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RESUMO

Este trabalho investiga a gestdo de energia e eficiéncia energética no Mercado Livre
de Energia (MLE), com foco na aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para
estimar o consumo energético (MWh) e otimizar a compra de energia, respeitando as
normas vigentes. Especificamente, serdo utilizadas Redes Perceptron Multicamadas
(PMC) como aproximadoras de funcdes para prever padrbes de consumo a partir de
um banco de dados, permitindo projecdes mais precisas. O estudo compara a
abordagem baseada em RNA com um método tradicional de estimativa de demanda
energética, visando demonstrar a capacidade das redes neurais de lidar com a
volatilidade do Ambiente de Contratacdo Livre (ACL). O objetivo é consolidar um
método eficiente para gerenciamento energético, minimizando custos operacionais e
contribuindo para uma gestdo mais sustentavel e inteligente para empresas do Grupo
Tarifério A.

Palavras-chave: Gestao de Energia, Eficiéncia Energética, Mercado Livre de Energia,
Redes Neurais Artificiais, Perceptron Multicamadas.

Application of Artificial Neural Networks for Energy Management and
Efficiency in Industrial and Commercial Systems

ABSTRACT

This study investigates energy management and energy efficiency in the Free Energy
Market (MLE), focusing on the application of Artificial Neural Networks (ANNS) to
estimate energy consumption (MWh) and optimize energy purchasing while complying
with current regulations. Specifically, Multilayer Perceptron (MLP) Networks will be
used as function approximators to predict consumption patterns based on a database,
enabling more accurate projections. The study compares the ANN-based approach
with a traditional energy demand estimation method, aiming to demonstrate the
capability of neural networks to handle the volatility of the Free Contracting
Environment (ACL). The goal is to establish an efficient energy management strategy,
minimizing operational costs and contributing to a more sustainable and intelligent
management for companies in the Group A Tariff category.

Keywords: Energy Management, Energy Efficiency, Free Energy Market, Artificial
Neural Networks, Multilayer Perceptron.
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1 INTRODUCAO

A crescente demanda pelo consumo de energia elétrica e a evolugdo da
comercializacdo desse recurso vem ganhando atencao da industria e pesquisadores,
pois a dependéncia de energia elétrica se intensifica, impulsionada por uma
diversidade de setores, dos mais diversos segmentos inddstrias e residenciais.
(HARRIS,2006).

O indice evolutivo de uma populacdo segundo (KARDASHEV,1964) esta
diretamente relacionado a sua capacidade de aproveitar e controlar a energia
disponivel em seu ambiente. A capacidade de gerar e gerir este recurso, possui
extrema relevancia no ambito comercial. Os apontamentos feitos pela Federagéo das
Industrias do Estado de Rio de Janeiro (FIRJAN, 2023) relatam que a energia elétrica
€ um insumo fundamental e estratégico sendo utilizado por 79% das empresas e
chegando a representar mais de 40% de seus custos de producéo.

Um relatério publicado pela Agéncia Internacional de Energia em (AIE, 2022),
aponta que demanda global por eletricidade aumentou em 6% em 2021. Este aumento

se sucedera ainda maior quando ambientalizamos o Mercado Livre de Energia (MLE),

0s quais podem realizar a compra de seu volume energético ndo sé da companhia
local concessionaria, mas também de diversas outras comercializadoras, este assunto
sera abordado em mais detalhes na secdo 1.3. Desde janeiro de 2023 através da
Portaria n°465/2019 consumidores com consumo acima de 500kW ja podem fazer
parte do Ambiente de Contratacéo Livre (ACL), este fato que ja possui grande impacto
tende a aumentar ainda mais, uma vez que a Portaria n°50 que entrara em vigor a
partir de 2024, permitira que consumidores atendidos em Média Tenséo (13.8kV)
possam migrar ao ACL. Tal marco contribui verticalmente para o avanco da matriz
energética e estratégias eficientes de gestao deste recurso, tanto para o meio social
sustentavel, quanto a estratégias de mercado e competitividade entre as empresas.
(ENGIE,2020).

No contexto discutido anteriormente, de ambiente de contratacdo livre, de
demanda energética, este trabalho visa implementar um estimador de demanda para
otimizar a contratagdo de energia elétrica no mercado livre. Para isso, se implementa

uma Rede Neural Artificial como uma aproximadora de fungdes, e esta, sera treinada
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de modo a interpretar o padrdo de consumo sazonal para diversas areas e estimar o
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volume energético demandado.

A seguir este trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secao 2 descreve
a fundamentacéo tedrica onde serdo abordados aspectos relevantes da literatura que
embasam este trabalho, como fundamentos de "Geracéo, Transmissao, Distribuicdo
e Comercializacado de Energia Elétrica" e fundamentos de Redes Neurais Artificias
(RNA), ja na secéo 3 sera abordada a metodologia utilizada para implementacao da
RNA com foco em atingir os objetivos gerais e especificos citados na subsecdo 1.1 e
1.1.1.Na secédo 4 e 4.1 serdo apresentadas as conclusdes e discussdes de resultados,
as métricas extraidas da metodologia implementada seréo analisadas a partir do viés

financeiro, por fim na secédo 5 seréo feitas consideragdes finais deste trabalho.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta sec¢do serdo discutidos aspectos relevantes da literatura que embasam

este trabalho, na subsecdo 2.1 serdo abordados fundamentos de “Geracgao,

Transmissao, Distribuicdo e Comercializacdo de Energia Elétrica” com intuito de
ambientalizar o cenario que motiva este estudo e, como este cenario possui vasta
possibilidades de atuacdo dada sua complexidade e representatividade econdmica
global. Na subsecdo 2.2 sera apresentado e contextualizado o ambiente de
contratacdo regulada ACR. Na subsecédo 2.3 e 2.3.1 conduzira uma analise sobre a
dindmica operacional do Ambiente de Contratacdo Livre (ACL). Serdo abordados
conceitos cruciais, tais como a atuacao de érgaos reguladores e a legislacao que dita
as regras neste cenario. A compreensdo desses elementos é fundamental para
contextualizar as estratégias de implementacdo discutidas neste trabalho. Ja na
subsecao 2.4 e 2.4.1 seréo apresentadas funcionalismo das Redes Neurais Artificiais
(RNA) de maneira a introduzir como estas ferramentas serdo utilizados no
desenvolvimento destes estudos. Nas subse¢bes 2.4.1.1 até 2.4.1.3 séao
apresentados e discutidos os métodos de treinos que serdo utilizados e comparados,
nesta serdo abordadas e discutidas as equa¢des que modelam os treinos e como

cada qual podera contribuir para o desenvolvimento deste trabalho.
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2.1 GERACAO TRANSMISSAO DISTRIBUICAO E COMERCIALIZACAO
DE ENERGIA ELETRICA.

A matriz energética possui diversos 6rgéos reguladores para sancionar leis e
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tracar as diretrizes no quesito comercializacdo e distribuicdo de energia, isto sé foi
possivel gracas ao inventor austriaco Nikola Tesla cientista o qual difundiu os
conceitos da ‘Alternate Currente’ (AC), possibilitando assim os meios de transmissao
de energia as quais utilizamos atualmente. (NIKOLA TESLA,2023).

