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Resumo — Neste artigo sdo apresentadas metodologia e
implementacdo de ferramenta computacional para o
planejamento da logistica de atendimento de ocorréncias ndo
programadas em distribuidoras de energia, tendo como objetivo
a melhoria dos seus indicadores de continuidade. Devido &
aleatoriedade dos processos associados a essas ocorréncias, foi
utilizada simulag¢ao discreta de eventos baseando-se no histérico
de ocorréncias da rede junto a modelagem da otimizagdo
estocastica do problema com relagédo aos tempos de atendimento.
Para a resolucdo do problema de otimizagdo foi empregada a
meta-heuristica algoritmo genético, dada a natureza
combinatéria do problema. A ferramenta computacional foi
desenvolvida sobre a plataforma de célculo elétrico SINAPgrid.
Para a validacdo da ferramenta realizou-se um estudo de caso
real em associagdo com a Eletrobras Distribuicdo Acre.

Palavras-chaves — Algoritmos genéticos, confiabilidade,
distribuicdo de energia, otimizagdo estocastica, qualidade do
servico, workforce management.

I. INTRODUCAO

A operacionalizacdo dos atendimentos sejam eles
emergenciais, técnicos ou comerciais, necessarios ao
funcionamento do sistema elétrico de distribuigdo, vém
atingindo patamares de custo e complexidade crescentes.
Aliado a estes fatores podem-se acrescentar as exigéncias de
niveis de qualidade de atendimento aos clientes do sistema de
distribuicdlo em quesitos tais como a continuidade de
fornecimento, programacéo de atividades técnicas na rede e
atendimentos comerciais. No caso da area de concessdo das
empresas do grupo Eletrobrés, estes atendimentos ganham
maiores dificuldades, dados a extensdo da rede elétrica e as
maltiplas  possibilidades de turmas de atendimento,
terceirizadas ou proprias, em sobreaviso, etc. Estes fatores,
unido as complexidades crescentes dos servigos de operagéo
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do sistema de distribuicdo de energia, motiva o
desenvolvimento de ferramentas computacionais que deem
suporte a gestdo, ao controle e que permitam a otimizacdo dos
recursos necessarios a demanda de atendimentos, provendo
maior eficiéncia e eficécia ao sistema.

Neste ambito o presente trabalho, resultado de projeto de
pesquisa e desenvolvimento, desenvolveu metodologia e
implementou ferramenta de otimizacéo e analise para alocacdo
e dimensionamento de bases e turmas de atendimento baseada
em técnicas de simulagéo e de inteligéncia artificial.

O problema de alocacdo de bases e turmas pode ser
classificado dentro da classe de problemas de localizagdo de
instalacOes tratando basicamente do atendimento de n destinos
por um nimero de origens p. Ao longo dos anos, foram
desenvolvidos diversos algoritmos evolutivos para a resolugdo
dessa classe de problemas, também conhecidos como NP-
completos. Podem ser citados: busca tabu [1], scatter search
[2], algoritmos genéticos, entre outros.

Podem-se destacar alguns trabalhos que tem como meta
auxiliar o planejador na alocagédo de turmas de atendimento a
determinada regido de atendimento de forma a melhorar a
qualidade do servigo de distribuicdio e o consequente
atendimento de metas de indicadores e reducdo das
compensagdes regulatérias dependentes de indicadores
individuais de atendimento. Dentre estes trabalhos podem-se
destacar o0s que se limitam a avaliar o desempenho em termos
dos tempos de atendimento das equipes associadas a uma
determinada area pré-determinada sem discriminacéo de bases
de atendimento, levando-se em conta a natureza aleatdria dos
processos envolvidos (geracdo da ocorréncia, tempos de
alocacdo de turma, deslocamento e reparo) de forma analitica
com base na teoria das filas [3]-[4] ou através da simulacdo
discreta dos eventos de atendimento [5]. Outros trabalhos
visam & otimizacéo da localizagéo de turmas de atendimento,



sem, no entanto, levar em conta a natureza aleatéria do
problema [6]-[7].

