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Resumo

O artigo apresenta uma solugéo para comercializadoras varejistas de energia, utilizando técnicas de clus-
terizacdo — técnica de aprendizado de maquina ndo supervisionado - para segmentar clientes e identificar
padrdes de consumo energético. A solucao proposta permite associar cada cliente a um conjunto de pro-
dutos e servigos alinhados aos seus comportamentos de consumo e caracteristicas. A analise foi aplicada
aos clientes do grupo A da Celesc, na area de concessao de Santa Catarina.

E apresentado o contexto do mercado livre brasileiro, junto com os resultados de pesquisa de campo real-
izada com os clientes da Celesc, avaliando a aceitacdo de produtos relacionados a eficiéncia energética,
geracdo distribuida e contratos com caracteristicas personalizadas.

A andlise utilizou 0 K-means como técnica de clusterizacdo, uma vez que este resultou nos melhores val-
ores de Silhouette. Os resultados possibilitaram a identificacdo de clusters com caracteristicas especificas
e clientes distintos, o que permite com que a comercializadora possa utilizar os resultados do algoritmo
para estabelecer planos de priorizagdo em prospeccdes de clientes, além de embasar abordagens com
diferenciados niveis de risco associado.

1. Introducao

As recentes regulamentacdes da comercializacdo do mercado de energia trouxeram grandes mudancas
para o Setor Elétrico Brasileiro (SEB) e, consequentemente, para as empresas de energia elétrica, que
passaram a lidar com um maior volume de adesdo ao Ambiente de Contratagéo Livre (ACL).

Somado a este ponto, com a modernizacdo do SEB e o aumento da relevancia dos dados, ha uma tendén-
cia insurgente do protagonismo que comercializadoras e consumidores considerados varejistas passam a
assumir. Este protagonismo se alinha com a necessidade de maior inteligéncia na analise dos dados e com
a oportunidade da geracdo de novos produtos e servicos que atendam os diferentes perfis de consumo.
Para tornar o consumidor protagonista dentro dos produtos que o sao fornecidos, técnicas de analise de
dados, envolvendo Machine Learning, sdo cada vez mais exploradas para personalizar o atendimento aos
clientes. O atual momento do mercado de contratacdo de energia abre margem para novas formas de
utilizar estes dados.



Neste contexto, o presente trabalho consiste em resultados e insights obtidos com as saidas parci-
ais do P&D “Matchmaking de produtos de energia e ofertas complementares para clientes varejistas”
(PD-05697-0523) no qual foram utilizadas técnicas de clusterizacao para identificar padr6es de comporta-
mento dos clientes da Celesc e gerar oportunidades em sua segmentacdo. A Figura 1 introduz o conceito
do projeto, onde seréo utilizadas informagdes dos clientes, para que, a partir da utilizagdo do algoritmo de
clusterizacdo e de um algoritmo de matchmaking, sejam sugeridos produtos para os clientes da comer-
cializadora.
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Figura 1 - Conceito do P&D “Matchmaking de produtos de energia e ofertas complementares para clientes
varejistas”
Ao longo deste artigo, é apresentado o embasamento tedrico para a escolha do algoritmo de clusterizacao,
seguido dos resultados obtidos por meio da base de dados de clientes faturados no Grupo A da Celesc.
Por fim, é realizado um paralelo entre os resultados e os produtos levantados, trazendo um racional sobre
a correlacéo de cliente — cluster.
1.1 Mercado livre e produtos
Em 1995, com a publicagéo da Lei federal n® 9.074 (BRASIL, 1995), foram criados os consumidores livres,
0s quais podiam escolher o proprio fornecedor de energia elétrica. Ainda era um universo limitado e rep-
resentava a concepcao inicial da liberdade de escolha do fornecedor de energia ao consumidor, criando
um mercado competitivo. Até o final da década de 1990, outras leis surgiram — Lei federal n°® 9.427 de
1996 (BRASIL, 1996) e Lei federal n°® 9.648 de 1998 (BRASIL, 1998) — e ampliaram o poder de escolha
para os consumidores com demanda contratada entre 500 kW e 3.000 kW, os quais foram denominados
consumidores especiais, reforcando a intengéo inicial.
A partir de 2004, foram segregados dois mercados: o Ambiente de Contrata¢cdo Regulado (ACR) e 0 Am-
biente de Contratacédo Livre (ACL). No ACR estédo os consumidores cujo portfélio de fornecedor de energia
€ aquele que a distribuidora comprou, a partir de leildes regulados pelo poder concedente. No ACL estéo
os clientes que podem escolher diretamente o fornecedor de energia ha Camara de Comercializagédo de
Energia Elétrica e foram divididos em duas classes: consumidores especiais e consumidores livres.



