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RESUMO

Este trabalho apresenta a formulagdo e implementacdo computacional de um algoritmo evolucionario
chamado “Algoritmo Memetico”, utilizado para resolver o problema de Restauragdo de Redes Elétricas
em Sistemas de Distribuicdo. Sendo este problema possuidor de multiplos objetivos, alguns deles
conflitantes, onde as caracteristicas das fungdes dificultam o uso de técnicas de programagdo para
obter planos de restauracdo. Além disso, sdo afetadas intensamente pelo problema de explosdo
combinatoria. Este método utiliza como base o algoritmo Genético amplamente conhecido, mas com a
diferenca que utiliza o conceito de “evolugdo cultural”, onde a adaptabilidade de um individuo pode
ser modificada no decorrer de sua existéncia dentro da populagdo. Esta técnica utiliza operadores de
recombinacdo, mutagdo, selecdo, evolucdo e adaptabilidade. Sdo apresentados resultados utilizando
uma rede de 202 barras, no intuito de se avaliar a potencialidade da técnica proposta.

PALAVRAS-CHAVE
Restauracdo de Redes de Distribuicdo, Algoritmos Memeticos, Adaptabilidade de Individuos.

1. INTRODUCAO

A interrup¢do do fornecimento de energia aos consumidores geralmente compromete muitas
atividades, podendo prejudicar os trabalhos na industria e comercio, as atividades nas residéncias, bem
como os servicos publicos. Por outro lado, as regides atingidas podem variar desde apenas uns poucos
quarteirdes até conjuntos de cidades ou estados.

Num contexto do mercado elétrico, este trabalho considera os sistemas de distribuicdo em casos de
interrupcdo do fornecimento de energia. Onde o principal objetivo ¢ a elaboragdo de planos para
restabelecer o fornecimento (energia) nas areas atingidas de um sistema de distribuigo radial.

A falta de energia pode ser causada por diferentes motivos como, por exemplo, falta permanente ou
manutengdo em algum circuito. Depois de identificado e eliminado o defeito, os operadores do sistema
devem elaborar planos para restabelecer a energia ao maior nimero de consumidores no menor tempo
possivel. Esses planos consideram a conexdo de parte do circuito afetado a outras areas da rede,
através dos chaveamentos de chaves de seccionamento e de interconexao, respeitando a capacidade
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dos equipamentos das mesmas. Além destas condigdes, neste trabalho consideraram-se garantir o
melhor perfil de tensdes maximizando a reducdo de perdas elétricas ativas.

Em sistemas reais, a restauragdo do servigo de energia apresenta-se como um problema de otimizagio
combinatoria complexa, gerando uma explosdao de combinagdes (solugdes). Estritamente, trata-se de
um problema ndo-linear inteiro misto multi-objetivo.

Este problema tem sido tema de diversos trabalhos nos ultimos anos. A formulagdo mais comum ¢
restrita ao plano de restauracdo de servigo [1] [8] [11] [10].

Outro aspecto que diferencia os trabalhos que abordam o restabelecimento de servigo € a técnica dos
sistemas especialistas, este consiste em listas de regras a serem seguidas passo a passo, considerando
alguns niveis de cargas. Neste grupo, destacam-se os trabalhos propostos por [8], por terem sido os
primeiros a modelar a rede em termos de sub-redes indivisiveis que, mais tarde, foram chamadas de
setores, e [11], propds uma extensdo do trabalho classico apresentado em [12] para reconfiguracao de
redes.

Além dos sistemas especialistas mencionados, foram propostas combinagdes dessa técnica com
diferentes algoritmos de busca, visando melhoria do desempenho. Por exemplo, [9] propuseram um
algoritmo que combina sistemas especialistas e programagao linear inteira e [13], associaram sistemas
especialistas a algoritmos genéticos.

Recentemente, cada vez mais trabalhos t€ém adotado meta-heuristicas para resolugdo dos problemas
[2] [3] [6] [14]. Essa abordagem permite dotar as solugdes, em alguns casos, de independéncia ou ndo,
com relacdo ao estado inicial da rede e estende a busca realizada a qualquer nivel de transferéncia de
carga entre alimentadores. Contudo, implica em maior complexidade computacional. Nesse sentido, o
estado da arte nessa area inclui novas alternativas, estratégias e metodologias que permitam melhorar
o desempenho computacional das meta-heuristicas. Esta ultima linha de pesquisas deste trabalho
pretende ilustrar um algoritmo Memetico (AM) que utiliza como base o algoritmo Genético, com o
grande diferencial que emula de forma mais aproximada, a reprodu¢do humana incluindo um termo
estratégico que ¢ a “evolucéo cultural”.

