UNIVERSIDADE FEDERAL DE VICOSA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

GUILHERME VESCOVI NICCHIO

UTILIZACAO DE ALGORITIMO IMUNOLOGICO ADAPTATIVO
PARA ALOCACAO DE BASES DE RESTABELECIMENTO DE
ENERGIA ELETRICA

VICOSA

2018



GUILHERME VESCOVI NICCHIO

UTILIZACAO DE ALGORITIMO IMUNOLOGICO ADAPTATIVO
PARA ALOCACAO DE BASES DE RESTABELECIMENTO DE
ENERGIA ELETRICA

Monografia apresentada ao
Departamento de Engenharia Elétrica
do Centro de Ciéncias Exatas e
Tecnologicas da Universidade Federal
de Vigosa, para a obtencao dos créditos
da disciplina ELT 490 — Monografia e
Seminario e cumprimento do requisito
parcial para obtencdo do grau de
Bacharel em Engenharia Elétrica.
Orientador: Prof. Dr. José Tarcisio de
Resende.

VICOSA

2018






GUILHERME VESCOVI NICCHIO

UTILIZACAO DE ALGORITIMO IMUNOLOGICO ADAPTATIVO
PARA ALOCACAO DE BASES DE RESTABELECIMENTO DE
ENERGIA ELETRICA

Monografia apresentada ao Departamento de Engenharia Elétrica do Centro de Ciéncias
Exatas e Tecnoldgicas da Universidade Federal de Vigosa, para a obtengfo dos créditos
da disciplina ELT 490 — Monografia e Seminario e cumprimento do requisito parcial
para obtencdo do grau de Bacharel em Engenharia Elétrica.

Aprovada em 04 de Junho de 2018.

COMISSAO EXAMINADORA

A Twnee A Rew

[}
Prof. Dr. José Tarcisio de Resende - Orientador
Universidade Federal de Vicosa

Prof. Dr. Mauro de Oliveira Prates - Membro
Universidade Federal de Vigosa

M‘?cﬁﬁhfﬂﬂ %\QG{\JAAM\M:\ ,u)/lb

Engenheira Eletricista Patricia Nogueira Vaz - Membro
Universidade Federal de Vigcosa



“... from so simple a beginning endless forms most beautiful and most wonderful have
been, and are being, evolved.” — Charles Darwin



Agradecimentos

Agradeco a meus familiares pelo apoio inabalavel que me deram todos estes anos e me
prepararam para os desafios da vida. Sem vocés eu ndo seria nada.

Agradeco a minha namorada Joyce pelo companheirismo e motivagdo para encarar e
superar os desafios.

Agradego aos companheiros de trabalho Otavio Torres, Leonardo Avila, Carlos
Henrique Silva e demais colegas da Elektro pela ajuda para desenvolver este trabalho.

Obrigado Professor José Tarcisio de Resende pelo apoio e orientagdo todos estes anos
de graduagdo.

Ao povo e governo brasileiro por me dar a oportunidade de realizar intercdmbio na
Alemanha.

A Universidade Federal de Vicosa, por me ensinar minha profissao.

A Republica Interditados por ser eternamente a minha casa.



Resumo

NICCHIO, Guilherme Vescovi. Monografia de Graduagdo, Universidade Federal de
Vigosa, junho de 2018. Utilizacio de algoritmo imunolégico adaptativo para
alocaciio de vases de restabelecimento de energia elétrica. Orientador: José Tarcisio
de Resende.

Atualmente o mundo vive uma revolugdo tecnologica em que os sistemas de informagéo
integrados possibilitam a gera¢do de um grande volume de dados. A andlise inteligente

de dados tornou-se importante para as empresas melhorarem seus processos, podendo

assim enxergar correlagdes entre dados que até entdo estavam escondidas.

Para a andlise deste grande volume de dados, foram desenvolvidas nas ltimas décadas
poderosas ferramentas computacionais envolvendo conceitos de estatistica e
programacao para tratar estas informagdes. Dentre algumas destas técnicas destaca-se a

clusterizagdo, que consiste em agrupar dados de acordo com sua similaridade.

O setor elétrico brasileiro opera sobre um modelo de concessdo que incentiva as
empresas de distribui¢do de energia a buscarem eficiéncia em sua operacdo. Estas
companhias sdo remuneradas pela melhoria de indicadores de qualidade, os quais sdo
impactados pelo tempo levado para se reestabelecer o fornecimento de energia elétrica

interrompido.

Objetiva-se através deste trabalho a avaliagdo do algoritmo de clusterizagdo imuno-
adaptativo ARIA para alocacdo otimizada de bases de restabelecimento de energia

utilizando a localizag@o das ocorréncias emergenciais no estado de Pernambuco.

Este trabalho foi desenvolvido na empresa CELPE durante a revisdo dos processos
desta concessionaria. Foi utilizado a ferramenta Matlab, desenvolvida pela empresa

Mathworks, para desenvolver e executar o codigo de clusterizacao.

Como resultado, conclui-se que algoritmos de clusterizagdo sdo Uteis para abordar
problematicas de empresas com dispersdo geografica em sua operacdo. A utilizagdo do
algoritmo ARIA foi eficiente para a problematica de bases de restabelecimento de
energia, no entanto ele ndo basta para definir a localizacdo exata da base, sendo

necessarias outras ferramentas para validagdo da localizagdo proposta pelo algoritmo.



Abstract

Currently the world is experiencing a technological revolution in which integrated
information systems enable the generation of a large amount of data. Intelligent data
analysis has become important for companies to improve their processes so they can see

correlations between previously hidden data.

For the analysis of this large volume of data, in the last decades powerful computational
tools were developed involving statistics and programming concepts to work with this
information. Some of these techniques include clustering, which consists of grouping

data according to their similarity.

The Brazilian electricity sector operates on a concession model that encourages energy
distribution companies to seek efficiency in their operation. These companies are
remunerated for the improvement of quality indicators, which are impacted by the time

taken to reestablish the interrupted electricity supply.