A partir de 2018, iniciaram-se as regulamentacdes para igualar as condigdes entre consumidores livres e
consumidores especiais, culminando na Portaria MME 465/2019 (MME, 2019), a qual determinou que todos
0s consumidores com poténcia acima de 500 kW eram consumidores livres, encerrando a divisdo em duas
classes no formato citado anteriormente. Essa abertura gradual do mercado foi parte de uma transicao
para inclusdo de unidades consumidoras de energia elétrica conectadas em alta tensdo e com demanda
abaixo de 500 kW, o que foi regulamentado pela Portaria MME n°® 50/2022 (MME, 2022) em um modelo
chamado de varejista.

Com esse movimento, abre-se a possibilidade para mais de 100 mil unidades consumidoras em todo o
territdrio nacional aderirem ao mercado livre de energia elétrica, e no limite sera uma possibilidade para
todas as unidades consumidoras do Brasil, que sdo mais de 80 milhdes. Essas unidades consumidoras
ficardo sob responsabilidade do comercializador varejista.

A figura do comercializador varejista foi introduzida em 2011 pela Camara de Comercializagdo de Energia
Elétrica (CCEE), conforme descrito na Nota Técnica n° 55/2012 (ANEEL, 2012). Esse marco deu inicio as
discussdes para a evolugdo normativa que viabilizasse a implementacdo dessa figura. Um dos principais
objetivos era consolidar as operacfes de consumidores de energia elétrica em um anico agente, simplifi-
cando processos e reduzindo custos operacionais.

O modelo foi pensado, sobretudo, para atender consumidores especiais, cujo consumo de energia, embora
significativo em termos absolutos, nédo justificava os custos operacionais envolvidos na gestao individual-
izada. A crescente demanda por sistemas e atendimento por parte da CCEE, impulsionada pelo aumento
no namero de consumidores especiais, evidenciou a necessidade de uma solu¢cao mais eficiente. Nesse
contexto, o comercializador varejista foi concebido para assumir o conjunto de obrigacdes financeiras e op-
eracionais desses consumidores, reduzindo o volume de interacdes e operacdes gerenciadas diretamente
pela CCEE.

Apesar das vantagens propostas, a adeséo inicial ao modelo foi limitada. Somente com a recente obrigato-
riedade de representacao varejista para mais de 100 mil unidades consumidoras do grupo de alta tenséo,
a partir de janeiro de 2024, o modelo comec¢ou a ganhar maior relevancia. Essa nova dindmica trouxe um
papel mais central ao comercializador varejista na estruturacédo e funcionamento do mercado.

No contexto atual, em que o mercado de energia elétrica se orienta pelos pilares da descarbonizacao,
descentralizacdo e digitalizacdo, o papel dos comercializadores varejistas evolui para atender as novas
demandas competitivas. Essas empresas buscam desenvolver e oferecer solu¢des inovadoras que alin-
hem suas operacBes a essas trés frentes, logo, como um primeiro passo, com base em benchmarkings
nacionais e internacionais, esse trabalho propde produtos ligados a essa tematica e divididos em duas
partes: retengcdo de clientes e aumento de margem.

Do lado de produtos que resultam em aumento de margem, foram selecionados servico de analise e troca
de equipamentos por critério de eficiéncia energética (i), armazenamento de energia (ii), instalacdo de en-
ergia solar (iii), instalacao de carregador elétrico (iv), instalacéo de banco de capacitores (v) e contratos de
energia (vi). Do lado de produtos de retengdo de clientes, foram selecionados: recomendacdes de eficiéncia
energética (a), oferta de certificados de energia renovavel (b), programas de recompensa (c), plataforma
de analise de dados (d), treinamentos e consultoria (e), gerenciamento dedicado de conta (f).