Utilizando as estratégias abordadas neste trabalho, sdo apresentados os resultados obtidos na
simulacdo de um sistema real de 202 barras com 15 chaves de interconexdo ¢ 78 chaves de
seccionamento. A seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas do AM, para depois modelar
o problema de restauragdo de sistemas de distribuicdo e detalhar o algoritmo, finalmente ilustrar os
resultados do sistema testado.

2. ALGORITMOS MEMETICOS

Os algoritmos Meméticos (AM) foram propostos em [7], como uma nova classe dos algoritmos
Genéticos (AG) amplamente conhecidos para resolver muitos problemas de inteligéncia artificial.
Onde uma visao simplista diferencia os AM apenas como que utiliza minimos locais, mas com uma
visdo geral, trata de emular o conceito de reproducdo genética mais proxima da realidade.

Os algoritmos Genéticos e Meméticos se baseiam em processos naturais, tais como recombinacao,
selecdo, mutacdo, entre outros. O principio basico consiste em selecionar bons individuos,
identificados para o problema de restauragdo como configuragdes, para reprodugdo e recombina-los,
com o proposito de obter melhores solugdes que os pais. Esses filhos, por sua vez, tendem a ocupar o
lugar dos individuos menos adaptados da populagdo, melhorando a adaptabilidade da populagdo como
um todo. A mutag@o entra como um elemento adicionador de variedade genética. Desta forma, uma
populacdo inicialmente pouco adaptada depois de certo numero de geragdes, constituir-se-a na sua
maioria individuos bem adaptados.

O AM utiliza ainda o conceito de “evolucdo cultural”, onde a adaptabilidade de um individuo pode ser
modificada no decorrer de sua existéncia dentro da populagdo. Um individuo pode ser geneticamente
pouco favorecido ao nascer, mas devido as condigdes em que vive, por trocas de informacdo com
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outros individuos, experiéncias pessoais, entre outros aspectos, pode se tornar mais adaptado, ¢ mais
do que isso, transmitir essa experiéncia aos seus descendentes (evolugdo cultural).

Ha algumas palavras novas além de recombinagdo, mutagdo e selecdo como adaptabilidade e
evolucdo.

3. FORMULACAO GENERICA DO PROBLEMA

A formulacao do problema de restauracao de uma rede sob contingéncia pode ser definida como:
Max F(u), sujeitoau eU , (D

Em que, U € uma configuracao de rede obtida a partir de um determinado plano de restauragdo em um
espaco de configuragdes factiveis U.

A fungdo F ¢ definida de acordo com os objetivos da solucdo, seja qual for a técnica de busca
utilizada. Define-se deste modo um compromisso entre a exatidao de F em relagdo ao atendimento dos
objetivos do problema e o esforco computacional requerido para calcula-la. Neste trabalho, a funcao F
a ser maximizada ¢ definida como:

F(U) = Wl fchaveameno + W2 ftensées + W3 fperdas + W4 fpoténcia (2)
s.a.
= (Capacidade de fornecimento de subesta¢des e alimentadores;
= (Capacidade de fluxo nos alimentadores;
= Radialidade do sistema de distribuicéo;
= Atendimento da demanda (equagdes de fluxo de poténcia).
Em que,
f =1 noperadas (3)
chaveamenp — *
n
ftens@es = (4)
fPerdas = (5)
footencia = (6)

sdo fungdes que denotam objetivos a serem maximizados segundo a relacdo de prioridades
estabelecida pelos valores w,,w,,w, € w,. Além disto:
Noperadas  Chaves operadas na restauragdo;
N total de chaves no sistema;
ng numero de alimentadores;
n, numero de ramos da rede;
min,  Menor tenséo do alimentador k;
base,  tensdo do alimentador k;
F’ONk carga nominal atendida dentro dos limites de tensdo e sobrecarga no alimentador k;

P

e, carga nominal total do alimentador k;

Definir F como em 2-6 permite realizar testes com diferentes ajustes para cada um dos objetivos, o
que implica uma solugdo dependente dos pesos adotados. A idéia ¢ que a parcela relativa a T, eamento
modele o objetivo de minimizar o niimero total de chaveamentos; a parcela f,, .. modele o objetivo

da melhoria de perfil de tensdes; a parcela fp, modele as perdas ativas totais da rede; e que fpynus
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represente o objetivo de minimizar a carga fora de servigo atendida dentro dos limites de tensdo e
sobrecarga dos alimentadores.

