Maintenance Planning in Wind Farms with
Allocation of Teams Using Genetic Algorithms

I. Fonseca, J. T. Farinha e F. M. Barbosa, Sénior Member, |IEEE

Abstract— Renewable energy is essential for global
sustainability. Wind power gave a great contribution to this
energy paradigm. The paper describes a maintenance
management system for inshore and offshore wind farms, as well
as a method to schedule maintenance using genetic algorithms.
Under this subject there exists a sub-problem that concerns with
the determination of the cheapest path between two points. The
paper compares the performance of three methods: genetic
algorithms, Dijkstra's algorithm and ant optimization algorithm
to the determination of the cheapest path between different wind
parks for maintenance.
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. INTRODUCAO

A energia eélica € um mercado em ascensdo que tem vindo
a ter um impacto crescente no quadro energético nacional
e mundial, contribuindo para a reducdo de poluentes e
consequente ajuda na transformacdo do paradigma
relacionado com as altera¢des climaticas.

A Unido Europeia tem incentivado os estados membros a
fazer uma forte aposta na energia e6lica. Em Portugal, no final
de 2008, havia uma poténcia instalada de 2.862 MW e de
3.535 MW no final de 2009, o que corresponde a um
acréscimo de 2,4% [1]. Todo este cenario torna relevante o
estudo da manutengdo de aero-geradores tendo como
objectivo o incremento dos seus ciclos produtivos, através da
minimizacdo do downtime, a optimizacdo no aproveitamento
dos regimes de ventos, conjugados com o0s pre¢os de venda da
energia.

O presente artigo versa sobre a primeira das vertentes
precedentes, apresentando, na primeira parte, um sistema
integrado de gestdo de manutencdo, que comporta uma
metodologia para optimizar os ciclos de manutencdo e, por
consequéncia, para maximizar o potencial de producdo. O
sistema permite ainda a inclusdo de novas metodologias de
forma simples e eficiente através do mddulo de manutencédo
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de condicdo integrado no software de manutencdo SMIT
(Sistema Modular Integrado de Terologia) [2-5]. Este sistema,
SMIT, inclui os mddulos tradicionais de gestdo da
manutencdo, tais como Ordens de Trabalho, Planos de
Manutencdo, Pecas-de-Reserva, Técnicos, Ferramentas,
Objectos de Manutengdo, Diagnostico de Avarias, entre outros
médulos, sendo exposto no ponto seguinte enquanto elemento
integrador das metodologias apresentadas neste artigo, que séo
as matérias nucleares do mesmo.

Os algoritmos genéticos tém sido utilizados para optimizar
a localizacdo geogréfica dos aero-geradores e dos parques
edlicos [6-7]. No artigo [8], Baskar apresenta uma
metodologia fundamentada em algoritmos genéticos para
planear a manutencdo de geradores eléctricos nos Sistemas
Eléctricos de Poténcia. O livro [9] escrito por M.
Shahidehpour descreve metodologias e algoritmos de
escalonamento e optimizacdo da manutencdo aplicados aos
novos processos de produgdo de energia edlica. Em [10]
Andrawus apresenta 0s principios para optimizar a
manutencdo de aero-geradores, considerando um modelo de
falhas empregando simulacdo de Monte Carlo, em conjuncéo
com um modelo matematico de falhas de atraso temporal
baseado na distribuicdo de Weibull e outras. David McMillan
[11] quantifica os beneficios da manutencéo condicionada de
aero-geradores offshore. O autor apresenta uma metodologia
que faz a correspondéncia entre a informacdo do modelo de
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Figura 1. Sistema integrado de gestdo da manutengdo para sistemas eélicos



O artigo encontra-se organizado da seguinte forma: o ponto
Il apresenta resumidamente o sistema de gestdo da
manutencdo SMIT. O ponto Il expde a descricdo formal da
metodologia utilizada para a optimizacdo das tarefas das
equipas de manutencdo. O ponto IV descreve os algoritmos
utilizados na determinacdo da sequéncia das visitas para as
intervengdes de manutencdo, com especial énfase nos
algoritmos genéticos, no algoritmo da formiga e num
algoritmo especifico de suporte. No ponto V determina-se o
melhor caminho entre dois pontos de um grafo, utilizando
algoritmos genéticos, algoritmo da formiga e o algoritmo de
Dijkstra [12]. No ponto VI é apresentado um exemplo préatico
e, finalmente no ponto VII, sdo descritas as conclusGes
referentes a metodologia apresentada.

[I. OSISTEMA SMIT PARA A GESTAO DA MANUTENGAO

A. O Sistema Global

O sistema central (Fig. 1) funciona sobre o sistema
operativo Linux em conjunto com o motor de base de dados
PostgreSQL e um servidor de paginas Web Apache com PHP
integrado [13-14]. A aquisicdo de dados pode ser efectuada
através de um sistema de aquisicdo de baixo custo e alto
desempenho, bem como através de sistemas profissionais, tais
como os da National Instruments usando LabView e PLC’s
com Ethernet.

B. A Tecnologia de Software do SMIT

Um dos principais objectivos do sistema € utilizar, sempre
que possivel, software livre. Actualmente, o SMIT &
suportado pela distribuicdo Slackware Linux [13], versdo 13.0
e FreeBSD 7.0, [33].