Com o crescimento da matriz energética sugiram os érgaos regulatérios, como
o “Conselho Nacional de Politica Energética” (CNPE), “Ministério de Minas e Energia”
(MME) “Agéncia Nacional de Energia Elétrica” (ANEEL), “Empresa de Pesquisa
Energética” (EPE), “Comité de Monitoramento do Setor Elétrico” (CMSE), Cémara de
Comercializagéo de Energia Elétrica “(CCEE) “Operador Nacional do Sistema Elétrico”
(ONS). Através da Figura 1 pode-se observar a configuracdo hierarquica destes
orgaos.

Figura 1. Orgdos Regulamentadores Setor Elétrico Nacional.
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Fonte:Falcdo,2020.

Com o avanco do uso pelo sistema elétrico, foi-se criada uma segmentacdo em
dois nichos, clientes do Grupo B (Baixa Tens&o) descritos por unidades consumidoras
gue possuem demanda contratada abaixo de 75kW de representada por casas e
pequenos comércios, para clientes com demanda contratada acima de 75kW séo
consideras pertencentes ao Grupo A (Alta Tensao), isto é importante pois reflete leis
e modelagem de tarifacdo diferentes para ambos que serdo mais bem detalhadas nas
subsecdes 1.3 e 1.4.
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2.2  AMBIENTE DE CONTRATACAO REGULADA (ACR).

O ambiente de contratacdo regulada (ACR) ou mercado cativo de energia
elétrica € um modelo tradicional de comercializagdo no setor elétrico, em que 0s
consumidores (Grupo B — Baixa Tensdo) sdo atendidos por concessionarias de
distribuicdio designadas, estabelecendo uma relacédo de exclusividade. E bastante
relevante destacar neste modelo de comercializagdo de energia elétrica, os quais 0s
consumidores nao tém liberdade para escolher seu fornecedor de energia elétrica,
sendo obrigados a adquiri-la da concessionaria designada para a regido em que estao
localizados (ANEEL,2022).

As concessionarias de energia sdo responsaveis por comercializar e distribuir
energia elétrica aos consumidores finais, gerenciar a infraestrutura de distribuicdo e
garantir a qualidade e confiabilidade do servico (ANEEL,2022). As concessionarias
atendem a todos consumidores residéncias, que fazem parte da topologia ACR para
a contratacdo de energia elétrica, toda as diretrizes regulatérias sdo regidas pela

Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), a qual estabelece as tarifas e

regulamentacdes a serem seguidas pelas concessionarias. (“CARTILHA MERCADO
LIVRE DE ENERGIA ELETRICA”, 2019)

No mercado cativo, as tarifas de energia elétrica sdo definidas com base em
critérios estabelecidos pela ANEEL, que leva em consideragao os custos de geracao,
de transmisséo, de distribuicdo e de encargos setoriais. Os consumidores cativos sao
faturados de acordo com estes custos, os quais variam de acordo com o perfil de

consumo e a categoria de cliente.

2.3 COMERCIALIZACAO ENERGIA ELETRICA E SURGIMENTO DO
AMBIENTE DE CONTRATACAO LIVRE (ACL).

O sistema elétrico possui grande impacto no mercado econdémico mundial, com
0 aumento e expansdo das fontes geradoras de energias renovaveis como Usinas
Fotovoltaicas (UFV), Usinadas Edlicas (UE), Biomassa e Pequenas Centrais
Hidrelétricas (PCH’s) surgiu um nicho de mercado muito atrativo, onde grandes
empresas com enfoque comercial, passaram ter a possibilidade de gerar sua propria

energia e injetad-las no sistema elétrico de distribuicdo das concessionérias , isto
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expandiu o método de comercializagao pois com isto ndo apenas a concessionaria de
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energia é capaz de gerar e distribuir mas sim diversas empresas que investem neste
mercado. Com isto segundo (SILVA,2020), a possibilidade de compra com diversos
fornecedores permitiu cotacbes mais baratas ao valor unitario do MWh
comercializado, sendo assim em 2019 houve uma economia de R$ 200 bilhdes de
reais aos consumidores que operaram no mercado livre de totalizando 34% de
reducdo em seus custos com energia elétrica.

Este modelo de comercializagao passou a ser “Livre”, denominando-se assim
ACL (Ambiente de Contratacdo Livre), porém com o surgimento deste cenario houve
necessidade de criacdo de leis que sustentacdo as diretrizes de como este ambiente
se sucederd, a Lei 9074 de 1995 estabelece as normativas bem como os meios para
comercializa¢do do volume energético no ACL. (MACHADO,2022).

Este ambiente de contratacdo segundo (SILVA,2022) expandiu o0 mercado
econdémico mundial e trouxe maior flexibilidade na negociacéo e aquisicdo de energia
elétrica. O modelo ACL surge como uma proposta de superar o modelo tradicional do

setor elétrico, que é caracterizado por um modelo verticalmente integrado, em que as

concessionarias de distribuicdo eram responsaveis tanto pela geracéo, transmissao,
distribuicdo e pela comercializacdo da energia. No entanto, este o modelo ACR
apresenta limitacbes em termos de competitividade, de transparéncia e de
possibilidade da escolha entre qual fornecedor realizar a compra de sua energia.

Com o advento do Ambiente de Contratacéo Livre (ACL), houve a separacao
das atividades de geracdo e comercializacdo de energia elétrica. Contudo, as fases
de transmisséo e distribuicdo permanecem sob a responsabilidade da concessionaria,
incumbida de zelar pela manutencdo da infraestrutura. Em decorréncia dessa
estruturacdo, sdo pagos a companhia de energia elétrica apenas a "Tarifa pelo Uso
do Sistema de Distribuicdo (TUSD)" apds celebracdo do "Contrato pelo Uso do
Sistema de Distribuicdo (CUSD)", tal topologia de distribuicdo é representada pelo
Sistema Interligado Internacional (SIN). (“CARTILHA MERCADO LIVRE DE ENERGIA
ELETRICA”, 2019)

O Mercado Livre de Energia, viabilizado pela Camara de Comercializagdo de
Energia Elétrica (CCEE), possibilita que consumidores e geradores negociem

contratos de energia de forma livre, estabelecendo precos e condi¢des de acordo com
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suas necessidades e interesses. De acordo com (CASADEI,2023) a insercédo nesse
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ambiente propicia a reducéo significativa, podendo alcancar até 20%, nos custos finais
com energia elétrica para consumidores atendidos em média tensdo. Essa
flexibilidade e potencial economia destacam o0s beneficios e as oportunidades
oferecidas pelo Mercado Livre de Energia aos participantes.

Com o surgimento do ambiente de contratacdo livre abriu espaco para a
entrada de novos agentes comercializadores fomentando a competicdo no mercado
financeiro. Além disto, o mercado livre de energia impulsionou o desenvolvimento de
novas tecnologias e praticas de gestao que norteia o objetivo deste trabalho, “Em 1°
de janeiro de 2024, todos os consumidores de energia elétrica atendidos em alta
tensdo segundo a Portaria n° 50 estaréo aptos a participar do mercado livre de energia
elétrica. Potencialmente, 106 mil consumidores a mais passam a se beneficiar deste
direito” (CASADEI, 2023).

