta para cobnir a receita total Portanto, para a

geragio este valor comresponde a R$7/68,00 (o que falta para os R$300,00) e para carga,

R§121,70 (o que falta para os R$700,00).

Nesta Tabela também sfo ilustrados os valores das capacidades de cada barra e os

respectivos encargos de cada uma. Tais encargos séo obtidos ao multiplicarmos a tarifa de

cada barra pela sua respectiva capacidade instalada de geragdo ou demanda méxima. De

acordo com a Tabela, concluimos que a receita total ndo foi atendida e, portanto, a

metodologia marginal ndo recupera a receita esperada.
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TABELA VIl - Tarifas nodais sem ajustes.

Barra Tarifa Nodal (R$/MW) | Capacidade (MW) Encargos (R$)

1 0,66 TTTTI00 132,00

2 2,17 70 151,90

3 0,00 160 0,00

4 2,41 140 337,40

5 026 0 0,00

3 1,78 T 50 89,00
TOTAL 710,30

3.2 Suplementagdo na Tarifa¢g3o do Uso do Sistema de Transmissfo utilizando

Algoritmos Genéticos

As tarifas nodais serio ajustadas entio, de modo a se obter a receita total
esperada, usando-se uma parcela aditiva is tarifas nodais na Tabela VIIL Ou seja, os ajustes
deverfio totalizar o valor que falta para cobrir a receita total. Aqui estes ajustes serdo

encontrados utilizando-se AG’s ¢ o método de otimzagdo Simplex.

3.2.1 Variaveis do problema e Codificagdo

Para a implementagdo do algonitmo, utilizou-se a codificagio decimal pama
representar cada individuo (Bobel, 2001). Cada uma das seis barras ¢ uma variavel do
problema que complementara a receita total esperada.

Desta forma, no caso do AG, definiu-se que cada cromossomo (possivel solugio
do problema) terd seis genes (n® de barras do sistema), cada uma representando o
determinado ajuste referente aquela barra, levando-se em consideragio o nivel de
carregamento em cada linha. A Tabela a seguir ilustra um exemplo de cromossomo

utilizado para célculo dos ajustes.
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Tabela IX. Exemplo de cromossomo utilizado para calculo dos ajustes.

Barra 1 2 3 4 5 6
Ajustes 0,266 0,70 0,68 0,38 0,11 0,29
nas
Tarifas
3.2.2 Restrigdes

Nesta primeira abordagem, definiu-se duas restri¢des importantes no problema,
para que fosse possivel verificar as caracteristicas de convergéncia (Bretas, 2000). A
primeira delas é que o valor total da receita fosse atendido pelo sistema, levando-se em
consideraciio as parcelas referentes a carga e geragio.

A outra restrigio e talvez o diferencial deste trabalho em relagio aocs outros
métodos é a questio da ordenagiio dos ajustes calculados, onde os maiores devem ser

alocados nas barras mais carregadas, e assim sucessivamente.

3.2.3 Fungéo objetivo e de fitness

A natureza do problema ¢ de minimizacio da fungio objetivo, onde deseja-se
estimar os ajustes das tarifas, levando-se em consideragdo o nivel de carregamento em cada

linha, e portanto, considerou-se como fungdo objettvo, a equagio (19):

J
~f '
Z C‘rz T (Equacio 19)

n=l

levando-se em consideragio a parcela da receita que deve ser atendida,

J
Z A,.7, =R (Equagio 20)
n=1
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em que:
J -~n°de barras do sistema;
C - nivel de carregamento nas linhas;
7’ - ajuste que deve ser minimizado.
A - comesponde a capacidade de cada barra,
R’ - ¢ a parcela da receita que deve ser atendida para que a receita que remunera o

custo total do sistema de transmissio seja arrecadada.

O resultado do somatério na equacdo {19) deve ser 0 menor possivel, atendendo a
parcela da receita em questio e a ordenagiio dos maiores ajustes com as barras mais
carregadas.

O custo total que deve ser arrecadado através dos encargos, foi estimado em RS
1.000,00. O valor obtido com as tarifas nodais foi de aproximadamente R$ 710,30, Dessa
forma, os ajustes calculados devem recuperar a diferenga de R$ 289,70 {(geragio e carga).

