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Resumo

H& tempos, a Companhia de Energia Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA)
precisou definir um posicionamento para suas equipes de campo ao longo do
Estado. Este posicionamento nao foi escolhido de uma forma 6tima, porém
foi mantido desde entao. Através de técnicas de clustering, sugeriremos novos
posicionamentos para tais equipes, de modo que o custo de elas percorrerem o
estado para atender as ocorréncias de atendimento emergenciais da empresa
devera ser minimo.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A Companhia de Energia Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA) possui equi-
pes de campo responsaveis por atender as ocorréncias de atendimento emer-
genciais que surgem aleatoriamente ao longo do Estado. Como nao é possivel
prever onde haverd ocorréncias, a empresa definiu um posicionamento para
estas equipes ficarem a espera dos problemas que surgirem. No entanto, este
posicionamento nao parece ter sido feito de uma forma satisfatéria.

1.2 Objetivo

O objetivo deste projeto é propor um posicionamento para as equipes da
Companhia de Energia Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA) ao longo do
estado. Este posicionamento devera ser tal que, através da andlise de dados
histéricos de atendimentos fornecidos pela empresa, o custo de estas equipes
percorrerem o estado para atender tais ocorréncias devera ser minimo.



Capitulo 2
O Problema Estudado

2.1 O Problema da Distribuicao de Equipes
pelo Estado

Figura 2.1: Todas as chaves do Estado

A Companhia de Energia Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA) dispoe
hoje de aproximadamente 20.000 chaves (figura ao longo do estado. Es-
tas chaves caracterizam os locais onde pode haver problemas que causem
queda de energia, afetando os clientes da empresa. Esses clientes foram di-



vididos geograficamente em conjuntos, e para cada um desses conjuntos é
calculado mensalmente um valor (DEC) que medira quao seus consumidores
ficaram sem energia no meés estudado. O calculo do DEC (ver leva em
conta o nimero de consumidores atingidos por uma determinada ocorréncia,
o intervalo de tempo desta falta de energia desde o momento do conheci-
mento do problema até o final do servico, e a quantidade de consumidores
do conjunto.

Pode-se notar que um fator relevante neste calculo que poderia ser mi-
nimizado é o intervalo de tempo descrito anteriormente (diferenca entre o
tempo que a equipe chegou ao local da ocorréncia e o tempo em que a em-
presa tomou conhecimento da mesma). Para tal, é proposto neste projeto
uma melhor distribuicao das equipes de atendimento, de modo que elas fi-
quem posicionadas mais perto de onde os problemas supostamente ocorrerao.
Através dos dados histéricos de atendimento fornecidos pela empresa, serao
estudados diversos algoritmos de clustering [1l, 2], B, 4] na tentativa de mini-
mizar o custo citado.

2.2 A Velocidade Média das Equipes

Nem todas as chaves do Estado possuem conexoes entre si, e nao é dificil
compreender por qué. Existem limitagoes geogréﬁca{] que nao permitem
que haja uma ligacao entre quaisquer pares de chaves. Algo prejudicial na
nossa analise é, portanto, o fato de nao termos o mapeamento de todos os
caminhos possiveis entre as chaves e suas respectivas distancias. O ntimero
de rotas conhecidas no histérico da empresa é infimo, e esses caminhos se-
riam necessarios para simularmos de forma realistica os percursos feitos pelos
veiculos ao longo do Estado. Para contornar o problema, consideraremos que
todas as chaves estao conectadas entre si, adotando a Distancia Euclidiana
entre dois pontos para determinar quanto os carros percorrerao para ir de
uma chave a outra. Essa distancia, multiplicada por uma velocidade média
vm abaixo da real, dara o tempo de deslocamento de um veiculo entre duas
chaves quaisquer.

Houve, entao, um estudo sobre esta velocidade média da seguinte forma:
Para cada ocorréncia do historico, sabemos o horédrio que a equipe chegou ao
local da chave problematica (i) e o hordrio no qual a equipe saiu da tltima
ocorréncia antes da atual.

A diferenca entre estes tempos de deslocamento chamaremos de ¢;. A
Distancia Euclidiana entre as chaves em questao chamaremos de d;. O

'Rios, montanhas, etc.



numero de ocorréncias do periodo chamaremos de n. De posse de t;, d; e
n, calculamos dois tipos de velocidade média:

1. SD/ST é a razao entre a soma de todas as Distancias Euclidianas
percorridas num determinado meés e a soma de todos os tempos de
deslocamento deste periodo.

SD/ST = == %

n
ie1 li

2. vm,, € a média de todas as velocidades médias das equipes entre tais
pares de chaves no periodo analisado.

i (di/ti)

UMy, =

n
Mes SD/ST | vmy,y,
09/2003 20.43 | 21.11
10/2003 21.14 | 21.54
11/2003 21.95 | 23.09
12/2003 46.2 31.33
01/2004 41.49 26.3
02/2004 33.71 | 25.32
03/2004 36.62 | 30.39
04/2004 36.84 24.9
05/2004 21.73 21.4
Todos os meses | 33.35 | 25.56

Tabela 2.1: Célculo das velocidades médias

O estudo gerou os resultados presentes na tabela Pode-se notar na
tabela que 20km/h < vm < 50km/h. Foi adotada entdo, em nosso estudo,
vm = 20km/h para quaisquer pares de chaves. Intuitivamente, pode-se
perceber que esta velocidade adotada é bem mais baixa que a real] O
objetivo de utilizarmos esta velocidade média bem baixa é que a consisténcia
dos nossos resultados obtidos, se melhores que os reais, nao seja afetada por
esta falta de dados.

2 A velocidade média tao baixa encontrada pode ter sido causada por erros de medicao
ou de cadastro dos dados.
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2.3 Terminologias

Usaremos alguns termos ao longo deste trabalho bastante especificos do nosso
problema. Alguns deles serao, portanto, descritos nesta secao.

2.3.1 Terminologia da ANEEL

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), nas Resolugoes n® 24 de
27 de janeiro de 2002 e n° 520 de 17 de setembro de 2002, definiu os termos
a seguir:

Consumidor: Pessoa fisica ou juridica, ou comunhao de fato ou de
direito, legalmente representada, que assumir a responsabilidade pelo
pagamento das faturas de energia elétrica e pelas demais obrigagoes
fixadas em normas e regulamentos da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL), assim vinculando-se ao contrato de fornecimento,
de uso e de conexao ou de adesao, conforme cada caso.