Um exemplo de execu¢do de um plano de restauragdo ¢ apresentado no Grafico 1, onde estdo
representadas as chaves de manobras e as secdes definidas por estas chaves. As secdes sao definidas
como sendo todos os consumidores e cargas instaladas delimitadas por chaves de manobras,
facilitando a identificagdo do conjunto de cargas a ser remanejado quando ocorre a abertura ou
fechamento de um dispositivo de manobras. Seja por exemplo, a falta permanente na se¢do 12. A
solucdo do problema de restauracdo consiste em isolar a se¢do 12 do restante do sistema de modo a
manter a integridade dos alimentadores, restaurar as se¢des fora do servigo e buscar uma melhor
configuracdo. Essa busca baseia-se em selecionar se¢des que possuam interligagdo com alimentadores
vizinhos e troca-las de alimentadores modificando suas fontes de alimentag¢do. O isolamento se da ao
abrir os dispositivos de manobras entre as secdes 11-12 e 12-13. Assim a regido sob falta permanente ¢
isolada, porém as se¢des 13, 14 e 15 ficam desenergizadas e deverdo ser restauradas da melhor
maneira possivel, isto é, devem-se religar tais secdes conectando-as aos alimentadores vizinhos menos
carregados. Para o exemplo, fechando as chaves entre as se¢oes 13-8, 14-9, 15-20 ¢ abrindo as chaves
entre as se¢des 13-14 e 14-15, restauram-se todas as secdes que estdo fora de servico, se essa
configuragdo ndo apresentar sobrecarga nos alimentadores. No processo de busca, uma nova
configuragdo pode ser obtida selecionando uma secdo que possua uma chave que interligue com um
alimentador vizinho. Por exemplo, a secdo 4 possui a chave de interligacdo entre as se¢des 4-9,
podendo assim fecha-la e abrir a chave entre as se¢des 3-4, fazendo com que as se¢des 4 e 5 passem a
ser energizadas pelo alimentador B e ndo mais pelo alimentador A.

Alimentador A

21

Alimentador B

Alimentador ©

22

Alimentador D

# Chave fechada [l Disjuntor fechade 3 Chave aberta @Segéo

Gréfico 1. Sistema de distribuicao ilustrativo.

4. ALGORITMO DE SOLUCAO

Para solucionar o problema de restauragcdo considerado como de multifungdo neste trabalho, onde a
técnica consiste na adicdo de todas as fungdes objetivos simultaneamente, utilizando diferentes
coeficientes ponderados (parametros) para cada objetivo. Deste modo o problema multiobjetivo
original ¢ transformado em um problema escalar mono-objetivo como segue:

iwi f,(x) ™

Sendo w>0 os coeficientes ponderados que representam a importancia relativa das funcdes objetivos
f.. Estes pesos, geralmente, sdo normalizados, tal que:

Yw =1 ®)
i=1

Resolver o problema através do método de suma ponderada consiste em gerar diferentes retas suporte,
definidas pelo vetor de pesos.

4/10



Em termos gerais, propde-se a implementagdo do AM considerando além dos operadores de
cruzamento, mutacdo tipica no AG utiliza-se para o processo de constru¢do do individuo o conceito de
“evolugdo cultural”. Ao termo, o algoritmo fornece uma lista de chaves que devem ser abertas para
isolar a area defeituosa e outra lista com chaves a serem abertas ou fechadas para implementar o plano
de restabelecimento.

Essa secao foi dividida em trés partes: na primeira apresenta-se a codificacdo proposta; na segunda o
desenvolvimento do algoritmo, onde se considera a geragdo dos individuos aplicando o conceito de
“evolucdo cultural” e descreve-se a fungdo de aptidao utilizada, para finalmente apresentar resultados
do sistema testado.

4.1. Codificacéo

A codificacao representa o contetido do gene (estado das chaves) de um individuo (configuracdo) e os
cromosomas serdo codificados utilizando uma simbologia binaria “1” se a chave estiver fechada e “0”
se a chave estiver aberta.