No caso do AG, para que se possa observar melhor a evolugdo da solugio ao
longo das geragbes, considerando todas as restrigdes do problema, a fungdo fitness final €
definida pela equagdo (20), com base na fungio objetivo anteriormente definida (equagio
19).

J g
f=|>.Crm, |+ > A,m,—R |F(g) (Equagio 21)
n=1 n=1

em que a fungiio F(g) é uma fungio penalidade relacionada a ordenagio dos ajustes.

A fungiio fitness final avalia cada cromossomo a cada nova geragdo. Esta fungfo
foi elaborada de modo que o somatdrio dos ajustes em cada barra, multiplicados pelo vetor
C, seja minimizado (equagio 19). Simultaneamente, o somatorio dos ajustes multiplicados
pela capacidade de cada barra, deve ser igual a parcela da receita que complementa a
receita total (equagéo 20).

A cada nova geragiio, cada cromossomo € avaliado gene por gene, e quanto maior
o n° de genes desordenados naquele determinado individuo, maior sua penalizagio,
reduzindo assimf suas chances de sobrevivéncia na populagio nas proximas geragdes

(Correa, 2001). A cada gene desordenado, ou seja, a cada ajuste maior associado a uma
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barra menos carregada, a fungdo F(g) ¢ acrescida do fator 0.2 e posteriormente, concluida a
analise naquele determinado cromossomo, o valor final de F(g) multiplicard 3 funcio
fitness correspondente aquele individuo. Quanto maior o n° de genes desordenados nagquele
cromossomo, maitor a fungdo F(g) e, quanto maior F(g), maior a fungio fitness. Quanto
maior a fungdo fitness, menores sdo as chances daquele individuo sobreviver. Isto acarreta
ajustes ordenados de acordo com o nivel de carregamento nas linhas, ou seja, 0s maiores
ajustes s3o associados as barras mais carregadas. Desta forma, sé permanecerio aqueles
individuos que atenderem a esta restrigio. O objetivb final da implementagio é obter o

valor da receita total, de forma que todos os usuarios paguem pelo uso do sistema.

3.2.4 Parametros do algoritmo genético implementado

O nimero de individuos da populacgio de solugdes foi estabelecido em 100, com
cromossomos de seis genes (n° de barras do exemplo) e o critério de parada do algoritmo
foi o alcance de um n® superior de gera¢des a 200. O gene de cada cromossomo representa
o ajuste por barra a ser minimizado. Dai entfio, o algontmo segue a cada geracio, etapa por
etapa, até chegar ao resultado final.

O método de selegio utilizado foi o métode da roleta.

0O método da roleta utiliza o seguinte procedimento:

o Calcule a aptidio acumulada para todos os individuos da populaggo.

» Gere um nimero aleatonio a no intervalo [0,n].

e O cromossomo selecionado sera o prameiro cromossomo cuja aptiddo
acumulada for maior que a.

Desta maneira, este método prioriza os cromossomos com maijor aptiddo
(Pimentel, 2001).

A fungio aptidio, fi,s do método da roleta € dada pela equagfo (22):

£ @ i(f_%) (Equagdo 22)

E

em que n é o nimero de individuos na populagéo.
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O préximo passo é o caleulo da fungdo de aptidio acumulada. Esta fungfo

representa o valor acumulado da func¢do de aptidio:

S = L, (D + f (i =1) (Equago 23)

em que novamente ‘1" varia de 1 a ‘n’. Os valores dados pela fungio de aptiddo acumulada
variam de 2 a n e também sdo associados aos individuos da populagio (Ferreira, Helvio A,
2002). Os calculos da funglo de aptidio e fun¢fio de aptidio acumulada sfio feitos uma
Unica vez na implementagio computacional.

Os operadores genéticos utilizados foram os tradicionais, cruzamento de um ponto
e mutacdo de um gene. A operagio genética de cruzamento realiza-se com a probabilidade
de 0.55 e de forma que, a cada dois cromossomos da correspondente populagio, caso o
cruzamento seja concedido, gera-se um numero inteiro aleatorio entre 1 o nimero total de
barras do sistema -1, Este niimero inteiro gerade 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 (1,290 A
E Pais
0,540 1,151 0,336 1,184 0,983 1,052 rd
0,266 0,700 0,680 1,184 0,983 1.052 Ay
Filhos
0,540 1,151 0,336 0,380 0,110 0,290 a”