The objective of this work is to evaluate the ARIA algorithm for optimum allocation of
energy restoration bases using the location of emergency occurrences in the state of

Pernambuco.

This work was developed in the company CELPE during the review of the processes of
this concessionaire. The Matlab tool, developed by Mathworks, was used to develop

and execute the clustering code.

As a result, it is concluded that clustering algorithms are useful to address problems of
companies with geographic dispersion in their operation. However, it is not enough to
define the exact location of the base, and other tools are necessary to validate the

location proposed by the algorithm.
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1 Introducdio

1.1. SETOR ELETRICO BRASILEIRO

Na década de 1990 o setor elétrico brasileiro foi submetido a uma reestruturacao
chamada RESEB (Projeto de Reestruturagdo do Setor Elétrico Brasileiro). Neste novo modelo
o Estado passou a atuar como “regulador”, estabelecendo normas para guiar o
desenvolvimento do setor. Neste processo diversas empresas publicas do setor elétrico foram
privatizadas e alguns 6rgaos publicos foram criados, como por exemplo, a agéncia reguladora
ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica). Apesar disso em 2001, apds alguns
problemas na oferta de energia que culminaram em grandes racionamentos, foram formulados
novos ajustes com intuito de reduzir riscos de falta de energia (MME, Ministério de Minas e

Energia. RESEB, 2011).

Apesar das profundas mudangas ao longo da histéria do sistema elétrico brasileiro,
estas duas ultimas constituem a base do sistema vigente atualmente. De forma sintética o
modelo ¢ caracterizado pela possiblidade das concessionarias de distribuicdo publicas e
privado coexistirem; planejamento da operacdo centralizado em uma sede; tarifas diferentes
para diferentes concessdes; possiblidade de clientes livres cativos; leildoes de energia
regulados para consolida¢do de contratos com as concessiondrias que fornecem energia a
clientes cativos; servigos de comercializacdo, transmissdo, geracdo e distribuicdo devem ser

operados separadamente (ABRADEE, 2018).

1.2 AGENTES DO SETOR

A ANEEL ¢ o mais importante 6rgdo do setor, responsavel por estabelecer regras e
definir as interagdes entre as entidades que o constituem. A Camara de Comercializagdo de
Energia Elétrica (CCEE) ¢ o 6rgao encarregado da administragdo dos contratos firmados entre
as partes envolvidas na comercializagdo de energia, como também por definir o valor da
energia no mercado livre. O Operador Nacional do Sistema (ONS) é incumbido pela operagio
do sistema elétrico Integrado (SIN), assegurando a estabilidade e eficiéncia na geragdo e

transmissdo de energia (ABRADEE, 2018).



Outros orgdos governamentais que constituem o setor sdo responsaveis por definir
diretrizes e estratégias de longo prazo, citando o Ministério de Minas e Energia (MME), o
Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), o Conselho Nacional de Politica
Energética (CNPE) e a Empresa de Pesquisa Energética (EPE). Na base do sistema
encontram-se os agentes de geracdo, transmissdo, distribuicdo e comercializacdo,
representados pelas companhias publicas e privadas que administram suas concessdes através
de diretrizes determinadas pelos 6rgdos reguladores, garantindo eficiéncia e qualidade no

setor (ABRADEE, 2018).

Na Figura 1 ¢ ilustrado o fluxograma dos orgdos que constituem o setor elétrico
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Figura 1. Agentes do Setor Elétrico Brasileiro (ABRADEE, 2018).



1.3 A DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

A distribuicdo de energia no Brasil ¢ realizada por empresas particulares e publicas,
muitas delas compdes grupos que operam em diversos estados e areas de concessao, buscando

eficiéncia no processo e na operagdo (ABRADEE, 2018).

As areas de concessdo consistem em uma regido delimitada geograficamente, em que
os ativos presentes (subestacdes, redes de média e baixa tensdo, etc.) sdo administrados pelas
empresas, promovendo manutencdo e expansdo do sistema elétrico, como também
promovendo atendimento dos servigos de acordo com as normas determinadas pela ANEEL

(ABRADEE, 2018).

E de responsabilidade das concessionarias de energia realizarem investimentos para
garantir que o crescimento de demanda seja acompanhado pela expansao do sistema elétrico,
ndo sobrecarregando o sistema. Este investimento deve seguir a regra de “investimento
prudente” da ANEEL, que visa garantir que as empresas fagam investimentos condizentes

com a modicidade tarifaria e que sejam vidveis economicamente (Fontana, 2015).

Para administrar a sua area de concessao as empresas possuem uma estrutura de bases
distribuidas geograficamente e comumente uma ou duas sedes administrativas nas quais se
concentram 0s servigos corporativos. A estrutura operacional ¢ composta por bases
operacionais, responsaveis pelo suporte a equipe de campo, com veiculos, ferramental e toda
a estrutura necessaria para o sucesso na execugio dos servigos. E nestas bases também que se
concentram a estrutura de pessoal, responsavel pela gestdo dos processos e estoque
(planejadores, encarregados, almoxarifes, engenheiros e supervisores). Por outro lado, a sede
administrativa é composta por areas que ddo suporte a operagdo de campo como, por
exemplo, engenharia, recursos humanos, tecnologia da informacdo, finangas, suply chain,
comercial ¢ atendimento ao cliente. E nela que se encontram os cargos executivos

responsaveis pela geréncia estratégica da empresa (Fontana, 2015).

1.4 REMUNERACAO DA DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Nas reformas realizados no RESEB o setor elétrico brasileiro teve seu primeiro arranjo

regulatorio, o qual estruturou um modelo em que a atividade de distribuicdo de energia



elétrica é remunerada através de uma tarifa predefinida pela ANEEL a ser paga pelos

consumidores (MME, 2011).