2.3.1 FUNCIONALISMO AMBIENTE CONTRATACAO LIVRE.

No Ambiente de Contratacdo Livre (ACL), os consumidores tém a capacidade
de estabelecer contratos para a aquisicdo de um determinado volume energético,
medido em Mega Watt Médio (MWm) diretamente com o0s geradores ou
comercializadoras de energia. Esses contratos podem ser realizados em diferentes
configuracdes, conhecidas como Mercado de Curto Prazo (MCP), Mercado de Médio
Prazo (MMP) e Mercado de Longo Prazo (MLP) (CCEE, 2020). A formalizacédo desses
contratos ocorre por meio do registro na Camara de Comercializacdo de Energia
Elétrica (CCEE), uma entidade encarregada de monitorar e registrar as operacdes
realizadas no mercado livre. Além disso, a CCEE € responsavel por conduzir a
liquidacdo das diferencas, conhecida como "Preco de Liquidacdo das Diferencas"
(PLD). Qualquer discrepancia no volume energético ao final do més é
automaticamente negociada com base no valor do PLD (Figura 2), a menos que o
consumidor opte por uma venda consciente a uma comercializadora.

Nesse contexto, a gestdo de excedentes ou a aquisicdo de volume energético
adicional pode representar um desafio significativo para as empresas, podendo

resultar em prejuizos substanciais. Com base nessa perspectiva, a utilizacdo de
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Redes Neurais Artificiais (RNA) pode proporcionar estimativas mais precisas,

oferecendo suporte as operacdes de compra de energia.

Figura 2. Variacdo PLD 2001 a 2023.
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Conforme destacado pela ("Cartilha Mercado Livre de Energia Elétrica”, 2019),

o registro na CCEE é fundamental para garantir a seguranca e a transparéncia nas

transacdes, conferindo aos consumidores o direito de receber o volume energético
contratado.

A energia elétrica é distribuida através do Sistema Interligado Nacional (SIN)
representado na Figura 3. A gestao do sistema de distribuicdo é de responsabilidade
da concessionéria da regido. Ao firmar o contrato de compra do volume energético
com a Camara de Comercializacéo de Energia Elétrica (CCEE), torna-se imperativo o
cumprimento desse contrato, garantindo a satisfacdo das demandas de distribuicao
necessarias.

O uso desse sistema de distribuicéo é refletido na fatura como a Tarifa de Uso
do Sistema de Distribuicdo (TUSD), sendo o pagamento direcionado a distribuidora
responsavel. Esse processo estabelece uma conexdo essencial entre o cumprimento
dos contratos e a efetiva utilizacdo do sistema de distribuicdo, reforcando a
interdependéncia entre esses elementos no contexto do mercado elétrico
(ANEEL,2022).
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Fonte: Cartilha Mercado Livre de Energia Elétrica™ (2019).

Na Figura 4, a ferramenta de analise aplicada ao método SWOT foi empregada

para delinear e compreender o ambiente de contratagao livre. Destaca-se que, nesse

contexto, a gestao de riscos é identificada como uma fraqueza, refletindo a volatilidade
dos precos e a necessidade critica de gerenciamento de riscos. Essa vulnerabilidade
€ exemplificada pela possibilidade de prejuizos decorrentes da venda de um volume
energético a valores do Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD), resultante de
decisfes inadequadas no momento da contrata¢éo do volume energético (MWh).

Figura 4. Analise SWOT ACL.

SWOT - Ambiente Contratacdo Livre ACL
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Fonte: Autoria Propia,2023.
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento do
cérebro humano que possui capacidade de aprendizado a partir de dados. Elas séo
compostas por unidades de processamento interconectadas, chamadas de neuronios
artificiais (Figura 5), que operam em paralelo para realizar calculos complexos,
segundo (Cajal,1911) os neurbnios humanos processam informacfes na base
aproximada de 10-3s, ja eventos ocorridos em portas légicas de silicio tem seu
processamento aproximado de 10-9s. Apesar dos neurdnios humanos terem seu
processamento de informacdo mais lento em relacdo as referidas portas logicas, o
cérebro humano compensa com expressivas quantidades de neurdnios
interconectados entre si. (HAYKIN,2001). Essa capacidade de processamento
paralelo e aprendizado permite que as redes neurais identifiquem padrdes e relacdes
em conjuntos de dados, tornando-as uma ferramenta poderosa para a analise,

classificagao e previsdo (“Redes Neurais Artificiais; USP”,2016)

Figura 5. Constituintes da célula neuronal — Esquema
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Fonte: Redes Neuiais Aitificiais; USP (2016).

O processo de aprendizagem de uma rede neural é denominado algoritmo de
aprendizagem. Em 1949, Donald Hebb fez grandes contribuicbes para érea, ao
assimilar que o processo de aprendizagem neural humano se dava através da relacao
entre neurbnios mesmo que estes estivessem distantes entre si (“ORIGEM E
CONCEITO NEUROPEDAGOGIA, [s.d.]) este percebeu que se dois neurbnios sao
ativos a relacao sinaptica entre eles é refor¢cada, esta relacdo singptica € semelhante

aos filtros adaptivos lineares (Haykin, 2001) desta analogia possibilitou-se grandes
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avancos na area das redes neurais uma vez que esta otimiza o processo de
aprendizado da rede.

A rede neural artificial é disposta de configuracdo simples, sua complexidade
se da conforme aumenta-se o tamanho da rede com isto aumenta-se também o
processamento desta (“Redes Neurais Artificiais; USP”,2016). McCullock e Pitts em
1943 resumiram o funcionamento de uma rede neural artificial esta ficou disposta

conforme apresentada, tal como ilustrado na Figura 6.

Figura 6. Esquema de unidade McCullock - Pitts.

W, 4 f(a)

L‘_(> y
=
Xp Wp ) /!

Fonte: Redes Neurais Artificiais; USP, 2016.].

Em sintese, a topologia da Figura 6 € operacionalizada por meio de operacdes
matematicas, onde um vetor de entradas x = [x1, x2, ... , xn] € multiplicado por um
vetor peso w = [wl, w2, ..., wn] ,entdo é realizada a operacao Y"x; - wi, que € um
somatorio do produto escalar do i-ésimo elemento do vetor de pesos e da i-ésima
entrada, que na sequéncia passa por uma funcéo de ativacdo que possa representar

a saida y de forma adequada.

2.4.1 REDES NEURAIS PERCEPTRON MULTICAMADAS

A Rede Perceptron de Mudltiplas Camadas (PMC) representa um marco
fundamental no campo de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. Introduzida
como uma extensao do Perceptron simples, a PMC supera as limitacfes deste ultimo,
possibilitando a abordagem de tarefas mais complexas e nao lineares. Composta por
camadas de neurdnios interconectados conforme representado pela Figura 7, a PMC
destaca-se por sua capacidade intrinseca de aprender e generalizar padrdes a partir
de conjuntos de dados (Redes Neurais Atrtificiais; USP,2016).
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Uma abordagem de implementacéo de uma Rede Neural Artificial Perceptron
Multicamadas (RNA — PMC) envolve a aplicacao da regra delta. Esse método segundo
(SIMON,2000), permite a implementacdo de um treinamento supervisionado do tipo
'feedforward', no qual se avalia o valor do ‘Mean Square Error’ (MSE), uma métrica

que expressa a discrepancia entre a saida prevista pela rede e o valor desejado. A

partir do calculo do MSE, obtém-se um valor delta, que, por sua vez, é utilizado no
processo de retro propagacao (‘backward’). Durante essa etapa, o vetor de pesos é
atualizado de maneira a minimizar o MSE, conforme ilustrado nas Figuras 8 e 9. Esse
procedimento visa otimizar o desempenho da RNA PMC, ajustando seus pesos para

se aproximar do resultado desejado. (SILVA,2010).