Conjunto de Unidades Consumidoras: Qualquer agrupamento de uni-
dades consumidoras, global ou parcial, de uma mesma area de con-
cessao de distribuicao, definido pela concessiondaria ou permissionaria e
aprovado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).

Interrupgao de Enmergia Elétrica: Descontinuidade do neutro ou da
tensao disponivel em qualquer uma das fases de um circuito elétrico
que atende a unidade consumidora.

Ocorréncia Emergencial: Evento na rede elétrica que prejudique a se-
guranca e/ou a qualidade do servigo prestado ao consumidor, com con-
seqiiente deslocamento de equipes de atendimento de emergéncia.

Periodo de Apuracgao: Intervalo de tempo estabelecido para registro e
apuracao das ocorréncias emergenciais de um determinado conjunto de
unidades consumidoras.

Tempo de Preparagao (TP): Intervalo de tempo para o atendimento da
ocorréncia emergencial, expresso em minutos, compreendido entre o co-
nhecimento da existéncia de uma ocorréncia e o instante da autorizacao
para o deslocamento da equipe de emergéencia.

Tempo de Deslocamento (TD): Intervalo de tempo, expresso em minu-
tos, compreendido entre o instante da autorizagao para o deslocamento
da equipe de atendimento de emergéncia até o instante de chegada no
local da ocorréncia.
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e Tempo de Mobilizagao (TM): Intervalo de tempo, expresso em minutos,
compreendido entre o conhecimento da existéncia de uma ocorréncia
emergencial, o deslocamento e o instante de chegada da equipe de aten-
dimento de emergéncia no local da ocorréncia, correspondendo a soma
dos tempos TP e TD.

e Tempo Médio de Mobilizagao (TMM): Valor médio correspondente aos
tempos de mobilizacao (TM) das equipes de emergéncia, para o aten-
dimento as ocorréncias emergenciais verificadas em um determinado
conjunto de unidades consumidoras, no periodo de apuragao conside-
rado.

e DEC - Duracgao Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora:
Intervalo de tempo que, em média, no periodo de observacao, em cada
unidade consumidora do conjunto considerado ocorreu descontinuidade
da distribuicao de energia elétrica, expresso em horas e centésimos de

hora, ver

e FEC - Freqiiéncia Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumi-
dora: Numero de interrupgoes ocorridas, em média, no periodo de
observacao, em cada unidade consumidora do conjunto considerado,
expresso em numeros de interrupgoes centésimos de niimeros de inter-

rupgoes, ver [A.2]

2.3.2 Demais termos

Além dos termos descritos em [2.3.1], ainda consideraremos os seguintes:

e Chave: Unidade fisica que caracteriza um local onde pode haver pro-
blemas que causem queda de energia, afetando os clientes da empresa.

o Cluster (pl.: clusters): Do inglés, significa grupo.

e (lustering: Substantivo derivado do verbo inglés to cluster, que signi-
fica agrupar. Neste documento, clustering se referira ao ato de agrupar
dados ou objetos.
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Capitulo 3

Clustering

“Clustering € a classificagao ndao-supervisionada de padroes (observagaies,
itens de dados ou vetores de caracteristicas) em grupos (clusters)” [1].

3.1 O Problema de Clustering

Imagine como escolher onde localizar k£ hospitais numa cidade de modo
que nenhum habitante more mais longe que o necessario do hospital mais
préoximo. Este problema pode nao ser tao facilmente resolvido dependendo
do tamanho da cidade em questao. Alpert e Kahng citam-no como exem-
plo de um problema de clustering em [3]. Outro exemplo é o de agrupar os
pontos mais similares entre si da primeira parte da figura Na segunda
parte da figura, cada ponto foi substituido pelo niimero do cluster a que ele
pertence apods o clustering.

3

L] - fan . 2 2 3 4
- -
- - (] an T 2 11 2 333 441444
# 1 33 444 444 4
" . Y .-::. 2 1111 2 33333 42244

2 2

Figura 3.1: Um exemplo de clustering

Bastante estudado na literatura, clustering trata-se basicamente de agru-
par determinados objetos em grupos de acordo com caracteristicas comuns
a eles, e separa-los de acordo com suas caracteristicas que os diferenciem.
Segundo Guha et al. [2], o problema de clustering pode ser definido como a
seguir: dados n objetos num espago métrico de d dimensoes, particiona-se
estes objetos em k grupos (clusters), tais que os objetos em um grupo sao
mais similares entre si do que em relagao a objetos de outros grupos.
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Os objetos analisados precisam ter caracteristicas que possam vir a ser
usadas para agrupa-los ou separa-los. Eles costumam ter, portanto, um vetor
de d dimensoes com essas caracteristicas. Para analisa-las, é necessario uma
funcao de similaridade que leve em conta as caracteristicas mais relevantes
para a classificacao. Por exemplo, pontos num espaco bidimensional pode-
riam ser agrupados de acordo com suas coordenadas cartesianas, e a fungao
de similaridade poderia usar apenas a Distancia Euclidiana como fator de

classificagao.

Jain et al. [1] citam 5 passos tipicos envolvidos num processo de agrupa-

mento:

1. Representacao dos Padroes: Leva em consideracao o numero de pa-
droes, nimero de classes e nimero, tipo e escala das caracteristicas.
Nesta etapa, opcionalmente, pode haver a Selecio das Caracteristicas
mais apropriadas a serem analisados no agrupamento. Pode haver
também a Fxtracao das Caracteristicas, que é o ato de transformar
as caracteristicas dos objetos em algo mensuravel.

2. Definicao da medida de proximidade dos padroes apropriada ao dominio
de dados (normalmente, uma fungao de distancia entre pares de obje-
tos).

3. Agrupamento (Clustering).

4. Abstracdo dos dados: Trata-se de simplificar e compactar a repre-
sentacao de um conjunto de dados, para uma andlise automatica pos-
terior por alguma maquina ou para ser compreendida por humanos.

5. Geragao de uma saida (output).

a Representagdo
Slfe);;l'gaguagn’e dgs F‘adrﬁgs Similaridade Clusters

o ) | entre PadrGes — | Agrupamento
Caracteristicas

1 1 |

feedback loop

Padrdes

Figura 3.2: Etapas do Clustering

Além destas etapas, pode haver ainda uma tltima de validacao dos grupos
gerados, onde sera feita uma analise do que foi obtido com o algoritmo.