Ao nivel da Base de Dados, utiliza PostgreSQL, versdo
8.2.3 e 7.4.16, [14]. Todas as caracteristicas, tais como a
validagdo de dados e a sua transac¢do entre tabelas, bem como
operacgBes associadas a gestdo da manutencdo, tal como é o
caso do encerramento das Ordens de Trabalho, sdo executadas
através de funcBes da base de dados escritas na linguagem
PL/pgSQL.

Os utilizadores do SMIT operam a base de dados através de
uma aplicagdo desenvolvida em Delphi para ambiente
Windows, especialmente preparada para actualizagcdo e
manutencdo remotas [15]. Do ponto de vista da seguranga,
utiliza-se 0o OpenSSL [13] em todas as ligacdes a base de
dados, tendo esta sido encriptada ao nivel do servidor,
designadamente as funcdes PL/pgSQL e os ficheiros de
configuracdo. A distribuicdo do PHP foi alterada para permitir
utilizar os seus ficheiros encriptados no servidor SMIT.

Para o tratamento dos dados do sistema de aquisi¢do foram
integrados no SMIT o0s programas de processamento
matematico Octave, versdo 3.0.3, e 0 R, versdo 2.8.0 [16]. Por
defeito, o SMIT incorpora alguns algoritmos de predicéo
através de séries temporais [17-20]. Um dos principais
objectivos da previsao é responder a seguinte questdo: quantos
dias faltam para que uma determinada variavel atinja um valor

limite? [21]

C. A Tecnologia de Hardware do SMIT

O SMIT incorpora o sistema de aquisi¢do de dados através
de uma rede IPv4. O sistema de baixo custo utiliza trés placas
de hardware: a) uma para operar como gateway entre a rede
Ethernet e a rede CAN, b) uma para aquisicdo de dados e, c)
uma para acondicionamento de sinal. Para cada uma das
opcBes existem duas versdes, uma para baixo e outra para alto
desempenho de aquisicdo. Mais informagBes podem ser
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fluxo de dados

consultadas em [2-5], [21]. Exemplos de sistemas semelhantes

podem ser encontrados em [22-23].
Figura 2. Funcionamento do sistema de aquisi¢&o de baixo custo

A Fig. 2 exibe o diagrama de fluxo de informagéo entre os
diferentes componentes do sistema, no qual circulam os
dados, os sinais de acerto de relégio e os comandos de
aquisicdo. Os sinais de acerto de relégio permitem a aquisi¢ao
sincrona nos diferentes pontos onde se instala o sistema,
através da utilizacdo de protocolos apropriados a gestao deste
tipo de informagdo [24-25]. Os algoritmos utilizados no
software SMIT encontram-se justificados em [3-5], [21], na
vertente da deteccdo da condigdo de funcionamento de aero-
geradores através da instrumentacdo de caracteristicas fisicas,
tais como temperatura, poténcia produzida, vibragdes, entre
outras.

Depois da caracterizacdo sintética do sistema de informacéo
de gestdo de manutencdo, e do modelo de aquisicdo e
tratamento dos dados, passa-se a apresentagdo dos novos
algoritmos a embeber no sistema visando a ampliacdo das suas
capacidades na vertente da manutencdo de condig&o.

No caso dos geradores edlicos, 0 SMIT inclui um sistema
de aquisicdo de dados com o seu respectivo tratamento através
de algoritmos escritos em linguagem Octave, com énfase na
predigdo através de séries temporais [21].

I1l.  OPTIMIZAGAO DAS TAREFAS DAS EQUIPAS DE
MANUTENGAO

O problema da optimizacdo dos trajectos entre diferentes
parques edlicos é relevante, aumentando de importancia com o
incremento do ndmero de parques. A partir da localizacdo dos
parques e de cada aero-gerador, pretende-se optimizar as
distancias a percorrer, tendo como condicionantes as seguintes
varidveis: 0s custos, designadamente com as perdas de
producdo de energia; a velocidade do vento estimada para
determinado periodo de tempo; o custo inerente a



disponibilidade dos equipamentos necessarios as intervengdes
de manutengdo; os tempos de intervencdo; e os tempos de
percurso. Existe ainda outra restricdo, que é o nimero de vias
alternativas ao trajecto, o qual é limitado entre os diferentes
parques, designadamente quando estes estdo instalados em
zonas montanhosas de dificil acesso. O oposto verifica-se num
parque maritimo onde, por via aérea, a deslocagdo se pode
fazer em linha recta; ja no caso da via ser maritima, depende
da navegabilidade dos percursos e das respectivas rotas.

Considerando o sistema GPS e o modelo geodésico
terrestre, a partir de dois pontos GPS é possivel estimar
distancias e, por consequéncia, mesmo em localizacBes
geograficas ndo catalogadas, podem-se determinar pontos de
intercepcdo nas estradas construidas para aceder aos parques
edlicos. Assim, cada um dos pontos pode ser catalogado em
dois grupos distintos:

G ={(Lat,,Longt,),--,(Lat,,Long, )} (1)
com (Lat;, Longt, ) e {posicao dos aero-geradores}

e 0 conjunto

C ={(Lat,,Longt,)-,(Lat,,Long, )} 2)
com (Lat;,Longt; )  {ponto entre dois aero-geradores}

onde o conjunto C (caminhos) agrega as restricbes impostas
aos elementos do conjunto G (geradores) para viajar entre
dois quaisquer elementos; a Fig. 3 representa graficamente o
problema.

2MW

Figura 3. Aero-geradores: a vermelho, equipamento a intervencionar; a
amarelo claro e escuro, diferentes prioridades para futuras intervengoes

Supondo a utilizacdo de duas equipas de manutencdo, o
objectivo é determinar qual devera ser a sequéncia das
intervengdes de manutencdo nos aero-geradores.