De forma a identificar a aceitacdo de cada produto no mercado potencial, foi realizada uma pesquisa qual-
itativa. Na pesquisa, foi descartado o produto de banco de capacitores, ja que ndao € um equipamento
amplamente conhecido. Chegou-se a conclusdo de que o banco de capacitores deveria ser apresentado
ao cliente pelo beneficio financeiro de evitar a multa por excesso de reativos, logo se torna uma decisao
objetiva do cliente em evitar ou ndo a multa. O produto (vi) gerou dlvidas nos entrevistados, apesar da
contextualizagdo do que € um contrato de energia. Sem compreender exatamente 0 processo, o cliente
apresenta tendéncia de escolher um contrato com desconto garantido em relacédo a energia da distribuidora.



Ja os produtos (ii) e (iv) sdo mais tangiveis, contudo, as tecnologias de armazenamento ainda séo de alto
custo e se aplicam em uma condicao especifica: alto custo de déficit energético e rede elétrica fraca, por-
tanto, é de aplicacao restrita atualmente. Dada a baixa adeséo ao veiculo elétrico, os carregadores elétricos
Sa0 uma opcao para empresas que possuem frota ou que queiram testar essa solugdo de mobilidade. A
maior afinidade ficou por conta dos produtos (i) e (iii). O servico de analise e implantacéo de eficiéncia
energética existe ha muitos anos e desperta o interesse de como economizar, especialmente se o valor a
ser investido nos equipamentos possa ser pago com a economia. O produto de instalacao de energia solar
cativa o cliente devido a sustentabilidade e sensagdo de autonomia sobre o proprio consumo.

Quanto aos produtos de retencdo de clientes, as ofertas (d), (e) e (f) n&o tiveram aceitacdo significativa.
A pesquisa indica que os clientes que se interessam ja dispde de alguma forma de analisar esses dados,
inclusive com gerenciamento de conta. Sem delinear exatamente o que seriam 0s treinamentos e consul-
torias, ndo ha grande interesse, entretanto, é interessante ressaltar que o produto de mercado livre acaba
sendo ensinado pelas comercializadoras que desejam vender a solugéo. A plataforma de recompensa (c)
faz sentido a depender da relacdo de descontos que se pode ter. Do ponto de vista dos entrevistados, se
houver algo relacionado a materiais de energia elétrica, os precos devem ser competitivos, além disso,
algumas empresas pontuaram que evitam realizar compras pela internet, o que reduz o apreco do produto.
Por fim, os cerificados de energia renovavel chamam atencgéo por melhorar a estratégia de marketing da
empresa, o0 que se assenta no pilar de descarbonizacao.

Destaca-se que a pesquisa foi realizada com clientes do grupo A da regido de concessao da Celesc, sendo
cinco unidades consumidoras da classe industrial, 10 unidades consumidoras da classe comércio/servico.
Dessas unidades, cinco ja estavam em processo de migragdo para o mercado livre.

Ao mesmo tempo, prop8e tratamento de dados de clientes do mercado ACR a partir de um algoritmo de
clusterizacdo, de forma a identificar padrdoes descorrelacionados com o viés humano. Em um segundo
passo, a metodologia aplica uma pesquisa qualitativa para identificar a aderéncia dos produtos levantados
no mercado consumidor potencial. Finalmente, como Gltimo passo, se propde a desenvolver um algoritmo
de matchmaking que possa relacionar produtos e clientes.

Uma alternativa para que o comercializador varejista consiga proporcionar um melhor atendimento a
clientes, os quais terdo menor conhecimento de mercado e menor ticket médio, seria o0 uso de tecnologia
para, em um primeiro momento, agregar consumidores de perfil semelhante e, em um segundo momento,
complementar a oferta do produto energia com outros servicos ou propostas que criem valor ao usuario
final.

1.2 Técnicas de clusterizagao

A segmentacgédo dos clientes é utilizada amplamente pelo mercado para identificar perfis de clientes mais
propensos a um determinado tipo de produto. O objetivo dessa abordagem ¢é identificar categorizacdes
relevantes que permitam o desenvolvimento mais adequado de estratégias, atendendo a necessidades e
desejos especificos de qualquer que seja 0 segmento que se beneficia da utilizagdo destas ferramentas
(CHERON, KLEINSCHMIDT, 1985).