A figura [3.2] mostra uma seqiiéncia tipica das trés primeira etapas, in-
cluindo ainda um feedback loop, no qual a saida do processo de agrupamento
pode afetar a préxima extracao de caracteristicas ou as computagoes de si-
milaridade.

14



3.2 Definicao Formal

Uma defini¢ao formal do problema de Clustering é encontrada em [3, 4] e
descrita a seguir:

o X = {X1,Xs,...,X,} é o conjunto de todos os n objetos da base de
dados a serem classificados. Cada X; € R? é um vetor de dimensao d
(as d caracteristicas do objeto).

o C = {C1,Cy,...,Cr} sao os k grupos de objetos (clusters) formados
pelo algoritmo. As seguintes propriedades devem ser respeitadas no
processo de formacao dos clusters.

1. 01UCQU...UCk:X;
3. ;NG =0,Vi#j,1<i<k1<j<k

Em suma, as propriedades acima significam que cada grupo precisa ter
ao menos um objeto e que cada objeto deve estar contido em exatamente um

grupo.

3.3 Algoritmos Tradicionais de Clustering

Os algoritmos conhecidos de clustering atendem a diferentes tipos de requi-
sitos, tais como [4]:

e encontrar ou nao um nimero adequado de clusters (alguns algoritmos
precisam de um valor fixado de clusters).

e ser capazes de desprezar ou nao os ruidos.

e descobrir clusters com formas arbitrarias.

e identificar clusters de tamanhos variados.

e trabalhar com objetos de diversos niimeros de atributos.
e fornecer resultados interpretaveis e utilizaveis.

e apresentar o resultado num tempo satisfatério.

15



Como nao ha um método que atenda a todas estas caracteristicas da
melhor forma, foram criados algoritmos que se adaptam melhor a alguns
conjuntos dessas caracteristicas. Ao utilizar um certo método, deve-se ana-
lisar quais dos aspectos citados acima ele satisfaz e escolher aquele que se
adaptar melhor as suas necessidades. De acordo com essas caracteristicas, os
algoritmos de clustering foram divididos em categorias [4]:

e Métodos por particionamento;

Métodos hierarquicos;

Métodos baseados em densidade;

Métodos baseados em grade;

e Métodos baseados em modelos;

Os algoritmos mais tradicionais de clustering existentes sao os métodos
por particionamento e hierdrquicos, descritos a seguir.

3.3.1 Métodos por Particionamento

A idéia principal deste tipo de algoritmo é que ele divide o conjunto de
objetos em k grupos, sendo que k é dado como entrada pelo usudrio. Na
maioria dos problemas este nimero nao ¢ conhecido, tornando o algoritmo
inutilizavel em alguns casos.

Primeiramente, o algoritmo escolhe k objetos da base de dados que serao
os centros iniciais de k clusters. Cada objeto é entao atribuido ao cluster cujo
centro lhe é mais similar, de acordo com a fung¢ao de similaridade adotada.
Quando todo objeto ja estiver em um grupo, o centro de cada cluster é
recalculado e os objetos sao reatribuidos aos seus centros mais proximos. O
algoritmo termina quando um critério de parada é atingido. Esse critério
pode ser, por exemplo, um nimero maximo de iteragoes ou quando nao hé
mais mudanca nos centros dos grupos.

Os algoritmos de clustering por particionamento se distinguem pela forma
como os k centros iniciais sao escolhidos e como tais centros sao recalculados
em cada iteracao.

3.3.2 Métodos Hierarquicos

Ao contrario dos métodos por particao, os hierarquicos nao requerem um
numero k de grupos fixado a priori. Assim como os de particao, sao também
bastante populares, apesar de serem geralmente mais custosos.
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Num método hierdrquico, é formada uma arvore na qual cada nivel repre-
senta uma subdivisao no conjunto de objetos, conhecida como dendograma
(figura . O dendograma ird, entao, representar os clusters gerados pelo
algoritmo. No fim da arvore temos cada objeto em apenas um grupo.

Figura 3.3: Exemplo de um dendograma

Se a arvore for sendo formada de cima para baixo, o clustering é chamado
de aglomerativo. Dessa forma, comecamos com cada objeto num cluster e, a
cada passo, juntamos um par de grupos até que haja apenas um grande grupo
que contenha todos os objetos (raiz de drvore). Uma etapa intermedidria
deste processo é mostrada na figura |3.4]

| T |
111222 :
1 | 2 1 5 I66
1| 222' 5|
111! 2, 57!
11:2 2 ! | 6 ¢
_3___L___:—4T—i 55 i666
N
3 ! R AR
4 T |
3 T8
3 4 7 I 8

Figura 3.4: Clusters formados por um método hierarquico
Caso contrario, o clustering é chamado de divisivo. Comeca-se com todos

os objetos em um sé grupo, e sao sendo formados subgrupos a partir dele,
até que se isole cada objeto num so cluster.
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3.4 Aplicagcao ao nosso problema

No problema estudado os objetos a serem agrupados serao as chaves da
Companhia de Energia Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA), que estao
distribuidas geograficamente pelo estado. As caracteristicas destas chaves
a serem analisadas no processo de clustering sao, além de suas posicoes
geograficas, suas densidades de ocorréncias de atendimentos retiradas do
histérico e a quantidade de consumidores atingidos por elas.

Para sugerirmos os novos posicionamentos das equipes, implementaremos
diversos algoritmos de clustering e compararemos quais se adaptaram melhor
ao problema. Essa adaptividade serda medida através do custo que seria
gerado (DEC, Ver em cada conjunto caso os posicionamentos das equipes
sugeridos por tais algoritmos tivessem sido utilizados. Além disso, tais custos
também serao comparados com os custos reais obtidos nos conjuntos.
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Capitulo 4

Algoritmos Estudados

4.1 k-means

O algoritmo k-means [1l, 4] é o mais conhecido dos métodos por particiona-
mento. Nele, os k centros iniciais dos clusters sao escolhidos aleatoriamente
entre os objetos da base de dados e, depois de feita a escolha, todos os demais
objetos sao atribuidos ao grupo cujo centro lhe for mais similar. No final de
cada iteracao, cada grupo passa a ter como centro o seu préprio centro de
gravidade (média dos pontos do grupo). Abaixo, um cddigo resumido do
algoritmo, implementado em Python:

def kmeans(k, objects):

means = sample(objects, k)

changed = True

while changed:
clusters = group(means, points)
newMeans = reCalcMeans(points)
changed = (means != newMeans)
means = newMeans

return clusters

A funcdo sample() retorna uma lista de k objetos escolhidos aleatoria-
mente. A funcdo group() inclui cada objeto no cluster cujo centro lhe for mais
similar, retornando uma lista com os k clusters e seus respectivos objetos.
Por fim, reCalcMeans() servird para calcular os novos centros de gravidade
de cada grupo. O algoritmo termina quando os centros nao se modificam
mais.

