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Abstract. Operators in charge of the distribution network control centers play
a complex role in deciding the sequence of switchings necessary to restore
networks after occurrence of contingencies (lightning, falling trees etc.). This
research proposes an evaluation method of the sequence of switchings adopted
by the operators, by comparing it with a solution obtained from a genetic al-
gorithm with variable length chromosome (VCL). The results obtained by the
optimization compared to the actions taken by the operators in a real case de-
monstrate the pertinence of its application.

Resumo. Os operadores dos centros de controle das redes de distribuicdo de-
sempenham uma tarefa complexa ao decidir a sequéncia de manobras ne-
cessdrias para o restabelecimento das redes apos a ocorréncia de contingéncias
(raios, queda de drvores etc.). Esta pesquisa propdoe um método de avaliacdo
da sequéncia de manobras adotada pelos operadores, através da comparagdo
com uma solucdo obtida por um algoritmo genético com cromossomo de tama-
nho varidvel. Os resultados obtidos da otimizacdo comparados com as agoes
tomadas pelos operadores em um caso real demonstram a pertinéncia de sua
aplicacao.

1. Introducao

O Centro de Operacao de Distribuicao (COD) € um conjunto centralizado de pessoal,
informagdes, equipamentos e processamento de dados, responsavel pela coordenagao, su-
pervisdo, controle, comando e execucao das atividades operativas realizadas no sistema
elétrico de distribui¢do de energia elétrica pertencente a cada concessiondria ou permis-
sionaria [ANEEL 2016]. A Figura 1 apresenta uma sala de controle do COD.

Seus profissionais sdo sujeitos a um grande volume de informagdes em sua ro-
tina didria, e treinados — dentre outras atribuicdes — a decidir sobre a melhor sequéncia
de manobras (alteracdo do estado das chaves) para a reconfiguracdo da RD quando esta
necessita de intervengdes programadas para a realizag¢do de servicos de manutengdo pre-
ventiva de seus componentes, ou diante de defeitos provocados por contingéncias como
tempestades, raios, quedas de arvore, acidentes de transito com danos a rede ou falhas
de equipamentos. Estas decisdes ndo sdo triviais, envolvem objetivos conflitantes, e a
qualidade dos resultados € influenciada pelos procedimentos e métodos da distribuidora,
o nivel de treinamento e o tempo de experiéncia do operador, além das informacdes dis-
poniveis no momento das contingéncias.

30



IX Computer on the Beach

Figura 1. Centro de Operacao de Distribuicao (COD) da CPFL Energia

Neste sentido, propde-se um método de avaliacdo da sequéncia de manobras ado-
tada pelos operadores do COD, através da comparacdo com uma solu¢do otimizada por
um algoritmo genético de cromossomos de tamanho varidvel, considerando os objetivos
da distribuidora.

As proximas secoes deste trabalho estdo organizadas da seguinte forma: na se¢ao
2 sdo apresentadas as principais caracteristicas das redes de distribuicao de energia. A
secdo 3 resume os aspectos da modelagem da rede de distribui¢do. Na secdo 4 € apresen-
tado o modelo multicritério que define a funcdo de avaliacdo da meta-heuristica utilizada.
A secdo 5 apresenta o método de célculo do fluxo de carga adotado para este trabalho.
O algoritmo genético utilizado para a obtencdo de uma boa sequéncia de manobras €
especificado na se¢dao 6. A secdo 7 apresenta os resultados de um estudo de caso real.
Finalmente, a secdo 8 traz as conclusodes e sugestdes para trabalhos futuros.

2. Rede de distribuicao de energia

Uma RD engloba uma ou mais subestacdes (SEs) e suas linhas de distribuicdo — ou
alimentadores. Estas possuem um conjunto de estruturas, condutores e equipamentos
elétricos, aéreos ou subterraneos, operando em média tensdao, em geral entre 11,9 kV e
34,5 kV (rede primdria), ou em baixa tensao (rede secundaria) [ANEEL 2016].