Paralelamente, no setor elétrico, estas técnicas podem ser utilizadas para identificar padrées de compor-
tamento no consumo energético dos clientes, além de efetuar o cruzamento com outras informacgdes dos
clientes, como indices de qualidade do fornecimento da proépria distribuidora (DIC e FIC), bem como infor-
macdes historicas de pagamento do proprio cliente. Todos estes dados corroboram para que a comercial-
izadora construa um planejamento eficaz de fornecimento de produtos personalizados para estes clientes,
aumentando sua satisfacdo com o atendimento fornecido e possibilitando a identificacdo de oportunidades
pelo lado da concessionaria.

Para efetuar esta segmentacao, foi utilizada a abordagem do Algoritmo de Clusterizacdo. Esta € uma téc-
nica de aprendizado de maquina utilizada para agrupar clientes de energia de acordo com seus padrdes



de consumo. Ele permite entender a base de clientes e identificar grupos com caracteristicas semelhantes
dentro da base de dados utilizada. Um quadro ilustrativo € exibido na Figura 2, indicando principais difer-
encas de comportamento entre as técnicas de clusterizacdo mais difundidas, e é possivel observar que,
independentemente da abordagem, um agrupamento sempre € formado. A diferenca reside em como este
agrupamento surge, podendo ser definido por proximidade entre outros pontos na mesma regido (modelo
de densidade), respeitando uma quantidade pré-estabelecida de agrupamentos (modelo de centréides) ou
simplesmente realizar uma segmentacao hierarquica na base (modelo hierarquico).

Metodos de clustenzacio

[ Modelo Hierirquico J [Ml-'.‘:d-el-ﬂ e WHETOIHHEJ [Modﬂlﬂ de dﬂﬁ:‘-lﬂﬂﬂﬂ] [ Medelo de distribuicio J

Modelo

Dataget pds clusterizagio

Figura 2 - Figuras ilustrativas do funcionamento de algoritmos de clusterizacdo (FANG, 2024; TOLBA, 2020)
A clusterizacao é realizada com base em algoritmos matematicos que analisam dados historicos de con-
sumo de energia dos clientes e criam grupos de clientes com perfis semelhantes. Estes grupos de clientes
podem ser usados para segmentacdo de mercado e personalizacdo de estratégias de gestdo de energia,
bem como dados de entrada para direcionar oferta de produtos adequados, incluindo produtos de ener-
gia (contratos) personalizados, comunicacdo segmentada e programas de eficiéncia energética (SAXENA,
2017).

Os agrupamentos finais séo influenciados majoritariamente por dois fatores.

O primeiro deles é qual técnica de clusterizacao serd utilizada para efetuar o agrupamento. Ao longo deste
artigo, trés técnicas serado citadas, mas apenas os resultados da técnica que apresentou melhores resul-
tados serdo explorados no ultimo capitulo.

O segundo deles ¢é a refinamento de parametros e hiper parametros da configuracao clusterizacao, isto &,
variaveis que podem ser modificadas para determinar quantidade de agrupamentos que seréo gerados e
a distancia que sera considerada entre os pontos para configura-los ou ndo como um cluster.

Em ambos os casos, foram realizados testes que permitiram identificar a abordagem com maior assertivi-
dade.

2. Desenvolvimento

Foram exploradas duas bases de dados para gerar os resultados obtidos com o método proposto no pre-
sente artigo. Ambas apresentam informacdes exclusivas que fornecem uma nova gama de interpretacdes
no resultado do algoritmo de clusterizagao.

A primeira foi a base de dados de todos os clientes faturados no grupo A da Celesc, que fornece infor-
macdes relevantes sobre consumo mensal dos clientes, além de trazer informacdes sobre demanda con-



tratada, energia reativa e informacgdes de faturamento do cliente. Foram utilizados dados de 72 meses desta
base, que foi requisitada dos préprios sistemas da distribuidora. Esta base foi devidamente anonimizada,
em conformidade com as clausulas estabelecidas pela Lei Geral de Protecdo dos Dados (LGPD).