O k-means é bastante popular por ser facil de implementar e por ter
um bom desempenho em base de dados grandes, ja que sua complexidade
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computacional é O(n - k - t), onde n é o total de objetos da base de dados,
k é o nimero de grupos formados e t é o nimero de iteragoes. Segundo
Carlantonio [4], normalmente n > k e n > t.

O fato de o algoritmo k-means exigir que definamos inicialmente quantos
grupos serao formados nao foi prejudicial ao nosso problema, visto que utili-
zamos k = numero de equipes de atendimento que a Companhia de Energia
Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA) possui no Estado. Em contrapartida,
o algoritmo nao permitiu que levassemos em conta o nimero de consumidores
afetados por uma interrupcao de energia na formacao dos clusters.

Na figura [4.1} vemos um resultado do algoritmo k-means. As chaves de
mesma cor foram agrupadas em um mesmo cluster. Foram gerados 75 grupos,
que é uma média da quantidade de equipes da Companhia de Energia Elétrica
do Espirito Santo (ESCELSA) no Estado.

Figura 4.1: Um resultado do k-means

Vale lembrar que o k-means é aleatorio e, por isso, a qualidade de seus
resultados depende muito dos k centros iniciais escolhidos. O ideal é rodar-
mos o algoritmo vérias vezes em busca de um melhor solucao. Além disso, o
algoritmo k-means é muito sensivel a ruidos, visto que um objeto bem dis-
tante dos demais em um certo cluster pode afetar substancialmente o calculo
do centro de gravidade do grupo a que ele pertence. No nosso caso, esses
ruidos nao representam erros de medi¢cao nem dados inconsistentes. Eles se
tratam, sim, de chaves isoladas geograficamente em &dreas pouco habitadas
do interior do Estado. Essas chaves nao podem ser descartadas, mas também
nao devem influenciar tanto o calculo dos centros dos grupos.
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4.2 PAM

Como descrito em (1.1, o algoritmo k-means é muito sensivel a ruidos, por
usar o centro de gravidade como ponto representativo de um cluster. Existe
uma abordagem chamada k-medoids na qual, ao invés de utilizarmos o valor
médio dos objetos em um cluster como seu ponto de referéncia, usamos o
medoid, que é o objeto localizado mais ao centro do grupo. Neste caso, o
centro do cluster sera, necessariamente, um objeto do préprio grupo.

PAM (Partitioning around Medoids) [4] foi um dos primeiros algoritmos
k-medoids apresentados. A diferenca basica entre ele e o k-means é a forma
como os centros dos clusters sao escolhidos.

O algoritmo também comeca com a escolha aleatéria de k£ objetos da
base de dados, que serao os primeiros centros dos k clusters. Tais centros sao
chamados, neste método, de meddides. Cada objeto é, entao, atribuido ao
cluster cujo meddide lhe é mais similar. Temos portanto, neste momento, os
primeiros k clusters formados pelo algoritmo. A partir dai, repetidamente,
sao escolhidos k& novos medoides para cada cluster, gerando k novos grupos.
Assim como no k-means, o processo termina quando nao hd mais mudanca
nos centros dos grupos.

Para escolhermos os novos meddides, entretanto, todos os objetos O;
possiveis sao analisados e é escolhido como novo centro de cada grupo aquele
objeto que causa maior reducao no custo total do cluster. Esse custo é a
soma de todos os custos entre o objeto O; e os demais objetos O; do grupo
a que ele pertence. Para tal calculo, no nosso problema, levamos em conta
o custo de deslocamento entre O; e O;, a densidade de ocorréncias de aten-
dimentos emergenciais de tais objetos no periodo analisado, e a quantidade
de consumidores afetados por eles. Vale lembrar que nao pudemos analisar
essas duas ultimas caracteristicas no k-means.

A seguir, mostramos um cédigo resumido do PAM:

def pam(objects, k):

medoids = sample(objects, k)

changed = True

while changed:
clusters = group(medoids, points)
newMedoids = reCalcMedoids(points)
changed = (medoids != newMedoids)
medoids = newMedoids

return clusters

A funcdo sample() retorna uma lista de k objetos escolhidos aleatoria-
mente. A func@o group() inclui cada objeto no cluster cujo centro lhe for
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mais similar, retornando uma lista com os k clusters e seus respectivos obje-
tos. Por fim, em reCalcMedoids(), é calculado o novo centro de cada cluster
como sendo o objeto que possuir menor custo total, como descrito anterior-
mente.

Apesar de produzir clusters de boa qualidade, o PAM tem um grande
problema. Assim como o método k-means, seu resultado ainda é aleatorio,
pois depende dos k centros escolhidos inicialmente. Ele também precisa, por-
tanto, ser executado varias vezes para termos mais chances de conseguirmos
obter uma boa qualidade dos clusters. Isso se agrava ainda mais no PAM
pois, por sempre percorrermos todos os objetos de cada grupo em busca da-
quele que provocaria maior reducao do custo total caso fosse eleito como seu
medoide, pode-se notar que, para valores muito grandes de n e k, que é o
nosso caso, a computacao deste método torna-se muito custosa.

4.3 CLARA

A alta ordem de complexidade do algoritmo PAM, descrito em torna-
o proibitivo computacionalmente para grandes base de dados. Utilizamos,
entao, um método alternativo ao PAM chamado CLARA (Clustering LARge
Aplications) [4]. A idéia deste algoritmo é rodarmos o PAM apenas para
uma pequena amostra da base de dados. Cada objeto restante, entre aqueles
que nao fizeram parte da amostra, é posteriormente incluido no cluster cujo
centro lhe for mais similar.