No Grafico 2 ilustra-se a codificagdo, onde 1,2,3...,9 sao as chaves, ¢ 0 1 ¢ 0 representam o estado das
chaves. Essa codificacdo foi adotada porque representa a maneira mais simples e adequada para
implementar este algoritmo.Levando-se em conta a redugdo do espaco de busca, para o qual s6
consideram-se configuragdes factiveis, ou seja, radiais.

1 2 3 4 5 6 7 & 9
Individuoi‘1|0‘0|0"|‘O|U‘0‘1‘

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Individuo2‘D|D‘1|0‘0‘1|0‘1‘0‘

Gréfico 2. Codificacao.

4.2. Desenvolvimento do Algoritmo

O problema de restauragdo comega depois de localizado o defeito, devera se isolar s6 o bloco onde se
apresenta o defeito, abrindo as chaves interligadas aos demais blocos.

Num segundo passo, identifica-se todos os blocos que ficam desenergizados. A partir dessa analise,
comegard a primeira etapa do AM para o problema de restauracao de redes elétricas.

Construcéo do individuo:
Dados um ou mais blocos desenergizados devera se analisar as possiveis conexdes para reestabelecer

energia a estes blocos, com o fechamento e abertura de chaves de interconexdo ou seccionamento. Esta
etapa se dividira em duas. A primeira s6 se fechara uma chave de interconexdo, considerando dois
parametros: o maximo carregamento em cada alimentador vizinho (visto desde a barra onde esta
conectada a chave de interconexdo a ser fechada); e o perfil de tensdes na mesma barra.

Tomam-se em conta 40% das chaves candidatas e fecha-se aleatoriamente uma chave deste grupo.
Depois que a rede volta a ser radial devera se avaliar esta, através de um fluxo de carga para encontrar
os seguintes parametros: Perdas ativas; Perfil de tensdes. Esta informagado serd armazenada s6 para as
barras onde estdo conectadas as chaves. Este processo sera feito para uma populagdo pré-estabelecida
(para o problema P=100 individuos).

Esta sub-etapa ¢ importante, para modificar a adaptabilidade do individuo no processo de formagao,
em outras palavras, um individuo pode ser geneticamente pouco favorecido ao nascer, mas devido as
condi¢des em que vive, por trocas de informacgdes com outros individuos e experiéncias pessoais, pode
tornar-se adaptado. Nesse sentido, a segunda sub-etapa que consiste na formacdo da configuracao
(individuo adulto) influenciada pela informagdo acumulada de toda a populagao.
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Esta sub-etapa consiste em realizar um fechamento e uma abertura simultaneamente de uma chave de
interconexao e seccionamento respectivamente de modo a manter a radialidade da rede. Nela
participardo todas as chaves da rede, considerando a informagdo armazenada das chaves, que a sua vez
continuara, ou nao, modificando esta informagao.

Recombinacéo dos individuos:
Uma vez que todos os individuos (configuragdes) chegam a definir-se (madurar), inicia-se o processo

de reprodu¢@o ou recombinagdo. Este processo sera feito para uma populagdo ndo estruturada, além de
ser aleatoria, conhecida como Roulette Wheel ou “Roleta Ponderada”. Apesar da aleatoriedade desse
procedimento, utiliza uma boa quantidade de conhecimento na escolha dos individuos (configuragdes).
O intervalo 0-1 ¢ inicialmente repartido entre todos os individuos, com os individuos mais adaptados
recebendo fatias proporcionais maiores. Um niimero aleatorio entre 0 e 1 € gerado, e o elemento, cujo
intervalo contiver este nimero ¢é selecionado. Esse procedimento faz com que individuos melhores
adaptados sejam selecionados mais frequentemente que os menos adaptados, sem eliminar a
possibilidade de individuos pouco adaptados também serem selecionados. Com isso pode-se esperar
uma diversidade maior na populagdo do que quando sele¢des deterministicas sao utilizadas.

Note-se alguns problemas na conducdo da escolha dos individuos: testes iniciais indicaram que o
melhor individuo da populagdo participava em quase todas as recombinagdes. Desta forma foi
necessaria a criagdo de mecanismos que mantivessem a diversidade nas escolhas, diminuindo a
pressdo sobre a solugdo incumbente, assim como, direcionando a adaptabilidade das geragdes
posteriores em procura de melhores.