As tarifas determinadas s6 podem ser modificadas caso atendam algumas condi¢des

especificadas no modulo 2 do Procedimento de Regulagdo Tarifaria (PRORET, 2011):

e Para corrigir os efeitos da inflagdo, ¢ previsto um reajuste tarifario anual, cujo método
de calculo ¢ predefinido nos contratos de concessio;

e Em intervalos periodicos ¢ realizada uma revisdo tarifaria, podendo variar de 3 a 5
anos dependendo da concessdo, sendo que nesta revisdao sdo respeitados os critérios e
as metodologias presentes nas resolu¢des da ANEEL;

e (Caso algum evento tenha um impacto significante no equilibrio econdmico-financeiro

da concessdo, pode gerar uma justificativa para uma revisdo tarifaria extraordinaria.

1.41 A COMPOSICAO TARIFARIA

A composicao da tarifa referente as distribuidoras de energia no Brasil ¢ dividia em
duas parcelas, A e B. A parcela A corresponde aos gastos ndo gerenciaveis, aqueles que a
concessionaria ndo consegue atuar como, por exemplo, os valores do contrato de compra de
energia elétrica, as conexdes ao sistema de transmissdo, encargos setoriais definidos pela

legislagdo, entre outros que nao dependem da gestdo da distribuidora (PRORET, 2011).

Ja a parcela B esta relacionada a remuneracdo da distribuidora pelos investimentos
feitos em ativos. Os ativos sdo subdivididos em Base de Remuneragdo Regulatéria (BRR) e
Base de Ativos Regulatoria (BAR), os quais representam o capital empenhado na expansdo e
manuten¢do do sistema e na respectiva infraestrutura, nesta ordem. Em cima destas bases ¢
calculada a depreciagdo dos ativos ¢ a taxa de remuneragdo. A parcela B da tarifa
correspondem aos custos gerenciaveis, os quais a empresa tem amplo controle (PRORET,

2011).



1.5 QUALIDADE DO FORNECIMENTO DE ENERGIA

Para estimular a busca pela qualidade na distribui¢do de energia elétrica o
fornecimento ¢ avaliado com base em indicadores ¢ metas estabelecidos pela ANEEL nos
Procedimentos de Distribui¢do (PRODIST, 2011). O PRODIST define indicadores técnicos
como também formas de calculo para as perdas do sistema elétrico, sejam técnicas ou ndo

técnicas.

Os principais indicadores técnicos de qualidade sdo: a Duracdo Equivalente de
Interrupgdo por Unidade Consumidora (DEC) e a Frequéncia Equivalente de Interrupgdo por
Unidade Consumidora (FEC). O DEC indica a média de horas que o consumidor fica sem
energia elétrica em um periodo, ja o FEC indica quantas vezes ele ficou sem energia, ou seja,

a frequéncia das interrupgdes (PRODIST, 2011).

Outros indicadores que abrangem a qualidade no fornecimento sdo o DIC, FIC e
DMIC. O DIC (Duragdo de Interrupcao por Unidade Consumidora) e seu semelhante FIC
(Frequéncia de Interrupc¢do por unidade Consumidora) sdo os paralelos do DEC e FEC, mas
analisados para uma unidade consumidora especifica. J& o DMIC ¢ a Duragdo Maxima de
Interrup¢do por Unidade Consumidora, que indica o limite maximo de tempo que uma
unidade consumidora pode ficar sem energia, impedindo que a distribuidora demore a

reestabelecer o suprimento de energia (PRODIST).

Os indicadores DEC e FEC variam entre diferentes tipos de consumidores, embora a
tarifa seja unica dentro de uma area de concessdo. Isso deve-se ao fato de que a distribuidora
atua em regides com diferentes aspectos geograficos e estruturais. Por exemplo, alguns
clientes se encontram em zonas rurais, outros em centros urbanos proximos aos centros de
carga ¢ quanto mais longe uma ocorréncia estiver dos centros de carga, mais tempo a
distribuidora levara para atender a emergéncia, sendo assim, também um servico mais

dispendioso (ABRADEE, 2018).

Caso a empresa ultrapasse os limites dos indicadores estabelecidos pela ANEEL o
consumidor deve ser recompensado de acordo com uma férmula que analisa a gravidade da
transgressdo. A formula consiste em multiplicar o tempo em que o limite foi ultrapassado pelo
valor equivalente da hora do custo de distribuicdo e também pelo fator de compensagio

estabelecido para o consumidor residencial (ABRADEE, 2018).



Visando ndo transgredir estes indicadores, as empresas devem realizar investimentos
para melhorar estes indicadores e, consequentemente, aumentar a compensacdo tarifaria

(PRODIST).

1.6 ASPECTOS OPERACIONAIS

Conforme comentado, a qualidade e eficiéncia na operagdo do sistema elétrico ¢
fundamental para a distribuidora, a qual pode ser punida ou remunerada pelos seus resultados.
Para melhor entender como a empresa pode melhorar seus indicadores, ¢ necessario o

entendimento dos servigos demandados na rede de distribuicdo de energia.

Os servigos de rede de distribuicdo compreendem atividades executadas nas redes de
média e baixa tensdo, ou seja, nos alimentadores primarios (redes de média tensdo)
provenientes de subestagdes e estruturados em ramais radiais por zonas rurais e urbanas onde
a tensdo eventualmente ¢ rebaixada para entrega de energia as unidades consumidores em
baixa tensdo. Além de toda a infraestrutura amplamente conhecida como, cabos e postes,
existe ambém a presenca de equipamentos especiais, como reguladores de tensdo, religadores,
indicadores de falta, entre outros, que demandam mao de obra especializada. Os servicos
operacionais de rede podem ser divididos em trés grandes grupos: os servicos técnicos
comerciais, expansdo e preservacdo de rede e a demanda gerada por acidentes e ocorréncias

em geral que levam a interrupgdo no fornecimento de energia (Fontana, 2015).

