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Resumo
Este estudo propde um método alternativo para a previsdo de eficiéncia energética
(energia elétrica, vapor, ar soprado) para a CTE2 da CSN, através do
desenvolvimento de um modelo de avaliacdo baseado em RNA’s. A metodologia
Destaca os principais fatores que devem pautar a modelagem de um sistema
baseada em redes neurais artificiais, os quais sao: selecdo das variaveis de entrada;
quantidade de variaveis; arquitetura da rede; treinamento; previsao da saida visando
a aplicagdo para previsao da eficiéncia energética em centrais termoelétricas. O
modelo ora apresentado foi desenvolvido a partir da arquitetura MLP (Multi Layer
Percepton) e usa um conjunto de dados de consumo de gas natural, Gases
Siderurgicos (Gas de Coqueria - GCO, Gas de Alto de Forno - GAF, e Gas Aciaria -
GLD), Oleo Combustivel e Alcatrdo, nos anos de Jan./2008 a Mai./2011 para o
treinamento. Os resultados de previsao foram comparados com os valores medidos
do periodo em questdo, bem como previsbes de um modelo previamente
desenvolvido baseado no método de regressdo multlinear. Resultados de previsdes
utilizando a rede neural desenvolvida apresentaram superiores concordancia com os
resultados de monitoramento quando comparados com o método de regressao
multilinear.
Palavras-chave: RNA; Termoelétrica; Eficiéncia energética.

FORECAST OF ENERGY EFFICIENCY IN THERMOELECTRIC PLANT 2 OF
COMPANHIA SIDERURGICA NACIONAL THROUGH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
Abstract
This study proposes an alternative method for predicting energy efficiency (electricity, steam,
air blown) for the second thermoelectric plant of Companhia Siderurgica Nacional, by
developing an evaluation model based on RNA. The methodology highlights the main factors
that will govern the model a system based on artificial neural networks, which are: selection
of input variables, number of variables, network architecture, training, forecasting output the
application in order to predict the efficiency energy in power plants. The model presented
here was developed from the architecture MLP (Multi Layer Percepton) and uses a data set
of natural gas consumption, Gas, Steel (Coke oven gas - GCO, blast furnace gas - GAF, and
Gas Steelmaking - GLD ), Fuel Oil and Qil Tar in the years January 2008 to May 2011 for
training. The prediction results were compared with the measured values of the period in
question, as well as predictions of a model previously developed method based on
regression multlinear. Results of predictions using the developed neural network showed
higher agreement with the results of monitoring when compared with the multilinear
regression method.
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1 INTRODUCAO

O estudo das Redes Neurais Artificiais tem alta relevancia para os pesquisadores de
Inteligéncia Artificial, sendo objeto de crescentes pesquisas e servindo como valiosa
ferramenta para diversas aplicagcdes. Uma das principais metas do planejamento,
segundo € diminuir o impacto das incertezas relacionadas ao futuro de qualquer
organizacao. Prever o futuro passou a ser o foco da empresa moderna, através do
estudo do comportamento de um conjunto de variaveis e da consequente agao para
alcancar determinados objetivos com a maxima eficiéncia possivel.

Os modelos baseados em ferramentas matematicas e estatisticas ainda hoje sao
amplamente usados. Entretanto, devido ao acelerado avango tecnoldgico observado
nas duas ultimas décadas, as pesquisas passaram a ser direcionadas para o uso de
ferramentas mais modernas para desempenhar a tarefa de fazer previsdes. Ainda
que, a partir de 1987, tenham sido publicados varios artigos utilizando metodologias
mais avangadas (por exemplo, algoritmos genéticos, logica difusa e redes neurais)
em modelos de previsao, tais modelos tém, em sua maioria, se concentrado na area
econdmica’”’ como a previsdo em bolsas de valores, em séries econémicas e na
previsdo de precgos de petroleo.