Os alimentadores sao usualmente de topologia radial, com um tnico caminho en-
tre a SE e qualquer ponto de consumo. Assim, todos os consumidores a jusante de um
defeito sofrem interrup¢ao de energia. Este efeito colateral da topologia radial pode ser
reduzido com a utiliza¢do de chaves normalmente abertas (NA) conectadas entre os seus
ramais (chaves de manobra internas) ou a um alimentador adjacente (chaves de manobra
de fronteira). Em caso de falha na rede, chaves normalmente fechadas (NF) sdo aber-
tas e/ou chaves normalmente abertas (NA) sdo fechadas, de forma a permitir o socorro
de parte ou a totalidade das cargas conectadas a rede através destes circuitos alternati-
vos. Estas chaves podem ser automadticas (mais presentes em pontos criticos € em redes
inteligentes), mas a grande maioria é operada manualmente [Sperandio 2008].

3. Modelagem da rede de distribuicao radial

O modelo de grafo € conveniente para representar as funcdes e relagdes entre os elementos
de uma rede de distribui¢do de energia, e sua visualizacdo facilitou a compreensao e
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validagcdo dos resultados, mas computacionalmente ele foi utilizado na forma de listas
de adjacéncias [Goodrich and Tamassia 2002]. As RDs radiais possuem grafos esparsos,
portanto as listas de adjacéncias sd@o mais apropriadas do que uma matriz de adjacéncias
[Cormen et al. 2012].

A Figura 2 apresenta um trecho de rede representado por grafos, e a Figura 3
mostra sua correspondente lista de adjacéncias. Os ramos (arestas) guardam a informagao
dos nds (vértices) que conectam, ao passo que os nds possuem uma lista de possiveis
caminhos (ramos) a seguir. Esta configuragdo facilita a maioria dos algoritmos de busca
[Goodrich and Tamassia 2002].

( Lista \( Lista \( Lista \( Lista \( Lista \

[ AD BD CcD AD CE J
CE BD

Figura 2. nd

Representagao

por grafos de um Figura 3. Lista de Adjacéncias pro-

trecho da RD posta

4. Avaliacao multicritério

A teoria multicritério [Ensslin et al. 2001] foi a base para a constru¢do de um modelo
para valoracao das sequéncias de manobras para o restabelecimento do fornecimento de
energia aos consumidores. Com base em informagdes da distribuidora foram selecionados
os critérios mais relevantes para o problema, sendo definida uma escala de valor para cada
um deles, com niveis de impacto medidos por benchmark, de forma a torni-las genéricas
e aplicaveis a todos os usos previstos para a metodologia proposta, sendo eles:

a) Atendimento aos Consumidores Prioritarios (ACP): porcentagem do tempo em
que os clientes prioritdrios permanecem em drea clara (com fornecimento de ener-
gia), do inicio da contingéncia até o término do reparo da rede;

b) Energia Elétrica Suprida (EES): porcentagem de energia elétrica suprida durante
as manobras e até o reparo da rede;

c¢) Perdas Elétricas (PEL): calculadas pela porcentagem de perdas técnicas (kWh) em
relacdo a EES. Variam linearmente entre 0% (perdas maiores ou iguais a 5%) e
100% (perdas iguais ou inferiores as regulares da rede);

d) Qualidade de Energia (QDE): € 100% quando pelo menos 90% das barras envolvi-
das no problema forem mantidas dentro da faixa de tensao normal durante o reparo
da rede; 80% se mais de 10% das barras de carga estiverem em tensio precaria;
e 0% se mais que 10% das barras de carga forem submetidas a tensdo critica. Os
limites das faixas de tensdo normal, precéria e critica sdo os regulamentados pela
Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL [ANEEL 2017];
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e) Carregamento das Linhas e Transformadores (CLT): € 100% se a sequéncia de
manobras ndo provoca sobrecarga nas linhas e transformadores envolvidos no
problema durante as manobras e o reparo da rede; 80% em caso de sobrecarga
de até 20% em pelo menos um deles; e 0% se alguma linha ou transformador for
sobrecarregado acima de 20%.

Para ponderar o quanto a melhoria em um critério pode compensar a piora em ou-
tro, foram definidos trade-offs entre eles pelo método Analytic Hierarchy Process (AHP)
[Marins et al. 2009]. Assim, pode-se estabelecer uma fungdo de valor aditiva global

Fopar = W1 . ACP+ Wy . EES+ W3 . PEL+W,.QDE+ W5 .CLT

para uso tanto no processo de otimizagdo mono-objetivo quanto para comparagao entre a
solugdo obtida, o caso real ou uma contraproposta. W, representa cada um dos trade-offs.