Os chamados Servigos Técnicos Comerciais (comumente referido como STC)
abrangem atividades em clientes em dmbito comercial como, por exemplo, ligacdes de novos
clientes, corte no fornecimento de energia, inspe¢do em medidores, troca de padrdo, poda de
arvores, entre outras atividades que sdo comumente realizadas em rede secundaria. A maioria
destas atividades sdo de baixa complexidade e reguladas, ou seja, seguem protocolo de
operacdo definido pela ANEEL, tendo prazo de atendimento pré-definido, ndo podendo ser
negligenciado com risco de prejuizo regulatério-financeiro impactando indicadores de

satisfagdo do cliente, recuperagdo de energia e inadimpléncia (Fontana, 2015).

A preservacao e expansdo de redes representam atividades que visam incrementar a
capacidade do sistema através de construgdes, promovendo o fornecimento de energia elétrica

em dareas isoladas e melhoria da robustez da rede contra falhas. Estas atividades sao



previamente planejadas para execug¢do com a rede energizada ou desenergizada de acordo

com o prazo estipulado pelo regulador (Fontana, 2015).

As atividades de atendimento de emergéncias abrangem as ocorréncias que acarretam
interrupcdo no fornecimento de energia e sdo o foco principal deste trabalho. Estas
ocorréncias tém grande impacto nos indicadores de qualidade apresentados anteriormente e
podem impactar desde clientes isolados até grandes blocos de clientes como cidades inteiras
ou até grandes regides. Para contabiliza-las as distribuidoras contam com o auxilio de
sistemas de informag@o capazes de levantar a quantidade e duracdo destes eventos, sendo
assim uma valiosa base de dados para analises do desempenho e eficiéncia da operagcdo, como
também, para desenvolvimento de estudos estratégicos, prevendo futuras ocorréncias e

mapeando zonas de risco (Fontana, 2015).

1.6.1 ESTRUTURA DE ATENDIMENTO

A estrutura de atendimento consiste em uma infraestrutura predial comumente
chamada de base, composta pelo escritorio, patio, almoxarifados, depdsito de materiais entre

outras estruturas de suporte para as atividades realizadas em uma area geografica.

No escritorio se encontram os profissionais responsaveis pelo apoio a operagdo ¢
administrativo, como técnicos, estagiarios, engenheiros, supervisores. No entanto, estudos
complexos de engenharia sdo localizados na sede corporativa citada anteriormente. O patio
abriga os veiculos a disposi¢do do servico a ser realizado em campo, ¢ a area utilizada para
carga ¢ descarga de materiais, montagem ¢ teste de equipamentos, estoque de postes,

transformadores, entre outras estruturas (Fontana, 2015).

A area de atuacdo geografica da base ¢ limitada a uma regido especifica abrangendo
um numero de municipios préximos. Para um atendimento otimizado estas bases devem estar
localizadas proximos a maior concentragdo de ocorréncias, garantindo assim agilidade no
atendimento e reducdo nos custos associados ao deslocamento que vao desde a consumo de

gasolina, desgaste de veiculos, remuneragdo por tempo de trabalho, etc.



Visto isso, € notorio que a revisdo dos processos associados a realizagdo dos servigos é
de fundamental importancia para a melhoria do desempenho, podendo uma alteracdo na

localizag@o destas bases trazer um grande impacto nos resultados da empresa.

1.7 MOTIVACAO

As atividades citadas anteriormente podem ser realizadas por profissionais proprios da
distribuidora ou por empresas terceirizadas. As concessionarias do setor elétrico brasileiro, em
sua maioria, trabalham com um quadro misto destes dois tipos. Atualmente, motivados por
problemas trabalhistas judiciais, baixa eficiéncia e inseguranga dos servi¢os realizados por
terceiros, as empresas estdo revisando os processos e avaliando a primarizacdo de algumas de

suas atividades.

Em 2017 as concessionarias brasileiras pertencentes ao grupo Neoenergia COELBA,
CELPE e COSERN, as quais atuam na totalidade dos estados da Bahia, Pernambuco ¢ Rio
Grande do Norte iniciaram um processo de unificagdo com a Elektro, distribuidora que atua
em parte do estado de Sdao Paulo. Este movimento ¢ uma estratégia do grupo espanhol
Iberdrola, acionista majoritario de todas estas, num processo que busca consolidagdo da
empresa no setor elétrico brasileiro (Neoenergia, 2018). Visando compartilhamento de boas
praticas entre as distribuidoras envolvidas, muitos dos processos destas empresas foram
revisados, dentre eles, a estrutura operacional para atendimento das ocorréncias de

emergéncia.

Atualmente o mundo vive uma revolucdo tecnologica em que os sistemas de
informagdo integrados possibilitam uma grande geracdo de dados. Diariamente sdo deixadas
pegadas digitais seja ao pesquisar no Google, navegar pelo Facebook, assistindo um video no
Youtube, ou até mesmo ao utilizar um GPS para chegar a determinado local. Isso tudo ¢
devidamente armazenado em um banco de dados, chamado de Big Data (McAfee et. al.,

2012).

Para a analise deste grande volume de dados, foram desenvolvidas nas tltimas décadas
poderosas ferramentas computacionais. Envolvendo conceitos de estatistica e programacio

para tratar estas informagdes, a analise inteligente de dados tornou-se parte das empresas,



utilizada para melhorar seus processos, podendo agora enxergar correlagdes que até entdo

estavam escondidas (McAfee et. al., 2012).

Conforme comentado, os dados extraidos das ocorréncias na rede clétrica através dos
sistemas informatizados, formam uma valiosa base de dados para a empresa. Utilizando-se
das ferramentas computacionais ¢ possivel mapear as ocorréncias geograficamente e com base
nisso definir onde deveriam se localizar as bases de atendimento para que o servigo seja o
mais rapido e eficiente possivel, o que vai de encontro as politicas estabelecidas pelo sistema

de concessao brasileiro.