A pesquisa de novos métodos de previsdo de eficiéncia energética tem sido o alvo
de estudos de pesquisadores e de planejadores da area de sistemas de energia,
pelo acelerado crescimento da carga. Deste modo, varios pesquisadores tém
mostrado uma maior inclinagdo por modelos mais eficientes para a analise e a
previsdo de demanda de energéticos. (" Recentemente foi que o Brasil comecou a
dar seus primeiros passos em direcdo a modelos que utilizem tecnologia mais
avangada para a previsao da demanda de energia. @3 Até o presente momento, o
que se vé sao modelos tradicionais — baseados em séries temporais — sendo
utilizados na previsdo de demanda apenas de energia elétrica.* A relacéo entre a
carga e seus fatores exdgenos tem carater complexo e ndo-linear, o que torna estas
previsdes dificeis de serem modeladas para a energia elétrica, através de técnicas
convencionais, tais como as séries temporais e a regressdo linear.®) Buscar
eficiéncia em um cenario com tantas variagdes € tarefa extremamente ardua,
considerando-se as contingéncias apresentadas no Brasil, que exige grande
flexibilidade de critérios de ordem econémica, financeira, empresarial, ambiental e
outros, que sempre ocorrem ao longo do tempo, devido a dimensao continental. Isso
implicou na necessidade de desenvolvimento no setor elétrico focando
principalmente na criacdo de condigbes para a retomada dos investimentos na
expansao do sistema de geragao de energia, ainda mais no setor siderurgico.

Com a implantagdo da nova Central Termoelétrica 2 na CSN com start up com gas
natural a uma eficiéncia energética projetada de 35% (aceite de partida da planta
com maior consumo de gas natural do que gases siderurgicos) e o resultado médio
obtido foi o de 32,27% (periodo de janeiro a novembro/2008). Com o gradual
aumento no custo desse gas, houve a necessidade desenvolver um modelo para a
unidade a fim de possibilitar um melhor planejamento de consumo de combustivel
siderurgico contra um menor volume de gas natural. A intencdo é focada na
otimizacdo da absor¢do de combustiveis siderurgicos para a geragao de
energeéticos, visando a redugao no consumo de Gas Natural.

A CTEZ2 gera aproximadamente 60% da energia elétrica necessaria para a UPV, ja
os outros 40% de energia € fornecida por fornecedores externos (ltasa e Igarapava).
O gerenciamento de combustiveis tem um papel de extrema importancia no controle
e monitoracédo da distribuigdo dos combustiveis, para 0 maximo aproveitamento de
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energia dos gases gerados internamente. O propdsito deste estudo é avaliar se os
modelos mais modernos sé&o superiores, em particular aqueles baseados em redes
neurais artificiais, em eficiéncia, aos tradicionais, que se norteiam por técnicas
estatisticas, ou seja, modelos paramétricos obtidos por regressao estatistica.

2 METODOLOGIA

Conforme Macgada,” a pesquisa que utiliza os passos apresentados a seguir,
salientando-se que a sequUéncia nao é rigida, mas indica as principais etapas a
serem vencidas: a) Definicdo do Problema; b) Construgdo do Modelo; c) Solugéao do
Modelo; d) Validagao do Modelo; €) Analise dos Resultados.

Para este estudo, foram seguidas as técnicas indicadas na literatura sobre redes
neurais para a implementacdo do modelo de predicao, ®9 sua solucido e a
consequente analise dos resultados.

Os principais fatores que devem pautar a modelagem de um sistema, baseado em
RNA, s&o: a) selecdo das variaveis de entrada; b) quantidade de variaveis; c)
arquitetura da rede; d) treinamento; e) previsdo da saida.

Alguns pesquisadores estudaram os efeitos de alguns fatores-chave para a
modelagem de varias aplicagdes. Argumenta-se que o modelo com uma camada
oculta é suficiente para funcdes continuas e séries temporais.'” A importancia das
varidveis de entrada é destacada por Fish e Blodgett."" Ja a preparagdo dos dados
€ crucial para o desempenho da rede neural. O numero de entradas desempenha
papel importante na precisdo. Quanto mais treinada a rede, maior sua precisao.

