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RESUMO

O grande volume de dados disponivel atualmente nem sempre é transformado em informag&o Util, muitas empresas
apesar de possuirem dados de demanda de consumo de energia ndo selecionam um modelo contratual de energia
elétrica mais adequada a sua carga de demanda. Este artigo descreve o sistema de tributagdo nacional realizando
uma comparacdo entre as tarifas, posteriormente analisa a fatura de energia visando identificar as variaveis
passiveis de controle pela empresa de forma a minimizar a conta de energia elétrica aplicando técnicas de
mineracdo de dados.

PALAVRAS-CHAVE

Sistema de Previsdo de Demanda, Mineragcdo de Dados, Contrato de Energia Elétrica, Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados.

1.0 - INTRODUCAO

Estamos impressionados com os dados. A quantidade de dados no mundo, em nossas vidas, parece nao ter fim. O
barateamento do hardware possibilitou o grande volume de armazenamento, tornando demasiadamente facil adiar
as decisdes sobre o que fazer com todos esses dados. Porém, testemunhamos a crescente lacuna entre a geracédo
de dados e a nossa compreenséo sobre eles. Escondidos sob todos estes dados héa informagéo potencialmente (til
gue raramente é explicitada ou aproveitada.

Dentre os muitos dados que sdo ignorados encontram-se os dados da demanda de energia. Atualmente, pode-se
contratar o fornecimento de energia de acordo com a demanda prevista, ou seja, selecionar a tributagdo que mais
se adéquie ao consumo energético de cada empresa.

Entre o0s varios custos gerenciaveis em uma empresa, seja do setor industrial ou comercial, a energia vem
assumindo importancia crescente, motivada pela redugdo de custos decorrentes do mercado competitivo, pelas
incertezas da disponibilidade energética ou por restrices ambientais. Apesar da sua importancia, muitas empresas
nao controlam seus custos no que tange ao consumo de energia, e ndo fazem previsdo desses custos.

De acordo com Witten e Frank (2005), as ferramentas e técnicas empregadas para analise automatica e inteligente
dos imensos repositérios de dados de indUstrias, governos, corporacdes e institutos cientificos sdo os objetos
tratados pelo campo emergente da Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in
Databases - KDD). Mineragdo de dados é a etapa em KDD responsavel pela selecdo dos métodos a serem
utilizados para localizar padrées nos dados, seguida da efetiva busca por padrfes de interesse numa forma
particular de representacdo, juntamente com a busca pelo melhor ajuste dos parametros do algoritmo para a tarefa
em guestéo.

(*) Ceamazon, Parque de Ciéncia e Tecnologia do Guama — Avenida Perimetral 2651, Prédio 01. CEP: 66077-
830. Guama - Belém/Para.
Tel: (+55 91) 8186-2635 — Email: rosanacavalcante @gmail.com.br



Witten e Frank (2005) definem a mineragdo de dados como o processo de descoberta de padrées nos dados. O
processo deve ser automatico ou (mais geralmente) semi-automatico. Os padrdes descobertos devem ser
significativos na medida em que leva a alguma vantagem, geralmente uma vantagem econdmica.

No que tange aos dados provenientes da tributagcdo da demanda de energia consumida a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL) é responsavel por regular e fiscalizar a geragdo, a transmisséo, a distribuicdo e a
comercializagdo da energia elétrica, atendendo reclamagdes de agentes e consumidores com equilibrio entre as
partes e em beneficio da sociedade. Além disso, a ANEEL media os conflitos de interesses entre os agentes do
setor elétrico e entre estes e os consumidores; e concede, permiti e autoriza instalagdes e servigos de energia.

A resolucdo ANEEL N° 456, de 29 de novembro de 2000. Estabelece, de forma atualizada e consolidada,
disposicdes referentes as Condicdes Gerais de Fornecimento de Energia Elétrica, visando aprimorar o
relacionamento entre 0s agentes responsaveis pela prestacdo do servico publico de energia elétrica e os
consumidores.