1.8 OBJETIVO

Em face a revisdo dos processos da distribuidora CELPE, objetiva-se através deste
trabalho a avaliar o algoritmo de clusterizagdo imuno-adaptativo ARIA para propor uma
localizag@o otimizada das bases de restabelecimento utilizando a base de dados referentes as

ocorréncias emergenciais no estado de Pernambuco.
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2 Metodologia

A base dos dados relativos as ocorréncias emergénciais de uma empresa ao longo de
anos ¢ um grande desafio para um cientista de dados, a partir dela sdo extraidas intimeras
informagdes como, por exemplo, zonas carentes de manutencdo, regioes de crescimento de
carga, sazonalidades de ocorréncias geradas por eventos humanos, tais como copa do mundo e

eleicdes ou mesmo ndo humanos como eventos climaticos.

2.1. CLUSTERIZACAO

O primeiro passo para se analisar o grande volume de dados provenientes do sistema ¢
encontrar similaridades entre as amostras para entdo agrupa-las através de um processo
denominado clusterizacdo (do inglés clustering — que significa a criagdo de grupos). Este
processo utiliza de ferramentas estatisticas e computacionais para reconhecimento de padrdes

entre dados, até entdo escondidos aos olhos humanos (Estivill-Castro, 2002).

Existem inimeras formas de se realizar a clusterizagdo, todas elas com suas vantagens
e desvantagens, ndo existindo uma melhor que a outra, apenas sendo uma mais apropriada
para um problema especifico. Algoritmos de clusterizagdo podem ser classificados de acordo
com sua abordagem na definicdo da similaridade entre as amostras, variando em centenas de

tipos diferentes. A seguir sdo descritos métodos importantes.

Um dos mais importantes e populares tipos de clusterizagdo ¢ uma abordagem baseada
no centroide dos dados no espaco, também conhecida como k-means. A ideia principal do
algoritmo ¢ definir os grupos de uma amostra baseado em uma quantidade predefinida de
grupos (k) que se deseja obter. (Berkhin, 2006). As figuras 2 e 3 mostram exemplos da

clusterizag@o por centroide com 3 e 6 grupos, respectivamente.
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Figura 3. Clusterizacdo K-means (k = 6)

De forma resumida, os centroides, em preto, sdo posicionados inicialmente em
coordenadas aleatorias e ao decorrer das iteragdes, estes se aproximam dos dados mais
proximo até se posicionarem no centro dos dados e formarem a quantidade k& de clusters

(Berkhin, 2006).

Outro modelo muito utilizado € a clusterizagdo hierarquica, que consiste na ideia

basica de que as amostras mais proximas entre si sdo mais similares do que as que se
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encontram distantes. Assim, os clusters sdo gerados baseados na distdncia entre as amostras
formando uma “arvore de clusters”. Neste tipo a quantidade de clusters é definida quando o
usuario define um limitante para a divisao de distancias. Na figura 4 ¢ apresentada a arvore de

clusters (Brian, et. al., 2011).

Distdncia entre

as amostras Nivel Membros
5.0 - Ps 12345
4.0 P4 [12.[3475]
30+ P3 [12],[3],[45]
204 P2 [12), (3], [4), [5)
1.0 4
0.0 P1 (11 (2], [3, 4. 131

Figura 4. Arvore de clusters (modificado de Brian, et. al., 2011).

Na Figura 4, por exemplo, tem-se o limite definido pela linha vermelha na distancia
aproximada de 2, onde ha o nivel P2, com 4 clusters, neste caso membros dos clusters seriam

1 e 2 em conjunto e os outros individuais.

2.2 ALGORITMOS IMUNO-INSPIRADOS

O estudo de sistemas imunoldgicos na ciéncia da computacdo visa imitar alguns
processos do sistema imunoldgico de seres vertebrados no ambito computacional para
solucionar problematicas. Estudos nessa area ndo sdo novidade. O primeiro trabalho a
relacionar estes dois campos da ciéncia foi realizado em 1846, por Farmer et al. Nas décadas
seguintes, diversos estudos aprofundaram-se nesta area, e com a revolug@o dos dados e o Big
Data, estas técnicas vém sido constantemente revisadas (de Franga et. al., 2010). Neste
trabalho ¢ utilizada uma parte desta familia de algoritmos para realizar a clusterizacdo, tendo

alguns motivos para sua utilizagdo que serdo explicados adiante.
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Na década de 1970 cientistas desenvolveram teorias para explicar o funcionamento da
resposta imunologica adaptativa do sistema imunologico dos vertebrados, onde a Teoria da
Sele¢do Clonal (Burnet, 1978) e a Teoria da Rede Imunologica (Jerne, 1974) inspiraram o
desenvolvimento da familia de algoritmos imuno-adaptativos. Apesar destas teorias terem
perdido espago em detrimento de outras, por falta de evidéncias empiricas no ramo da
medicina, as técnicas provenientes da ideia da Rede Imunoldgica ganharam for¢a no dmbito
computacional (de Franca et. al., 2010). Os conceitos do sistema serdo sucintamente

explicados a seguir para uma melhor compreensdo do algoritmo.

O sistema imunologico dos vertebrados utiliza de mecanismos para identificagdo de
um agente especifico causador de doenca (patdégeno) que sdo de extrema importincia para
manter um organismo saudavel. De acordo com a Teoria da Selecdo Clonal a resposta

imunoldgica ocorre da seguinte maneira (de Castro & Timmis, 2002a):

1. Patogeno entra no organismo;

2. Antigeno (uma parte do patéogeno que € reconhecida pelo sistema imunoldgico) se liga
ao anticorpo ou ao linfocito B (célula capaz de produzir anticorpos) que desencadeiam
a resposta imunologica para eliminar o invasor;

3. Linf6citos B iniciam um processo de proliferacdo através de clonagem, para aumentar
a geracdo de anticorpos capazes de identificar antigeno em questio;

4. Na clonagem os linfocitos B sofrem uma mutacdo controlada, para modificar a
afinidade de seus anticorpos ao antigeno;

5. Se os anticorpos destas novas células tiverem maior afinidade aos antigenos, elas sdo
selecionadas para permanecerem no sistema enquanto que a original ¢ removida,

podendo também o contrario acontecer.