O problema tratado levou em conta o trade-off, conforme
ilustrado na Fig. 1, entre os custos de atendimento de
ocorréncias e 0s custos relacionados a qualidade do servico,
representado pelas compensacGes ou custos regulatorios
incorridos pela distribuidora, gerando solucdo de
compromisso representada pelo nimero de turmas 6timo e a
respectiva distribuicdo entre bases de atendimento.
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Fig. 1. Trade-off entre Custos de Operagao e Custos Regulatdrio

Para a regido de concessdo da Eletrobras Distribui¢do Acre,
foram definidas é&reas independentes com relacdo ao
atendimento, para a aplicacdo do problema, denominadas
polos de estudo, conforme ilustrado na Fig. 2.
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Fig. 2. Polos de Estudo da Regido de Concesséo da Eletrobras Acre

Neste ambito o presente trabalho, de forma inovadora, levou
em conta a natureza aleatdria do problema de avaliagdo do
dimensionamento de turmas através da modelagem da
formacdo de bases de atendimento através de técnica de
agrupamento (clusterizacdo) e método de Monte Carlo para a
simulacdo discreta de eventos. Outro ponto inovador do
presente trabalho reside no tratamento explicito para o
problema do célculo dos indicadores de continuidade através
de algoritmo de confiabilidade tratando diretamente a
topologia e a distribuicdo de cargas da rede elétrica de
distribuicdo. Este permitiu o calculo de compensagles
regulatdrias em funcéo dos indicadores individuais modelados
a priori. Finalmente, com a possibilidade de avaliagdo de
alternativas de ntmero e distribuicdo de bases e nimero e
alocacéo de turmas por base de atendimento, foi desenvolvido
otimizador estocastico com relacdo aos tempo de atendimento
das ocorréncias, cuja funcdo objetivo levou em conta 0s custos
unitarios histéricos de turmas de atendimento e custos
relacionados & qualidade do atendimento (custo da END,
energia nao distribuida, custo de compensacdes regulatérias),
utilizando meta-heuristica de otimizagdo denominada
algoritmo genético.

Com o objetivo de apresentar o0s principais pontos
metodologicos, a implementagcdo computacional e teste em
caso piloto real, os seguintes pontos serdo percorridos neste
trabalho:

A. Metodologia para otimizagdo estocastica de turmas
de atendimento
1) Descricdo geral
2) Formacédo de bases de atendimento através
de Método de agrupamento (Clusterizagéo)
3) Simulagdo discreta aplicada ao problema de
atendimento de ocorréncias
4) Calculo de indicadores de continuidade
através de Algoritmo de Confiabilidade
5) Problema de otimizacdo estocastica através
de algoritmo genético
B. Resultados em caso piloto.

O projeto de P&D que deu origem a este artigo é intitulado
“Planejamento de recursos operativos para o alcance de metas
de indicadores de continuidade na rede de distribui¢do usando
modelos de otimizacdo com base na simulagdo estocéstica de
eventos discretos”, codigo PD-0026-0211/2011, tendo sido
realizado dentro do programa de pesquisa e desenvolvimento
da ANEEL e teve a Eletrobras Distribuico Acre, como
proponente e a FDTE, Fundacdo para o Desenvolvimento
Tecnolégico da Engenharia, como executora.

Il. DESENVOLVIMENTO

A. Metodologia para Otimizagédo Estocdstica de Turmas de
Atendimento

1) Descricéo geral

A metodologia proposta no presente projeto foi dividida em
trés etapas, conforme fluxograma apresentado na Fig. 3:
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Fig. 3. Fluxograma simplificado da metodologia

O problema é definido através da escolha de determinada
area geogréafica, com relativa independéncia operacional,
denominada polo de estudo, do periodo de meses de analise,
de banco de ocorréncias “fechadas”, contendo informacgdes



basicas dos instantes de atendimento, abrangéncia, e
equipamento de protecdo atuado e da definicdo de faixas de
recursos operativos para as varidveis de decisdo do problema,
namero de bases e nimero de turmas de atendimento por base.

As trés grandes etapas discriminadas, que convergem para a
solucéo étima relativa as varidveis de decisdo nimero de bases
de atendimento e nimero de turmas por base, ilustradas na Fig.
3, sdo 0 Mddulo de Gestdo e Controle, o Mddulo Base:
Plataforma de rede e calculo elétrico SINAPgrid, e 0 Médulo
Simulador.