Neste artigo, desenvolveu-se um sistema que utilizando técnicas de mineracdo de dados, busca padrdes nos
dados de demanda de energia, de tal forma a escolher o modelo de tributagdo que traga o menor custo na conta de
energia.

2.0 - TRIBUTACAO

2.1 Parametros para a tributacdo

De acordo com COPEL (2011), a adocgdo de estratégias para a otimizagdo do uso de energia elétrica requer o
perfeito conhecimento do sistematica de tarifagdo. Pois, a legislacéo brasileira permite as concessionarias calcular
as faturas em funcdo do: consumo (kWh), demanda (kW), fator de poténcia e diferentes tipos de tarifas.

a. Consumo: refere-se ao registro do quanto de energia elétrica foi consumida durante determinado periodo. No
calculo das faturas é considerado o periodo mensal e este € expresso em kWh (quilo watts hora).

b. Demanda: corresponde ao consumo de energia dividido pelo tempo adotado na verificagdo. Conforme a
legislagdo brasileira é determinada para fins de faturamento que este periodo seja de 15 minutos.

c. Demanda registrada: corresponde ao maior valor de demanda medido em intervalos de 15 minutos durante
periodo, em média considera-se um més. Desta forma, dentre 3000 valores registrados, seleciona-se 0 maior.

d. Demanda contratada: cabe ao usuario, com base nas cargas instaladas e processo produtivo, definir o valor de
demanda necessario. Fator que sera considerado pela concessionaria ao definir os equipamentos para atender a
solicitagé@o de servigo, como: transformadores, dispositivos de prote¢do e/ou eventualmente até a subestacéo.

e. Demanda de ultrapassagem: parcela da demanda medida que excede o valor da demanda contratada, expressa
em quilowatts (kKW).

f. Demanda faturdvel: valor da demanda de poténcia considerada para fins de faturamento, com aplicagdo da
respectiva tarifa (kW).

g. Fator de Poténcia: geralmente em circuitos elétrico tém-se poténcias ativas e reativas. As potencias ativas
referem-se ao somatoério dos valores dispensados a realizacdo de trabalho como: aquecimento, resfriamento,
iluminacdo e acionamento de equipamentos. Enquanto as poténcias reativas sdo associadas a manutengdo de
campos elétricos, como 0s que ocorrem nas espiras dos motores elétricos. Ao somar vetorialmente as poténcias
ativas e reativas tém-se a poténcia total.

Desta forma, define-se como fator de poténcia, a razdo entre poténcia ativa e poténcia total, e seu valor varia entre
0 e 1. Conforme legislacé@o brasileira, o fator de poténcia devera ter como limite minimo o valor de 0,92. Caso
ocorra valores menores o consumidor sera penalizado. O registro do fator de poténcia ocorre em intervalos
horérios. Para o célculo da fatura seleciona-se o menor valor ocorrido no més em questdo. Assim, dentre 700
registros mensais, seleciona-se o menor.

De acordo com a ANNEL, para a elaboragdo das faturas os consumidores finais (indudstrias, residéncias,
propriedades rurais, comércio e outros), sdo classificados em dois Grupos. O Subgrupo A que abrange os
subgrupos Al, A2, A3, A3a, A4 e AS; e o Subgrupo B que abrange Subgrupos desde residencial até iluminacéo
publica.



2.2 Sistema Tarifario

Segundo a ANEEL, a estrutura tarifaria € o conjunto de tarifas aplicaveis as componentes de consumo de energia
elétrica e/ou demanda de poténcia ativas. Ela pode ser classificada como estrutura tarifaria convencional onde as
tarifas de consumo e demanda independentemente das horas de utilizacdo do dia e periodos do ano; e estrutura
tarifaria horo-sazonal em que ha tarifas diferenciadas de consumo e de demanda.