O mecanismo de clonagem, mutagdo e supressdo foi a fonte de inspiracdo para os
algoritmos de clusterizacdo. Desta forma ¢ possivel fazer um paralelismo com um
pseudocodigo que clona e modifica um cluster para melhor se adaptar aos dados em questao,
e de maneira analoga, se o cluster ndo for melhor que o original ele ¢ suprimido (de Francga et.

al., 2010).

Neste trabalho ¢ utilizado o algoritmo denominado Algoritmo Imunoldgico com Raio
Adaptativo ou ARIA (do inglés Adaptive Radius Immune Algorithm). Este algoritmo utiliza-

se de mecanismos de expansdo clonal e supressdo da rede de acordo com os parametros de
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densidade apresentados nos dados, para assim melhor abranger as amostras. O algoritmo ¢

rapido em termos computacionais e de simples implantagdo (Bezerra et. al., 2005).

Na figura 5 sdo exemplificados pequenos antigenos espalhados, a localizagdo e o raio

dos anticorpos so atualizados para melhor abranger os antigenos.
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Figura 5. Exemplo de clusterizacdo com ARIA. (Von Zuben, s. d.)

O mecanismo do ARIA permite a supressdo de anticorpos e adaptagdo de seu raio de
acordo com a densidade local de amostras (antigenos). Desta forma, em areas com grande
densidade de dados os anticorpos diminuem seu raio e podem se agrupar préximos uns aos
outros, € de maneira oposta, assumem grandes raios em areas com amostras dispersas

(Bezerra et. al., 2005).

Este algoritmo foi escolhido por ser um dos mais conhecidos algoritmos imunolégicos,
tendo sua eficiéncia ja sido testada em grandes grupos de dados e por conseguir preservar as
informagdes de densidade de informacdo apo6s a clusterizacdo, gerando dados mais assertivos

(Bezerra et. al., 2005).
O algoritmo pode ser simplificado em trés etapas:

1 Maturagdo da afinidade: os anticorpos sofrem mutagdo para melhor abranger os

antigenos (amostras) apresentados;
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Expansdo clonal: Os anticorpos que melhor se adaptam sdo clonados e a rede de
anticorpos se expande;
Supressdo da rede: Os anticorpos que reconhecem outro anticorpo dentro de seu raio

sdo eliminados.

Um pseudocodigo e suas respectivas variaveis de entrada s@o mostrados de forma

resumida no algoritmo a seguir (Bezerra et. al., 2005):

1 Inicializagdo de variaveis

2 For it = 1 to max_it do:

end

2.1 ForI=1to N do:
2.1.1 Seleciona o anticorpo (Ac) que melhor se adapta a um antigeno (Ag);
2.1.2 Aproxima o Anticorpo (Ac) com taxa u na dire¢do do antigeno (Ag);
end
2.2 Elimina os Anticorpos (Ac) que ndo foram estimulados;
2.3 Clona os Anticorpos (Ac) que reconhecem antigenos (Ag) localizados a uma distdancia maior
que seu raio (R);
2.4 Calcula a densidade local para cada anticorpo (Ac);
2.5 Calcula o raio limiar para a supressdo dos anticorpos através da formula:
denpayx )1/ dim

Ranticorpo = Taio minimo (r) * <
deniteraqéo

2.6 Suprime anticorpos redundantes dando prioridade aos que tem menor raio (R);
2.7 Atualiza o raio médio (E = média(R));
2.8 Se a iteragdo atual é maior que a metade numero total de iteragoes.

2.8.1 Reduz a taxa de mutagdo (u = u * decaimento);

end

Na tabela 1 sdo descritas as variaveis do pseudocddigo.
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Tabela 1. Variaveis do pseudocodigo.

Variavel Descri¢ao

Ac Anticorpo

Ag Antigeno

R Raio de cada anticorpo

r Menor raio admitido

u Taxa de mutagdo

decaimento | Taxa de decaimento da mutagdo

E Raio médio para o célculo da densidade de amostras
dim Dimensdo das amostras

Os passos a seguir descrevem as etapas do algoritmo (Bezerra et. al., 2005):

1. Inicializagdo de varidveis. O tamanho inicial da populagdo de anticorpos e seu
respectivo raio ¢ indiferente, pois este numero sera adaptado apds as iteragdes para
melhor abranger as amostras. A taxa de mutagdo inicial pode ser igual a 1 e sua taxa
de diminuigio igual a 0,95. E escolhido também o raio minimo permitido para os
anticorpos que deve ser escolhido cuidadosamente de acordo com a densidade das
amostras, mas isso sera discutido mais adiante;

2.1 Nesta etapa ocorre a maturacdo da afinidade entre anticorpo e antigeno;
2.1.1 O anticorpo que melhor se adapta a um antigeno, isto ¢, aquele com a menor
distancia euclidiana a um antigeno especifico, sofre mutagao;
2.1.2  Este antigeno ¢ “mutado”. Em outras palavras, movimentado em dire¢do ao
antigeno. O processo entdo repete-se para um antigeno diferente, até que

todos os antigenos tenham sido avaliados;

Nova posi¢do do anticorpo = (Posi¢do do anticorpo original) + decaimento *

(numero aleatorio entre 0 e 1) * (distancia entre antigeno e anticorpo)

2.2 Se algum anticorpo ndo for mutado nenhuma vez, é porque ele ndo foi o anticorpo
mais proximo a um antigeno nenhuma vez, entdo ele ¢ excluido;
2.3 Nesta etapa ocorre a Expansdo Clonal. Se ainda existem antigenos fora do raio de

atuacdo dos anticorpos, duplica-se o anticorpo que estd  mais proximo do antigeno isolado;
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2.4 Calcula-se o raio médio de todos os anticorpos ¢ com isso a densidade  das amostras
de cada anticorpo. O valor ¢ o nimero de amostras dentro do raio médio (E) para cada
anticorpo;