O Modulo de Gestdo e Controle, com relagdo ao Mddulo
Simulador tem como funcdo a ordenagdo e localizacdo de
equipamentos na rede elétrica, relativos ao conjunto de
ocorréncias no periodo de estudo e na preparacdo das
distribuicdes das variaveis necessarias a simulacéo.

O Mobédulo Base tem como funcdo a avaliacdo de
possibilidades de nimero de bases de atendimento e de turmas
por base de atendimento. A avaliagdo contempla o céalculo de
indicadores de continuidade coletivos (DEC, FEC, END) e
individuais (DIC, FIC) e compensacBes regulatdrias anuais.
Para tal sdo utilizados algoritmos de confiabilidade e célculo
de fluxo de poténcia.

O Modulo Simulador, conforme ilustrado na Fig. 3, tem o
papel percorrer as seguintes etapas:

e Clusterizacdo: definicdo de bases de atendimento
Otimas através de metodologia de agrupamento ou de
formacdo de clusters baseado na distribuicdo de
ocorréncias no polo de estudo.

e Simulacdo: nesta etapa através da distribuicdo das
variaveis de tempo entre falhas e tempos de
atendimento (deslocamento e reparo) em cada base de
atendimento definida na etapa anterior, € realizada a
simulagdo discreta através de método de Monte
Carlo, para a faixa de turmas de atendimento para
cada base definida na etapa de clusterizagdo. O
resultado obtido para cada base de atendimento é
ilustrado através do grafico da abaixo.

Funcao Base de
Atendimento

TMA  80% 90% ‘95%

Distribuigdo do tempo de atendimento
para uma determinada quantidade de
turmas na base

Tempo Atendimento——

v

Numero de turmas

Fig. 4. Funcdo do tempo de atendimento por nimero de turma, para
determinada base de atendimento.

e Avaliacdo de Alternativas: nesta etapa dada uma
configuracdo do nimero de bases e de turmas por
base é possivel o calculo dos indicadores de

continuidade e de compensacdes regulatérias tendo
por plataforma o Médulo Base SINAPgrid e a rede de
distribuicdo referente ao polo de estudo.

e Otimizacdo estocastica ou probabilistica: nesta etapa
0 problema para a definicdo da quantidade de turmas
por base de atendimento que maximiza funcdo
objetivo para um determinado nivel de confianca
(80%, 90% ou 95%) para os tempos de atendimento.
A fungdo objetivo utilizada levou em conta tanto
varidveis ligadas a qualidade do servigo (END, DEC
e Compensacdo regulatéria) quanto ao custo total da
turma de atendimento, obtido através de estatistica de
custos de atendimento do historico de ocorréncias
calculada pelo Médulo de Gestéo e Controle. Dada a
caracteristica combinat6ria do problema foi utilizado
algoritmo genético para a busca de solucdo 6tima.

2) Formacdo de bases de atendimento através de Método de
agrupamento (Clusterizacao):

Nesta etapa para o polo e periodo de estudo obtém-se, com
base em histdrico de ocorréncias e através do mdédulo de
Gestdo e Controle, por equipamento da rede de distribuicdo,
discriminados conforme a Tabela | abaixo, o nimero total de
eventos que demandaram turmas de atendimento e o total de
clientes interrompidos (CLI).

TABELA |. EQUIPAMENTO ATUADO POR ABRANGENCIA
Abrangéncia Equipamento
AICIS/U Chave
1/0/P Transformador MT/BT

Com a localizacdo dos equipamentos atuados, atraves de
algoritmo de agrupamento denominado k-médias e com um
namero de pré-determinado de bases de atendimento, obteve-
se 0 centro dos agrupamentos, ponderadamente ao nimero de
ocorréncias por equipamento ou aos clientes interrompidos no
periodo, com o objetivo de otimizar os tempos de
deslocamento de forma ponderada a frequéncia e a criticidade
dos pontos de atendimento.

3) Simulacdo discreta aplicada ao problema de atendimento
de ocorréncias

A simulacdo dos tempos de atendimento tem como objetivo
estimar através de método de Monte Carlo aplicado em
determinada &rea de simulacgdo, representada por uma base
determinada na etapa de clusterizacdo, a distribuicdo dos
tempos de atendimento.