A ferramenta utilizada no desenvolvimento das redes neurais do presente estudo, o
software FORTRAN, realiza uma transformacdo no intervalo [-1, 1] que, é mais
eficaz no trato com a funcéo de ativacdo das camadas ocultas da rede.
Frequentemente o método da minimizagao do erro conduz o algoritmo a convergir
para minimos locais. Deste modo, apds varias se¢cdes de treinamento, ocorrem erros
de treinamento — e também de predicdo — diferentes. Com o propdsito de minimizar
este problema e de tornar os resultados mais confiaveis, para cada algoritmo deste
estudo, foi realizado um conjunto de sessdes independentes de treinamento,
tomando-se o resultado que apresente o menor erro de predicio.

O modelo baseado em RNAs (Perceptron Multicamadas com Retro programacéao de
Erro) deve ser desenvolvido com o auxilio do software baseado no algoritmo
Perceptron de Multiplas Camadas (Multi Layer Perceptron - MLP) através de
linguagem FORTRAN desenvolvido no Programa de Pés graduagdo em Engenharia
Metalurgica da Universidade Federal Fluminense (Simulador RNA).

Os pesos sinapticos (w;) nas RNA’s devem ser multiplicados pelos sinais de

estimulo (x; ) e/ou sinais oriundos dos neur6nios das camadas internas (y; ) seguida

de combinagao linear conforme a equacédo (1), sendo toda a informacédo desse
neurdnio repassada ao préximo através de uma fungao de ativagéo (equacgao 2). O
neurénio j pode ser descrito matematicamente pelas equacgdes (1, 2).

= 2 W;(¥; v X;) (1)
i=1

=p(u;) (2)
As fungdes de ativacao € o da tangente hiperbdlica (3), para os neurdnios de
camadas ocultas e fungéo sigmoide (4), para os neurdnios da camada de entrada e
saida. A cada sinal de entrada submetido a RNA é apresentada uma resposta
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L - o
desejada. O sinal de erro (equacao 5) é gerado apds a realizagdo dos calculos o
sinal de saida da rede for diferente da resposta desejada.

o(u,) = tanh(u) (3)
1

o) :m (4)

e=d, —o(v) (9)

A retropoagacédo pela RNA do sinal de erro altera os valores dos pesos sinapticos
através da regra delta generalizada conforme a equacgéo (6). A aprendizagem da
RNA ocorre quando o sinal do erro médio quadratico dos neurbnios de saida
segundo a equagao (7) e € minimizado a um valor pré-definido ou anulado.

Aw;(n) = " Aw;(n=1) +7.0,.Y; (6)
1 m

=528 (7)
k=0

Conforme exposto anteriormente, a RNA utilizou software baseado no algoritmo
Perceptron de Multiplas Camadas (Multi Layer Perceptron - MLP), com RNA
contendo duas camadas ocultas.

Para a regresséo a analise de tendéncias tecnoldgicas € baseada na hipotese que
0s avangos da tecnologia tendem a seguir um processo exponencial de melhoria. A
técnica usa dados referentes as melhorias para estabelecer a taxa de progresso e
extrapolar a taxa para projetar o nivel de progresso no futuro. Os resultados obtidos
por essa técnica sdo basicamente quantitativos. Na pratica, € utilizada para projetar
desenvolvimentos, proporcionando velocidade de operacao, nivel de desempenho,
reducdo de custos, melhoria da qualidade e eficiéncia operacional. Os modelos
basicos de extrapolagcao s&o aplicados normalmente para proje¢cdes de curto prazo.
A regressao multipla, como é o caso deste trabalho, € similar a regresséao simples,
mas usa multiplas variaveis ao mesmo tempo. A regressao multipla muitas vezes da
uma explicacdo mais adequada do comportamento passado da variavel e uma base
melhor para predizer seus niveis futuros.

Supor a constru¢do de um modelo estatistico para relacionar a variavel de geragao
de energéticos (Gcal/dia) com as variaveis de contribuicdo energética pelos
combustiveis utilizados (dam3/dia e t/dia) é razoavel. Assim, definimos o modelo de
regressao linear multipla dado por

Y =L+ BX+ BoX, +¢ (8)

em que Y representa a variavel resposta (o ganho em ions), x, e x, representam
as variaveis explicativas e ¢representa o erro aleatdrio experimental. Esse € um
modelo de regressao linear multipla com duas variaveis independentes ou
explicativas (x,e x,). O termo linear € usado, pois, a equagéo (8) € uma funcéo
linear de parametros desconhecidos f,, pf e f,denominados coeficientes da
regressao.