2.5 Em seguida ¢ atualizado o raio dos anticorpos existentes com base na  densidade de
antigenos dentro do raio de acordo com a formula mencionada no pseudocodigo;

2.6 Nesta etapa ocorre a supressdo da rede. Apos a atualizagdo, se dois anticorpos
estdo muito proximos de modo que seus raios englobem o vizinho, entdo o de maior
raio deve ser excluido para eliminar redundancias;

2.7 A média dos raios dos anticorpos ¢ atualizada;

2.8 O decaimento ¢ atualizado.

Estas iteracOes sdo repetidas varias vezes de acordo com a definicdo do proprio
usuario, mas empiricamente foi constatado que apo6s 150 iteragdes temos poucas mudangas na
configuragdo dos clusters. O Unico parametro crucial que precisa de atengdo ao executar o
codigo € a constante “r”. Ela representa o valor do menor raio possivel em uma base, o qual
ocorrera na regido com maior densidade de dados. O valor escolhido varia ¢ esta relacionado
a forma de distribuicdo dos dados, uma ma escolha pode ter grande impacto no resultado

(Bezerra et. al., 2005).

A figura 6 mostra um exemplo da clusterizacdo através do ARIA, onde o azul sdo as
amostras distribuidas no espago e o ponto preto com raio vermelho os anticorpos com seu raio
de atuacdo. No exemplo temos o inicio do processo com poucos anticorpos distribuidos em
(a) e pode-se observar a adaptagdo dos anticorpos a medida que aumenta-se o numero de

iteracdes em (b) e (¢).
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(@) (b)

Figura 6. Exemplo de Clusterizagado do ARIA. (a) Inicio das iteracdes; (b)
Clusterizagdo em andamento; (c) Final do processo.

A grande vantagem deste método é que, ao contrario de outras propostas de
clusterizac@o, ndo ¢ necessario definir previamente em quantos grupos sera dividido o banco

de dados, o proprio algoritmo fornece esta resposta (de Franga et. al., 2010).

Neste trabalho, os dados analisados consistem em ocorréncias emergenciais, que se
comportam como os antigenos. O objetivo ¢ posicionar bases de atendimento, que funcionam
como os anticorpos. No cotidiano das empresas as ocorréncias podem ser distantes ou
proximas das bases o que diminui ou aumenta a densidade de ocorréncias, alterando assim o
raio de atuacdo da base. Conforme visto, o ARIA se comporta da mesma maneira, tornando

este algoritmo muito util para esta problematica especifica.

Para formular o estudo, utilizou-se a ferramenta Matlab para processar o algoritmo
com os dados de ocorréncias emergenciais no estado de Pernambuco. Estes dados foram

coletados nos ultimos 4 anos pela distribuidora de energia CELPE e constam na base de dados
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da empresa. Os dados foram organizados em uma planilha do Excel. O periodo de 4 anos foi
escolhido devido ao fato de que este periodo abrange a maioria dos eventos sazonais no
Brasil, sejam eles causados pelo homem ou naturais. Para validar os deslocamentos entre as
bases sugeridas e as ocorréncias foi o utilizado o website Google Maps (Google Maps) e para
gerar o mapa de calor das ocorréncias o website Google Fusion Tables (Google Fusion

Tables).
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3  Resultados

Devido as caracteristicas do sistema de coleta de dados vigente na CELPE os dados
das ocorréncias da distribuidora ndo s2o adquiridos na sua localizagdo exata. Desta forma, a

base ¢ organizada pela quantidade de eventos que ocorreram em uma base ja existente.

Atualmente temos no estado de Pernambuco 50 bases de restabelecimento. Sendo
assim, a base de dados em questdo é organizada conforme a estrutura exemplificada na tabela
2, representando: Nome da cidade em que se encontra a base (Localidade); Quantidade de
ocorréncias registradas (OC); Quantidade de ocorréncias normalizada (OC normalizadas);
Latitude da cidade (Latitude); Longitude da cidade (Longitude). Sendo que as coordenadas de
latitude e longitude foram obtidas através do site oficial do IBGE (Instituto Brasileiro de

Geografia e Estatistica). A tabela 2 mostra um exemplo do formato da base de dados.

Tabela 2. Exemplo da estrutura de planilha

Localidade oC OC normalizadas Latitude | Longitude
CAMARAGIBE 27696 2770 -8,02 -34,98

A coluna descrita como “OC normalizadas™ representa a quantidade de ocorréncias
divididas por 10 e arredondadas para cima para que tenhamos um nimero inteiro maior ou
igual a 1, uma forma de simplificar a base e tornar mais agil o processamento dos dados. Esta
normaliza¢do tem um efeito pouco significante nas caracteristicas dos dados, visto que a

maioria das localidades possui mais de mil ocorréncias, totalizando 656.392 eventos.

Na figura 7 € exibido o resultado da clusterizagdo na base de dados em 4 etapas, na

progressao de (a) até (d).
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Figura 7. Processo de clusterizagdo na base de dados. (a) 1 Iteracdo; (b) 50 Iteragdes;

(c) 100 Iteracdes; (d) 150 Iteragdes e final do processo.

Em (a) tem-se a primeira iteracdo do codigo a base de dados das 50 cidades, cada uma
representada por um ponto azul e com seu respectivo “peso” de ocorréncias geograficamente
distribuidas. Pode-se observar o ponto preto com raio vermelho como a primeira base (ou
anticorpo) posicionada. Em (b) e em (c), o cddigo encontra-se em sua 50* e 100? iteragdo,
respectivamente. Observa-se a progressao na adaptagdo das bases e seus respectivos raios. O
codigo segue fazendo otimizagdes e se adaptando até que se chega ao resultado final em (d),
apos 150 iteragoes predefinidas. Em (d) observa-se os diferentes raios das bases que se
adaptaram a densidade de ocorréncias na regido, visando manter uniforme a densidade os

raios aumentaram ou diminuiram respeitando o raio minimo predeterminado no codigo. Os
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raios na Figura 7 aparecem em forma eliptica embora sejam circulares, pois, os eixos verticais
¢ horizontais estdo em diferentes escalas. Para gerar os dados em questdo foi escolhido uma
taxa de mutagdo inicial igual a 1 e a constante de decaimento igual a 0,95, esta escolha

permitiu que por volta da 150? iteracdo ja ndo houvesse grandes mudancgas no sistema.