5. Fluxo de carga

O calculo do fluxo de carga aplicado neste trabalho é o Método do Somatdrio de
Poténcias (MSP) [Céspedes 1990] com 100% das cargas modeladas para poténcia
constante, e sistema trifasico equilibrado. Estas simplificacdes sdo necessdrias apenas
pela inexisténcia de dados de entrada mais detalhados. O MSP é um método de varredura
baseado em um equivalente elétrico e na eliminacdo dos angulos de fase da tensdo nas
equacoes solucionadas, e tem por objetivo a obtencdo do nivel de carregamento, os
estados de tensdo e corrente em regime permanente, e as perdas elétricas de um sistema
de energia. A cada variacdo de demanda e da estrutura da rede, faz-se necessdria uma
nova solucdo do fluxo de carga [Aranha Neto 2012]. Sua formulagdo basica para o
proposito deste trabalho envolve as equagoes

VA + [2(PR+Q.X)-V2]VE + (PP +Q*).(R*+X?) =0
Lp = R(P?>+Q?% | V3

aplicadas ao modelo da Figura 4. Onde V € a tensdo (V) do trecho da RD no lado da
carga; Vs € a tensdo (V) do trecho no lado do alimentador; P € a poténcia ativa (W) da
carga; () € a poténcia reativa (VAr) da carga; R € a resisténcia elétrica (£2) do trecho; X é
a reatancia indutiva ou capacitiva (€2) do trecho; Lp sdo as perdas elétricas (W) do trecho.

Lado do Lado da
Alimentador Carga
R JX
ANN—Tm
— ]
Vs Vr P, Q

Figura 4. Equivalente elétrico do trecho de rede

O fluxo de carga € o maior gargalo na execu¢do do método proposto, tomando
mais que 90% do tempo de execucdo. Ele fornece os dados necessarios a funcdo de
avaliacdo e € necessdario a cada etapa de uma sequéncia de manobras. Durante cada
execucdo, o MSP necessita de algumas iteragcdes para convergir, a depender da extensao
da rede de distribui¢do modelada e da complexidade dos elementos presentes (como os
bancos de capacitores com estratégias especiais de controle).
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6. Otimizacao da reconfiguracao de redes de distribuicao

Ha um variado acervo de propostas de otimizagao para o restabelecimento das RDs na bi-
bliografia da 4rea, sendo as mais comuns baseadas em técnicas meta-heuristicas (58,7%),
pois sdo capazes de lidar melhor com as caracteristicas discretas, ndo-lineares e nao-
diferenciaveis do problema [Torres et al. 2016]. Os métodos baseados em programacgao
matematica impoem uma série de limitacdes de modelagem, como a necessidade de
linearizacdo das perdas, a dificuldade em considerar as restricdes de queda de tensdo e
radialidade, dentre outras [Kagan et al. 2009].

Os trabalhos tratam, em geral, do estado da rede ao final das manobras e ndo da
sequéncia de manobras necessarias, ou o sequenciamento € decidido a posteriori, uma vez
definidas as chaves participantes da solucao. Isto impede a obtencdo de uma solugao que
utilize mais de uma vez a mesma chave, o que pode ser a melhor solucao.

Os algoritmos genéticos (AG) sao técnicas heuristicas de otimizagdo global basea-
das numa metéafora do processo biologico de evoluc¢ao natural, mas nao buscam a solucdo
6tima e sim melhores solucdes a cada execugdo. O AG € um algoritmo genérico e como tal
pode ser utilizado para varios propésitos distintos com poucas adaptacdes, mas devem ser
utilizados apenas quando os algoritmos exatos forem extraordinariamente lentos ou inca-
pazes de obter uma solugdo [Linden 2012], como no caso do problema de reconfiguracio
de redes de distribuicao, que € NP-completo [Kleinberg et al. 2009].