Na resolucdo do problema podem ser necessarias varias
visitas a0 mesmo nd, caso o nimero de dias de reparacdo seja
superior a um. O problema ilustrado na Fig. 3 pode ser
decomposto em dois problemas basicos que consistem em:

e escolher o melhor caminho entre dois nos;

e escolher qual a sequéncia de visitas aos nds a
intervencionar (vermelho), ou com previsdo de
intervengcdo (amarelo), tendo em consideracdo a
previsdo do vento, do preco de venda da energia, entre
outros.

A. Formulacdo da Fung¢éo de Custo

A funcdo de custo é expressa em Unidades Monetéarias
(UM) e representa os custos directos e indirectos, o de méo-
de-obra e da sua logistica - nas deslocacGes e pernoites - e 0
custo associado a perda de producdo, respectivamente. O
objectivo é maximizar o balanco entre débitos e créditos.
Assim, o custo financeiro associado a um né sera dado por:

custoN6 = perdaPorlInt + perdaManut + custoPern  (3)

O custo das deslocagdes esta associado a um trajecto e,
portanto, a um nd origem e a um nd destino. Assim,
genericamente, o custo associado a um trajecto entreond i e 0
no j é dado por:

custoTrajecto, ; = custoViagem, ; +custoTecnico, (4)

Parametros associados ao custo do n6

Para calcular a Equacdo (3), o potencial financeiro diario de
um determinado né (por dia), isto €, a contribuicdo, no caso de
se encontrar inoperacional e ndo produzir, é dado por:

perdaPorInt = Pgerador x nHprodPorDiax$ porMW (5)

Seguidamente pode-se calcular a perda financeira no caso
de determinado no estar em manutencao:

perdaPorlInt x TaxaManut, manutencao (6)

perdaManut =
0, noutros casos

O nd so6 se encontra em intervencdo se tiver sido afectada
uma equipa de técnicos para realizar os trabalhos e esta s6 é
alocada caso nDiasPralntervencao < limiar ou
nDiasManutencao > 0. O limiar € um valor para o qual se
considera credivel a predicdo do nimero de dias até que uma
variavel de condicdo atinja um valor limite.

Associado a um né existe ainda o custo financeiro de
pernoitar nesse ponto, que é dado por:

nésPernoitar x $porNoite, equipa pernoita @)

custoPern =
0, noutros casos

Para estimar estes factores tem que se entrar em
consideracdo com os seguintes parametros (que deverdo ser
fornecidos a entrada do algoritmo):

e Pgerador - Poténcia maxima disponivel num aero-

gerador;

e nHprodPorDia - NUimero de horas de produgdo por

dia;

e  $porMW - Prego do MWh produzido;

¢ nDiasPralntervencao - Nimero de dias estimados para

gue uma variavel de condi¢do atinja um valor limite
(predicdo com séries temporais - assume-se COmo
conhecido o valor);

e nDiaslntervencao - NUmero de dias de intervencdo

para a avaria estimada;

e TaxaManut - Factor de perda quando um aero-gerador

esta sujeito a uma intervencdo de manutencéo;

e nTecnicos - NUmero de equipas disponiveis em



simultineo para realizar os trabalhos. N&o se considera
possivel que duas ou mais equipas possam trabalhar em
simultdneo num mesmo aero-gerador. Cada equipa tem
transporte autbnomo;
e ndsPernoitar - Nés onde se pernoita (valor = 1);
e $porNoite - Prego por noite, por equipa,
determinado no.

num

Parémetros associados ao custo das deslocacoes
Para calcular a Equac&o (4), define-se o custo de viagem e
0 custo da méo-de-obra dos técnicos da seguinte forma:

custoViagem, ; = $porKm, ; x nKmViagem, ; ®)
custoTecnico, ; = nDiasViagem, ; x $porDiaViagem, ;

Nas deslocacBes considera-se que cada equipa tem um meio
de transporte auténomo. Para estimar o0s custos das
deslocacBes entra-se em consideracdo com o0s seguintes
parametros:

e $porKm - Preco por quildmetro de deslocacdo num

determinado troco;

e nKmViagem - Nimero de quilémetros num trogo;

e nDiasViagem - Numero de dias de viagem entre dois

nos adjacentes (em Portugal Continental, valor 0 1);

e 3$porDiaViagem - Custo pago as equipas técnicas pela

viagem entre dois nds adjacentes de um trogo.

IV. DETERMINACAO DA SEQUENCIA DAS VISITAS PARA
AS INTERVENCOES DE MANUTENCAO

Na seccdo V é apresentada a resolucdo do problema de
encontrar o melhor caminho entre dois nds. Para resolver a
escolha da sequéncia de visitas aos aero-geradores sao
apresentadas duas solugdes, uma baseada em algoritmos
genéticos [26-28] e outra num algoritmo especifico
desenvolvido para o efeito. Considerando que em Portugal os
aero-geradores apenas se encontram instalados em terra, fez-
se a simplificacdo de considerar que as viagens entre dois nos
¢ muito inferior a um dia. Este factor é importante para a
representacdo ilustrada na Tabela I, com o objectivo de
codificar uma solucéo (individuo no algoritmo genético).