Sao feitas algumas iteragoes, com diferentes amostras, e é retornado o
melhor resultado obtido (aquele com menor custo total). Seguimos com um
cédigo simplificado do método CLARA, onde o PAM é executado apenas
uma vez para uma amostra de tamanho s.

def clara(objects, k, s):
objSample = sample(objects, s)
others = [x for x in objects if x not in objSample]
clusters = pam(objSample, k)
return group(clusters, others)

A lista others conterd os objetos que estao em objects mas nao estao em
objSample, ou seja, todos aqueles que nao foram selecionados para fazerem
parte da amostra inicial. A funcao group ira associar cada objeto de others
ao cluster cujo centro lhe for mais similar.

Vale ressaltar que a qualidade da solucao do CLARA dependera substan-
cialmente da amostra esolhida no inicio, o que é feito aleatoriamente. Por
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isso, quanto mais vezes o método PAM for executado, maior serd a chance
de obtermos um boa solugao.

Em contrapartida, como ja mencionado, o resultado do PAM também é
aleatorio pois, assim como o k-means, ele depende dos k centros escolhidos
inicialmente. O método CLARA, por ter custo computacional bem menor,
pode ser executado mais vezes. Com isso, foi verificado que, em geral, o
CLARA encontrou resultados ainda melhores que o préprio PAM.

4.4 DBSCAN

O algoritmo DBSCAN ¢é um exemplo de algoritmo baseado em densidade.
Esses métodos sao adequados para descobrirmos clusters de formas arbitra-
rias. A principal idéia dos métodos baseados em densidade é que para cada
objeto de um cluster, sua vizinhanga, para algum dado raio (Eps), tem que
conter ao menos um numero minimo de objetos (MinPts). Eps e MinPts
sao parametros de entrada destes métodos. Abaixo, um cédigo resumido do
algoritmo DBSCAN (ver [3]).

def dbscan(objects, Eps, MinPts):
id=1
for obj in objects:
if unclassified(obj):
expandCluster(obj, objects, Eps, MinPts, id)
id+=1

O algoritmo supoe que, inicialmente, todos os objetos de objects estao
nao-classificados. A seguir, uma explicacao da fungao expandCluster() utili-
zada em dbscan().

expandCluster(obj, objects, Eps, MinPts, id):
N recebe a lista com os vizinhos de obj num raio Eps
se |N| < MinPts:
Marcamos obj como um ruido
senao:
Cada objeto de N recebe o id atual
para cada objeto em N (exceto obj):
N2 recebe os vizinhos do objeto num raio Eps
se |N2| > MinPts:
Selecionamos todos os objetos ainda
nao classificados ou ruidos de N2;
Adicionamos os nao classificados em N1;
Marcamos todos com o cluster-id atual
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Figura 4.2: Clustering por Densidade (a) X Clustering por Parti¢ao (b)

A figura mostra uma comparacao entre o resultado de um clustering
por particionamento e um por densidade, para uma mesma base de dados.

O método DBSCAN nao se adequou bem ao nosso problema. Os para-
metros Eps e MinPts ideais variavam em diferentes regioes do Estado. Além
disso, no nosso caso, nao podemos desprezar os ruidos pois todas as chaves
que tiverem ocorréncias devem ser levadas em conta mesmo se estiverem iso-
ladas geograficamente. Mesmo atribuindo os ruidos ao cluster mais préximo,
nao foram obtidos bons resultados. Por isso, ele nao entrard em nossas ta-
belas de resultados computacionais e comparacoes.
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Capitulo 5

Resultados Computacionais

5.1 Validacao dos Resultados

Nosso projeto buscou a definicao de locais ao longo do Estado do Espirito
Santo, nos quais as equipes de campo responsaveis por atender as ocorréncias
de atendimento emergenciais da Companhia de Energia Elétrica do Espiri-
to Santo (ESCELSA) devessem ficar posicionadas. Através de técnicas de
clustering, foram obtidos alguns resultados para tal propodsito.

Esse resultados, porém, precisavam ser validados. Como provar que os
posicionamentos encontrados gerariam ganhos para a empresa?

Os retornos dos algoritmos foram, entao, submetidos a uma etapa de
validacao desses resultados.

Primeiramente, optamos por executar o processo de clustering de duas
formas: por Regionais e por Todo FEstado. FExistem 3 regionais atualmente
no Estado, definidas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANFEEL):
Norte, Sul e Centro. Cada uma delas possui uma quantidade de equipes de
atendimento disponiveis.

Optar pelo processo de clustering por Regionais significa que sera respei-
tada essa divisao na formagao dos clusters, mantendo-se em cada uma delas
a quantidade de equipes que cada uma possui. Caso contrario, escolher que
o processo de clustering seja feito por Todo FEstado, significa que a divisao
das regionais serd ignorada, e o algoritmo distribuird todas as equipes pelo
Estado da forma que achar conveniente.

Apo6s escolhida uma das opgoes acima e terminado o processo de cluste-
ring, cada centro de cada grupo retornado pelo algoritmo passa a ser um
dos locais onde as equipes devem se localizar e passamos, entao, a simular o
percurso das equipes de atendimento durante o periodo analisado.

Numa primeira abordagem, partindo desses locais, cada equipe seguira
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uma rota durante o dia atendendo as ocorréncias pertencentes apenas a seu
cluster, nunca invadindo a area de outro grupo. A cada intervalo de tempo,
chamado de Time Window [6] ou Janela de Tempo, uma certa equipe aten-
derd as ocoréncias surgidas no intervalo de tempo anterior em seu cluster.
Se houver mais de uma ocorréncia num dado intervalo de tempo, um simples
algoritmo de roteamento [7), 8, @, 10, 11}, T2, 3] sera usado para definir tal
ordem de atendimento. Essa abordagem foi chamada, em nossas tabelas de
comparacao, de Time Window.

Numa outra abordagem, a partir do mesmo posicionamento inicial das
equipes, uma equipe F; atendera a uma certa ocorréncia, independentemente
de esta ultima estar ou nao no seu grupo, desde que tal ocorréncia esteja mais
perto de F; do que de qualquer outra equipe no momento de seu surgimento.
Se uma equipe tiver mais de uma ocorréncia a atender ao mesmo tempo, nao
hé roteamento: as ocorréncias sao atendidas na ordem que elas surgem. Essa
abordagem foi chamada de Método Guloso.

Ao fim de cada dia do periodo analisado nas simulagoes, calculamos para
cada conjunto o seu custo (DEC ver obtido, utilizando o posicionamento
que fora sugerido.