11
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A partir da equagao que melhor representa a relagdo entre as variaveis, pode-se
obter a concepgdo do modelo estatistico de regressao. A partir da conclusado da
sequéncia de agdes em conjunto com o Plano de Vendas da producédo pode-se
construir o modelo empirico do simulador de predigdo de geracao de energéticos e
eficiéncia energética na planta da CTE2 da CSN. O Simulador de Eficiéncia
Energética com base no MER, hoje adotado, esta na revisao 3, de Mai./2011, e
contemplando faixas de Energia Elétrica Liquida compreendidas em: < 3.119
MW/dia; 3.120 a 3600 MW/dia; 3.601 a 4.175 MW/dia; e = 4.176 MW/dia.

Os modelos foram testados com o mesmo conjunto de dados, utilizando-se os dados
para o desenvolvimento de cada modelo e para as previsdes calculadas (estimadas)
para cada modelo. Em outras palavras, foram utilizados os dados no periodo de
jan./2008 a maio/2011 no conjunto de treinamento. Modelos de regressao
consideram que a variavel a ser prevista tem um relacionamento causa e efeito com
uma ou mais variaveis independentes. Seu principio é descobrir esta forma de
relacionamento ou correlagao e utiliza-la na previsao da variavel dependente. Com a
mesma caracteristica de poder realizar previsdes, além de outras possibilidades, as
redes neurais artificiais surgem como alternativa ao procedimento estatistico,
aproveitando-se de suas caracteristicas préprias, como nas situacdes em que sao
exigidas inferéncias de relagbes nao lineares complexas entre as variaveis de
entrada e de saida de um modelo previsor.

A principal diferenga entre redes neurais e as abordagens estatisticas € que as
redes neurais ndo estabelecem hipdteses ou suposicdes sobre a distribuicdo ou
propriedades dos dados, e desta forma tendem a ser mais uteis em situacdes
praticas.!" As RNA’s constituem também uma abordagem inerentemente néo-linear,
fornecendo mais precisdo quando modelando dados de padrdes complexos que
estatisticos. As redes neurais artificiais surgem como alternativa ao procedimento
estatistico.

2.2 Condicdes de Célculo

O calculo para valores de eficiéncia energéticos atualmente utilizados, incluindo
técnicas estatisticas, é insuficiente para chagar-se a um valor correto em todos os
casos.

Durante o treinamento o vetor de pesos € progressivamente ajustado, buscando
diminuir a diferenga entre as saidas estimadas e as desejadas (valores reais da
amostra), até o nivel de precisdo desejado. Atingido este ponto, a rede deve ser
testada, empregando-se o conjunto de dados reservado para a validagdo. Um dos
problemas do uso de RNA ¢é identificar o momento para encerrar o treinamento,
evitando o overtraining, que faz com que a rede “memorize” os dados, funcionando
corretamente apenas com o conjunto de treinamento.

Descrevendo o diagrama do modelo proposto, compondo uma RNA feed forward
treinada com algoritmo back propagation, composta por trés camadas: neurdnios de
entrada - para seis variaveis; camadas ocultas - com duas camadas: uma com cinco
neurbnios, a segunda com trés neurdnios; e neurbnio de saida - para uma variavel.
Suas ligagdes (parametros livres) foram ajustadas pelos reais valores de Gcal/dia e
t/dia na construgcdo e integracdo das fungbes componentes do software e dos
respectivos pontos de fungao associados.