Sendo assim, observa-se na Figura 8 os clusters resultantes. Foram obtidos 23 clusters
representados pelas diferentes cores e suas respectivas posi¢des ideais para as bases

representadas pelo asterisco preto.
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Figura 8. Clusters resultantes.

O cddigo oferece a localizagdo ideal para as bases, retornando para o usudrio a latitude
e longitude ideais destas. Sendo assim, o resultado sd3o pontos no eixo cartesiano, apos
analisar estas localizagdes no Google Maps, observa-se que as caracteristicas geograficas da
regido nem sempre comportam uma base como, por exemplo, zonas rurais ou localidades

remotas.

Na figura 9 sdo exemplificadas bases sugeridas pela clusteriza¢do que nao resultam em

alocagoes plausiveis.
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Figura 9. Exemplo de bases sugeridas pela clusterizagdo que ndo resultaram em alocacgdes
plausiveis por serem coordenadas de regido rural.

Algumas bases sugeridas, como as exibidas na Figura 10, encontram-se em zona rural
ou em lugares remotos, cabendo ao usudrio realizar uma analise mais subjetiva a fim de

encontrar uma cidade estratégica para posiciona-la.

Para escolher a cidade deve-se considerar as condi¢oes de infraestrutura das cidades
proximas ao ponto sugerido, e também avaliar o tempo de deslocamento da base escolhida até

as demais cidades dentro do cluster em questao.

Muitas vezes a cidade escolhida para base e uma cidade vizinha, apesar de proximas
no plano cartesiano, sdo divididas por barreiras naturais como rios ou parques ecologicos, que
tornam o deslocamento entre clas mais demorado. Nesta situagdo, deve-se verificar se o
deslocamento entre esta cidade isolada e a base do cluster vizinho ndo ¢ mais agil, afim de se

obter o melhor desempenho na atividade de restabelecimento.

Outra problematica ndo prevista no codigo acontece em regides metropolitanas. Estas
regides tém como caracteristica alta concentracdo de ocorréncias e um tempo lento de

deslocamento causado muitas vezes por congestionamento de veiculos.

Para solucionar este problema na regido metropolitana de Recife, foram separadas as

cidades que compdem esta regido e o codigo foi executado sobre esta regido especifica. Para a
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maior parte do estado foi utilizado o raio minimo de 0,1, sendo este satisfatorio para a
densidade dos dados apresentados na figura 9, garantindo o maximo de uma hora no
deslocamento quando verificado no Google Maps. No entanto, para personalizar a alocacao
das bases da regido metropolitana o raio minimo para as bases foi diminuido para 0,04 e o
tempo de deslocamento de 30 minutos, podendo entdo o algoritmo se adaptar até formar
clusters com pequenos raios de atuacdo. Isto resulta em um numero maior de clusters, com
menores raios de atuacdo do que o limite estabelecido para o resto do estado. Isto significa
que se tem mais bases distribuidas para evitar os grandes tempos de deslocamento em zonas
com congestionamento de veiculos. Na figura 10 ¢ ilustrado o mapa de calor das ocorréncias

da regido metropolitana e as bases resultantes em preto.
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Figura 10. Mapa de calor das ocorréncias da regido metropolitana e as bases resultantes em
preto.

A maior concentragdo de bases nesta regido ¢ também muito justificada quando se
considera os indicadores de qualidade no fornecimento de energia DEC e FEC. Sabendo-se
que a maior parte das ocorréncias do estado de Pernambuco se concentra no litoral
metropolitano, um sucesso na operagdo da regido metropolitana traz um impacto significativo

nos indicadores da companhia e contribuem significantemente para a saude do negocio.
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4 Conclusdo

Através do trabalho realizado, pode-se notar que técnicas de analise inteligente de
dados, sdo ferramentas poderosas para melhoria de processo e tomada de decisdes em
empresas. A revolucdo de dados € uma realidade e empresas que melhor aproveitarem as

oportunidades desta nova realidade terdo vantagem competitiva.

Através da utilizacdo de técnicas de clusterizagdo ¢ possivel abordar de varias
maneiras diferentes problematicas para dispersdo geografica de dados. A utilizagdo do
algoritmo ARIA foi bastante eficiente para a problematica de bases de restabelecimento de
energia, podendo futuramente serem incorporadas novas ferramentas computacionais ao
c6digo para sanar falhas na metodologia. E possivel, por exemplo, através de um codigo mais
aprofundado validar automaticamente os tempos de deslocamento no Google Maps e propor a

base 6tima com este parametro.

Baseado neste estudo ¢ possivel aprimorar as técnicas de clusterizagdo para propor
solugdes concretas de posicionamento geografico em diversos setores da industria. Esta
técnica pode ser aplicada a centros de distribui¢do de logistica ou outras atividades que
requisitem uma base de atuacdo para um determinado raio de abrangéncia geografica. Este

tipo de configuragdo estd presente em muitas empresas, sendo suas aplica¢des infinitas.

Por fim, a mudanca na operacdo da empresa para as bases propostas pelo algoritmo
depende de diversos fatores que garantem a viabilidade econémico financeira do negocio.
Fatores economicos como, por exemplo, o investimento necessario, taxa de retorno,
modifica¢do no nimero de pessoas e veiculos necessarios, além de aquisi¢do de infraestrutura
predial tem grande papel na decisdo da implantagdo ou ndo da estrutura. No entanto, ¢
evidente que a estrutura proposta melhora a saude operacional da atividade de
restabelecimento do fornecimento de energia elétrica, além de ir ao encontro com a politica de

incentivo a investimentos em ativos promovidos pela agéncia reguladora ANEEL.
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