. Figura 5 — Cruzamento entre dois individuos.
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O processo de mutacio ocorre analogamente ao processo de cruzamento, com
algumas particularidades caracteristicas do processo. Esta operagiio genética em si, se
restringe a um unico cromossomo previamente selecionado de acordo com a taxa de
probabilidade de mutag8o, que neste caso é de 0.02. Na ocorréncia da mutacio, gera-se um
numero inteiro aleatonio, entre 1 e o ndmero total de barras do sistema (tamanho do
cromossomo), que indicard o gene a ser modificado e assim, um novo valor de ajuste é
calculado para modificar o antigo gene. Neste caso, deve-se ter uma preocupagdo com os
limites do ntmero a ser gerado, o qual deve atender as necessidades especificas do
problema. Neste caso em particular, os genes gerados desde a populag¢do micial devem estar
entre 0.8 e 1.5 de forma a tender os objetivos do problema.

Assim, todo este processo de otimizagdo consiste em criar uma populagio de
cromossomos, avalia-la, selecionar os melhores por um processo simples e uniforme com
probabilidade de cada cromossomo proporcional ao valor de sua fungdio de aptidio e por
fim, a manipulagio genética para criagio de uma nova populagio de individuos. Terminado
este ciclo, reinicia-se todo o processo até obter o melhor resultado final da fungio objetivo

em questio (Ferreira, 2002). Cada vez que este ciclo se completa uma geragdo ocorren.
3.2.5 Implementagido Computacional do AG: Simula¢des ¢ Resultados

Para a implementacgio computacional, escolheu-se o ambiente MATLAB. Dentre
outros recursos, apresenta ferramentas de facil manipulagio de matrizes e vetores.

O programa desenvolvido utiliza-se do processo de desenvolvimento evolutivo e
aleatério, caracteristicas essas, do método aqut utilizado: AG.

O objetivo final da implementacgio é obter o valor da receita total em questio, de
forma que todos os usuérios paguem pelo uso do sistema, levando-se em consideragio o
nivel de carregamento de cada barra (valor de C).

Os dados de entrada no programa sdo os nameros de barras de geragio e de carga
e, quais sdo as barras de geragiio e carga, respectivamente, bem como os valores das
receitas a serem atendidas (carga e geragio).

No casof do AG, a capacidade das bamras e o valor de € sdo hidos em um

arquivo.dat enquanto que, no caso da implementagio utilizando o método simplex, o
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conjunto de polindmios € montado em um outro arquivo.dat. Ambos independentes dos
programas mnplementados e necessarios para a execugio dos algoritmos.

No AG, o programa cria inicialmente uma populagde de » cromossomos
saudaveis e, a partir dai, trabalha-se com estes individuos e seus descendentes até que se
obtenha uma solucdo 6tima para o problema.

Ao longo das geragtes, o tamanho da populagdo ndo é alterado e a avaliagio de
todos 0s mdividuos é ferta através da equagdo (21). Em seguida, os individuos da populagio
sdo arranjados em ordem crescente, de acordo com a avaliagio realizada previamente,
partindo-se do individuo mais bem adaptado para o menos adaptado.

Apos a selecio de todos os cromossomos para a populagdo temporaria, parte-se
para as etapas do cruzamento, seguindo-se da etapa da mutagio.

Todas estas etapas ocorrem repetidamente até que o ndmero maximo de geragdes
seja atingido e tenha se obtido o resultado final.

O fluxo de carga para gerar as caracteristicas proprias do sistema (matriz E, matniz

B, matriz §, etc.) também foi implementado inicialmente na mesma rotina.

3.2.5.1 Suplementacio utilizando AG’s

Alguns dos resultados obtidos utilizando suplementagio com AG’s, estdo
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 | Simulacio 1 | Simulacio 2

1 296 0,66 0,266102 0,344285

2 2,71 2,17 07 0,7

3 3,34 0,00 0,685587 0,589714

4 253 2,41 " 0381409 0,379401

5 0,046 0,26 0,105401 0,234703

p i1 178 0293754 0,312526
RECEITA TOTAL (RS)_ 997,999 998,954

3.3 Suplementagio na Tarifagdo do Uso do Sistema de Transmissdo utilizando o

Meétodo Simplex

Conforme apresentado no capitulo anterior, observa-se que o problema aqui
discutido e analisado enquadra-se perfeitamente na forma padrio de programagio linear,
especificamente, um problema de otimizacio a ser facilmente resolvido utilizando o
Método Simplex, um método classico.