A segunda base de dados foi a Base de Dados Geogréfica da Distribuidora (BDGD), que além das infor-
macdes acerca do proprio cliente, como o a Classificacdo Nacional das Atividades Econdmicas (CNAE),
consumo (energia ativa e reativa) e demanda contratada, traz informacfes sobre tipo de curva de carga do
cliente e seus indicadores DIC (Duracao de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora) e FIC (Fre-
quéncia de Interrupc¢ao Individual por Unidade Consumidora). Estes dados foram requisitados dos préprios
dados abertos da ANEEL (ANEEL, 2024)

Como mencionado, o algoritmo de clusterizac&o evidencia a proximidade matemética dos clientes, sem
necessariamente aplicar regra de negadcio. Esta abordagem possibilita a identificacdo de padrbes ocultos
no comportamento dos clientes, e principalmente, possibilita a sua segmentagdo e um maior entendimento
sobre o potencial cliente. Por conta disso, os resultados que serdo exibidos aqui ttm uma caracteristica
exploratoria que pode ser utilizada por comercializadoras para identificar oportunidades dentro de um grupo
de clientes que estao sendo prospectados.

Preparacao pré-clusterizagao

A principal etapa que antecede a execuc¢do da clusterizacdo é a limpeza e tratamento dos dados utilizados.
Foram identificadas variaveis redundantes como, por exemplo, data de pagamento de fatura e data de
vencimento, que foram excluidas e substituidas por apenas uma coluna com a diferenca entre estas duas
datas. Além disso, foram utilizados processos matematicos que identificavam correlagdes altas entre as
colunas. Uma alta correlacdo entre duas colunas implica que, manter ambas na execuc¢ao da clusterizacdo
pode ndo ser o ideal, uma vez que elas acabam sendo redundantes para o algoritmo.

Este, inclusive, € um desafio comum ao utilizar técnicas de clusterizacdo em dados energéticos: a sua alta
correlacéo. Isso ocorre pois os clientes sempre seguem determinados padrées de consumo em conjunto.
Por exemplo, um cliente que apresenta um valor alto de consumo faturado apresentara um alto valor pago
na fatura de energia, ou entdo um cliente que possui um valor pequeno de consumo energético no horario
de ponta apresentard uma menor demanda contratada de energia. O grande valor do algoritmo é cruzar
as informac0es categoricas dos clientes com estes dados, proporcionando segmentacdes que nao seriam
tdo evidentes para especialistas.

A Figura 3 destaca os processos realizados para efetuar a clusterizacao.

Figura 3 - Fluxo técnico implementado da clusterizacdo
A Figura 4 mostra a matriz de correlacdo para a base de dados 1, que é preenchida com valores de 1
a -1. Valores positivos indicam uma maior correlagéo entre os dados. Valores negativos indicam menor
correlacdo entre os dados. E possivel observar que a maior parte dos valores do banco de dados possui
valores positivos altamente correlacionados. Esta identificacdo possibilita selecionar quais dados faz mais
sentido considerar na entrada do algoritmo, evitando insercéo de dados redundantes que fariam a eficiéncia
do algoritmo diminuir.
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A normalizacdo dos dados efetua uma padronizacao da escala dos dados, criando uma prépria norma para
cada coluna da base, que passa a ter médio = 0 e desvio padrdo = 1, trazendo maior consisténcia para

dados utilizados.

A tokenizacdo dos dados categ6ricos permite com que strings possam ser interpretadas pelo algoritmo,
uma vez que cada palavra passa a ser representada por um namero atribuido pelo método utilizado. A
Figura 5 demonstra o funcionamento do método sendo aplicado a uma coluna que descreve a atividade
econdmica do cliente, onde inicialmente sdo removidas palavras que ndo agregam em nada de informacéo
para o algoritmo (ex: preposi¢des, artigos, conjuncdes, etc) e em seguida € utilizado o sistema de pesos
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). Utilizar este método implica em identificar padrées
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Figura 4 - Matriz correlagdo da Base de Dados Celesc