Foi implementado um mecanismo, uma vez que os individuos possam ser escolhidos, mas, na medida
em que vao sendo selecionados, ficam proibidos de serem selecionados de novo naquela geragdo. Essa
proibicao se aplica em todos os individuos com exce¢do do melhor, cuja participacao fica restrita no
maximo 50% do numero de recombinac¢des. Se em um determinado instante mais de 70% da
populagdo estiver proibida de recombinar, as proibi¢des caem e todos voltam a poder participar de
recombinagdes.

Outro mecanismo criado foi utilizando uma heuristica proposta em [5], onde gerado um laco, este
construi uma lista de chaves candidatas a ser abertas para manter a radialidade da rede, considerando
perdas ativas minimas. O algoritmo é apresentado no Grafico 3.

Mutac&o dos individuos (filhos):
Neste trabalho, viemos comprovar que a mutacdo ¢é, sem duvida, muito importante para nosso

problema, como um fator de adi¢do de diversidade. A mutagdo implementada consiste em fechar e
abrir chaves das figuracdes dos filhos, mantendo a radialidade da rede, através de uma taxa de
mutagdo (para o exemplo igual a um). Para finalmente agrupar as configuragdes filhos até chegar a
100% da populagdo inicial. O algoritmo ¢é apresentado na no Grafico 3.

Depois de terminado este processo, devera-se atualizar a populagdo inicial. Formar a nova populagao
com aquelas configuragdes que tenham melhor fungéo objetivo comparadas entre a populagdo inicial e
a populacao filhos.

Finalmente, a rotina repete-se até ndo conseguir uma melhora da funcéo objetivo.
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p=p+1

INICIO

Abrir as chaves que conactam ao bloco com defeito &
identificar os blocos desligados

¥
Selecionar e marcar duas configuragdes da Populagao

(pai & mae)} utilizando a Roleta Ponderada, sempre que

1

nao estejam proibidas (individua) < 10 h=taxa de

Avaliar o perfil de tenstes e capacidade da poténcia dos
alimentadores candidatos aos quals se conectaro os
blocos desligados

cruzamento aleatoria p=1,2

B

Fazer o cruzamento entre h chaves (cromossomas) das
configuragtes (pai & mae) ulilizando a heuristica de

¥
Gerar uma configuragao radial fechando uma chave de
interconexao aleatoriamente no grupo de chaves
candidatas (considerar 40% das melhores candidatas)
p=1

geragao de melhores candidatas

I

Mutar as configuragbes geradas (filhos) fechando e

1

abrindo uma chave de interconexio e seccionamento

Avaliar o perfil de tenstes, perdas ativas & ndmero de
chaveamentos, e colocar numa lista como fungao
multiobjetivo para as barras as quais estdo conectadas
as chaves, armazenar essa informagao numa lista

respectivamente, armazenar as configuragies no grupo
da mesma geragao

v

Se p=Ndmero de
individuos da populagao

Fechar uma chave de interconexao
aleatoriamente gerando um lago

¥
Abrir uma chave aleatoriamente do
mesmao lago considerando 40% das
melhores chaves candidatas sempre que
nao esteja proibida

.

Avaliar o perfil de tensbes, perdas ativas e
nimero de chaveamentos, acumular na
mesma lista de chaves

Ordenar as configuragoes (populagio)
decrescentements de acordo a fungao
objetivo

Proibir os individuos {pai @ mae) r{individuo)

Mag
Se r{individuo) = 10

8im

Anular a prolbigdo para lodos r(individuo)

l

e Se p<Numero de individuos da populagao

Atualizar a populagao inicial escolhendo
deterministicamente as configuragbes com melhor
fungio objetivo

1

Tem-se melhora da funcao objetivo na
populagdo gerada 7

Graéfico 3. Algoritmo.

Nro.
Chave-
Conf. Chaves abertas amentos | Min. Tensao Perda Pot. F.O.
202 203 204 205 206 207 208 209 0 0,95709 545.43 0,00
Inicial | 210 211 212 213 214 215 216
! 202 124 204 206 207 208 209 1 0,94246 754,27 |1,29858 | 0,00763420
210 211 212 213 214 215 134
2 202203 204 206 207 208 209 1 0,94366 795,89 |1,81124 | 0,00749890
210 211 212 122 214 215 216
3 204 213 202 203 206 207 208 1 0,94366 795,89 1,9823 | 0,00749890
209 210 211 212 214 119 216
4 212 124 213 202 204 206 207 2 0,94246 754,27 1,2986 | 0,00557530
208 209 210 211 214 215 134
5 |213 214 124 202 204 206 207 2 0,94359 77457 | 1,5007 | 0,00556200
208 209 210 211 113 215 216
6 212 117 202 205 206 207 208 2 0,94173 774,8 1,1033 | 0,00550980
209 210 211 213 214 215 132