TABELAI
CODIFICAGAO DE UMA SOLUCAO
DiAl DIA 2
Técnicol Técnico N Técnico 1
N trab. | N6 dormir NG trab. | N6 dormir N6 trab. | N6 dormir

O comprimento n da soluc&o é dado por:
n = nE x nTecnicosx 2 + nTecnicos
nE = max (Y  nDiasIntervencao,M ) ©)
M = max sizey (nHprodPorDia),sizey ($ porMW ))
onde se considera que cada equipa de manutengdo inicia o seu
"caminho" num no de entrada pré-estabelecido (na Fig. 3, n6
1) que ndo esta incluido na representagdo genética indicada na

Tabela | por ser idéntico em todas as solu¢Ges. Cada solugdo é
denominada no texto seguinte como “individuo”. Em sintese,

o algoritmo segue o0s seguintes passos: aleatoriamente gera
uma populacdo de n solugbes, solugdo para o problema em
causa, avalia o seu desempenho, escolhendo os melhores
individuos para produzir a geragdo seguinte através de varios
operadores genéticos, tais como a descendéncia, a mutacéo, a
roleta aleatdria, entre outros.

A. Operadores genéticos

Para toda a populacéo calculam-se grupos aleatérios de oito
elementos e para o melhor individuo desses oito elementos
aleatérios geram-se cinco novos individuos (Fig. 4):

a) Mantém-se o préprio individuo;

b) Trocam-se de lugar dois elementos aleatoriamente -
considera-se elemento o conjunto de todas as visitas
no mesmo dia (a ordem das visitas num dia de todos
0s técnicos ndo sofre nenhuma alteracéo);

c) Inverte-se a ordem a um conjunto aleatério de n dias;

d) Move-se um bloco de n dias uma casa a frente;

e) Aleatoriamente, gera-se um novo individuo ou
efectua-se o cruzamento entre dois elementos
aleatdrios, corrigindo, se necessario, para obter uma
solucédo do problema.

Tdiaj2dia]3dial4 dia) [1dia|2dia|3 dia|4 dia] [1dia|2 dia]3 dia|4 dia]

a) v b) v c) v

[1dia|2 dia|3 dia4 dia] [1dial4 dia]3 dial2dia] [1dia[4 dia]3 dia|2 dia

[diE2daSdaEds [dE2da)3dalddal (1 dia|2 dia]3 dial4 dia)
cruzamento —p- d)
[ dia[2dia|3diaj4 dia] [ dia2dia|3dial4dial |1 dia|3 dia|4 dia| 2 dia

Figura 4. Operadores genéticos ao nivel do dia

Ao nivel da manipulacdo diaria sdo gerados trés individuos
com base nos operadores a), b) e ¢) da Fig. 4, a partir do
melhor individuo do grupo de oito, de acordo com o seguinte:

a) Para um intervalo de dias aleat6rio, trocam-se de
lugar dois técnicos escolhidos aleatoriamente;

b) Inverte-se a ordem a um conjunto aleatério de
técnicos em x dias aleatorios;

c) Move-se um bloco de n técnicos uma casa a frente
para x dias aleatdrios.

Estas trés ultimas operagdes incluem a aleatoriedade das
permutacles entre as varias equipas ao nivel dos trabalhos
diarios. Indubitavelmente, verifica-se ainda o facto dos
operadores genéticos, ao cruzarem individuos, poderem gerar
novas populacdes que ndo sdo solucdo do problema, o que é
um aspecto importante que condiciona a sua utilizacdo ou,
ainda, obriga a "reparagdo” dos individuos da nova geracao de
modo a serem solucdo do problema ou, ainda, em alternativa,
a descarta-los.

B. Algoritmo especifico de suporte

O problema em discussao pode ser resolvido com base num
algoritmo especifico escolhendo os nés com os custos mais
elevados apds subtrair os dias previstos para eventuais avarias
e os respectivos dias de intervengdo, bem como os dias de
manutencdo planeada, dando a antevisdo do nimero de dias



até aos custos crescerem:
DiasDeFolga= nDiasPralntervencao —nDiaslIntervencao

Para os valores DiasDeFolga <0 havera perdas financeiras,
em caso de haver possibilidade de producéo e, portanto, deve-
se dar prioridade a alocagdo de uma equipa a estes nds. A
metodologia para calcular esta solugdo pseudo-6ptima esta
apresentada na Fig. 5 (Algoritmo 1) e é uma das soluces para
o0 algoritmo genético - fornece um técnico para a populagéo,
em principio "mais apto” do que um técnico gerado
aleatoriamente. Deixa-se a ressalva de que o Algoritmo | ndo
contempla todas as possibilidades de optimizacéo - serve para
gerar uma solucdo mais eficaz, dando assim um ponto de
partida ao algoritmo genético, e como ponto de comparagdo
para aferir da capacidade de optimizacdo dos operadores
utilizados no algoritmo genético.

v

Calcula dias para fim de produgao de cada aero-gerador:
DiasDeFolgali] = nDiasPralntervencaoli] - nDiasintervencaoli]

Sim A 4
‘ Ordena DiasDeFolgali] ‘

'

Atribui a cada aero-gerador uma equipa de
manutengdo de acordo com a ordem (um dia de
manutengao da equipa)

Ainda ha
aero-geradores
com necessidades de
anutengao?

Figura 5. Algoritmo |, especifico de suporte a resolugéo do problema

V. ESCOLHA DO MELHOR CAMINHO ENTRE DOIS NOS

A solucédo de encontrar o melhor caminho entre dois pontos
¢ oriunda da teoria de grafos onde se encontram alguns
algoritmos propostos. Uma das solucbes, quando os custos
associados aos trajectos sdo positivos, é dada pelo algoritmo
de Dijkstra [12]. No caso dos custos associados aos trajectos
apresentarem valores negativos este algoritmo ndo funciona,
sendo uma das alternativas, o algoritmo de Bellman Ford [29].