Figura 8. Regra delta.
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quadatico hiperparaboloide
medio —

]

Minimo Global

Peso Y

o
Vetor Peso
Atual

Vetor Peso Vetor

Peso X Tdeal Delta

Fonte: Redes Neurais Artificiais; USP , 2016].
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A Figura 9, representa a modelagem esquematica de treino de uma RNA PMC.
Nesta figura sdo inseridos dados de entrada previamente normalizados e armazenado
na variavel E (entrada de dados) e y representa a resposta de saida da RNA, ao
passar pela fungéo de ativagdo € comparada com o desejado e o valor de de A atualiza

0 vetor de pesos da rede conduzindo-a aproximacéao do valor desejado.

Figura 9. Esquema de treinamento do Perceptron.

E =Resposta Desejada - Resposta Obtida

Fonte: Redes Neurais Artificiais; USP,2016.

24.1.1 METODO LEVENBERG — MAQUARDT

A metodologia de Levenberg-Marquardt (LMA) é considerada a mais rapida dos
algoritmos de treinamento retro propagacao de erro, segundo (GONCALVES et. al.,
2010). Embora o método e LMA exija mais memoria computacional do que outros
algoritmos, este método possui caracteristicas vantajosas. A metodologia de
Levenberg-Marquardt se destaca por sua capacidade de convergir eficazmente em
sistemas néo lineares, segundo (ADERALDO; ADEMIR; RIBEIRO, [s.d.]). A robustez
e eficiéncia desse método tornam-no uma excelente ferramenta para implementacéao
da RNA proposta.

Em sua modelagem matematica, a introdugdo do parametro Ak, conforme

descrito na Equacéao 1.
JTX)JXK) + 2Dd k = (—]JT(XK)R(XK)) 1)

rmite a adaptacédo da direcdo e do tamanho do passo durante a otimizacéo,
garantindo que a rede neural possa explorar eficientemente o espaco de busca em

diferentes cenérios, inclusive em problemas néo lineares.
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A modelagem da matematica da Equacédo 1 , € descrita através das seguintes
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variaveis :

JT(Xk): E a transposta da matriz Jacobiana no ponto Xk. A matriz Jacobiana é
uma matriz que contém as derivadas parciais de um sistema de equacdes em relacédo
as variaveis independentes. A transposta é obtida trocando as linhas pelas colunas.

J(Xk): Representa a matriz Jacobiana no ponto Xk

Ak parametro de Levenberg Marquadt (LMA) , Ele controla a quantidade de
ajuste que é feito em cada iteragcdo. Quando Ak é grande, o método age mais como o
método do Gradiente Descendente. Se Ak é pequeno, o método se aproxima do
método de Gauss-Newton.

I é a matriz identidade da equacéo.

d k,0 vetor de incremento que é adicionado a estimativa atual Xk. Este vetor
representa a dire¢cdo na qual estamos ajustando os parametros.

R(Xk) O vetor de residuos no ponto Xk. Os residuos séo as diferencas entre as
observacdes reais e as estimativas do modelo.

Tais variaveis que modelagem o algoritimo de treino de Levenberg Marquadt,

faz deste método uma proposta robusta e eficiente por ser adaptavel a diversos

sistemas sejam eles lineares ou nao.

2.4.1.2 GRADIENTE DESCENDENTE.

A metodologia do Gradiente Descendente € um dos algoritmos mais utilizada
na literatura, por se tratar de um algoritmo primitivo, possuindo uma vasta
aplicabilidade em problemas de ‘machine learning’ (UFPR,2019).

O método do gradiente descendente é uma técnica iterativa para otimizar
funcdes. Ele ajusta os parametros da funcao de maneira a minimizar gradativamente
o valor da funcao objetivo. A cada iteracdo, o método calcula o gradiente da funcéo
no ponto atual e da um passo na direcao oposta para encontrar um minimo local. A
regularizacdo com um termo de penalidade auxilia na estabilidade do processo. Isso
é feito até que a convergéncia seja alcancada, proporcionando uma solucao eficiente
para problemas de otimizacdo (UFPR, [s.d]). A formulacdo matematica do método do
gradiente descendente é descrita através da Equagéao 2.
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Processo de aproximacdo se da ao substituir o termo 12a por V2J(B(k)) ao
derivamos em funcéo de g e igualando a equacéo a zero, obtém-se temos a Equacéo

3 que convergira necessariamente a um minimo local devido a primeira derivada.
Bl = g — avj(B®). 3

Através desta modelagem matematica é possivel realizar uma aproximacao a

a partir de um ponto inicial PO representado pela Figura 10.

Figura 10. Modelo Aproximador — Gradiente Descendente.

Chute inicial __ Gradiente > 0

IB)

1
I
{ £
I
4

Fonte: UFPR,[s.d] - Laboratério Estatistica.

2.4.1.3 BFGS Broyden—Fletcher—Goldfarb Shanno Quasi — Newton

O método Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) é um algoritmo de
otimizacdo utilizado para encontrar o minimo (ou maximo) de uma funcéo
diferenciavel. Ele pertence a categoria de métodos Quasi-Newton, que sdo métodos
iterativos de otimizacdo que ndo exigem o célculo direto da matriz Hessiana
(segundas derivadas parciais) da funcdo (MUKHERJEE; ROUTROQY, 2012).

Este método é fundamentado pela Equacgéo 4, onde W(t + 1) representa os
parametros atualizados apoOs a iteracdo e W(t) os parametros atuais antes da
iteracdo,at delimita o tamanho do passo de busca da RNA na direcdo desejada.Ja o
VJ(W(t)) € o radiente da funcado objetivo J(W) em relacdo aos parametros do ponto
W(t) indicando a direcéo na qual a fungcédo mais cresce, o ultimo parametro da equacao
explica mencédo feita por (MUKHERJEE; ROUTROY, 2012), onde V2j(W(t))-1
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€ a inversa da matriz Hessiana que € uma aproximacgéao da segunda derivada de J(W).
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Esta matriz € usada para ajustar a direcdo do passo e controlar a cuvatura da funcéo.

-1
Wit+1) =we® —a - [VYW(T)] - VW) (4)
A equacédo geralmente é derivada usando técnicas de otimizacédo e calculo
matricial. Em resumo, ela indica que, para encontrar os parametros otimizados W(t +
1), vocé ajusta os parametros atuais W (t) na direcdo oposta ao gradiente da funcéo,

ponderado pela inversa da matriz Hessiana.

3 METODOLOGIA

Nesta secdo sdo abordados 0s conceitos e procedimentos necessarios para a
implementacdo da Perceptron Multicamadas (PMC) para estimativa de demanda
energética. Esta abordagem tem como foco estimativa de demanda por meio da
analise do perfil de consumo de energia, que se baseia nas variaveis de entrada, que

sdo as areas construidas de cada estabelecimento e meses, bem como a variavel de

saida que é a demanda energética de cada estabelecimento. A area construida esta
diretamente relacionada com a demanda energética e o0 més esta relacionado com
sazonalidade, que também reflete na demanda energética.

As variaveis de entrada possuem valores absolutos e grandezas diferentes, por
exemplo, a &rea e sua unidade em m2, o més em unidade unidimensional, e consumo
energético e a sua unidade kWh. Estas diferentes intensidades e grandezas das
varaveis precisam ser normalizadas em escalas similares e unidades equivalentes,
para evitarem o dominio da intensidade de maior valor. Por esta razdo, adota-se a
normalizagdo por unidade (PU - ‘per unit’), para uma garantia de escalas similares
entre as diferentes variaveis de entrada e de saida. As bases para cada uma das
variaveis sao pré-determinadas pelos valores maximos destas, de cada uma das
unidades (BICHELS,2018).