O processo de geracdo e atendimento de uma incidéncia na
rede de distribuicdo consiste em sorteio, com base na
distribuicdlo do tempo entre falhas, na definicdo da
abrangéncia, conforme Tabela | acima, como base em
distribuicdo das frequéncias, e no sorteio do tempo de conserto
do defeito, com base na distribuicdo do tempo de reparo
condicionado a abrangéncia da falha.

A representacdo do processo de atendimento tem ordem de
chegada (FIFO) de ocorréncias, sendo que o instante de inicio
do atendimento da ocorréncia é definido pela primeira turma
do total de turmas de atendimento da base a estar disponivel,
ou ndo alocada, que é alocada ao evento. O tempo de
deslocamento e localizacdo é determinado através de sorteio
utilizando a distribuicdo de probabilidade dos tempos



associada a dispersdo espacial das incidéncias. A turma é
desalocada e o tempo de atendimento é obtido da soma do
tempo de preparo, ou de espera, entre inicio até a alocacéo,
somados ao tempo de deslocamento, localizacdo e reparo da
incidéncia. Este valor amostrado é armazenado para as
estimativas do tempo de atendimento médio, e tempos de
atendimento limites para 80%, 90% e 95% de probabilidades
acumuladas.

Este processo de amostragem, para a base de simulacdo
pertencente ao polo de estudo, é repetido até que as estimativas
do tempo médio de atendimento e de tempos limites
estabilizassem.

Os parametros necessarios, conforme a descricdo do
processo acima, a simulacdo discreta para cada base de
atendimento sdo obtidos do histérico de ocorréncias e sdo
discriminados abaixo:

e Distribuicdo do Tempo entre incidéncia

e Probabilidade ou frequéncia de incidéncias por
abrangéncia

e Distribuicdo do Tempo de Reparo da incidéncia
condicionada a abrangéncia

e Distribuicdlo do Tempo de deslocamento:
considerando-se a distribuicdo  espacial dos
equipamentos atuados e a movimentagao a partir do
centro da base, ou do cluster através de método de
agrupamento.

e NUmero de turmas de atendimento na base simulada

Para a determinagdo da distribuicio do tempo de
deslocamento considerou-se a distribuicdo espacial dos
equipamentos atuados e a movimentacéao a partir do centro da
base, ou do cluster, este obtido através de método de
agrupamento descrito na etapa anterior. Desta forma foi
possivel a modelagem do efeito da alteracdo do nimero de
bases de atendimento. Com o0 aumento do nimero de bases 0s
tempos de deslocamento tendem a valores menores.

Os resultados da simula¢do, para a primeira base de
clusterizacdo em 4 agrupamentos, sdo ilustrados através do
grafico da Fig. 5 abaixo, onde para quantidades crescentes de
turmas, de 1 a 5, os valores de tempo de atendimento médio
(TMA) e tempos de atendimento limites para 80%, 90% e 95%
dos casos foram estimados. Estes resultados serdo utilizados
posteriormente na avaliagdo de indicadores de continuidade de
solucdes alternativas de distribuicdo de turmas entre bases de
atendimento.
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Fig. 5. Dispersdo dos Tempos de Atendimento Simulados

4) Célculo de indicadores de continuidade através de
Algoritmo de Confiabilidade

A avaliacdo de cada alternativa de alocagdo de turmas por
base de atendimento é realizada através de metodologia de
calculo de indicadores de continuidade a priori [8]
implementada na plataforma SINAPgrid.