Percebe-se que o problema pode ser escrito na forma padrio de um problema de

programagio linear, ou seja:

i
. t
Min 2 c,.r,, (Equagio 24)
n=

tal que,

Ay + Ay my SR,
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Ay 7oy + Ay Ty + A5 75 + Ag. g SR,
?T,; >0
em que:
C - nivel de carregamento nas linhas;
7’y - ajuste que deve ser minimizado;
R’. - é a parcela complementar referente a carga;
R’;- ¢ a parcela complementar referente 4 geragio;’
Ay, - comresponde a capacidade de cada barra,
Assim, implementou-se tal questio utilizando como método de otimizagdo, o
Meétodo Simplex, a fim de validar o desempenho do método proposto utilizando-se AG.
Entretanto, para se levar em consideracio o nivel de caregamento de cada barra,
ou seja, matores ajustes com as barras mais carregadas e igualar o namero de vanaveis ao

namero de equagdes, fot necessario adicionar as seguintes restrigdes:
7 <7,
7, > 7,
7, > 7,
s> g

visto que,

e SO SO S
b
VoV
P
[V .

n

A redugiio da restrigio técnica do tipo <, 4 forma de igualdade faz-se pela
introduciio de uma variave! nfo negativa com coeficiente unitario (variavel de folga).
Assim, o sistema completo, introduzindo-se as varidveis de folga, necessarias e

proprias do métodp simplex, corresponde ao seguinte conjunto de equagdes:
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4+ Ay 3+ I =R,

Az.ﬂ'lz + A, .y'r;l + As T +A6.7Z"6 +Fy, =R,
Ty —m+Fy, =0]1
72 —ﬁj’r +hy =0l (Equagio 25)
Ty —1s +Fs =01
?r;—:’ré;+F6 =0,1
pois,
;z',; >0

3.3.1 Suplementacio utilizando o método simplex

Os resultados obfidos, utthzando suplementagio com método simplex, estdo

sumarizades na Tabela X1.

Tabeia XI Resultados obtidos com 0 Método Simplex

Barra Nivel de Tarifas Nodais Ajustes
Carregamento (C)

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 04637

5 0,046 026 03637

6 1,1 178 0,2637
RECEITA TOTAL (R$) 998,946
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3.4 Analise dos Resultados

Conforme ja dito, os testes de consisténcia foram representados em termos de
aplicagdo a um sistema exemplo de 6 barras.

Utilizando-se a metodologia nodal na arrecadagio dos encargos referentes ao
custo do sistema, nio otimizado, obtém-se uma receita no valor de R§ 710,30, Entfretanto
este valor refere-se a um sistema de custo total no valo‘r de R$ 1.000,00. Desta forma, a este
valor arrecadado deve ser acrescido os ajustes provenientes do método de otimizagio, no
valor de R$ 289,70. A suplementacio das tarifas aqui calculada, utilizando-se os métodos
AG e simplex, pode ser comparada com o método do selo {método utilizado atualmente no
setor elétrico brasileiro) e com os métodos de minimizagio linear e mmimrzagio

quadratica, Jesus (2002).

a) Saplementacio Utilizando Selo

As tarifas nodais serfio ajustadas de modo a se obter a receita total esperada,
usando uma parcela aditiva as tarifas obtidas através da metodologia marginal, conforme a

Tabela XIL

TABELA X111 — Cilculo do Selo.
RS RS/ MW
Rg" Rc" Rg R( -R-g' Rc‘ Sg Sc
132,00 | 578,30 300,00 | 700,00 | 168,00 [121,70] 047 | 047

em que:
R,"- corresponde a receita arrecadada nos geradores pela metodologia marginal,
R."- corresponde 4 receita arrecadada nos consumidores pela metodologia marginal;
R; - corresponde ao total da receita que deve ser arrecadada nos geradores;
R. - corresponde ao total da receita que deve ser arrecadada nos consumidores;
R,' - ¢ a parcela da receita que falta ser atendida nos geradores para totalizar a receita;
R, - é a parcela da receita que falta ser atendida nos consumidores para totalizar a
receita;

S, - & o selo que deve ser adicionado as tanfas nodais da geragio;
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S. - € o selo que deve ser adicionado as tarifas nodais da carga.