de consumo associados a cada uma das caracteristicas do cliente.
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Figura 5 - Funcionamento da tokenizag&o aplicada as colunas nao numéricas das bases de dados
Por fim, é necessario identificar a quantidade ideal de clusters que o algoritmo vai gerar. Para chegar a esta
decisao, é necessario a juncao de dois fatores. O primeiro deles, é escolher um valor que esteja associado
a regra de negocio que se busca analisar. No contexto da pesquisa, a utilizacdo dos resultados se dara
para efetuar associacdes ou buscar insights para produtos de comercializadoras varejistas. O outro fator
que é levado em consideragéo € a andlise de métricas matematicas que evidenciam qual o melhor cluster
formado. Na Figura 6 é apresentado o grafico gerado com o método de Elbow, onde a quantidade ideal de
clusters se encontra na convergéncia da curva, quando a inclinacdo € menor, assim como a distancia entre
0S pontos.

Figura 6 - Grafico de Elbow para clusterizacdo proposta
Pode-se notar pela Figura 3 que o algoritmo selecionado foi o k-means. Esta deciséo foi tomada justamente
apos serem analisadas métricas de qualidade da clusterizacéo para todos os algoritmos apresentados na
secdo anterior. Foram utilizadas as métricas de Calinkski-Krabasz e o Silhouette Score (SHAHAPURE,
NICHOLAS, 2020), que calculam a qualidade do agrupamento formado e o quanto cada agrupamento €
distinto entre si. Um ponto relevante e que merece atengao, € que por conta do grande volume de dados
das bases, nao foi possivel utilizar o modelo hierarquico.



Resultados da execucéo do algoritmo: case de interpretacdo dos resultados

ApOs a execucao do algoritmo, foram criados sete agrupamentos de clientes do grupo A da CELESC. As
imagens a seguir exploram analises efetuadas para cada um dos clusters, evidenciando caracteristicas
de cada um deles. Todos os resultados exibidos na Figura 7 séo os valores médios obtidos para cada um
dos clusters, e fornecem informacgdes relevantes para caracterizar e destacar cada um dos clusters. Vale
ressaltar que analisar valores médios de varidveis em cada um dos clusters é somente um dos vieses
gue podem ser utilizados para analisar os resultados e tentar extrair informacdes, conforme sera discutido
posteriormente.

Na Figura 7 (a) € possivel checar que o algoritmo alocou clientes que tem tendéncia de atrasar o pagamento
das faturas de energia no cluster 5, mesmo que nos outros agrupamentos a tendéncia seja um pagamento
adiantado da fatura; Na Figura 7 (b) observa-se uma tendéncia de agrupamento de clientes com alta de-
manda faturada estarem alocados nos clusters 2 e 4, enquanto os clusters restantes apresentaram uma
demanda faturada média no mesmo nivel. A Figura 7 (c) e a Figura 7 (d) mostra a média dos indicadores
DIC e FIC dos clientes de cada cluster, mostrando uma tendéncia de maiores valores no cluster 5, em
ambos os casos.
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Figura 7 - Resultados gréaficos selecionados da clusterizacdo das bases de dados

Na Figura 8, é feita uma andlise utilizando o fator de carga das unidades consumidoras, e para cada um
dos clusters é obtido valor médio e mediana, além de trazer os valores dos quartis. Os clusters 2 e 4 se
destacam com os maiores fatores de carga médios, enquanto o cluster 6 apresenta os menores valores
dentre todos os agrupamentos. Do ponto de vista de um produto basico de migragéo para o ACL, quanto
maior este valor, relativamente menor é o beneficio financeiro em termos de acesso a energia incentivada
frente ao valor total da fatura. Por outro lado, quanto maior este fator, mais organizada e otimizada é a UC,
0 que pode denotar um perfil de consumo mais estruturado.



clusters | count | mean | std | min [ 25% [ s0% [ 75% | max |
0 156858 0,288105 0,303785 0 0,167691 0,25299 0,38334 66,8183
166503 0,317212 0,175736 0 0,192461 0,28456 0,417272 10,38795
79753 0,371577 0,355821 0 0,223821 0,351352 0,509052 82,35873

0

0

0

83821 0,298971 0,224423 0,179364 0,265282 0,3874 41,81601
66599 0,385876 4,392553 0,225608 0,358275 0,504894 1131,277
13129 0,322485 0,179372 0,190717 0,29573 0,436001 2,481658