Esta metodologia leva em conta, para cada possibilidade de
falha no circuito analisado, a maxima utilizacdo das
possibilidades automaticas ou telecomandadas nas operaces
de isolamento dos blocos de carga em falha, religamento de
blocos a montante e transferéncia para circuitos vizinhos. As
possibilidades de transferéncia de blocos de carga séo
determinadas em funcdo das folgas de transferéncia por chaves
NAs existentes por patamar horario ao longo do dia pré-
avaliadas em funcdo de calculo do fluxo de poténcia na
plataforma SINAPgrid. A Fig. 6 abaixo, ilustra o processo
operativo modelado em que ap6s a ocorréncia de falta em um
bloco de carga e a atuacdo do dispositivo de protecdo RA-NF
(religadora normalmente fechada) realiza-se automaticamente
na plataforma SINAPgrid o isolamento do bloco em falha,
através da abertura da chave NF a montante, e o religamento
automatico dos blocos de carga a montante  do defeito,
através do fechamento da chave RA que havia atuado. A seguir
é realizada a tentativa de religamento dos blocos de carga a
jusante em funcdo de folga de transferéncia de carga pela
chave RA-NA, religadora normalmente aberta, no patamar de
ocorréncia da falha. O Gltimo bloco da Fig. 6 ilustra as etapas
2 e 3, automatica rapida (abertura de RA-NF e fechamento de
RA-NA) e lenta (abertura de chave faca NF a montante do
defeito e fechamento de RA-NF).
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Fig. 6. Tratamento de falha em médulo de célculo de indicadores de
continuidade



O parametro béasico necessario para o calculo dos
indicadores, representados por conjunto de taxas de falha e
tempos de atendimento, funcédo do histérico de ocorréncias, foi
obtido em funcdo da localizacdo dos equipamentos atuados na
rede, da respectiva zona de protecdo, do nimero de falhas e
dos respectivos tempos de atendimento, resultando em
parametros diferenciados na rede de distribuicdo, nos varios
niveis de tensao.

A avaliacdo de alternativas de nimero de bases de
atendimento e de turmas por base foi realizada com base no
conjunto de pardmetro base, desta vez discriminado entre
bases de atendimento, e o respectivo tempo de atendimento
selecionado, resultante de simulacdo conforme ilustrado na
Fig. 6 acima, para um nlimero de turmas, para o tempo médio
de atendimento ou para limites dos tempos de atendimento,
para 80%, 90% ou 95% dos casos.

5) Problema de otimizagdo estocastica e utilizacdo de
algoritmo genético para busca de solucéo

O problema de otimizacdo tratado no presente trabalho
consiste na defini¢do, para o polo de estudo e para uma dada
quantidade de agrupamentos, da distribuicdo de turmas por
base que minimiza o custo total anual de atendimento das
ocorréncias.

Como mencionado na introducdo do trabalho, trata-se de
sistema com grande aleatoriedade. Este fato conduz a adogdo
de estratégias de minimizacdo que levem em conta a
aleatoriedade das varidveis envolvidas no problema. Este tipo
de problema de otimizacdo, quando alguns pardmetros do
problema sdo considerados como variaveis aleatorias, é
denominado probabilistico ou estocastico, conforme [9].
Dentre as varias estratégias adotadas para a resolu¢do do
problema de otimizacdo descritas em [10]-[11], adotou-se
abordagem “aqui e agora”, referente ao problema de produgéo
e abolicdo de incertezas. Para tal as otimizagdes sdo realizadas
para um limite julgado toleravel para as incertezas. No
presente problema estes limites consistem nos valores de
frequéncia acumuladas para 80%, 90% ou 95% para o tempo
de atendimento para a alternativa do nimero de equipes por
base de atendimento, conforme apresentado na metodologia de
simulagdo, no item C anterior, deste capitulo. Pode-se,
portanto, realizar dimensionamento robusto para uma parcela
ou probabilidade dos casos. Dada a natureza combinatoria do
problema, adotou-se metaheuristica algoritmo genético,
descritos em [5], [8] e [12] para a busca de solucéo otimizada.

B. Estudo Piloto

O estudo de caso realizado como prova de conceito
envolveu a otimizagdo dos recursos operativos da area de
concessdo da Eletrobras Distribuicdo Acre. As redes utilizadas
foram obtidas dos sistemas legados georreferenciados da
concessionaria. O ambiente de simulacéo, no estudo de caso,
foi constituido pelo polo de estudo de Brasileia, que
corresponde aos municipios de Assis Brasil, Xapuri, Brasiléia
e Epitaciolandia e suas respectivas subestagdes (USASB,
SEXAP, SUBRA e SUEPT). Na Fig. 7 é apresentada a rede de
distribuicdo importada para a plataforma SINAPgrid, relativa
a0 estudo de caso.
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Fig. 7. Rede de distribuicdo elétrica do polo Brasiléia