O valor do selo € obtido separadamente para gerador e carga, dividindo-se a receita que
falta arrecadar para 0s 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, comcidentemente, os valores dos selos para geragio e carga foram

iguais. A Tabela a seguir demonstra os encargos arrecadados através deste método.

TABELA XIII - Tarifas ajustadas através do Método do Selo.

Barra| = Selo 7’ Capacidade (MW) Encargos (RS$)

1 0,66 047 1,13 200 226,00
2 2,17 047 2.64 70 184,80
3 0,00 | 047 0,47 160 75,20

4 241 047 2,89 140 404 60
5 0,26 | 047 | 073 0 0,00

6 1,78 0,47 2,25 50 112,50

RECEITA TOTAL 1.003,00

b} Suplementacio Utilizando Minimizagdo Linear e Minimizacio Quadratica

As tarifas nodais ajustadas (%’) sfo obtidas dos processos de minimizagdo
discutidos em Jesus (2002). Estes valores estio apresentados na Tabela XIV e Tabela XV,

em R$/MW, destacando as contribui¢des para estas tarifas ajustadas ©’, ou seja, os valores

de n e ajustes.

TABELA X1V - Tarifas nodais ajustadas (R$/MW) utilizando minimizacdo linear.

Barra n  |Ajustes| o Capacidade (MW) Encargos (R$)

1 0,66 | 057 1,23 200 246,00
2 217 | 056 | 273 70 191,10
3 0,00 | 034 | 034 160 54,40
4 2,41 056 | 298 140 417,20
5 026 | 026 0,52 0 0,00

6 1,78 | 0,06 1,84 50 92,00

RECEITA TOTAL 1.000,70




Apresentacio do Problema e Analise dos Resultados 60

TABELA XV - Tarifas nodais ajustadas (R$/MW) utilizando minimizacio quadratica.

Barra s Ajustes n° [Capacidade (MW)| Encargos (R$)

1 0,66 0,53 1,19 200 238,00

2 2,17 0,56 2,73 70 191,10

3 0,00 038 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
RECEITA TOTAL 999,10

A Tabela XVI apresenta os resultados obtides na suplementagdo das tarifas,

utilizando-se todos os métodos aqui citados, para efeito de comparagio entre si.

TABELA XVI - Ajustes utilizando os vdrios métodos.

Tarifas | Capacidade | Método Método Método | Minimizagio | Minimizacho
Barra Nodais MW) do Selo | Utilizando | Simplex | Quadritica Linear
AG
1 0,66 200 0,47 | 0,344285 | 0,4094 0,53 6,57
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 2.41 140 047 | 0379401 | 0,4637 0,56 0,56
5 0,26 0 047 | 0234703 | 0,3637 0,24 0,26
6 1,78 50 0,47 | 0,312526 | 0,2637 0,06 0,06
RECEITA TOTAL (RS) | 100300 | 99895 | 99895 999,10 1.000,7

O “métedo do selo” mostrou-se eficiente quanto a arrecadagio total da receita: R$
1.003,00 (um mil e trés reais). Entretanto, as vantagens do método aqui apresentado,
utilizando AG, em relagio ao “método do selo”, sdo os ajustes diferenciados nas batras de
acordo com o nivel de carregamento de cada uma delas. O “método do selo”, apesar de
arrecadar o valor total da receita, consiste em, apenas, estabelecer um valor constante
adicional para cada barra, resultando em um custo uniforme para todos os usuanos,

independente de quanto e como cada um deles se utiliza do sistema.
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Os métodos de minimizacdo linear e quadratica atingem os objetivos
satisfatoriamente, obtendo ajustes diferenciados levando-se em consideragido o nivel de
carregamento que determinado usuario provoca no sistema de transmissio.

Com um dos melhores valores obiidos através do AG, a receita total arrecadada
seria no valor de R$ 998,95 (novecentos e noventa e oito reais e noventa € cinco centavos),
o mesmo valor da receita, utilizando-se 0 método de otirmizagdo simplex, R$ 998,95 em
relagio ao sistema e consideragbes contempladas neste trabalho.