Tabela 1. Resultados
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5. APLICACAO

Para avaliar o algoritmo apresentado, foi utilizado um sistema de 202 barras, 216 trechos, 15 chaves
de interconexdo, 79 chaves de seccionamento, Poténcia Ativa 27,471 MW. Os dados ilustram-se em
[4], as chaves alocadas estdo ilustradas na Tabela 2. Para solucionar o problema previamente teve-se
que implementar um algoritmo de constru¢do de blocos. Alem, de preestabelecer alguns pardmetros
como sao:
¢ Falta simulada tramo 143 - 152;
Populagao igual a 100 individuos;
Taxa de recombinagdo aleatdria dinamica nos valores de 1 e 2;
Taxa de mutagdo 1;
Populagao gerada igual a 100;
Pesos das fungdes objetivos:
Chaveamentos (w,) 0,50
Perfil de tensdes (w,) 0,15
Perdas (w,) 0,15
Potencia fora das faixas (w,) 0,20
Com esses valores e com uma falha simulada entre a barra 20 e 40 foram abertas as chaves 104 e 107

® & & O 6 6 o o o

para isolar o bloco afeitado. Os resultados ilustrados na tabela 02.

Gréfico 4. Sistema de 202 barras.

6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Para a solucdo do problema de restauragdo de sistemas de distribuigdo foi implementado um AM que
considera a natureza multiobjetivo do problema, utilizando uma fungdo que reflete através de
ponderagdes o grau de importancia de cada um dos objetivos.

Além das estratégias que utiliza o AG, utiliza um conceito fundamental “evolucdo cultural”, que faz a
diferencia deste algoritmo, onde, um individuo pode ser geneticamente pouco favorecido ao nascer,
mas devido as condigdes em que vive, por trocas de informag¢ao com outros individuos, experiéncias
pessoais, entre outros aspectos, pode se tornar mais adaptado, e mais do que isso, transmitir essa
experiéncia aos seus descendentes.

O ajuste dos parametros: taxa de recombinagdo e mutagdo assim como o grau de importancia das
fungdes objetivo dependerdo do problema e do investigador respectivamente.
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Este modelo de restauragdo pode ser aplicado para sistemas automatizados ou para sistemas que
operam manualmente.

Para desenvolvimentos futuros deste trabalho propde-se analisar restricdes referentes ao sistema de
protecao da rede como relés de disjuntores, elos fusiveis e religadores. Outro desafio sera reduzir o
numero de iteragdes melhorando o desempenho e eficiéncia desta metaheuristica.

Ramo | De | Para Ramo | De | Para Ramo | De | Para Ramo | De | Para
3 4 5 76 116 | 117 128 186 | 187 171 190 | 189
4 6 7 77 114 | 119 130 190 | 193 172 8 9

12 29 30 79 120 | 121 131 193 | 194 173 10 16
17 29 35 83 127 | 128 132 193 | 195 174 10 15
21 42 45 84 127 | 129 134 196 | 197 176 22 23
22 42 43 86 130 | 131 136 200 | 201 179 35 39
26 51 52 104 140 | 142 140 137 | 138 180 25 27
28 53 54 107 152 | 154 144 148 | 145 184 1 59
32 10 13 109 155 | 156 154 1 2 185 61 62
36 11 17 111 158 | 159 155 1 133 187 67 68
43 58 55 113 158 | 161 156 134 | 135 188 63 64
47 63 65 115 165 | 167 157 138 | 147 190 75 78
51 75 77 117 168 | 169 159 148 | 151 191 79 83
58 79 81 118 171 | 172 160 138 | 139 192 79 90
60 84 86 119 171 | 173 161 140 | 144 195 99 | 100
62 87 88 122 176 | 178 164 162 | 163 196 102 | 104
66 102 | 107 124 179 | 180 165 165 | 170 197 109 | 110
68 102 | 105 125 182 | 183 167 176 | 175 198 114 | 113
72 111 | 112 126 182 | 185 169 182 | 181 199 122 | 123
74 114 | 115 128 186 | 187 170 190 | 188 200 122 | 124

Tabela 2. Chaves Sistema 202 barras.
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