De acordo com COPEL (2011), o perfil de comportamento do consumo ao longo do dia encontra-se vinculado aos
habitos do consumidor e as caracteristicas proprias do mercado de cada regido. Além disso, o sistema elétrico
brasileiro, em quase sua totalidade, possui geragdo por meio de hidroelétricas. Portanto, o maior potencial de
geragédo concentra-se no periodo chuvoso. Baseando-se nestas caracteristicas na Estrutura Tarifaria Horo-sazonal
as tarifas tém valores diferenciados segundo: horérios do dia e periodos do ano, conforme descrito abaixo:

a. Divisdo do Dia
- Horario de Ponta: corresponde ao intervalo de 3 horas consecutivas, ajustado de comum acordo entre a
concessionaria e o cliente, situado no periodo compreendido entre as 18h e 21h e durante o horéario de verdo e
das 19h a 22h.
- Horério Fora de Ponta: corresponde as horas complementares ao horario de ponta.

b. Divisdo do Ano

- Periodo Seco: compreende o intervalo situado entre os meses de maio a novembro de cada ano (sete meses).

- Periodo Umido: compreende o intervalo situado entre os meses de dezembro de um ano a abril do ano seguinte
(cinco meses).

Considerando, os parametros de tributagdo e a sistematica horo-sazonal, tém-se as tarifas: Convencional e Horo-
sazonal. O calculo das faturas no sistema convencional considera apenas os parametros de tributacdo. Enquanto
no sistema horo-sazonal é considerado os parametros de tributacéo e as variagGes horo-sazonais descritas acima.
Sendo que na estrutura Horo-sazonal tém-se as tarifas: Azul e Verde.

a. Tarifa Azul: séo tarifas diferenciadas de consumo de acordo com as horas do dia e periodos do ano, e tarifas
diferenciadas de demanda de acordo com as horas do dia, aplica-se as unidades consumidoras que possuem
processo produtivo continuo e enquadram-se no Grupo A. A adogdo desta € obrigatdria aos consumidores dos
tipos A-1, A-2 e A-3 e opcional aos demais.

b. Tarifa Verde: tarifas diferenciadas de consumo de acordo com as horas do dia e periodos do ano, e uma tarifa de
demanda, aplica-se a consumidores com capacidade de modulacédo do processo produtivo. Esta é opcional aos
consumidores do Grupo A tipos A-3a, A-4 e A-S.

O Art. 56 da resolugdo ANEEL N° 456 diz que sobre a parcela da demanda medida, que superar a respectiva

demanda contratada, serd aplicada a tarifa de ultrapassagem, caso aquela parcela seja superior aos limites

minimos de tolerancia a seguir fixados:

I - 5% (cinco por cento) para unidade consumidora atendida em tensdo de fornecimento igual ou superior a 69 kV;

Il - 10% (dez por cento) para unidade consumidora atendida em tensdo de fornecimento inferior a 69 kV.

A Tabela 1 mostra uma comparacao entre os valores das Tarifas

Tabela 1 - Comparacéo entre as Tarifas. (Fonte: Tostes, 2010)

CONVENCIONAL VERDE AzuL

Demanda
F. Ponta e - -
Demanda

Ponta 1,5X X 3X
Consumo
F. Ponta 2Y Y Y
Consumo 2y oy 2y

Ponta



3.0 - CLASSIFICAGAO DA DEMANDA DE ENERGIA

3.1 Problema analisado

A energia é essencial para os processos de empresas tanto industriais como comerciais, porém apesar dos dados
sobre demanda de energia ser abundante em varios setores, muitas empresas ndo buscam um modelo tarifario
gue mais se adéqiie a sua carga de consumo e acabam por pagar muito mais do que o precisariam. Observe a
conta apresentada na Figura 1, nessa conta a demanda contratada, tanto em periodo de ponta quanto fora de
ponta, & 200KW, porém observando o consumo registrado no més houve consumo maior do que o contratado

gerando uma multa de R$3.026,65 valor que representa 10,5% da fatura total de energia e poderia ter sido evitado
com contratagdo de fornecimento mais proximo da demanda necessaria.