A andlise de relevancia das variaveis de entrada para a estimativa da demanda
energética é avaliada por meio da correlacao de Pearson. A correlacdo de Pearson é
um método estético, consolidado na literatura (LIRA,2004), que permite estimar o

qudao correlacionadas estdo as variaveis de entrada e de saida. A maxima correlacao
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diretamente proporcional entre duas variaveis € encontrada quando a correlacao de
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Pearson entre uma das variaveis de entrada e a saida € igual 1, enquanto a maxima
correlagdo inversamente proporcional entre duas varidveis é encontrada quando a
correlacdo de Pearson entre uma das variaveis de entrada e a saida € iguala - 1, e
nao ha correlacéo entre duas variaveis quando a correlacdo de Pearson entre duas
variaveis é zero.

A rede PMC é avaliada em diferentes topologias, que sdo configuradas com
diferentes métodos de otimizacdo, dentre eles, o método de otimizagédo Levenberg-
Marquardt, Gradiente Descendente, Gradiente Descendente e Broyden-Fletcher—
Goldfarb Shanno Quasi — Newton (BFGS), e diferente quantidade de neurénios. Em
cada topologia se analise o erro quadratico médio, para entdo determinar aquela que
retorna a melhor estimativa de demanda energética.

A seguir, as etapas metodoldgicas desta secdo sao discutidas em detalhes: a
Subsecédo 3.1., discute sobre os dados de entrada e saida e a suas respectivas
normalizagBes em PU; na subsecdo 3.2, trata sobre andlise de relevancia de variaveis

por meio da correlagdo de Pearson; e por fim, a subsecdo 3.3, discute sobre as

topologias consideradas para a rede neural PMC.

3.1 DADOS DE ENTRADA E SAIDA

Os dados de entrada e saida desempenham papel importante na rede neural
artificial PMC para a estimativa da demanda energética. As duas variaveis de entrada
assumidas, a area (m2) e o més, se relacionam com a carga energética consumida
de cada um dos estabelecimentos e a sazonalidades, respectivamente.

A area possui uma relacdo direta com a demanda energética de cada um dos
estabelecimentos, que se da principalmente pela carga de iluminacdo, de
climatizacao, de refrigeracdo, dos computadores, dos fornos industriais, das estufas,
dentre outras. Esta conexdo entre os dados ndo apenas sustenta academicamente
este trabalho, mas também constitui a base essencial para uma compreensao
aprofundada das dinamicas energéticas inerentes a cada setor.

Ja o més em particular, ao considerar o impacto sazonal, torna-se evidente que
a demanda energética varia ao longo do ano. O més especifico pode desempenhar

um papel crucial nessa dinamica, influenciando diretamente a intesidade do consumo
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em diferentes setores. Por exemplo, meses mais quentes podem aumentar a
necessidade de climatizacdo e refrigeracdo, enquanto periodos de demanda sazonal
especifica, como festas de final de ano, podem impactar o consumo de energia em

setores relacionados a fornos industriais e iluminacdo decorativa.

Figura 11. Estrutura RNN PMC — Dados Entada e Saida.

Dados de saida caracterizam os volumes de energia consumidos no periodo

Fonte: Autoria Propria (2023).

de 2021 a 2023 e estéo dispostos de 462 dados para treinamento e validacdo da RNA.

3.1.1 TRATAMENTO DE DADOS

Dada a diversidade de dados, se torna essencial o tratamento de todas a

informacBes manipuladas na rede neural. Esse processo assume dois topicos
principais, a elaboragcdo da estrutura na qual os dados seréo inseridos e a
normalizacdo deste para evitar propagacao de erro, que sera detalhada na Sec¢éo

3.1.2. Essa etapa desempenha um papel crucial no desempenho da Rede
Neural Artificial (RNA), pois a falta de validacdo nessa fase comprometeria o
desenvolvimento da rede.

Os dados de entrada e de saida utilizados neste trabalho foram estruturados
de maneira linear, em que cada coluna € representa por uma entrada ou saida da rede
neural, assim como a quantidade de linhas representa a quantidade de amostras, se
configurando como assim uma matriz de dados. Tal organizagdo proporciona uma
disposicdo eficiente para a entrada na RNA, contribuindo para a eficacia do
treinamento e da posterior analise dos resultados de estimativa de demanda

energética.
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3.1.2 NORMALIZACAO DE DADOS

Para que a rede seja eficiente em seu processo de aprendizado (MATOS, 2023)
refere-se a importancia da normalizacdo dos dados. Este procedimento, € essencial
para garantir o maximo desempenho da RNA, pois evita que variaveis com diferentes
escalas dominem o processo de treinamento, o que poderia impactar negativamente
o desempenho da rede.

A normalizacdo dos dados foi realizada por meio do método PU ("Per Unity"),
o qual representa um valor percentual do maior valor da matriz. (BICHELS, 2018) Essa
abordagem permite que os valores sejam dispostos em uma escala entre 0 e 1 para
as variaveis de Volume Energético, Més e Area Construida.

Realizar a normalizacdo dos dados é um procedimento fundamental que tem
como objetivo reescalar as variaveis de entrada, garantindo que todas estejam no
mesmo ‘range’ de valores. A nao normalizagdo dos dados em escalas equivalentes
pode acarretar em problemas como convergéncia lenta, estagnacéo da otimizacao ou
falhas no aprendizado. Assim, a normalizacdo dos dados se configura como uma

etapa critica para o sucesso do projeto.(MATOS,2023).

3.1.3 CORRELACAO DE PEARSON

Para validacdo dos dados foi utilizado método de Pearson para analise de
interacdo entre estes dados . A matriz de Pearson € uma ferramenta estatistica
extremamente relevante que nos permite avaliar as relacdes lineares entre variaveis,
fornecendo “insights” valiosos sobre a conexdo dessas variaveis. Neste estudo,
estamos trabalhando com trés variaveis fundamentais: més, area e consumo (MWh).

De acordo com (Cohen,1988), podemos categorizar as relagdes entre os dados
em trés niveis com base em intervalos estabelecidos Tabela 1:

Tabela 1 — Correlacao de Pearson

0,10 |a|0,29 | Baixa Correlagdo
0,30 a]0,49 | Média Correlacado
|0,50]a]1,00| Alta Correlacdo

Fonte: Autoria Prépria
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Na Tabela 1, a relacdo entre os dados é definida por Pearson em uma escala
que varia de -1 a 1. Valores positivos indicam uma correlacdo direta e valores
negativos sugerem uma correlacao inversa.

Figura 12. Exemplos de Associagéo linear

a) Correlagio linear negativa b) Correlagio linear positiva
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Fonte : LARSON, 2010,Pg. 395
A equacdo (5) representa a correlacdo de Pearson e mede a variacao
compartilhada entre duas variaveis.

r= > ' * ®)

Com o auxilio de ferramentas de andlise estatistica de dados, se utilizou o
software “Jamovi” com o objetivo de aplicar a metodologia Pearson. Isto permitiu-nos
realizar uma analise meticulosa da matriz de dados com a qual trabalhamos, com o
objetivo de validar a for¢a da interacdo entre os dados. Conforme ilustrado na Tabela
2, observamos que a matriz “Consumo” contendo 462 dados de consumo (MWh) e a
matriz “Area” (m2), também com 462 dados, s&o classificadas como “Alta Correlagéo”
segundo a Tabela 1, e as variaveis “Consumo” e “Més” sao classificadas com baixa
correlacéo , o fato de possuir uma correlagéo viabiliza a implementacéo da

Tabela 2. Correlacdo de Pearson Dados Entrada.