Wolpert e Macready (1997) alertam para a necessidade de incorporacdo de co-
nhecimento especifico do problema para melhoria dos resultados dos algoritmos de busca
combinatoria. Demonstram ainda que o ganho em performance numa classe de proble-
mas implica, necessariamente, na perda em outras, e sugerem cautela na aceitacao dos
resultados obtidos a partir de uma amostra pequena (frente ao universo dos problemas)
como vdlidos para outros problemas.

Este trabalho aplica os principios bésicos dos algoritmos genéticos, porém com as
modifica¢des identificadas para o problema em estudo, com vistas a solu¢ao da sequéncia
de manobras para a reconfiguracdo das redes de distribuic@o, requisito necessario a con-
clusdo da avaliagdo do desempenho dos operadores do COD.

6.1. Representacao cromossomica

Para otimizar a sequéncia de manobras e nao o estado final (aberta ou fechada) das cha-
ves de protecdo e manobra da RD, propde-se um cromossomo de nimeros inteiros. O
primeiro gene identifica a quantidade de manobras, e os demais representam a sequéncia
de numeros das chaves que t€m seu estado alterado, pela ordem em que aparecem, como
mostra a Figura 5.

O nimero de manobras (genes) necessarias para a solucdo do problema pode va-
riar significativamente dependendo da configuracdo prépria de chaves NA e NF da RD,
e da posicao do defeito. O defeito pode separar a RD em dois ou mais grafos incomu-
nicaveis. Um ou mais destes grafos da RD pode estar definitivamente isolado de qualquer
fonte de alimentacdo, em 4rea irremediavelmente escura.

Outro ponto importante é que os AGs tendem a reproduzir para as novas geragoes,
de forma exponencial, os esquemas de comprimento curto e avalia¢ao alta, combinando-
os em blocos de forma a buscar a melhor solu¢cdo. Para alguns problemas, conhecidos
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Formacao do cromossomo proposto — ‘@‘ 4 ‘ 7 ‘ 3 ‘ 1 ‘

chaves

disjuntor SE 1 0 desligou 1 00()1
chave manual 1 2 RERRREEE
chave manual 1 3 1100
religador 1 4 ()00()
chave manual 1 5 1111
chave manual = 1 | 6 RERREERE
religador SE 2 0 7 001 1 1
Estado Inicial '@ manobras

Figura 5. Representagao do cromossomo do AG proposto

como enganadores, estes blocos construtivos podem direcionar erroneamente o algoritmo
a pontos sub-6timos, devido a média de avaliagdo de um esquema que ndo contém o 6timo
global eventualmente ser maior que a de um esquema que a contém [Linden 2012].

Para lidar com estes desafios experimentalmente observados no problema, foi uti-
lizado um cromossomo de tamanho varidvel, ou Variable Chromosome Length (VCL), si-
milar ao adotado por Pawar (2015) em que o comprimento dos individuos de uma mesma
populacgdo € variavel. No entanto, foi adotada a otimiza¢ao em estagios, de forma similar
ao proposto por Kim (2005) para a otimizagao da topologia de estruturas por refinamento
progressivo do dominio do problema.

6.2. Operadores do algoritmo genético

A populagdo inicial é gerada com um nimero igual de genes nos cromossomos dos seus
individuos. Na primeira etapa participam somente as chaves de manobra automaticas,
para contornar a caracteristica do problema — enganador — onde os esquemas que incluem
as chaves automaticas no inicio da sequéncia, possuem valor baixo, sdo preteridos em
relac@o a outros cromossomos de valor médio, e desaparecem antes da oportunidade de
compor com os sufixos apropriados 0 cromossomo 6timo.

A selecdo ocorre por roleta viciada [Linden 2012] com base no resultado de
(Favar)™. Isto porque os valores da fungdo de avaliacdo sdo menores que a unidade e
tornam-se muito préximos durante a otimizagcdo. Esta opcdo elimina a necessidade e o
custo computacional de um ranking. O valor de n é um ajuste da ferramenta.