Observe na Figura 1 que a tarifa para o consumo fora d e ponta é R$ 0,140490; enquanto para 0 consumo ponta a
tarifa aumenta para R$1,3892; ja para a demanda que ultrapassa o contrato de fornecimento a tarifa é de
R$42,39. Logo selecionar um modelo de tarifacdo mais adequado a demanda da empresa representa uma grande
economia nos custos da empresa.
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Figura 1 - Fatura de energia

3.2 Trabalhos correlatos

Terra (2003) apresenta o estado da arte na pesquisa sobre aplicacéo de técnicas de mineracdo de dados na area
de energia. Ressaltando-se os trabalhos de ZHANG et al.(1998) que aplicou técnicas de séries temporais na
predicdo de modelos; e GAVRILAS et al. (2001) que prop0s 12 redes neurais de Kohonen — uma para cada més
do ano — para fazer a predicdo do consumo horario de energia dos quatro dias tipicos existentes, totalizando 48
dias tipicos em um ano. Cada modelo trabalha com 4 classes de neurfnios, correspondendo aos quatro dias
caracteristicos de cada més, e outros 50 valores na entrada, representando variaveis macroecondmicas (2) e
consumo horario (48 valores correspondendo as curvas de consumo de dois dias). Os resultados gerados pelos

modelos foram avaliados em um Unico més (abril/2000) com a comparacdo dos perfis dos quatro dias tipicos
gerados, e apresentaram erro relativo da ordem de 3,8%, 4,6%, 4,7% e 8%, para cada dia tipico.

4.0 - APLICACAO DE MINERACAO DE DADOS
Muitas empresas desconhecem seu consumo de energia 0 que ocasiona um gasto de 5% a 20% a mais na conta

de energia. O presente artigo prop8e a aplicacdo de mineragdo de dados para, de acordo com 0 comportamento
de demanda do consumidor, selecionar qual a demanda contratada que trara o0 menor custo de energia.
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Analisando a Figura 1, observa-se que as principais variaveis de controle do empresario que influenciam no valor
da conta que se deseja minimizar sdo: consumo fora de ponta, consumo ponta, demanda e demanda
ultrapassada. Sendo que, quando a empresa consumir ou ultrapassar o valor contratado a demanda seré igual ao
valor contratado. Verifica-se também que as varidveis observadas apresentam valores numéricos.

A experiéncia mostra que nenhuma ferramenta de aprendizagem Unica é adequada para todos os problemas de
mineracdo de dados. As bases de dados reais variam, e para a obtencdo de modelos precisos do viés do
algoritmo de aprendizagem deve-se corresponder & estrutura do dominio. A mineragéo de dados é uma ciéncia
experimental.

O sistema desenvolvido inclui métodos para problemas de mineracéo de dados padrdo: regresséo, classificacéo,
regra de mineracéo de associacéo e selecao de atributos. Conhecer os dados é uma parte integrante do trabalho,
e muitas facilidades de visualizagdo de dados e ferramentas de pré-processamento de dados séo fornecidos.

4.1 Pré-processamento

De acordo com Witten e Frank (2005), a primeira etapa de um processo de extracao de conhecimento é o pré-
processamento dos dados e envolve uma analise quantitativa e qualitativa das informacdes disponiveis. Um
aspecto relevante é a melhora expressiva nos resultados de modelos construidos a partir de dados, onde houve
uma maior dedicagdo nessa etapa. Nessa fase sdo analisadas caracteristicas basicas, como ndmero de atributos
e exemplos, valores incompletos e erros grosseiros.

Devido a diversidade e heterogeneidade dos dados, esforcos de pré-processamento e limpeza dos mesmos sao
cruciais na geracgdo dos dados que possam vir a ser trabalhados em busca de conhecimento Uutil.