Correlacéo de Pearson

] Consumo
Area 0.741

Més 0.182
Fonte: Autoria Propia,2023.
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A Figura 13 representa pontos fisicos a qual estédo situados estabelecimentos

cujos dados fardo parte do treinamento da rede neural artificial

Figura 13. Visédo Geral Satélite

Fonte: Autoria Propia,2023.

3.3 PERCENTRON MULTICAMADAS

As redes neurais artificiais Perceptron de Multiplas Camadas se distinguem
pela inclusdo de, no minimo, uma camada intermediaria composta por ‘n ‘ neurbnios
representada pela Figura 14. (KAZUO,2023). Foram adotadas algumas topologias de
treino para a RNA PMC com objetivo de trazer métricas de comparacdo da resposta
da rede. Tais métricas serao discutidas na sec¢éo 3.3.1.1, os métodos de “Levenberg
- Marquardt, “Gradient Descent “ e “BFGS Quasi-Newton” respectivamente serdo

discutidos nas subsec¢fes 3.3.1.2 a 3.3.1.3.

Figura 14. Perceptron Multicamadas - PMC.
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Fonte: Autoria Prépia,2023.
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Na Tabela 3, foi estabelecido pseudocddigo com objetivo de representar as
etapas constituintos da RNA e serédo utilizadas para implementagédo da rede neural

artificial.

Tabela 3. Pseudocodigo - Implementacdo RNA.

1) NORMALIZAR DADOS

2) DEFINIR HIPERPARAMETROS
a. Numero de épocas.
b. Taxa de aprendizagem.
c. Numero de neurdnios.
d. Oerro.

3) TREINAMENTO DA RNA
a. Definir o método de treino.
b. Inserir as entradas da RNA (area e més)
c. Inserir os valores desejados para cada conjunto de entradas.
d. Realizar o treinamento da RNA.
e.
4) VALIDACAO
a. Plota as saidas da RNA e compara com os valores desejados.
b. Céalculo de desempenho da rede (EQM)
c. Saida da RNA (estimativa de demanda energética).

Fim do Pseudocodigo de Implementacdo RNA.

Fonte: Autoria Prépia,2023.

Figura 15. Fluxograma Rede Perceptron MultiCamadas.

NORMALIZACAO
DADOS ENTRADA

DEFIN!CAO ENTRADA CAMAD OCULTA 1
HIPERPARAMETROS

CAMAD OCULTA 2

CAMAD OCULTA 3

SAIDA DA REDE

Fonte: Autoria Prépia,2023.
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3.3.1 METODOS DE TREINAMENTO DA RNA

A rede sera treinada e avaliada em diversas configuracdes com objetivo de
obter a melhor resposta possivel, estas configuracdes (ou topologias) sao descritas a
seguir na Tabela 4, sendo os principais elementos desta Tabela: 0 método de
treinamento, a quantidade de neurdnicos nas camadas (oculta 01, 02 e 03) e ID do

método.

Tabela 4. Configuracdes das Redes Neurais.

QUANTIDADE DE NEURONIOS POR CAMADA.

ID METODO METODOS DE TREINO

CAMADA OCULTA 1 CAMADA OCULTA 2 CAMADA OCULTA 3

LMA1 Levenbeg Maquardt 1 1 1
LMA2 Levenbeg Maquardt 2 2 2
LMA3 Levenbeg Maquardt 3 3 3

Levenbeg Maquardt

Levenbeg Maquardt

Levenbeg Maquardt

LMA30 Levenbeg Maquardt 30 30 30
GD1 Gradiente Descendente 1 1 1
GD2 Gradiente Descendente 2 2 2
GD3 Gradiente Descendente 3 3 3

Gradiente Descendente

Gradiente Descendente

Gradiente Descendente

GD30 Gradiente Descendente 30 30 30
BFGS1 Broyden Fletcher 1 1 1
BFGS2 Broyden Fletcher 2 2 2
BFGS3 Broyden Fletcher 3 3 3

Broyden Fletcher

Broyden Fletcher
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Broyden Fletcher

BFGS30 Broyden Fletcher 30 30 30

Fonte: Autoria Prépia,2023.

3311 METODO LEVENBERG - MAQUARDT METRICAS
Para analise de desempenho da RNA sera avaliado as seguintes componentes:
MSE (‘Mean Square Error’ ou Erro Quadratico Médio) que representa a performance

da rede e € modelado pela equacéo 6.
N

1
MSE = 1%: Ly (xk)di]? (6)

k=1

Onde N representa a quantidades de entradas e saidas da RNA,y(xk) consiste
na resposta de saida da RNA e dk representa o valor desejado como resposta da
rede. Para treinamento desta rede, foi realizada diversos treinamentos alterando o
namero de neurdnios da RNA foram defiidas fixas 3 camadas para o treino .Com o

objetivo de identificar a melhor configuracdo para estimativa do volume energético
(MWh) , calculada com base no menor MSE.Na Figura 18 serdo apresentadas as
respostas da RNA PMC — topologia “Levenberg - Marquardt”.

Figura 16. Convergéncia RNA PMC — Levenberg - Marquardt.
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Fonte: Autoria Prépia,2023.
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Na Figura 16, é possivel observar a resposta de convergéncia da RNA, foram
utilizados 60% dos dados para treino, 20% para validacao e 10% para testes da RNA,

0s testes realizados ser&o apresentados na Figura 17.

Figura 17. Saida RNA PMC - Levenberg - Marquardt.

Area 1 Area 2
8 F 10
R v
75 | /\ | = o, COBEE0E0800000068 0(
= / / % =
| J
% 7 \\/\\é \ \/ <§v) 9
2 2
w w
> 6.5 — ° 8.5 e —
= —e— Desejado = _e_ Dgsgjado
§ 6 Média g 8 Média
5.5 75 I
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Neurénios Neurénios
Area 3 Area 4
9.5 95
= =
= 8 X = 2
o Al @
o (o)}
3 S 85
w w
e ——RNN o ——RNN
3 g = Desejado 3 g —©— Desejado
S Média = Média
75 75
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Neurénios Neurénios

Fonte: Autoria Propia,2023.

Na figura 17 pode-se observar a resposta da rede neural artificial representada,
para diferentes numeros de neurbnios expresso pelo eixo x. O desemprenho da rede
€ mensurado através do MSE, este sera apresentado na Figura 18.

A rede com a topologia de treino “Levenberg-Marquadt” (LMA10) apresentou
um excelente resultado, nota-se que o menor MSE foi com a modelagem representada
pela Figura 19.
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Figura 18. Mean Square Error — Levenberg - Marquardt.
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Fonte: Autoria Propia,2023.

Figura 19. Modelagem RNA PMC — Levenberg - Marquardt.

Hidden 1 Hidden 2 Hidden 3 Output

Fonte: Autoria Propia,2023.

Através da Figura 20, podemos observar a taxa de acerto e aproximacao dos

dados em relacdo a saida da rede.
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Figura 20. Taxa de Acerto — Levenberg - Marquardt.
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3.3.1.2 GRADIENTE DESCENDENTE METRICA.

