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Resumo — O projeto apresentado neste artigo descreve a
utilizacdo do algoritmo de clusterizacdo denominado Método de
Ward aplicado ao estudo de alimentadores de média tenséo. O
intuito é separar os circuitos de forma que aqueles que estive-
rem presentes N0 mesmo agrupamento possuam caracteristicas
semelhantes. Assim, é facilitada a tomada de decisdo na proposi-
¢do de obras com o objetivo de melhorar os indicadores de con-
tinuidade da rede em estudo, impactando diretamente na quali-
dade do servico oferecido. Além disso, a empresa também con-
tarad com retornos financeiros devido aos incentivos dados pela
ANEEL e a redu¢do das compensacdes por violagdo desses limi-
tes. Uma simulacdo feita com dados reais de alimentadores é
apresentada para mostrar os resultados que podem ser obtidos
pela metodologia.

Palavras-chaves — Clusterizagdo, diagnéstico da rede, indica-
dores de continuidade, Método de Ward, proposicdo de obras.

I. INTRODUCAO

O estudo apresentado neste artigo faz parte do programa de
Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) da ANEEL e esta sendo
desenvolvido em conjunto pelo Grupo Energisa e a Daimon
Engenharia e Sistemas. As analises estdo sendo feitas, mais
especificamente, nos alimentadores (circuitos) presentes na
distribuidora Energisa-EBO, na regido de Borborema, locali-
zada no estado da Paraiba, com 208.415 clientes em novem-
bro de 2016.

O problema central abordado se faz presente em todas as
distribuidoras do Pais: melhorar os indices de continuidade
estabelecidos pela ANEEL — DEC e FEC, descritos no M6-
dulo 8 do PRODIST [1]. Esta medida garante as distribuido-
ras, beneficios econbmicos, além de fornecerem um servico
de maior qualidade a seus clientes. Tais beneficios econdmi-
cos sdo previsto pela propria ANEEL de forma a incentivar
as empresas a tomarem medidas adicionais para a melhoria
sistematica dos niveis de continuidade.

Objetivamente, a melhoria desses indices impacta na por-
cao técnica da componente Q (qualidade do servico) do Fator
X, que representa a eficiéncia da distribuidora, afetando dire-
tamente o respectivo reajuste tarifario anual [2], [3]. Além
disso, as compensac¢des por violacdo dos limites de continui-
dade dos indicadores DIC, FIC, DMIC e DICRI serdo reduzi-
das [1].
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No cenario atual, as abordagens comumente empregadas
pelas distribuidoras para a reducdo dos indicadores de conti-
nuidade sdo realizacdes de grandes investimentos no sistema,
alterando os padrBes construtivos, como, por exemplo, pas-
sando de redes aéreas com cabos nus para cabos cobertos /
protegidos ou redes subterrdneas. Complementarmente, au-
menta-se toda a estrutura de atendimento, com mais equipes e
recursos. Essas opgdes, entretanto, representam aumentos
substanciais nas despesas de investimento e de operagéo,
resultado conflitante com o atual modelo regulatério brasilei-
ro, pautado na busca incessante da modicidade tarifaria.

Dessa forma, a utilizacdo de recursos de automagdo, como
chaves telecomandadas e com recursos de redes inteligentes é
uma via que possibilita uma solugdo de compromisso. Ou
seja, essa alternativa pode trazer ganhos substanciais aos
indices de qualidade com custos mais aderentes a realidade
do setor elétrico. Sendo assim, este projeto propée uma fer-
ramenta computacional para automacéao e reformulagdo inte-
ligente da rede de distribuicdo para enfrentar o desafio da
melhoria dos indicadores de continuidade.