No presente trabalho as seguintes agfes de pré-processamento foram executadas; na representacdo dos dados,
os dados foram agrupados em uma Unica tabela; onde cada linha na tabela € uma instancia ou amostra (registros)
e cada coluna na tabela é um atributo (campos). Observando-se que no trabalho todos os atributos sdo numéricos.
Posteriormente foi realizada a normalizagdo dos dados. O propésito da normalizagdo é minimizar os problemas
oriundos do uso de unidades e dispersdes distintas entre variaveis.

4.2 Sistemas de Aprendizado

As decisdes sédo tomadas baseadas em experiéncias acumuladas contidas em casos resolvidos com sucesso,
busca-se extrair conhecimento (regras) de um conjunto de dados de tal forma que estas regras possam ser
aplicadas a novos dados. As tarefas de aprendizado classicas sao classificacéo e predigdo.

No presente trabalho aplicou-se a tarefa de classificacdo cuja fungdo é mapear objetos com caracteristicas
comuns, na mesma classe. Classificam-se dados baseados em um conjunto de treino e os valores (rétulos da
classe) em um atributo de classificacdo utilizando-os na classificacdo de novos dados. Dada uma colegédo de
instancias (conjunto de treinamento), cada instancia contém um conjunto de atributos, um dos atributos € a classe.

Previsdo numérica é uma variante de classificacao de aprendizagem em que o resultado € um valor numérico, em
vez de uma categoria. A Tabela 2 apresenta os dados da unidade consumidora em uma classe numeérica, verifica-
se uma versdo dos dados do contrato em que esta a ser previsto ndo € mudar ou ndo o contrato, mas qual o novo
valor (kw) do contrato.

Em problemas de previsdo numérica, como ocorre com outras situacdes de aprendizagem, o valor previsto para
novas instancias é geralmente de menor interesse que a estrutura da descrigcdo do que é aprendido, expresso em
termos do que os atributos sédo importantes e como eles se relacionam com os resultados numéricos.

Tabela 2 - Dados da unidade consumidora em uma classe numérica

Valor Médio da
Consumo F.P |Consumo Ponta [Demanda|Demanda ultrapassada |[Valor Contrato (KW)
32285 2239 120 113,8 240
46769 1341 120 139,7 250
32676 1992 200 14,8 220
32410 2153 120 104,4 220
30813 2261 120 72,5 200
40544 2376 120 130,9 250
46608 2478 118 0,0 120
49446 2340 200 61,3 260
67191 2564 200 5,2 200




4.3 Modelo Desenvolvido

O algoritmo desenvolvido usou como base a regressdo linear, segundo Breiman (1999), quando a classe é
numérica e todos os atributos sdo numéricos, a regressao linear € uma técnica natural a considerar. A idéia é
expressar a classe como uma combinacéo linear dos atributos, com pesos pré-determinados:

x=wy+wa +wya, +...+wa; equacio 1

Onde x as classes; al, a2, . . ., ak sdo os valores dos atributos e w0, wl, . . ., wk sdo os pesos. Os pesos sdo
calculados a partir dos dados de treino. O valor previsto para a primeira instdncia da classe pode ser escrita como:

1

{ (1) (1)
Wody

k
] + Wlﬂ'l + W2£I2 + o + Wtal{-” = 2 WJ{I?]
o equacéo 2

A equecdio 2 apresenta o valor previsto, ndo o valor real para a categoria de primeira instancia. E interessante a
diferenga entre o previsto e os valores reais. O método da regressao linear consiste em escolher os coeficientes

de wj - ha k + 1 deles para minimizar a soma dos quadrados dessas diferengas sobre todas as instancias de
formacdo. A somatdria dos quadrados das diferengas é

(o0 S o)
] ]
= o equacéo 3

Onde a expressdo entre parentese € a diferenca entre a ith instancia atual da classe e a predicéo.