A avaliacdo serd embasada em métricas extraidas do treinamento da RNA.
Obtivemos varias saidas da RNA aumentando o nimero de neurdnios do processo de
aprendizado até um total de 30 neurbnios e 3 camadas fixas. Com 0 objetivo de
identificar a melhor configuracdo para estimativa do volume energético (MWh) dos
estabelecimentos para atuacdo no ACL, podemos observar comportamento de
convergéncia da “Rede Neural Artificial — Perceptron Multi Camadas - Método

Gradiente Descendente”, na Figura 21.
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Figura 21. Convergéncia RNA PMC — Gradiente Descendente.
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Fonte: Autoria Propia,2023.
Na Figura 21, é possivel observar a resposta de convergéncia da RNA, foram
utilizados 60% dos dados para treino, 10% para validacao e 10% para testes da RNA,

o0s testes realizados serdo apresentados na Figura 22.

Figura 22. Saida RNA PMC - Gradiente Descendente.
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Fonte: Autoria Propia,2023.
Na Figura 22 pode-se observar a resposta da rede neural artificial
representada, para diferentes numeros de neurdnios expresso pelo eixo x. O

desemprenho da rede € mensurado através do MSE, este sera apresentado na Figura
23.
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Figura 23. Mean Square Error — Gradiente Descendente.
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Fonte: Autoria Propia,2023.

A rede com topologia de treino “Gradiente Descendete” apresentou um
resultado relevante, porém essa modelagem segundo (UFPR, [s.d]) tende a ser uma
simplificadora de funcdo sendo indicada uma segunda implementacdo através do
“‘Método de Newton” ou “Método do Gradiente Cojugado”, isto fica evidente ao

observar a Figura 24 .Nota-se que a apesar da convergéncia a RNA possui uma taxa

de acerto muito baixa aproximando-se de uma classificadora linear.

Figura 24. Taxa de Acerto — Gradiente Descendente
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Fonte: Autoria Prépia,2023.
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A RNA teve seu melhor desempenho apresentando o menor MSE através da

modelagem representada pela Figura 25.

Figura 25. Modelagem RNA PMC — Gradiente Descendente.
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Fonte: Autoria Propia,2023.

3.3.1.3 BFGS Broyden-Fletcher—Goldfarb Shanno Quasi — Newton -
Métricas

A andlise serd fundamentada em métricas derivadas do processo de
treinamento da RNA.Foi explorada diferentes configuracbes, variando o niumero de
neurdnios até um maximo de 30, mantendo constantes as 3 camadas. Durante este
processo, buscamos identificar a configuracdo adequada para a estimativa do volume
energético (MWh) dos estabelecimentos no Ambiente de Contratagédo Livre (ACL).

Sera destacado, na Figura 26, a trajetéria de convergéncia da Rede Neural Artificial -
Perceptron de Mdltiplas Camadas - Método Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
Quasi—Newton.

Figura 26. Convergéncia RNA PMC — Método BFGS.
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Fonte: Autoria Propia,2023.
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Na Figura 26, é possivel observar a resposta de convergéncia da RNA, foram
utilizados 55% dos dados para treino, 35% para validacdo e 10% para testes da RNA,
os testes realizados seréo apresentados na Figura 27.

Figura 27. Saida RNA PMC — Método BFGS.
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Fonte: Autoria Propia,2023.

Na figura 27 podemos observar o comportamento da rede neural artificial
expresso pelo eixo y (Volume Energia MWh), apds a mesma ser submetida a diversas
configuracdes de treino aumentando namero de neurdnios por camada expressa pelo
eixo x (Neurénios. O desemprenho da rede € mensurado através do MSE, este sera
apresentado na Figura 28.

Figura 28. Mean Square Error — Método BFGS.
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Fonte: Autoria Prépia,2023.
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Ao analisarmos as métricas de MSE extraidas da rede com o aumento de
neurbnios por camada, observou-se uma excelente resposta ao atingir a topologia

representada pela Figura 29 (BFGS15).

Figura 29. Modelagem RNA PMC — Método BFGS.
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Fonte: Autoria Propia,2023.

Através da Figura 30, podemos observar a taxa de acerto e aproximacao dos

dados em relacéo a saida da rede.

Figura 30. Taxa de Acerto — Método BFGS.
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4 CONCLUSAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Com base nas discussfes apresentadas ao longo deste trabalho, torna-se
possivel analisar o desempenho das Redes Neurais Artificiais Perceptron de Mdltiplas
Camadas (RNA PMC) em diferentes configuragbes de treinamento. As métricas
extraidas nos fundamenta a proferir algumas consideracdes sobre o desenvolvimento

deste estudo.

A RNA PMC, configurada com 3 camadas intermediérias e 10 neurdnios ID
LMAZ10, utilizando o método de treinamento "Levenberg-Marquardt”, apresentou
resultados notaveis, conforme detalhado na secdo 3.3.1.1. Os resultados revelaram
uma excelente taxa de validac&do dos dados 89%. Esta performance sugere que essa
configuracéo de rede neural pode ser uma escolha eficaz para a implementacao de
estratégias de estimativa de volume energético para operacéo de energia elétrica nos
Mercados de Curto Prazo (MCP), Médio Prazo (MMP) e Longo Prazo (MLP).

Ja a RNA PMC, também configurada com 3 camadas intermediarias e 10

neurénios, treinada por meio do método do Gradiente Descendente, demonstrou

convergéncia. No entanto, sua propensdo a linearizacao e classificacdo dos dados
impediu a obtencdo de valores coerentes para seus pesos, resultando em uma taxa
de validacdo menos atrativa, atingindo 39%. Essa abordagem revelou-se ineficaz para
a estimativa do volume energético (MWh) nos estabelecimentos em questao.

A RNA PMC configurada com 3 camadas intermediarias e 15 neurdnios
treinada através do método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS), obteve
resultados interessantes, este método atingiu o indice de 79% de acerto,mostrando -
se uma bom método para comparitivo com estratégia existente.

Por fim, a RNA PMC configurada com 3 camadas intermediarias e 15
neurdnios, treinada utilizando o método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS), apresentou resultados interessantes, alcancando uma taxa de acerto de
79%. Esse método se mostrou uma alternativa viavel e eficaz, proporcionando um
bom ponto de comparacdo com as estratégias existentes. Essa descoberta sugere
que o BFGS pode ser considerado como uma abordagem promissora para a

configuracéo de redes neurais destinadas a problemas similares.
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Figura 31. Comparativo Métodos LMA — GD — BFGS - Média.
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Fonte: Autoria Propia,2023.

A Figura 31 representa o desempenho das diversas configuracdes e topologias
de treinos da rede neural artificial, neste grafico € possivel analisar o desempenho de

acerto das RNA’s submetidas.

A topologia treinada através do método de Levenberg Marquardt obteve a
melhor resposta em relacdo aos outros métodos, vale ressaltar que este método
apresentou eficacia de 39% superior em relacdo ao método calculo médio
tradicionalmente utilizado para a tomada de decisdo no ambiente de contratagao livre
e estd eficacia possui relacdo direta com as métricas financeiras que serdo abordadas

na secao 4.1

4.1 - METODO TRADICIONAL DE ANALISE DE VOLUME ENERGETICO.