A. Algoritmo da Formiga

Para além da teoria dos grafos existem métodos alternativos
tais como o algoritmo da formiga [30-32].

A Fig. 6 apresenta 0s passos basicos observados na
natureza com esta espécie animal e mostra que, apds algum
tempo a percorrer um espaco entre dois pontos, as formigas
conseguem encontrar 0 caminho mais curto. Assim, num
primeiro passo, uma formiga escolhida aleatoriamente procura
alimento, encontrando um trajecto entre o ninho e a comida
(situacdo a). As formigas quando encontram o alimento
voltam ao ninho pelo caminho mais curto largando produtos
quimicos para marcar o trajecto (situagdo b). Caso existam

dois caminhos entre o ninho e a comida (passo 2), atendendo a
que o produto quimico tem um tempo de vida curto e, por
consequéncia, no caminho mais longo o seu rasto tera
tendéncia a desaparecer. A quantidade de formigas que faz o
trajecto também influencia a longevidade do efeito do produto
quimico deixado naquele percurso sempre que voltam ao
ninho (passo 3). Numa colénia de formigas ha, pelo menos,
dois tipos de tarefas, que sdo a de recolher comida e a de
procurar comida. Este sistema baseia-se no feedback positivo
(o depdsito do produto quimico atrai outras formigas que
reforcardo o trilho) e negativo (dissipacdo do trilho por
evaporacao, que impede o sistema de ficar cadtico).

Existe uma variedade de problemas onde este algoritmo
pode ser aplicado, designadamente na andlise de imagens
através da correspondéncia de contornos de silhuetas de
objectos, pessoas, etc. A sua aplicacdo estende-se a analise de
imagens médicas [31].

Figura 6. Funcionamento do algoritmo de pesquisa da formiga - adaptado de
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No sector da optimizacdo da topologia da rede eléctrica,
varios autores tém utilizado este género de algoritmos,
procurando configuracdes minimizadoras da perda de energia
nos varios trocos e de melhoria da qualidade da energia
fornecida [32].

A vantagem da optimizacdo pelo algoritmo das formigas
relativamente aos outros métodos aludidos, advém do facto
deste lidar com maior facilidade com as altera¢fes dindmicas
do grafo representativo dos caminhos [30], como acontece,
por exemplo, na modelizagéo de problemas de trafego, de que
0 urbano é um exemplo.

Do ponto de vista do formalismo matematico, o algoritmo
estabelece uma probabilidade de uma formiga viajar do né i
para o né j dada por [32]:



[ei, OF < i, j ©OF
Z[Ti,j(t)]a X[ﬂi,j(t)]B

onde t; j(t) ¢ a quantidade de produto guimico existente no

Pij = (10)

trajecto. m; j(t) representa a atractividade do troco

(tipicamente o inverso da distancia), onde o e B séo
pardmetros de controlo da influéncia de cada um dos termos.