A primeira andlise realizada contemplou a otimizacdo dos
recursos operativos para diferentes nimeros de bases de
atendimento. Observou-se nesta analise que a subdivisdo do
polo em bases de atendimento acarreta em melhorias no
indicador de continuidade DEC e uma redugdo nos custos
operativos, pois reduz os tempos de deslocamento,
possibilitando que menos turmas atendam mais ocorréncias.
Contudo, o acréscimo indevido de bases pode levar a efeitos
indesejados como a ociosidade de turmas e com isto, uma
elevacgéo dos custos. Isto pode ser observado na Fig. 8 onde se
observam respectivamente a evolucdo dos indicadores de
qualidade e a variacdo dos custos operativos em relacdo a
variacdo do nimero de bases de atendimento.
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Fig. 8. Gréfico da variagio de indicadores da qualidade do servigo.
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Fig. 9. Gréfico de custos com a variagdo do nimero de bases de atendimento.

A segunda anélise realizada teve como proposito avaliar a
melhoria do atendimento devido ao aumento do ndmero de
turmas de manutencdo. O que se pode observar nesta analise
foi o impacto positivo na reducdo dos tempos médios de
atendimento, devido ao acréscimo do ndmero de turmas.
Entretanto, assim como o incremento de bases pode gerar



ociosidade, a adi¢do de novas turmas também o faz. Na Fig.
10 observa-se a variagdo do tempo médio de atendimento das
ocorréncias, para em trés bases distintas, devido ao acréscimo
de equipes de manutencao.

Tempos de Atendimento
TMA (h)

14 -

L 4
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Fig. 10. Gréfico da variacdo do tempo de atendimento com a variagéo do
nGmero de turmas para 1, 2 e 3 bases de atendimento.

Por fim, foi testada a otimizacdo dos recursos operativos.
Para esse caso com algoritmo genético foram analisadas
diversas configuracBes de turmas nas bases de atendimento
obtendo-se para cada uma delas, através das simulacfes, 0s
custos de atendimento e regulatério, além dos valores de DEC.
Na Fig. 11, os custos de atendimento e regulatério de cada
configuracdo de turma sdo associados ao seu respectivo DEC
e representados por um ponto (azul e verde, respectivamente).
Primeiramente, é possivel verificar, como esperado, que a
redugdo no DEC esta associada com um aumento nos custos
de atendimento (curva azul). Ja para o custo regulatério (curva
verde) verifica-se que a redugdo do DEC esta associada a sua
diminuigdo. A soma desses dois custos resulta em um custo
total para cada configuracdo de turmas, assim, considerando o0s
valores de DEC, apresentam-se no grafico os custos totais para
cada configuracdo (ponto vermelho). A partir da analise dessa
curva deduz-se que mesmo com investimentos no
atendimento, pode-se obter um custo total inferior com a
otimizagdo dos recursos realizada pela ferramenta
computacional.

Otimizacdo dos Recursos Operativos
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Fig. 11. Grafico do custo de atendimento, custo regulatério e custo total com
a variacdo do indicador de continuidade coletivo DEC(h/ano)
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I11. CONCLUSOES
O artigo apresentou metodologia e ferramenta
computacional desenvolvidas para o dimensionamento 6timo

de turmas de atendimento, considerando-se 0s seus aspectos
estocasticos para redes de distribuicdo reais, com grande
namero de barras, e a determinacéo explicita a posteriori dos
indicadores de continuidade.

Os resultados obtidos confirmaram a viabilidade do método
e a possibilidade de utiliza-lo no planejamento operacional das
turmas de atendimento visando a melhoria de indicadores de
qualidade regionais ou sua contribuicdo para os indices totais
da distribuidora de forma economicamente viavel.

Dada a consideracdo explicita da topologia e da distribuicao
de cargas da rede de distribuicdo elétrica na modelagem
apresentada, este trabalho possibilitaria uma extensdo,
contemplando a implantac&o de self-healing, para o tratamento
de falhas em redes de distribuicdo brasileiras e do impacto do
mesmo no dimensionamento das turmas de atendimento.
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