Através da analise de resposta das RNA'’s, foi possivel notar um excelente
desempenho, caracterizando um cendario interessante para contratacdo de um volume
energético (MWh) neste ambiente volatil como pode-se observar na Figura 32.

Nesta sec¢do serdo abordadas métricas financeiras inerente ao nosso objetivo
principal, com intuito de analisar a eficacia desta topologia de rede neural artificial
aproximadora comparada com métodos tradicionais empiricos utilizando-se da média

em sua tomada de decisao.
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Figura 32. Variacdo PLD 2001 a 2023.
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Fonte: Electra,2023.

No “Ambiente de Contratagado Livre ACL”, a melhor tomada de decisdo é o
menor erro possivel na compra do volume energético estimado em relagédo ao real
consumido, esta falha submete ao consumidor a cendrios catastroficos em prejuizos
financeiros , isto ocorre pois as legislacfes vigentes a modelo contratuais obriga que
0 consumidor estime corretamente o volume de energia a ser comprado e esta

transacao é celebrada através do contrato de compra de energia homologado junto a

CCEE , caso o consumidor chegue ao fim do contrato e ndo tenha utilizado todo o seu
volume energético (MWh) , este € liquidado pela camara de comercializacdo ao Preco
do PLD que é representado pela Figura 34 , podendo acarretar enormes prejuizos
financeiros.

Um outro ponto € quando o consumidor utiliza todo seu volume de energia
antes do término do seu contrato, obrigando-o a comprar energia no mercado de curto
prazo, este cenario também pode ser prejudicial pois assim estara sujeito a
volatilidade do PLD e a taxa SPREAD que representa estratégia comerciais para
venda de energia de cada agente comercializador do mercado livre, este esta ligado
ao poder de negociacdo destes agentes. Ambos cenarios sdo desfavoraveis pois
estdo passivos de de grandes prejuizos financeiros, na Figura 33 pode-se observar
valores (R$) bases para compra de energia no mercado livre de energia.

Na Figura 35 é possivel identificar as topologias as quais o consumidor pode
fazer sua operagdo de compra de volume energético, sendo caraterizada em duas
configuracdes “Produto Incentivada 15” e “Produto Convencional’, estas topologias

possuem diferentes valores unitarios (R$) para compra do volume energético (MWh)
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para diferentes configuracbes como contratos de curto prazo MCP , mercado de médio
prazo MMP e mercado de longo prazo MLP, além disto estas séo representadas por
duas vertentes “I5 Icentivada” onde nesta configuragdo o consumidor possui desconto
de 50% do seus custos com a taxa TUSD (Tarifa Uso do Sistema de Distribui¢céo) , as
incentivadas sado caractezidas por serem energia comercializadas por Usinas
Fotovoltaicas (UFV), Usina Edlicas (EU) , Biomassa , Pequenas Centrais Hidrelétricas
(PCH’s) , para estes sao celebrados “Contratos de Compra de Energia Elétrica
Incentivada Especial (CCEEIE). (CCEE,2012).

Figura 33. Indicativo Preco Volume Energético (MWh).

Indicativo de precos

Preco FLAT - Vilido até 14/11/23

*Produto Incentivada - I5

2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030
120
119 125
118 124 134
117 123 133 144
116 122 132 143 151
115 121 131 142 150 156
115 121 131 142 150 156 159
114 120 130 141 149 155 158 162

*Produto Convencional
2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

90
89 91
88 90 104
87 89 103 113
86 88 102 112 121
85 87 101 11 120 126
85 87 101 111 120 126 131 |

84 86 100 110 119 125 130 | 134

**Produto Varejista

2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030
157 167 178 177 193 197 200 217

Fonte: CEMIG,2023.

J& o nicho convencional remete-se a compra do volume energético de Grandes

Usinas Hidrelétricas, este modelo ndo garante desconto na tarifa (TUSD), estes
cenarios garantem ao consumidor estratégias de gestdo e eficiéncia energética e
fomenta o mercado competitivo.

Para um modelo de negocio de compra de energia neste ambiente, foi adotado
a configuracao 15 no periodo de de um ano, onde este representa o Mercado de Médio
Prazo, através desta configuracdo serdo comparadas as métricas extraidas das

saidas estimadas das RNA’s que apresentaram relevancia em seu resultado com
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intuito de validar o objetivo deste trabalho. Na Figura 34 e apresentado cotacédo do

PLD para efeitos de calculo e discusséo das métricas financeiras.

Figura 34. PLD - 14/11/2023.
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Fonte: Electra,2023.

A partir deste cenario sera comparado atravées da Figura 35 o comportamento

e desempenho financeiros das estratégias abordadas com intuito de validacdo deste

trabalho.

Figura 35. Comparacéo Métricas Financeiras.
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Fonte: Autoria Prépia,2023.
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A Figura 35, representa o desempenho financeiro do cenario abordado. Esta

H\\\

figura nos traz resultados positivos e viabiliza a utilizacdo da Rede Neural Artificial —
Perceptron Multicamadas configurada na topologia 3 camadas e 10 Neurbnios
treinada e validada pelo método de treino de Levenberg Marquardt como uma
excelente ferramenta para estimativa de volume energético e contratacao de energia

elétrica no mercado livre de energia (ACL).

5 CONCLUSAO.

A andlise do desempenho das Redes Neurais Atrtificiais Perceptron
Multicamadas (RNA PMC) em configuracdes diversas revelou resultados promissores,
especialmente ao considerar o contexto volatil do Mercado Livre de Energia (ACL). A
utilizacdo destas redes proporcionou um cenério favoravel para a contratacdo de
volume energético (MWh).

Ao adentrar na analise financeira, este trabalho focalizou a tomada de decisdes

no ACL, enfatizando a necessidade de estratégias eficazes para mitigar prejuizos

significativos. O ambiente competitivo e dinamico do mercado livre implica desafios,
dentre eles, este estudo destacou que a melhor tomada de decisdo reside em garantir
0 menor erro possivel na compra do volume energético (MWh) estimado, em relacéo
ao real consumido. Tanto em cenarios de venda de excedente de energia (ter
estimado mais energia do que consumido) quanto em situacdes de compra de um
volume energético faltante (ter estimado menos energia do que o realizado), o
consumidor se expde a riscos financeiros devido a volatilidade nos precos deste
cenario.

Os cenérios de potenciais prejuizos financeiros foram detalhadamente
abordados, considerando a falha na estimativa do volume de energia, 0 que pode
resultar em transacdes desvantajosas, influenciadas pelo Preco de Liquidacao das
Diferencas (PLD) e a taxa SPREAD. As estratégias comerciais foram representadas
por topologias especificas, como "Produto Incentivada 15" e "Produto Convencional”,
cada uma com suas peculiaridades em termos de descontos e vantagens.

A comparacdo das métricas financeiras, conforme demonstrado nas Figuras

35, 36 e 37, forneceu uma visdo abrangente do comportamento e desempenho das
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estratégias analisadas. Notavelmente, a topologia de RNA PMC configurada com 3

H\\

camadas e 10 neurénios, treinada pelo método de Levenberg Marquardt, mostrou-se
como uma ferramenta eficiente para a estimativa de volume energético e a
contratacao de energia elétrica no ACL.

Diante dos resultados obtidos, este trabalho ndo apenas valida a eficacia da
abordagem proposta, mas também destaca a importancia da implementacdo de
estratégias precisas e adaptaveis para o sucesso operacional em um ambiente téo
dindmico quanto o Mercado Livre de Energia.
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