Quatro diretrizes metodolégicas foram propostas para atin-
gir os objetivos estabelecidos no projeto. Séo elas:

e Moddulo de Diagnostico: nesta etapa, sera feita uma
avaliacdo dos circuitos e das redes de média tensdo
que os compBem utilizando insumos variados, como
caracteristicas fisicas da rede, tipo de area atendida,
DEC, FEC etc.;

e Moddulo de Proposicdo de Obras: a partir do resultado
do médulo anterior, permite a proposicao automatica e
manual de novas obras, como construcdo de interliga-
¢do ou trecho de alimentador, instalacdo de religador
ou chave remota, recondutoramento, manutencées
preventivas etc.;

e Moddulo de Priorizacdo: estabelece, a partir alternati-
vas definidas na etapa anterior, aquelas que irdo para a
etapa final do estudo; e

e Moddulo de Previsdo dos Indicadores: realiza a previ-
sdo dos indicadores com ou sem a implementacdo das
obras prioritarias.

Este artigo tem o objetivo de descrever o primeiro médulo
do projeto. Nele, como dito anteriormente, serdo avaliadas
diversas informac6es disponiveis de alimentadores da rede de
forma a separa-los em conjuntos. Cada agrupamento contera
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alimentadores com caracteristicas semelhantes, facilitando as
tomadas de decisdo para intervencfes de melhoria nos circui-
tos em questdo. Da mesma forma, trechos com desempenhos
satisfatorios ndo precisardo de alteracGes.

A separacdo dos alimentadores sera feita por um algoritmo
de clusterizacdo denominado Método de Ward [4]. Nesse
procedimento, as observac@es sdo agrupadas em clusters de
forma que uma funcéo objetivo pré-determinada seja minimi-
zada.

Na préxima secéo, seré explicado, de forma mais detalhada,
o funcionamento desse algoritmo. Em seguida, na secéo Il
sera descrita a metodologia do modulo de diagnostico e como
ele atinge os objetivos previstos. Na se¢do 1V, os resultados
obtidos pela metodologia aplicada a redes de média tensdo
reais serdo apresentados. Por fim, a Gltima secdo encerra o
artigo com conclusdes e comentéarios finais.

I1. CLUSTERIZAGAO E O METODO DE WARD

A clusteriza¢do é uma técnica de andlise de dados que con-
siste no agrupamento automatico de dados / informacdes
segundo algum critério de semelhanga, visando dividir um
conjunto de observacBes em grupos homogéneos. Assim, 0s
elementos pertencentes a um mesmo grupo (cluster) serdo
similares entre si, com respeito as suas caracteristicas de
interesse medidas, enquanto que 0s pertencentes a grupos
distintos deverdo ser diferentes entre si em relagdo as mesmas
caracteristicas [5], [6].

Existem inGmeros algoritmos de clusterizacdo disponiveis
na literatura [7]-[9]. Os métodos hierarquicos envolvem a
construgdo de uma hierarquia utilizando uma estrutura do
tipo arvore. Podem ainda ser classificados de acordo com a
abordagem empregada: aglomerativa (bottom-up) ou divisiva
(top-down). A principal caracteristica dos métodos hierarqui-
cos € que os resultados de um estagio anterior sdo sempre
aninhados com os resultados de um estagio posterior, justifi-
cando a estrutura em arvore. Um algoritmo classico dessa
metodologia é o Método de Ward [7], [9].

Desenvolvido por Joe Ward e publicado pela primeira vez
em 1963, esse algoritmo tem o objetivo de realizar a clusteri-
zagdo de um grande ndmero de elementos e possui uma abor-
dagem aglomerativa. Dadas n amostras, esse procedimento
permite a criacdo de n — 1 agrupamentos. Para isso, sdo
feitas comparacdes entre todos os n * (n — 1)/2 pares possi-
veis, verificando-se qual deles resultard no menor aumento do
valor da fungdo objetivo utilizada, que possui o objetivo de
medir a similaridade entre as amostras (quanto menor o valor,
maior a similaridade das amostras presentes no cluster). A
funcdo objetivo pode ser, por exemplo, a variancia entre as
amostras de um cluster, sendo que o cluster escolhido deve
ser aquele cujas amostras tenham menor variancia entre si
[4].

Dessa forma, repete-se sucessivamente o processo até que
se reste apenas um cluster. Forma-se, assim, uma estrutura
hierarquica completa [4].