Apos todos os dias do periodo analisado, temos o resultado obtido do
DEC de cada conjunto, e a soma de todos eles. Esses sao os resultados que
compararemos com os custos reais obtidos pela Companhia de Energia Elé-
trica do Espirito Santo (ESCELSA) no mesmo periodo, retirados do histérico
fornecido pela empresa.

Nosso intuito é que, mesmo sem calcularmos o melhor roteamento possivel
para os veiculos, o custo obtido ainda seja menor que o real. Isso porque nés
queremos encontrar apenas o posicionamento das equipes, e nao o direciona-
mento das mesmas.

5.2 Time Window

Todas as comparacgoes que mostraremos a seguir foram feitas utilizando a
primeira abordagem descrita anteriormente (Time Window). Optamos por
executar cada algoritmo (k-means, PAM e CLARA) vinte vezes, sendo dez
iteracoes utilizando a opgao Regionais e as demais com a opgao Todo Estado,
para cada més do histérico fornecido pela Companhia de Energia Elétri-
ca do Espirito Santo (ESCELSA) (Setembro de 2003 a maio de 2004). Os
resultados comparados foram a soma dos tempos de mobilizacao (TM, ver
gastos em cada conjunto num certo més, em minutos.
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5.2.1 Regionais

Os resultados obtidos optando pelo processo de clustering por Regionais

estao na tabela

Meés k-means | PAM | CLARA Real
09/2003 | 185127 | 212136 | 205457 | 304598
10/2003 | 188403 | 218988 | 201994 | 572934
11/2003 | 314124 | 389564 | 326067 | 427747
12/2003 | 265182 | 327714 | 271028 | 1063008
01/2004 | 586287 | 693351 | 600244 | 1137527
02/2004 | 766086 | 776446 | 766185 | 917201
03/2004 | 524998 | 642584 | 551510 | 1192993
04/2004 | 842426 | 877365 | 864835 | 682415
05/2004 | 381503 | 391175 | 381032 | 318638

Tabela 5.1: Algoritmos - Regionais

Para melhor visualizacao desses resultados, a figura[5.1/ mostra um grafico
extraido da tabela 5.1
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Figura 5.1: Algoritmos - Regionais

Pode-se notar que o método k-means, apesar de ser o mais simples, ob-
teve os melhores resultados. Além disso, no 1ltimo més analisado, nossos
resultados nao foram melhores que os reais. Porém, nosso objetivo final é
analisarmos o DEC, e ndo apenas o TM (que néo leva em conta o nimero de
consumidores atingidos por cada ocorréncia de atendimento emergencial).
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5.2.2 Todo FEstado

Os resultados obtidos optando pelo processo de clustering por Todo Estado

estao na tabela

Para melhor visualizacao desses resultados, a figura[5.2| mostra um grafico
extraido da tabela 5.2

Meés k-means | PAM | CLARA Real
09/2003 | 150440 | 177748 | 161187 | 304598
10/2003 | 151121 | 172919 | 165796 | 572934
11/2003 | 224742 | 246391 | 245303 | 427747
12/2003 | 207234 | 249161 | 215500 | 1063008
01/2004 | 489029 | 626551 | 508200 | 1137527
02/2004 | 540738 | 599038 | 568244 | 917201
03/2004 | 393966 | 476164 | 423771 | 1192993
04/2004 | 592588 | 723860 | 661722 | 682415
05/2004 | 249755 | 306063 | 274426 | 318638

Tabela 5.2: Algoritmos - Todo Estado
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Figura 5.2: Algoritmos - Todo Estado

melhores resultados.
analisado foram melhores que os reais.
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5.3 Regionais versus Todo Estado

Fizemos também uma comparacgao entre Regionais e Todo Estado. A tabela

[b.3e a figura [5.3] mostram tais dados

Mes Regionais | Todo Estado Real
09/2003 | 185127 150440 304598
10/2003 | 188403 151121 572934
11/2003 | 314124 224742 427747
12/2003 | 265182 207234 1063008
01/2004 | 586287 489029 1137527
02/2004 | 766086 540738 917201
03/2004 | 524998 393966 1192993
04/2004 | 842426 592588 682415
05/2004 | 381032 249755 318638

Tabela 5.3: Comparacao entre Regionais e Todo Estado
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Figura 5.3: Comparacao entre Regionais e Todo Estado

Os resultados mostram que sao obtidos melhores resultados quando o sis-
tema tem a liberdade de alocar as todas as equipes pelo Estado da forma
que achar melhor, e nao limitando certas quantidades de equipes entre as
regionais. Esses resultados, no entanto, podem ser modificados quando com-
pararmos o DEC ao invés de tempo de mobilizagao, ja que o tltimo nao
leva em conta o nimero de consumidores atingidos por cada ocorréncia de
atendimento emergencial. Vale lembrar também que os dados fornecidos pela
empresa contém muitos erros (alguns chegaram a ser corrigidos), e que a ve-
locidade usada pelos veiculos na simulagao é muito baixa, 20km/h, o que é
irreal, por exemplo, na regiao da Grande Vitoria.
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Capitulo 6

Conclusao

Como ja explicado anteriormente, a Companhia de Energia Elétrica do Es-
pirito Santo (ESCELSA) possui equipes de campo responsaveis por atender
as ocorréncias de atendimento emergenciais que surgem aleatoriamente ao
longo do Estado. Este posicionamento nao parece ter sido feito de uma forma
satisfatéria e, portanto, o objetivo deste projeto (ver capitulo [1)) era propor
um posicionamento para as equipes desta empresa de forma que o custo de
elas percorrerem o Estado para atender tais ocorréncias fosse minimo.

Foram estudados véarios algoritmos de clustering [1, 2, Bl 4] (ver capitulo
3) em busca dos que se adaptassem bem ao nosso problema. Dos algoritmos
estudados (ver Capitulo, 4 foram implementados e 3 deles (k-means, PAM e
CLARA) corresponderam melhor ao nosso objetivo e fizeram parte de nossos
testes comparativos.

Os resultados obtidos (ver capitulo [5)) foram animadores. Com todos os
algoritmos usados nas comparacoes, nosso custo gerado foi menor do que o
obtido pela empresa. Vale lembrar que a velocidade média (ver utilizada
pelos veiculos das equipes em nossas simluagoes (20km/h) foi muito baixa.
Na regiao da Grande Vitoria, por exemplo, a velocidade real é bem maior
do que a adotada. Além disso, os dados fornecidos pela empresa continham
muitos erros de medigao e/ou de cadastramento absurdosﬂ.