TABELAIII
DADOS: DISTANCIA EM KM ENTRE CADA NO (LIGACAO DIRECTA)
Km NG 1 NGs ... NG 9

N6 1 0 20 Inf 40 Inf Inf 60 Inf Inf

N6 2 20 0 60 30 40 Inf Inf Inf Inf

N6 3 Inf 60 0 Inf 20 Inf Inf Inf Inf

N6 4 40 30 Inf 0 40 Inf 30 80 Inf

N6 5 Inf 40 20 40 0 30 Inf 60 20

N6 6 Inf Inf Inf Inf 30 0 Inf Inf Inf

N6 7 60 Inf Inf 30 Inf Inf 0 50 Inf

N6 8 Inf Inf Inf 80 60 Inf 50 0 Inf

N6 9 Inf Inf Inf Inf 20 Inf Inf Inf 0

Actualizacao do produto quimico nos trocos em cada iteragéo TABELA IV
Representando T (t) _ (1 _ p)>< T (t) + AT j (t) a DADOS: MONTANTE PAGO POR KM ENTRE CADA NO (LIGAGAO DIRECTA)
' ! ' $/Km [ No1 NGs ... NG 9
uantidade de produto quimico existente no trajecto e p a sua NG 1 0 1 Inf 1 Inf_ [ Inf 1 Inf_|| Inf
P
taxa de evaporacio, o termo Ar; :(t) da a quantidade do NoZz ot 4.0 dd L L.fof f.inf {.inf }inf
poracao, AT j (t) g N63 | Inf 1 0 inf 1 inf | it i inf
novo produto quimico depositado, cuja expressao é dada por: Egg Ir11f 1 'T 2 (1) 'T ”l]f 1 ';f
1 N6 6 Inf Inf Inf Inf 1 0 Inf Inf Inf
—.,sea formiga circula (11) N6 7 1 Inf Inf 1 Inf Inf 0 1 Inf
At (t)=<L N6 8 [ inf it o T e T o in
O, noutros casos N6 9 Inf Inf Inf Inf 1 Inf Inf Inf 0
) TABELAV
onde, neste caso, L representa o custo do trajecto. Este DADOS: N° DE DIAS DE VIAGEM (LIGACAO DIRECTA)
algoritmo é directamente aplicAvel ao problema da Dias || N61 NGs ... N6 9
optimizacdo dos percursos das intervengdes de manutencdo No1 0..J004 ) 0 1004 1 0 0..J004 1 0 0
i No2 [ 004 | 0o [o004 [o004 [004 | 0 0 0 0
em parques eolicos. NG 3 0 [oo0a |0 0 Joo0a | o 0 0 0
No4 [ 004 004 | 0 0 [o004 | 0o Joo04 [[004 ] 0
TABELAII ) N6 | o 004 [oo4 [o0a o o004 | o 004 004
DADOS INICIAIS DO PROBLEMA DE OPTIMIZAGAO NGE 0 0 0 o 1004 T o 0 0 o
Dados No1[N62N6o3]No4aN65] No6[N67[Nos N6 N7 o004 | 0 0 |oo04 | 0 0 0 o004 [0
Poténcia (MW) 0 2 3 1 0 3 o5 | 2 1 No 8 0 0 0 0.04 1 0.04 0 0.04 0 0
nDiasPralntervencao Inf 8 Inf Inf Inf 15 6 4 0 N6 9 0 0 0 0 0.04 0 0 0 0
nDiasIntervemcao 0 3 0 0 0 4 3 4 6 TABELA VI
TaxaManut 0 10 10 10 [0 10 [04]0 O DADOS: MONTANTE PAGO POR CADA DIA DE VIAGEM (LIGAGAO DIRECTA)
noésPernoitar 1 0 0 0 1 0 0 0 0 $ NG 1 NGS NG 9
$porNoite 60 0 0 0 50 | 0 0 0 0 oL 5 % 5 % 5 5 o5 5 5
$porMW (h) . Ne2 | Zs I e T 2s T 2s 2 o 0 0 0
1°Dia | 0 [ 76 ] 76 [ 94 ] o [ 92 J 99 ] 79 |89 Nes 5 5 5 5 5E 5 5 5 5
2Dia | 0 |76 [ 76 |94 |0 [ 92 |99 [ 79 |89 Nea TsE 5 5 5 5 5 5E 5T
OutrosDias | 0 [76 |76 |76 [ 0o |8 [ 9 [76 |87 NeE 5 Er N RV Y 5 5 5 5e T 5E
N° de Horas de Producdo (nHprodPorDia) NG 6 0 0 0 0 25 0 0 0 0
1°Dia |12 J 12 J 12 [ 12 J12 [ 12 [ 12 J 12 J12 No7 125 0 0 25 0 0 0 25 |0
2° Dia e outros dias | 12 12 12 12 12 12 12 12 12 N6 8 0 0 0 25 25 0 2.5 0 0
NG 9 0 0 0 0 25 0 0 0 0

B. Algoritmos genéticos

Para a resolugdo do problema do caminho mais curto, a
codificacdo dos individuos no algoritmo genético €
relativamente simples, bastando um vector com n elementos
onde n é o nimero de nds. Ha uma restri¢do, que é a do 1°
elemento ser sempre fixo, sendo este 0 nd de origem; o0s
outros sao obtidos aleatoriamente através das permutagdes dos
restantes nés. Visitando a sequéncia, o individuo genético
“termina” na posicdo onde se encontrar 0 nd destino. Este
aspecto significa que o tamanho de cada individuo gerado
pode variar. Os operadores genéticos aplicados estdo expostos
na Fig. 4, tendo sido adaptados a representacdo indicada.

VI. EXEMPLO PRATICO: DADOS DO PROBLEMA

O exemplo apresentado nesta seccdo reporta-se a Fig. 3 que
representa 9 nos. Para executar o algoritmo, os dados
fornecidos séo os indicados nas tabelas Il, 1II, IV, V e VI.

Considera-se ainda a existéncia de duas equipas de técnicos.

A Tabela VII apresenta as solugBes encontradas pelo
algoritmo genético, pelo algoritmo Dijkstra e pelo algoritmo
da formiga, na procura da melhor solucdo para ir de um
qualquer n6 da rede a outro qualquer né da rede, com
indicacdo do custo, do caminho a seguir e do tempo de
execucado de cada algoritmo.

Relativamente ao algoritmo genético, no calculo dos custos
de trajecto entre dois nds, considerou-se que a melhor solucéo
poderia ndo ser o caminho directo. Assim, "obrigou-se" o
algoritmo genético a procurar outra solucdo, mesmo existindo
um caminho directo, razdo pela qual, na Tabela VI, constam,
por exemplo, caminhos entre os nés 2-1, 5-2, etc. Face aos
dados iniciais do problema especifico apresentado na Fig. 3,
concluiu-se de que o melhor caminho entre esses nds era o
directo mas, caso ndo fosse, o algoritmo determinaria o
caminho alternativo mais eficiente e eliminaria o caminho



TABELA VII
SOLUCOES: MELHOR CAMINHO ENTRE UM NO ORIGEM E UM NO DESTINO

Genético
(segundos)

Dijkstra

(segundos)

Formiga
(segundos)