Ve w (R

Figura 8 - Descri¢do da coluna "Fator de Carga" por cluster
Na Figura 9 é possivel observar a mesma classe de informacdes para a participacao da ponta na carga total
das unidades consumidoras. Os maiores valores estdo associados ao cluster 1 e 6, enquanto o cluster 4
apresentou 0os menores valores registrados. Para o produto migracdo, quanto maior a participacao da ponta
no total da carga do cliente, maior é a atratividade de acesso a energia incentivada, e, consequentemente,
mais viavel se torna a migragdo. Em contrapartida, um alto valor desta variavel pode estar associado a uma
maior desorganizacao da UC.

clusters | count mean std min r 25% r 50% r 75%
0 156082 5,93% 0,04691 0 1,74% 5,70% 8,99%
1 166413 6,89% 0,046384 0 3,15% 7,08% 9,78%
2 79607 5,90% 0,049736 0 1,23% 5,59% 9,45%
3 83767 5,90% 0,047215 0 1,61% 5,49% 9,18%
4 66297  5,29% 0,047517 0 096% 471%  8,76%
5 13102 5,63% 0,045358 0 1,45% 5,06% 8,87%
6 76378  6,24% 0,047477 0 210% 592%  9,33%

Figura 9 - Ponta/carga (%) por cluster

Na Figura 10 e na Figura 11 sdo apresentados valores monetarios associados aos clusters, sendo que na
primeira foi calculado o valor pago pela energia de cada um dos clientes cativos analisados, enquanto
na segunda foram apenas refletidos os valores de fatura paga pelos clientes. Um ponto relevante de se
notar aqui € que, mesmo pagando um valor alto pela energia, ndo héa distingéo significativa no valor pago
entre os clusters. Além disso, é possivel notar na Figura 11 que clusters com maiores consumidores de
energia, consequentemente, pagaram valores maiores nas suas faturas. Porém, vale ressaltar que a fatura
de energia pode ser uma variavel que ndo entrega tanto valor ao ser analisada quanto energia ativa, por
exemplo, uma vez que na fatura incidem varias outras variaveis que impactam no seu valor final e podem
atrapalhar eventuais analises.



clusters | count ] mean I std [ min r 25% r 50% r 75% ]
0 157684 RS 9.848,02 2015667 0 RS 676,27 RS 770,95 RS 928,60
1 167219 RS 6.214,59 1033836 0 RS 674,01 RS 759,49 RS 896,85
2 80599 RS 7.565,92 6290627 0 RS 608,27 RS 700,47 RS 833,59
3 84219 RS 3.695,03 154594 0 RS 668,07 RS 755,57 RS 889,40
4 67225 RS 15.787,83 1812184 0 RS 594,83 RS 675,72 RS 802,01
5 13302 RS 9.862,14 4714679 0 RS 640,10 RS 732,42 RS 889,07
6 76852 RS 3.781,08 248400,2 0 RS 684,22 RS 775,80 RS 925,73

Figura 10 - Valor pago pela energia (R$/MWh) por cluster

clusters | count mean std min r 25% r 50% r 75%
0 157716 12171,72 14786,52 0 RS 454241 RS 8.64293 RS 16.092,60
1 167247 11719,58 10559,88 0 RS 4.578,28 RS 8.655,11 RS 15.615,12
2 80628 45429,26 90657,72 0 RS 8.058,35 RS 23.124,82 RS 46.247,12
3 84230 1399892 19643,02 0 RS 5.30736 RS 9.738,06 RS 17.856,54
4 67299 43026,57 1198073 0 RS 10.551,35 RS 32.361,98 RS 59.171,40
5 13313 29617,18 89253,17 0 RS 5.721,67 RS 13.659,67 RS 26.106,81
6 76857 11655,62 10493,18 0 RS 4.62381 RS 8.51361 RS 15.549,75