Surpreendentemente, o algoritmo que melhor se comportou dentre os es-
tudados foi o método k-means, o mais simples dos que foram implementados.

Entre os demais, o CLARA obteve resultados melhores que o PAM, ape-
sar de que o primeiro é apenas o segundo rodado para uma pequena amostra

'Exemplos: (1) O momento em que uma equipe terminava o atendimento de uma
ocorréncia era menor que o momento em que ela chegara ao local. (2) O momento em
que uma equipe partia para o atendimento de uma ocorréncia era menor que o momento
do surgimento do mesma. (3) A distdncia percorrida entre duas chaves era menor que a
Euclidiana.
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da base de dados. Isso foi conseguido porque o CLARA tem custo de proces-
samento bem menor e conseguimos roda-lo mais vezes. Como o resultado de
todos é aleatério (dependem da escolha dos centros inicias de cada grupo),
quanto mais rodarmos um algoritmo, maior a chance de encontrarmos um
bom resultado.

Nosso projeto, no entanto, nao pode ainda ser considerado terminado,
pois ainda nao fizemos a comparacao entre os nossos resultados e os reais
em termos de DEC (ver e , que ¢é nosso alvo maior. Isso porque
os dados fornecidos pela Companhia de Energia Elétrica do Espirito Santo
(ESCELSA) nao estavam completos até o fechamento desta versao do tra-
balho. Sé entao, quando de posse de todos os dados necessarios, poderemos
determinar qual dos algoritmos se comportou realmente melhor em relacao
ao nosso problema, determinando assim, com mais coeréncia, os posiciona-
mentos adequados para as equipes de campo de atendimento as ocorréncias
emergencias da empresa.

Caso seja feita uma atualizacao posterior neste documento, a nova versao
estara disponivel em:

http://www.inf.ufes.br/“hsjunior/projetofinal

O apéndice [A] contém, ainda, as férmulas utilizadas no projeto e citadas
neste documento.

O apéndice |B|descreve a Interface Grafica que foi implementada para uma
melhor visualizagao dos resultados obtidos.

Por fim, o apéndice [C] trata da implementacao do sistema.

Para maiores informagoes sobre este projeto, contate-me em hsjunior at
gmail.com.
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Apeéendice A

Calculos e Formulas

A.1 Calculo do DEC

DEC - Duracao Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora: In-
tervalo de tempo que, em média, no periodo de observacao, em cada uni-
dade consumidora do conjunto considerado ocorreu descontinuidade da dis-
tribuicao de energia elétrica, expresso em horas e centésimos de hora, e cal-
culado da seguinte forma:

>y Cali) - (i)

DEC =
¢ Cec

Figura A.1: Férmula de calculo do DEC

Onde:

e ¢: Indice de eventos ocorridos no sistema que provocam interrupgoes
em uma ou mais unidades consumidoras;

Ca(i): Numero de unidades consumidoras interrompidas em um evento
(1), no periodo de apuragao;

t(7): Duragao de cada evento (i ), no periodo de apuragao;
e k: Nimero maximo de eventos no periodo considerado;

e ('c: Numero total de unidades consumidoras, do conjunto considerado,
no final do periodo de apuracao.
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A.2 Calculo do FEC

FEC - Freqiiéncia Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora:
Numero de interrupcoes ocorridas, em média, no periodo de observacao, em
cada unidade consumidora do conjunto considerado, expresso em nimeros de
interrupgoes e centésimos de niimeros de interrupcoes, e calculado da seguinte
forma:

¥ Cali)
_ =1
FEC = == —=

Figura A.2: Férmula de calculo do FEC

Onde:

1 Indice de eventos ocorridos no sistema que provocam interrupgoes
em uma ou mais unidades consumidoras;

Ca(i): Numero de unidades consumidoras interrompidas em um evento
(1), no periodo de apuragao;

e k: Numero maximo de eventos no periodo considerado;

e ('c: Numero total de unidades consumidoras, do conjunto considerado,
no final do periodo de apuracao.
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Apeéendice B
Interface Grafica

Como implementamos varios algoritmos de clustering em busca de um que se
adapatasse melhor ao nosso problema, fica dificil para um usuério do sistema
saber como controlar tantos algoritmos. Além disso, nossos resultados, por
lidarmos com uma grande base de dados, sao dificeis de serem visualizados.
Seria interessante que as regioes formadas nos métodos de clustering e o
posicionamento sugerido para as equipes pudessem ser traduzidos para uma
linguagem visual, simples de ser entendida. Devido a tais dificuldades, foi
feita uma Interface Grafica para o projeto, que serd mostrada neste capitulo.

File  Clusterizar por  Escolher Algotitno  Desenho  Ajuda

Mostrar:

r Chaves 4
_I Clusters
_1 Caminhos 4

=
el

Periodo a analisar.

Mes:  Setembro/z003

Redesenhar
Escolher Dia
Sair

Figura B.1: Tela inicial da Interface
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B.1 Tela Inicial

Ao abrirmos a nossa Interface Grafica, ja visualizamos todas as chaves do
Estado. Os posicionamentos geograficos dessas chaves foram obtidos pela
Companhia de Energia Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA) através de
GPS (Global Positioning System) e, a partir destes posicionamentos, pode-
se observar nitidamente que o conjuntos de todas as chaves apresentam o
formato do mapa do Espirito Santo (figura [B.1).

Através do menu pode-se chamar uma janela de ajuda, com informacoes
bésicas sobre como utilizar a Interface. Ainda a partir do menu, pode-se
optar por escolher em qual periodo serd feito o processo de clustering e qual
algoritmo sera utilizado para tal. Além disso, o painel onde as chaves sao
mostradas pode ser movido, ampliado ou reduzido (Zoom In, Zoom Out) e
pode-se obter os dadod!| de uma determinada chave ao clicar-se sobre ela.
Um exemplo do painel ampliado pode ser visto na figura |B.2]

File  Clusterizar por ~ Escolher Algoritmo - Desenho Ajuda

Mostrar:

I Chaves 1
- Clusters 3
- Catiinhos 1

Periodo a analisar:

Mes Setembro/2003

Redesenhar
Escalher Dia
Sair

Lo <l

Figura B.2: Exemplo de Ampliacao do Painel

Outra opcao é escolher se o processo de clustering seréd feito pelas Re-
gionais ou por Todo o FEstado. Existem 3 regionais atualmente no Estado,
definidas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL): Norte, Sul
e Centro. Cada uma delas possui uma quantidade de equipes de atendi-
mento disponiveis. Optar pelo processo de clustering por Regionais significa

'Posicao geografica, conjunto ao qual ela pertence, etc.
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que serd respeitada essa divisao na formacao dos clusters, mantendo-se em
cada uma delas a quantidade de equipes que cada uma delas possui. Optar
por Todo o FEstado significa que essa divisao sera ignorada, e o algoritmo
distribuira todas essas equipes pelo Estado da forma que achar conveniente.