Custo 1° 2° 3° 40

Origem

Destino

80.3 [0.1101584 (0.0000001 |10.7310512

80.3 ]0.1101584 ]0.0000001 |0.4506480

N
-

20.1 10.1001440 (0.0000001 |0.6309072

20.1 ]0.1101584 ]0.0000001 |10.1301872

90.3 [0.1402016 (0.0000001 |0.6609504

90.3 ]0.1101584 ]0.0000001 | .4506480

ViNiOTE

30.1 0.1101584 (0.0000001 |0.5507920

30.1 ]0.1101584 ]0.0000001 |10.1301872

20.1 10.1101584 (0.0000001 |0.2002880

20.1 ]0.1101584 ]0.0000001 |0.2503600

40.1 [0.1101584 (0.0000001 |0.3004320

40.1 ]0.1101584 ]0.0000001 |/0.3605184

60.1 10.1101584 (0.0000001 |0.4005760

60.1 ]0.1101584 ]0.0000001 |/0.3905616

70.2 [0.1101584 (0.0000001 |0.4806912

70.2 ]0.1001440 ]0.0000001 |0.3505040

110.2 {0.1101584 ]0.0000001 |/0.4806912

110.2 {0.1101584 ]0.0000001 [10.5207488

60.1 10.1101584 (0.0000001 |0.5708208

60.1 ]0.1101584 ]0.0000001 |/0.3304752

iR INIOHNIFINIOIINIFPFIOIOTIOIFIOIOIOIF
IO I0IOHINIFRINIOHNIFPINDIOTIOIFRP OO
QO IOTOIFINIOHNIFPINIOHINIFPIOIOTIOIFIOIONOIF
NIOHOININID IR IR INIOHENIPINIOHIOIOHN OO0 IN
'
'

60.2 [0.1101584 [0.0000001 |0.3605184

TABELAVIII
SOLUGOES: DO PROBLEMA GLOBAL

10020 3% | 4° | 50| 6°| 7°| 8 | 9° [10°[11°|12°

e Dia|Dia |Dia|Dia|Dia|Dia|Dia|Dia|Dia|Dia|Dia|Dia

Equipa1|85|85(85(85|95|21|21|21|65|65[65|65

11044310 Equipa2|95|95(|95(95|71]|95|71|71|11|11]11|11

Equipa1|85]|85(85(85]|71|21(21]|71(65[/65|65|65

2 ]10.362.90 Equipa2|95]95({95(95]|95|95(71]|21(11(11]11]11

Equipa1|85|85(85(85|71]|21|21/21|65|65[/65(|65

3 | 1036290 I lipa 2 9595 95 95 95957174 11[11]11 11

Equipa1|85|85(85[/95|71]|21(21|/71|65|65[65|65

4 ]10.362.90 Equipa2|95]95({95(85]|95|95(71]|21(11(11]11]11

Equipal|85|95(95(85|71)21(21|71|11|11]11|11

5 | 10.362.90 Equipa2|95|85(85[95|95]|95|71|21|65(|65[65|65

Equipa1|95])85(95(/95]|21]21|71]|21({65[65|65]11

6 | 1009680 e ina 2 | 85 [95 (8585 95 95 65 71 711111 i1

Equipa1|85]|85(85(85]|21|21(21|65(65[65|65]11

7100980 I ipa 2 9595 95 95 95 95717171 [11]11 11

Equipal1|85|85(95[/95|65|21121|71|71(11/1111

8 | 10.706.80 Equipa2|95]|95(85(85]|95|95(71]|21({65[65|61]11

Equipa1|21|85(85[/95/95]95|95|/71|65|65[/65|65

9 | 11.39%6.80 Equipa2|85]|95({95(85]|71(21(71]|21(11(11]|11]11

Equipa1|85|95|95(85|/95|95|95|/95|65|65(65|65

1011,722.50 Equipa2|21|85|85(71|71|71|21|21|11|11[11|11

TABELA IX
SOLUGOES: RESTANTE INFORMAGAO RELATIVA A TABELA VIII
N° de 1N6 Ultimo
Solucdes | Iteracdes |Individuos| N6
1 1 1
2 350 100
2 500 150
3 200 100
10 12500 2056
17 400 100
15 5000 150
11 350 100
16 400 100
24 400 100

Usaa 12 Ne Ne

= Solucéo

Custo

-

10,443.10
10,362.90
10,362.90
10,362.90
10,362.90
10,696.80
10,696.80
10,706.80
11,396.80
11,722.50

OO (N[O~ (W[IN|—

olo|o|o|o|o|r |k~
NN
NN
NN
NN

=
o

directo entre os nds. O algoritmo genético usa 25 individuos e
150 iteragOes. O algoritmo da formiga utiliza 9 formigas e 100
iteracOes.

As Tabelas VIII e IX apresentam os resultados para varias
simulagdes em funcdo dos dados iniciais do problema,
expostos nas Tabelas II, 1, 1V, V e VI, relativamente a
determinacdo da sequéncia das visitas para as intervences.

A 12 solucdo foi obtida a partir do Algoritmo . De acordo
com o valor do custo da tabela ainda ndo se encontra no ponto
optimo. A coluna "Usa a 1% Solugdo" da Tabela IX com o
valor um, indica que esta solugdo esta incluida na primeira
geracdo de individuos do algoritmo genético. Assim, de
acordo com esta coluna, as soluges n° 2, 3 e 4, foram
obtidas com a inclusdo do individuo descrito na solugdo n° 1.
Significa que o algoritmo genético usou esta solucdo e tentou
evolui-la para encontrar melhores solugfes. A coluna "N° de
Solugdes Encontradas” indica exactamente quantas solugdes
Optimas foram encontradas até a obtencdo da que se encontra
apresentada (inclusive). As restantes solugdes (5%,..., 109)
foram obtidas apenas com o algoritmo genético, sem incluséo
de nenhuma solucéo especifica inicial.

w10° Best Solution History
1.6 T T T T T T

11L ) i | T, i 1 i | R
S0 100 180 200 280 300 350 400 450

Figura 7. NUmero de solugdes encontradas apenas através do algoritmo
genético (800 iteragdes, 100 individuos, encontradas 12 solugdes distintas)