Figura 11 - Valor pago pela fatura por cluster
Interpretacdo dos resultados obtidos e convergéncia em plano de negécio para comercializadoras
De maneira geral, os resultados forneceram alguns indicativos sobre o comportamento dos clientes de
maneira geral e como estes podem ser associados a um eventual plano de organizacdo da comercial-
izadora. O plano pode ser feito levando em consideracdo o comportamento de cada um dos clusters, pos-
sibilitando um planejamento estratégico para cada um dos clientes que se encontra haquele determinado
agrupamento.
Os clusters 2 e 4 apresentaram os clientes com maior volume faturado de energia, e, consequentemente,
representaram os clientes com um maior fator de carga o que evidencia consumidores organizados e com
perfil estruturado de demanda. Esses clientes sédo particularmente um ponto de atencdo para comercial-
izadora, devido aos bons padrdes de consumo e menor propenséao a inadimpléncia.
No cluster 1, a elevada taxa de Ponta/Carga destaca-se como um ponto de atencdo. Estes consumidores
apresentam perfis de consumo que podem ser interpretados como menos otimizados, o que 0s torna po-
tenciais beneficiarios de programas de eficiéncia energética e, até mesmo, de servi¢os de consultoria ded-
icada para reducgéo de custos com energia. Dentro do planejamento da comercializadora, buscar fidelizar
estes clientes por meio da oferta de solu¢g6es que melhorem o gerenciamento energético e otimizem seu
consumo pode trazer resultados.
No cluster 6, 0 menor fator de carga e a alta participacdo da ponta indicam consumidores com perfis
menos organizados e maior volatilidade no consumo. Para a comercializadora, estes clientes representam
um desafio maior, mas também uma oportunidade de atuar como facilitadora de uma gestdo energética
mais eficiente. Estratégias para este grupo podem incluir a oferta de consultorias de eficiéncia energética



e condic¢Oes flexiveis de pagamento para atrair e fidelizar clientes que, de outra forma, poderiam ser con-
siderados de maior risco.

Os clientes do cluster 5 apresentaram caracteristicas bem distintas dos demais agrupamentos. Sao os
clientes que apresentam maior inadimpléncia, os caracterizando como UCs de alto risco, reduzindo con-
sideravelmente a sua prioridade em uma eventual prospecg¢éo de novos clientes. Porém, os altos indices de
DIC/FIC podem traduzir que a menor qualidade do fornecimento de energia elétrica para estes clientes pode
explicar o comportamento de atraso de pagamento de fatura, além de caracterizar clientes que poderiam
migrar com maior facilidade, caso haja insatisfacdo com os servigos prestados pela distribuidora.

Os clusters 0 e 3 apresentam caracteristicas que sdo medianas em relagdo a maioria das variaveis anal-
isadas, 0 que corrobora para que este seja entendido como um cluster composto por clientes com compor-
tamento padréo, sem grandes desvios de perfil em termos de consumo, fator de carga ou pagamento. Para
a comercializadora, este grupo representa estabilidade no portfélio e pode ser priorizado para ofertas de
produtos padréo, como contratos com caracteristicas brandas que reduzam custos gerenciais e busquem
mitigar risco.

3. Conclusao

O resultados parciais obtidos evidenciam que o algoritmo de clusterizagdo, mesmo sem se utilizar de con-
hecimentos prévio de especialistas de comercializacéo de energia, agrupou os clientes com caracteristicas
marcantes de comportamento de consumo energético de maneira que pode-se observar tendéncias de
consumo destas Unidades Consumidoras e foi possivel categoriza-las em grupos prioritarios para o foco
de planejamento de uma comercializadora varejista, permitindo um planejamento estratégico mais preciso.
Os grupos trazem informac@es de risco associado ao padrdo comportamental de consumo do cliente, que
puderam ser observados a partir do calculo do seu fator de carga e participacdo da ponta no total con-
sumido do cliente. Os resultados permitem categorizacdo das UCs em grupos prioritarios, possibilizando
a comercializadora alinhar ofertas de produtos, reduzir riscos financeiros e direcionar investimentos em
programas de eficiéncia energética ou, até mesmo, fidelizacdo de clientes.

Préximos passos envolvem a aplicacao pratica da metodologia e mensuragéo de resultados em empresas
do setor elétrico, explorando a aplicabilidade do algoritmo para diferentes bases de clientes e analisando
0S impactos estratégicos em operacdes comerciais.
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