Outra opgao € escolher o nimero de equipes em cada regional ou, analo-
gamente, em todo o estado. Caso nao seja feita essa escolha, serd adotado
um numero de equipes que foi definido através de uma média da quantidade
de equipes presentes ao longo do dia pelo Estado, em cada regional, ob-
tido do histérico fornecido pela Companhia de Energia Elétrica do Espirito
Santo (ESCELSA). Na opgao Todo o Estado, utiliza-se a soma do nimero
de equipes das regionais.

O proximo passo é, entao, optar por um algoritmo de clustering.

B.2 Resultado do clustering

Escolhido o algoritmo de clustering, o resultado do processo de agrupamento
¢ mostrado como no figura As chaves vizinhas mostradas com uma
mesma cor foram incluidas num mesmo cluster. Analogamente, as de cores
diferentes foram atribuidas a grupos distintos. O centro de cada grupo é
onde cada equipe deve ser posicionada.

File  Clusterizar por  Escolher Algaritmo  Desenha  Ajuda

Muostrar:

.og. ”.o.. _| Chaves 1 j
. o o .". I Clusters 3 y]
. @ -? _| Caminhos 4 3
Ao 0% oo oy 4
‘.. . ..’o ° Periodo a analisar:
‘°’.: *h e ls e w Mes:  Setembro/2003
- 000
by *eN Tl e
s.’ i Redesenhar
. .‘:QO‘. r-' o® L Escolher Dia
7 _ sar |
F Captd
} . *, A ‘--
%1 sdy
}.’. . o."o
+ .o‘. :’: ofe*
h ] .o':.“‘h.ﬁ‘.;.o
»

F %
a.‘.O .'o .
LY .f

Figura B.3: Resultado do clustering
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B.3 O percurso das equipes

Como explicamos em para calcularmos qual seria o DEC gerado se nosso
posicionamento sugerido fosse utilizado, simulamos o caminho que as equipes
teriam percorrido com tais configuragoes. A Interface mostra, além do que
ja foi citado, esse caminho feito pelas equipes de atendimento da Companhia
de Energia Elétrica do Espirito Santo (ESCELSA) num certo dia do periodo
analisado. Ap6s escolhido um certo dia, o caminho é mostrado como na figura
Na figura, o painel foi ampliado para visualizarmos apenas o percurso
de uma certa equipe durante todo o dia escolhido.

File  Clusterizar por ~ Escolher Algoritmo Desenho Ajuda

hostrar:
_| Chaves 1
r Clusters g
r Caminhos 4

sl sl e

Periodo a analisar:

Mes Setembro/2003 4

Redesenhar
Escolher Dia
Salr

Figura B.4: Caminho percorrido por uma equipe num certo dia
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Apéndice C
Implementacao

Os c6digos completos dos programas implementados (todos em Python) nao
foram incluidos neste documento por pura questao de espago, mas estarao
disponiveis em:

http://www.inf.ufes.br/“hsjunior/projetofinal

Neste endereco pode ser encontrada, também, a versao original deste
documento. Para que os programas sejam executados, é necessario que a
maquina tenha instalados:

e Python 2.3 ou superior;

e wzPython 2.5 ou superior.

C.1 Por que Python?

Python é uma linguagem de programacao interpretada e interativa bem alto
nivel que se caracteriza pela clareza e simplicidade de expressao. Ela permite
que programadores construam suas solugoes computacionais usando modos
humanos de pensamento e légica. Além de simples e facil de usar e aprender,
possui uma extensa biblioteca nativa e é portavel.

Python foi originalmente criada por Guido van Rossum em 1989, como
um meio de ensinar a nao-programadores os mais poderosos e sofisticados
conceitos de programacao de computadores. Atualmente, é mantida pela
“Python Software Foundation”, liderada por Guido van Rossum, com con-
tribuigoes de voluntarios de todo o mundo.

Mas por que utilizar Python? O misto de qualidades desta linguagem nao
é alcancado por qualquer outra linguagem. Ela combina flexibilidade com
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graga, légica com clareza, velocidade de desenvolvimento com facilidade de
manuntencao, etc. Python é um linguagem hibrida, que aceita paradigmas
de programacao procedurais, funcionais e orientados a objetos, oferecendo
aos programadores a opcao de usar a abordagem certa para a construcao de
cada parte de sua solugao.

Python roda em quase todas as plataformas, de palm-tops a mainframes.
Suporta todos os principais sistemas operacionais, incluindo quase todas as
variagoes de UNIX, Windows e Mac OS. Ela é facilmente integrada com C,
C++ e Java e, o melhor de tudo, é divertida de usar.

Além disso tudo, Python é liberada sob uma licensa totalmente Open
Source (c6digo aberto), o que permite que o usudrio use, modifique e até a
revenda no contexto de um projeto ou uma aplicacao proprietaria.

A descricao acima foi inspirada no texto original contido em:

http://pbf.strakt.com/python
Para obter mais informacoes sobre a linguagem, visite:

http://www.python.org

C.2 Implementacao da Interface

A linguagem de programacao Python possui um conjunto de ferramentas para
Interface Grafica chamado wxPython. Ele permite que programadores de
Python criem programas com uma interface grafica robusta e muito funcional,
de uma forma simples e facil. Por usar a linguagem Python, wzPython é
bem facil de escrever e de entender. Para implementarmos a interface do
problema, mostrada em [B], utilizamos wzPython.

Como Python, wzPython é Open Source (cédigo aberto), o que significa
que é livre para que qualquer um use, e seu codigo é disponivel para que
qualquer um veja, modifique e até contribua com melhoramentos para o
projeto.

Além disso, um mesmo programa feito em wxPython rodard em vérias
plataformas sem que qualquer modificacao necessite ser feita. Atualmente,
as plataformas suportadas sao:

e A maioria dos sistemas Uniz e seus similares;
e Macintosh OS X;

e Microsoft Windows 32-bit
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