A estrutura em arvore é facilmente representada por um
dendrograma. A Fig. 1, a seguir, mostra um conjunto de
amostras sendo agrupadas em clusters, de forma a minimizar
a variancia entre os elementos de um mesmo cluster. A cada
passo, tem-se um grupo a menos e o valor da funcdo objetivo
aumenta. Na primeira etapa do agrupamento, as amostras 1 e
9 séo unidas. Em seguida, as amostras 4 e 5, 3 e 8 e depois 2

e 7. Posteriormente, o cluster formado pela juncdo das amos-
tras 1 e 9 e das amostras 3 e 8 sdo agrupados formando outro
cluster. Esse processo continua até que, por fim, a amostra 6
se junta ao outro cluster existente, compondo um (nico clus-
ter final. Observa-se que os clusters ndo contém, necessaria-
mente, 0 mesmo nimero de amostras.

Ao término da sequéncia, fica a critério do investigador
definir a quantidade de clusters mais apropriada para a sua
aplicacao. Esse nimero pode ser escolhido, por exemplo, de
acordo com um valor de tolerancia méximo do resultado da
funcéo objetivo utilizada ou pode simplesmente ser um nu-
mero pré-determinado. No exemplo da Fig. 1, trés clusters
foram escolhidos: o primeiro contendo as amostras 1, 2, 3, 7,
8 e 9; 0 segundo contendo as amostras 4 e 5; e 0 terceiro
formado apenas pela amostra 6.
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Fig. 1. Dendrograma apresentando a estrutura em arvore da clusterizagéo

feita pelo Método de Ward.
I1l. METODOLOGIA

O primeiro passo da metodologia consiste em definir quais
variaveis serdo utilizadas na avaliagdo dos alimentadores em
estudo. Elas ajudardo na escolha do tipo de intervencéo ne-
cessaria nos circuitos de cada cluster obtido ao final do pro-
cesso. Os seguintes parametros serdo analisados:

e Comprimento: comprimento total do alimentador;

e Urbanizagdo: porcentagem de consumidores do ali-
mentador localizados na area urbana;

e NuUmero de consumidores: nimero de consumidores
presentes no alimentador;

e Energia por consumidor: energia média consumida
por cada cliente dentro do periodo de andlise no ali-
mentador estudado;

e Numero de religadores: nimero de religadores pre-
sentes no alimentador;

e FEC: FEC do alimentador em relagdo a toda a empre-
sa no periodo de analise, de origem interna ndo pro-
gramada e ndo expurgavel,

e DEC: DEC do alimentador em relacdo a toda a em-
presa no periodo de andlise, de origem interna nao
programada e ndo expurgavel; e

e Compensagdes: compensagdes, em unidade moneta-
ria, realizadas devido a violagdo dos limites dos indi-
cadores de continuidade dentro do periodo de analise.

Apbs a obtencdo desses dados para cada alimentador, é
necessario normaliza-los para que fiquem na mesma ordem
de grandeza e que uma variavel ndo se sobressaia a outra.

Dessa forma, é possivel aplicar o Método de Ward, agru-
pando os alimentadores em funcdo das diversas caracteristi-
cas estudadas (mencionadas anteriormente). A formacéo



desses grupos é muito importante, pois as caracteristicas
tipicas de cada grupo serdo a base para os estudos subsequen-
tes, em que serdo feitas escolhas sobre as intervencGes a
serem realizadas em cada grupo. Por exemplo, circuitos com-
postos por redes rurais e isoladas (sem possibilidade de ma-
nobras com alimentadores vizinhos) deverdo ter um tratamen-
to distinto do de circuitos em areas urbanas compostos por
alimentadores com maior flexibilidade operativa. Da mesma
forma, redes extensas sdo bem distintas de redes mais curtas;
circuitos préximos de suas metas devem ser separados de
circuitos com desempenho muito distante de suas metas; e
assim sucessivamente. Além disso, em principio, 0s circuitos
que formarem grupos cujo desempenho ja seja adequado ndo
precisardo de intervencdes.