Observando as nove simulagbes, pode-se concluir que o
algoritmo genético, por si s, consegue encontrar a solucao
Optima, mas necessita de algum esforco computacional. Isso é
claro através dos resultados obtidos nas solucbes n° 6, 7, 8, 9
e 10, onde, com um nlmero de geracdes e individuos
diferentes, se obtiveram resultados diferentes. N&o
esquecendo o facto de um algoritmo genético ser uma solucéo
de pesquisa aleatdria direccionada, s6 havera 100% de certeza
de chegar ao ponto dptimo com infinitas iteragdes. A solugdo
n® 5 confirma parcialmente este aspecto, apesar de ndo ser
conclusivo, devido ao nimero de solugBes parciais Optimas
ser mais baixo do que no caso das solucfes descritas abaixo,
na tabela. Uma conclusdo 6bvia é o facto do algoritmo
genético ter conseguido evoluir a solugdo n° 1 com um esfor¢o
computacional muito reduzido, devido a utilizagdo dos
operadores de manipulacdo diaria ao nivel dos individuos.
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Figura 8. NUmero de solugdes apenas com a utilizagdo do algoritmo genético
(400 iteragOes, 100 individuos, encontradas 11 solugdes distintas)

Ainda relativamente & elevada utilidade em introduzir um
individuo “pseudo-6ptimo” na geragdo inicial do algoritmo
genético, para originar uma diminuicdo drastica do custo
computacional na procura da solucdo 6ptima, houve o cuidado
e a necessidade de empregar “operadores aleatérios” de forma
a garantir a ndo convergéncia do algoritmo para minimos
locais. Extremamente importante igualmente sdo as
caracteristicas dos operadores utilizados para “descender”
cada geracdo com individuos mais “habilitados”. Os exemplos
simulados mostram a importancia dos operadores ao nivel da
troca diaria das tarefas entre as varias equipas que elaboram
trabalhos de manutencdo no mesmo dia. Sem estes
operadores, o algoritmo genético mostrou-se incapaz de
evoluir a solugdo oferecida pelo Algoritmo | exposto na Fig.
5, para uma melhor solucéo.

Best Solution Histony
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Figura 9. NUmero de solugdes utilizando uma solugéo 6ptima inicial (1400
iteragdes, 100 individuos, encontradas 3 solugdes distintas)

As Figs. 7, 8 e 9 evidenciam alguns dos aspectos apontados,
nomeadamente as Figs. 7 e 8, onde foi utilizado apenas o
algoritmo genético, dando origem a mais solucbes parciais
Optimas a cada iteracdo. A Fig. 9 evidencia a influéncia da
solucdo indicada pelo Algoritmo | ao ser utilizada como uma
das solucdes iniciais no algoritmo genético. O n° de solugdes
parciais diminui dado a proximidade do ponto 6ptimo.

VII. CONCLUSOES

O artigo expde uma metodologia para solucionar o
problema da afectacdo dos recursos humanos as accoes de
manutencdo em geradores edlicos. A solucdo apresentada
utiliza algoritmos genéticos. Os operadores utilizados para
obtencdo de percursos Optimos, dada a codificagdo usada,
inicialmente, trabalhavam ao nivel do dia apenas.

Paralelamente desenvolveu-se um algoritmo especifico,
baseado numa euristica, cuja solugdo é ndo Optima, mas com
“qualidade” apreciavel. O objectivo deste algoritmo era
comparar a sua solugdo com a do algoritmo genético, e mais
tarde esta ser incorporada no algoritmo genético como um
ponto de partida, diminuindo o esfor¢o computacional.

Constatou-se, apds varias simulacdes, a ineficiéncia na
convergéncia para solugBes Optimas, do algoritmo genético
comparativamente aos resultados originados com o algoritmo
especifico. As alteragdes introduzidas para ultrapassar esta
limitacdo na implementacdo do algoritmo genético versaram a
utilizacdo dos mesmos operadores para recombinar as equipas
técnicas que actuavam no mesmo intervalo de tempo. Esta
ligeira alteragdo demontrou eficacia, tendo o algoritmo
genético produzido solugdes superiores ao algoritmo
especifico. A inclusdo da solugdo do algoritmo especifico,
como ponto de partida para o algoritmo genético, diminuiu o
esforco computacional deste Ultimo, na procura da solucéo
Optima, tal como foi previsto.

Para solucionar o problema concreto de encontrar o melhor
caminho entre dois n6s sdo propostas trés alternativas:
algoritmo da formiga, de Dijkstra e algoritmos genéticos. Os
trés algoritmos encontraram a solucdo Optima, mas com
diferentes custos computacionais. O algoritmo de Dijkstra é o
mais eficiente, sequido do algoritmo genético e do algoritmo
da formiga. Este Gltimo tem a vantagem de se conseguir
adaptar a uma matriz de custos temporalmente dindmica,
embora a exploracgdo desta caracteristica esteja fora do ambito
deste artigo.

Os resultados alcancados sdo bons, e como consequéncia
dos desenvolvimentos efectuados, constata-se o interesse em
evoluir, no futuro, para estudos visando a optimizagdo através
da programacao linear, bem como da alteracdo do algoritmo
genético de forma a obter solugdes universais.

A metodologia apresentada neste artigo integra um sistema
de informagdo mais vasto denominado SMIT, cujo objectivo
deste é efectuar a gestdo da manutencédo de aero-geradores.
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