Os resultados obtidos com o método 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 método de otimizagio simplex, os
resultados similares obtidos com os algontmos genéticos indicam que tal método pode
também ser utilizado nesta linha de aplicagio com resultados eficientes empregando-se

uma metodologia de facil implementacio.



Capitulo 4

Conclusdes

O método aqui discutido mostrou-se eficiente e de ficil implementagio na
obtengdo dos ajustes diferenciados das tarifas, em funcgio do carregamento das linhas do
sistema.

Como exposto anteriormente, o trabalho considerou um sistema teste de
transmissdio pequeno e simplificado e que se pode entdo, partir para a tentativa de
mmplementar esta mesma rotina, em um sistema real, de maior porte a fim de se chegar a
condi¢des bern mais proximas da realidade.

A suplementagio utilizando algoritinos genéticos permite o calculo dos ajustes
das tarifas de forma diferenciada, em fungido do nivel de carregamento de cada lhinha e,
desta forma, cada usuério pagard justamente pelo uso do sistema, conforme seja seu
carregamento provocado no sistema de transmissgo.

Ao contrario do “Método do Selo”, aqueles com nivel de carregamento menor,
pagardo menos e, conseqiientemente, aqueles com carregamento maior, pagario mais. Ou
seja, a metodologia aqui discutida, produz ajustes que correspondem a parcela de
responsabilidade de cada usuano nos futuros investimentos da expansio do sistema.

Com as tarifas de uso dos sistemas elétricos refletindo os custos acarretados por
cada agente na expansio da rede e ainda a variagio dos custos operacionais, os agentes
serdo levados a tomar decisdes de investimento que comcidam com os da expansio a custo
minimo. Os testes realizados constataram a eficacia do algoritmo genético neste tipo de
aplicagio quanto ao estudo e determinacio de melhores soluges para ¢ problema.

A técnica proposta obteve resultados de qualidade tio bons quanto aos obtidos
com o método simplex, no que diz respeito a arrecadacgiio da receita total. Isto evidencia a
possibilidade de utilizagio do método proposto neste tipo de aplicagio com a garantia de
obtengiio de bons resultados, utilizando-se uma rotina de ficil implementagio e flexivel.
Contudo,. nio demonstrou melhoria significativa na velocidade de convergéncia quando

comparada com o simplex, método convencional.
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Os testes realizados também indicaram que a codificagdo utilizada no AG € eficaz
na utilizagdo do algoritmo em sistemas matores. No entanto, devido ao pequeno sistema
considerado nos testes realizados, ndo € possivel avahar conclusivamente a eficicia da
rotina na obtengio de melhores solugdes em relagdo a abordagem convencional simplex em
sistemas maiores.

Deve-se levar em consideragio também, o aspecto da nfo linearidade do fluxo
utilizado nas implementagdes aqui realizadas. Ao se utilizar o fluxo de carga n3o linear, o
qual permite estudos e resultados mais realistas, o método AG se destacard em relagio ao
simplex, mostrando-se mais robusto em relagio 4 técnica mais comum neste tipo de
problema.

Neste trabalho, procurou-se desenvolver uma metodologia que permita sua
utilizagdo segundo outros sistemas e tipos de configuragic de rede. Contudo, as
codificagdes implementadas ainda requerem mais testes, sobretudo em sistemas de grande
porte.

Desenvolveu-se uma abordagem para calcular tarifas de uso do sistema de
transmissdo baseadas em custos do sistema de transmissdo ao invés de custos de geracio,
mas considerando as restrigBes do sistemna de transmissfo, tal como carregamento da matha
definida como rede basica.

Foi definida uma melhor alocagiio da remuneragiio devida ao agente transmissor,
em fungio do grau de carregamento em cada elemento do sistema devido a cada novo
acessante.

As pesquisas que deram sustentagio a essa dissertagio se caracterizam como base
e praticamente abrem uma nova linha de pesquisa no dmbito local. Vanos desdobramentos
se vislumbram tanto em termos de aumento da abrangéncia e aprimoramento das técnicas
propostas quanto & aplicagio a problemas reais.

Sugestdes para trabalhos futuros:

¢ Aplicacio do método aqui proposto num sistema de grande porte, possibilitando a
obtengio de resultados mais realistas;
¢ Estudar a adequagio da metodologia a outros problemas no sistema de transmisséo,

tais como implementa¢io das perdas nos cilculos das tanifas.
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