O fluxograma da Fig. 2 mostra o caminho das informacdes.
As caracteristicas da rede, da area atendida, desempenho etc.
sdo as entradas para o algoritmo de clusterizacdo. Por fim,
como resposta, 0s alimentadores sdo separados em clusters de
acordo com suas caracteristicas apresentadas. No exemplo da
Fig. 2, tem-se evidenciadas as diferentes condi¢Bes de urba-
nizacéo dos alimentadores.
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Fig. 2. Fluxograma da metodologia.
IV. RESULTADOS

A fim de mostrar os resultados capazes de serem produzi-
dos pela metodologia apresentada, foram selecionados 26
alimentadores da distribuidora Energisa-EBO, na regido de
Borborema, no estado da Paraiba. A Tabela | apresenta os
circuitos com as suas respectivas caracteristicas.

Em seguida, os valores da Tabela | foram normalizados de
forma que o maior valor de cada variavel seja 1, e o menor
valor possivel seja 0. Assim, todas as variaveis se enquadram
na mesma ordem de grandeza.

A definicdo do numero de clusters a ser escolhido para
separar os circuitos pode ser definida a critério do planejador,
dependendo das amostras em analise. Porém, um bom valor
costuma ser o maior possivel de forma que a variancia do
altimo cluster gerado seja menor que 30% da variancia de
todas as amostras juntas, ou seja, do cluster final.

O dendrograma da Fig. 3 mostra 0s agrupamentos sucessi-
vos feitos pelo Método de Ward durante a clusterizag&o.

O cluster final possui variancia de 10,0, entdo se escolhe
um limite superior para a variancia de 30% desse valor, que
resulta em 3,0. Dessa forma, o nimero de clusters escolhido é
cinco e a variancia maxima obtida é de 2,6.

A Tabela Il mostra os alimentadores divididos nos cinco
clusters (A, B, C, D e E). Nela sdo apresentados os centroides
de cada cluster para cada variavel. O centroide nada mais é

gue a média de determinada variavel, considerando as amos-
tras presentes no mesmo cluster.

Observando a Tabela Il, e verificando os alimentadores de
cada cluster assim como seu centroide, é possivel notar al-
gumas caracteristicas marcantes em cada um deles.
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Fig. 3. Dendrograma da clusterizagéo dos alimentadores da Energisa-EBO
pelo Método de Ward.

No cluster A encontram-se circuitos com elevados valores
de DEC e FEC, além de serem compridos. Uma intervencao
apropriada seria uma obra de recondutoramento do alimenta-
dor. Dessa forma, o nimero de falhas diminuira e, por conse-
guéncia, do DEC, do FEC e das compensacdes. Além disso,
esse grupo deve concentrar maiores esforgos na reducéo dos
indices de continuidade por apresentar os maiores valores de
compensacdo da empresa.

O cluster B é composto por alimentadores também de
grande comprimento, DEC elevado e taxa de urbanizacéo
média. Nos circuitos desse grupo, podem ser realizadas inter-
ligaches entre os trechos urbanos, o que proporcionaria uma
diminuigdo dos valores do DEC.

Em seguida, no cluster C, encontram-se alimentadores de
porte médio, em relacdo aos demais circuitos da empresa,
com elevado FEC e, consequentemente, DEC e compensa-
¢Oes elevadas. Sendo assim, obras de recondutoramento a fim
de reduzir o nimero de falhas surtirdo bastante efeito nesses
alimentadores.

O cluster D, por sua vez, é formado por alimentadores
pequenos e altamente urbanos. Proporcionar interligacGes de
socorro, tanto interno quanto externo, auxiliara na reducdo do
DEC.

Por fim, o cluster E possui clientes de grande consumo de
energia, representando risco de elevadas compensagdes em
uma eventual violagdo dos limites dos indices de continuida-
de. Entdo, um investimento em manutencdo preventiva é a
intervencdo mais indicada, ou eventualmente, circuitos de
socorro exclusivo.