Os operadores de AG, acionados conforme a probabilidade definida nos ajustes da
ferramenta pelo usudrio, sdo:

a) reproducdo: transfere o individuo selecionado intacto para a proxima geracao;

b) cruzamento: um par de pais € selecionado, assim como um ponto de corte limitado
ao menor deles. As partes anterior e posterior ao ponto de corte sao intercambiadas
para formar dois novos individuos da nova geragao;

¢) mutacdo: um individuo e uma posi¢do em seu cromossomo sao selecionados ale-
atoriamente. A seguir € sorteada uma de duas a¢des conforme os ajustes de pro-
babilidade do usudrio: supressdo, alteracdo ou inclusdo. No caso de alteracdo



IX Computer on the Beach

ou inclusao, € sorteado o nimero da chave a substituir a atual ou ser incluida na
posicdo com incremento do comprimento do cromossomo.

6.3. Algoritmo completo de otimizacao

O algoritmo completo de otimizagdo inclui algumas heuristicas tdteis ao problema e é
composto de:

a) delimitacdo do escopo da otimizagdo, desabilitando as chaves indiferentes ao
problema, como aquelas presentes em pontos do circuito que ndo oferecem
interrupg¢do de cargas ou irremediavelmente isoladas das fontes, pelo defeito;

b) verificacdo da necessidade de socorro por alimentador adjacente ao do defeito, e
bloqueio das chaves de manobra de fronteira concorrentes com o disjuntor do ali-
mentador do defeito. Assim, os alimentadores adjacentes participam da solucao
somente para os trechos em que as cargas perderam a conectividade com seu ali-
mentador primario;

¢) otimizagao pelo AG, que encontra uma boa sequéncia de manobras com base na
funcao de valor global obtida pela avaliagdo multicritério.

A heuristica em a) tem o proposito de reduzir o espaco de busca do problema,
além de evitar que chaves indiferentes ao problema aparecam na solucdo por nao afeta-
rem positivamente e nem negativamente o direcionamento da busca, de carona em um
cromossomo bem avaliado. A heuristica em b) se mostrou fundamental para evitar que o
algoritmo busque a alteracao da distribui¢do das cargas entre os alimentadores, por ine-
ficiéncia da configuracdo atual da rede em condi¢des normais de operacgao.

A Figura 6 mostra o fluxograma do algoritmo completo, considerando etapas de
até 3 manobras.

( nicio )

Y

Verificacao da
Delimitagéo do necessidade de - Etapas de
escopo da otimizagéo s0Corro por Otimizacéo por AG

alimentador externo

Retornou
vazio?

Y

Exemplo de
resultado apoés

4 etapas:  [ACHIICHINACE 2d (2e | 3f

Figura 6. Fluxograma de cada etapa do algoritmo genético proposto

Cada etapa de otimizacdo pelo AG € formada de uma iteragao completa do fluxo
apresentado na Figura 7. Devido as etapas probabilisticas inerentes aos AGs, ndo hd
garantia de que uma solugdo aceitdvel surgird apds um certo nimero de geracdes, po-
dendo haver convergéncia ou ndo. A convergéncia prematura ¢ uma das principais
preocupacgdes envolvendo os AGs convencionais pois pode conduzir a uma solu¢do sub-
6tima. Uma forma de contornar o problema da convergéncia prematura é a realizacao
de um certo nimero de execu¢des independentes, selecionando-se o melhor individuo ao
final [Koza 1992]. Este trabalho adota esta estratégia (Figura 7), além do elitismo — para
manutencdo do melhor individuo entre as geragcoes do AG.
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Define a
solugéo dentre os
individuos salvos

Salva os dados
do melhor
individuo

F

individuo da
populagéo

Cria a populagéo
inicial aleatoria

¢

v
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individuo da nova
populagao
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ger < no. de
geragdes?

(***) com ou sem prefixo

Figura 7. Fluxograma de uma etapa do algoritmo genético proposto

7. Resultados
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A validacdo da metodologia proposta baseou-se em uma contingéncia real — queda de
uma arvore — ocorrida em um alimentador de 26,6 MVA de uma RD do interior de Sao
Paulo. O evento ocorreu proximo a SE, no patamar de carga da madrugada (0 as 6 h)
quando a carga ativa era de cerca de 6,6 MW, e causou o desligamento do disjuntor da

SE, afetando todas as 3413 unidades consumidoras, incluindo cinco clientes prioritarios.