A unidade consumidora 20478 da Policia Militar do Estado do Para (PM) é classificada como consumidor A4 e
esta enquadrada na tarifacdo horo-sazonal verde e apresenta um contrato de 50 kW. O seu consumo médio no
periodo de novembro de 2008 até outubro de 2009 foi 8.999 kWh, sendo que apresentou maior consumo no més

de dezembro de 2008 (aproximadamente 10.601 kWh) e menor no més de julho de 2009 (aproximadamente 7000
kWh), conforme ilustrado na figura 2:

Histérico de Consumo (kWh)
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Figura 2 - Consumo da UC 20478

Quanto ao contrato de demanda estabelecido entre essa unidade consumidora e a concessionaria de energia
elétrica, que é igual a 50 kW, o modelo de previsdo linear alterou o contrato de demanda para 30 kW. Essa
alteracdo se justifica em virtude dos valores demanda medidos nédo ultrapassarem 35 kW. Essa alteracéo

provocaria uma reducdo de R$ 3.869,00 nos gastos com energia elétrica no periodo de novembro de 2008 até
outubro de 2009.

Foram simulados 9 unidades consumidoras utilizando o algoritmo desenvolvido, cada unidade consumidora
contendo dados de demanda de 12 meses. A tabela 3 apresenta os resultados encontrados.
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Tabela 3 - Dados da unidade consumidora em uma classe numérica

Unidade Consumo Contrato de Demanda
Consumidora [Médio (kWh) |Demanda (kW) (Média (kW) |Resultados

A UC 10200 ndo deve sofrer alteragdo, ou seja, ela deve permanecer
na tarifagdo horo-sazonal verde e deve manter a demanda contratada
UC 10200 6.512,83 40 40,7|igual a 40 kW.

A UC 12771142 ndo deve sofrer alteragdo em seu contrato de energia,
ou seja, ela deve permanecer enquadrada na tarifagdo horo-sazonal

UC 12771142 8.154,83 30 26,4|verde e seu contrato de demanda deve continuar sendo 30 kW

A UC 20478 deve sofre alteragdo no contrato de demanda para 30 kW,
UC 20478 8.999 50 25,2|no entanto deve permanecer na tarifagdo horo-sazonal verde
UC 24848 6.473 30 24]|A UC 24484 ndo deve sofrer alteragdo no contrato de energia

Deve ser alterado o contrato de demanda dessa UC para 365 kW, no
uc 27 97.191,33 270 365[entanto o tipo de tarifagdo deve permanecer horo-sazonal verde.
UC 3416658 12.180 50 47|Essa UC ndo deve sofrer alteragdo no contrato de energia

Essa UC deve sofrer alteragdo no contrato de demanda para 20 kW,
UC 37001 6.982 0 18,5|entretanto o tipo de tarifacdo permanecer a convencional

A modalidade horo-sazonal verde deve ser mantida. A demanda deve
UC 39160 5.873 30 16(ser alterada para 18 kW

modalidade horo-sazonal verde deve ser mantida. A demanda deve
UC 41637 14.022 30 53,67|ser alterada para 62 kW.

5.0 - CONCLUSOES

O grande volume de dados disponivel nas empresas s6 trard retorno se forem analisados, processados e
transformados em informacdes uteis, a mineracdo de dados é uma ferramenta que auxilia nesse processa de
determinacao de padrdes possibilitando sua posterior aplicacdo na melhoria da tomada de deciséo.

No presente trabalho dados de perfil de demanda de unidades consumidoras foram analisados e 0 sistema
desenvolvido apresentou como resultado a demanda a ser contratada de energia elétrica mais adequada a
realidade da empresa visando minimizar o custo de energia elétrica. Os resultados apresentados na tabela 3
trouxeram economias na conta de energia que variaram de 5% a 25%, essa economia € significativa e pode ser
aplicada na melhoria do processo.
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