Dessa forma, em casos de restricbes orgcamentérias, o clus-
ter A deve ser priorizado no momento de proposicdo de
obras, pois apresenta grande quantidade de clientes e eleva-
dos valores de compensagoes.

Outra simulacéo foi feita, agora para 294 alimentadores da
distribuidora Energisa-PB, da Paraiba. O dendrograma da
clusterizacdo é apresentado na Fig. 4.

Mais uma vez utilizou-se o critério dos 30%. A variancia
do conjunto final foi de 83,8, logo a variancia maxima permi-
tida é de 25,1. Portanto, foram escolhidos quatro clusters,
sendo que a variancia maxima obtida foi de 21,9.

Esse ultimo teste confirma que o algoritmo é robusto, po-
dendo ser utilizado para um grande nimero de observacfes
(alimentadores).



TABELA |. ALIMENTADORES DA ENERGISA-EBO E SUAS CARACTERISTICAS.

Amostra AIir(T;enta- pr?nc:?r;to Ur~baniza- (’:\:)L:]Tjr;? ddoe_ Eﬁﬁ;&:ﬁigg: Nl]_mero de DEC (iiEeCr- Compensacdes
or (km) cdo (%) res (MWh/més) religadores | (horas) rupCGes) (R$)
1 ABR-V1 120,839 71,4751 7986 0,129042 2 0,548702 | 0,28295 9269,83
2 ABR-V2 90,5294 45,6646 3679 0,199784 1 0,162444 | 0,092782 912,16
3 ABR-V3 49,9407 94,5729 10595 0,129957 3 0,221516 | 0,137197 1820,06
4 AER-P1 7,93756 100 3537 0,344157 0 0,021845 | 0,017075 106,98
5 CGU-L4 11,4742 99,9763 4226 0,279627 3 0,05495 | 0,027253 1264,95
6 ABR-V6 159,885 72,63 5232 0,100339 1 0,156357 | 0,051651 3156,2
7 AER-P1 2,66157 100 22 60,355 0 0,000146 | 0,000102 0
8 BVT-M1 40,1304 99,989 18250 0,121718 8 0,327975 | 0,214354 4494,29
9 BVT-M3 18,2618 99,9856 6928 0,203933 6 0,052891 0,0327 316,21
10 BVT-M3 16,7742 99,9755 12249 0,151236 2 0,218065 | 0,196254 2797,51
11 CGU-L1 243,806 86,6215 16078 0,167367 5 0,462306 | 0,400043 2907,65
12 BVT-M5 9,36299 100 3628 0,401448 2 0,02811 0,014627 572,35
13 CGU-L1 200,736 88,2582 7435 0,189937 3 0,26989 0,10276 5370,79
14 CGU-L2 12,6722 100 5052 0,387839 2 0,102928 | 0,080142 931,31
15 CGU-L3 11,4827 99,9594 4924 0,366657 3 0,015955 | 0,010909 4,86
16 CGU-L4 10,6358 100 7215 0,265145 6 0,152841 | 0,144867 2071,5
17 CGU-L5 15,7729 99,8845 9525 0,109298 1 0,177385 | 0,108072 1370,52
18 CGU-L3 11,9289 99,9459 7395 0,177975 3 0,084785 | 0,052887 3371,31
19 CTL-C2 12,5691 99,9792 4809 0,254488 3 0,091136 | 0,123289 3521,99
20 CGU-L2 14,6256 99,4102 1526 0,977887 4 0,012317 | 0,013111 3695,15
21 BVT-M2 21,737 99,3025 5448 0,257011 0 0,121525 | 0,133456 1966,33
22 CTL-C6 9,77238 99,9534 4291 0,381792 3 0,010168 | 0,006332 210,17
23 CGD-Y2 249,51 72,0641 7238 0,090829 1 0,18768 0,07589 1975,55
24 QMD-Zz2 128,427 81,4615 5734 0,084761 1 0,122892 | 0,111288 889,23
25 QMD-z4 109,758 87,7491 8530 0,153965 3 0,207475 | 0,113424 1217,85
26 QMD-z4 102,831 45,6159 1859 0,167863 0 0,183141 | 0,067463 2338,68
TABELA Il. CLUSTERS COM SEUS RESPECTIVOS ALIMENTADORES E CENTROIDES.
Centroides
. Energia
Cluster Aégnaﬁ?gfgcé;es Comprimento | Urbanizacao Numer_o de por (_:ogsu- Nu_mero de DEC (iFrEeCr- Co~mpensa-
amostra) (km) (%) consumidores mldorA religadores | (horas) rupcaes) coes (R$)
(MWh/més)
A 1,8e11 134,925 86,03 14104,67 0,139376 5 0,446328 | 0,299116 5557,26
B 261523 160,698 64,85 5088,60 0,149750 12 0,101902 | 0078109 |  2750,68
C 3,10,24e25 76,225 90,94 9277,00 0,129980 2,25 0,192487 | 0,139541 1681,16
4,5,9,12, 14,
D 15, 16, 17, 18, 12,941 99,88 5269,54 0,339020 2,77 0,071295 | 0,058825 1492,59
19,20,21e22
E 7 2,662 100,00 22,00 60,355000 0 0,000146 | 0,000102 0