Ap6s a modelagem da RD e a obtencao dos trade-offs pelo método AHP, o algo-
ritmo de otimizacao proposto foi ajustado conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Ajustes do algoritmo de otimizacao

Aspecto

Valor

Cruzamento (P¢)
Mutacdo (Pys)
Reprodugdo (Pr)

0,70
0,20
0,10

Aspecto Valor
Tamanho da populacdo 500
Numero de geracdes 100
Numero de execugdes 3
Niimero de etapas (méx.) 5
Tempo de reparo 6 horas

Manobra disjuntor
Manobra religador
Manobra manual

1 minuto
2 minutos
30 minutos

Aspecto | Trade-off
ACP 38%
EES 9%
PEL 3%
QDE 16%
CLT 34%

A Tabela 2 compara a solu¢do adotada pelo operador do COD (A) com a solucao
apontada pela metodologia proposta (B), e ainda uma solucdo baseada na otimizacdo do
estado final da rede (C) empregando um cromossomo binario de estado das chaves, que
nao considera as manobras intermedidrias, apenas o estado final apds a reconfiguragao.
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Tabela 2. Comparativo de Resultados

Otimizacao
Operador do COD (A) Sequéncia de manobras (B) ‘ Estado final (C)
Equipamento Acido Equipamento Acido Equipamento Acido
Religador 1 Desligar Religador 1 Desligar
Religador fronteira 2 Ligar | Religador fronteira2  Ligar
Chave faca 1 Abrir Chave faca 2 Abrir Chave faca 2 Abrir
Religador 1 Ligar | Religador fronteira 3 Ligar | Religador fronteira3 Ligar
Chave faca 3 Abrir
Disjuntor do Alimentador Ligar
Clientes prioritdrios atendidos — 4de5 4de5 4de5
Atendimento aos Clientes Prioritarios (ACP) — 76,2 % 76,0 % 73,5 %
Poténcia restabelecida — 75,5 % 77,9 % 77,9 %
Energia Elétrica Suprida (EES) — 70,3 % 72,1 % 71,5 %
Perdas técnicas — 2,7 % 1,3 % 1,2 %
Perdas Elétricas (PEL) — 69,7 % 100,0 % 100,0 %
Valor global (Fyq;) — 874 % | 88,4 % \ 87,4 %

Observa-se que a solucdo proposta (B) possui maior valor global do que as de-
mais, segundo os critérios da distribuidora. Ela prevalece sobre a solu¢cdo A em funcio
de um maior fornecimento de energia com menores perdas elétricas, e sobre a solug¢ao
C em funcdo de um maior tempo de atendimento aos clientes prioritarios. Além disso,
a solugcdo A utiliza o mesmo religador 1 duas vezes ao longo das manobras, o que nao
teria representacao por um cromossomo bindrio do método C. Assim, demonstra-se a im-
portancia do desenvolvimento de solu¢des capazes de considerar a sequéncia de manobras
e ndo apenas o estado final da reconfiguracao de rede, reduzindo o risco de obtengao de
um resultado sub-6timo, e uma no¢ao equivocada do desempenho do operador do COD.

8. Conclusoes

Este trabalho apresentou um método para obtengdo de uma boa sequéncia de manobras e
um critério de valoracdo, para servir de benchmark a distribuidora na avaliagdo das suas
proprias acdes no restabelecimento de rede.

O método proposto foi aplicado a uma contingéncia ocorrida em uma RD real,
e demonstrou a relevancia da otimizacdo baseada na sequéncia de manobras para a
reconfiguracdo da RD. Esta abordagem, combinada com o algoritmo genético de cro-
mossomos de tamanho variavel e o refinamento progressivo do dominio do problema, até
onde os esforcos dos autores na busca bibliogréfica permitiram concluir, é pioneira.

Ha margem para o aperfeicoamento do método meta-heuristico, notadamente
quanto aos pardmetros de ajuste do algoritmo genético. E preciso testar um nimero maior
de contingéncias, e discutir os resultados com a distribuidora, o que podera ensejar em
novos métodos de trabalho, novos treinamentos, mas também no aperfeicoamento desta
ferramenta de otimizagao, caso haja algum aspecto novo a considerar.
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