4 CLUSTERS
SELECIONADOS

V. CONCLUSOES

Este artigo apresentou uma nova metodologia para analise
de intervengdes (obras) a serem realizadas em alimentadores
de média tensdo.

As melhorias sugeridas tém o intuito de reduzir os valores
dos indicadores de qualidade DEC e FEC, gerando retorno
financeiro para as distribuidoras, pois as intervencfes propos-
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tas possuem caracteristicas que melhoram a base de remune-
racdo da empresa, incorporando-se novos ativos a rede de

Fig. 4. Dendrograma da clusteriza¢do dos alimentadores da Energisa-PB pelo

Alimentadores

Método de Ward.

distribuicdo. A questdo da melhora da alocacdo de despesas
também é um produto que o software, ap6s a conclusdo de
seus quatro modulos, poderia sugerir (incremento de plano de
podas e melhoria das inspecBes visuais e termograficas).



Entretanto, serd dada énfase a alocagdo otimizada de investi-
mentos para a melhoria dos indicadores de continuidade.

Dessa forma, as propostas indicadas prezam pelo recondu-
toramento e pela utilizacdo de recursos de automacéo, como
chaves telecomandadas e com recursos de redes inteligentes.

Para facilitar a tomada de decisdo das obras a serem pro-
postas, a metodologia utiliza o conceito de clusterizacdo.
Nele, um conjunto de amostras é agrupado em diferentes
subconjuntos (clusters) de forma que as observagdes presen-
tes no mesmo grupo sejam semelhantes entre si segundo
algum critério. Da mesma forma, as observacgGes que estive-
rem em clusters diferentes serdo distintas, segundo o mesmo
critério. O Método de Ward é o algoritmo de clusterizacéo
utilizado na metodologia.

A fim de observar os resultados capazes de serem obtidos
pelo projeto desenvolvido, sua metodologia foi implementada
para 26 alimentadores da distribuidora Energisa-EBO. Apds a
clusterizacdo, foram obtidos cinco clusters, cada um com
suas caracteristicas marcantes. Assim, foi possivel selecionar,
de forma mais fécil e eficaz, diferentes obras as serem reali-
zadas em cada um deles com o objetivo de se diminuir os
indicadores de continuidade dos circuitos, de acordo com
suas principais caracteristicas.

Uma segunda simulacéo foi feita, utilizando 294 alimenta-
dores da Energisa-PB, reduzindo-os a quatro clusters. O teste
confirma a robustez do algoritmo, que pode ser utilizado para
uma grande quantidade de circuitos.

Além de auxiliar na proposi¢do de obras em si, 0 projeto
apresentado também é importante para a orientagdo do usua-
rio sobre quais alimentadores terdo prioridade para receber
intervengdes perante uma grande quantidade de possibilida-
des, visando & economia de recursos.
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