Uma nova etapa na elaboracédo de simulador através de MER para a CTE2 da CSN
foi concretizada abrindo este simulador também em faixas como os apresentados
anteriormente. A Unica diferenca € que todas as linhas de amostras foram
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contempladas para o estabelecimento do modelo matematico, nao se limitando a tao
somente as 180 linhas de amostras por faixas, ou seja todas 984 linhas de amostras
foram consideradas para a elaboragdo do simulador. Foram consideradas as
mesmas 4 linhas de amostras adotadas para validacdo do RNA para a MER,
compondo 3,66% da amostra total. E interessante salientar que o trabalho com MER
para o estabelecimento dos coeficientes de regressdo PLS gPartlal Least Squares),
foi desenvolvido anteriormente pelo corpo técnico da CSN" com ganhos tangiveis
expressiveis (R$5,727 milhdes de Maio a Dezembro/09).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este estudo foi desenvolvido com o propdsito de criar um modelo para a previsédo de
eficiéncia energética na CTE2 da CSN através de RNA, que se apresente como uma
alternativa as atividades de estimativas tradicionalmente usadas, trazendo
vantagens em termos de versatilidade e maior precisao.

A ferramenta computacional utilizada com RNA é apontada por diversos autores,
citados ao longo do trabalho, como de maior eficiéncia na previsdo de demandas. Ao
longo deste estudo, a comparagdo entre os modelos implementados por RNA e
MER evidencia que uma das principais vantagens do uso de RNA para o modelo
preditivo é a capacidade desta de trabalhar com dados que apresentem grande
aleatoriedade (ruido), visto que o modelo desenvolvido por meio da técnica
estatistica de regressao linear multivariada é util para ajustes de sistemas cujas
respostas ndo contenham uma grande variedade de fatores interferentes (ruidos),
sendo assim os mesmos (ruidos) foram retirados da massa de amostragem. Esta
limitacdo reside no fato de a informagcdo contida na matriz de variaveis
independentes serem inteiramente incorporada ao modelo de regressdo. Desse
modo, a informacéao irrelevante também esta presente no modelo de regresséo,
reduzindo sua precisao para estabelecer estimativas confiaveis.

Os resultados apresentados mostram que modelos preditivos baseados em RNA é
uma alternativa viavel aos métodos tradicionais, os ditos modelos paramétricos, que
utilizam ferramentas estatisticas na sua determinacdo. Comparativamente, este
estudo mostrou vantagens na utilizagdo das RNA sobre os modelos tradicionais.
Uma destas vantagens diz respeito a versatilidade da rede neural, visto que,
ocorrendo variagdes no cenario em estudo, é suficiente que e a rede seja treinada
novamente para realocar seus pesos sinapticos, ao passo que outro modelo requer
uma total reformulagao.

Excluindo-se os projetos supracitados, foram criados outros dois conjuntos de
dados: um para treinamento (180 linhas de amostras) e outro para validagdo (4
linhas de amostras), compondo 2,5% do total das amostras de treinamento. Foram
realizadas por faixa de Energia Elétrica Liquida (MW/dia) o treinamento da rede
conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Treinamento por faixa de Energia Elétrica

< 3.119 | 3.120 a 3.600 | 3.601 a 4.175 | = 4.176
MW/dia MW/dia MW/dia MW/dia
épocas de treinamento 1100 1100 1100 750
taxa de aprendizagem 0,5 0,45 0,45 0,55
constante de momento 0,8 0,8 0,8 0,76
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Medidas de dispersao da RNA e MER com validagao por faixas sdo apresentados

L .

com os resultados obtidos por erro médio percentual e por desvio padrdo na

Tabela 2.

Tabela 2 — Dispersdo da RNA e MER com validag&o por faixas de Energia Elétrica

< 3.119 MW/dia &x/%iaa 3.600 &S\%iaa 41751 5 4,176 MW/dia
NA Erro médio 20.21% 8,20% -2,522% 3.59%
Desvio padréo 0,0000842763 | 0.1038232 0.038430206 | 0,066486652
VER Erro médio 32.92% 1717% 9.10% -0.15%
Desvio padrao 1,51 4,48 0,43 0,38

Como se V&, os valores fornecidos pelo modelo de RNA implementado sdo bem
proximos dos obtidos (Figura 1) pela utilizagdo do que a do modelo de regressao
estatistica, mesmo sendo utilizados poucos dados no treinamento de RNA, exceto
na ultima faixa de energia elétrica liquida (= 4.176 MW(/dia).

250 00
N\
200 00 = >
= 15G00 / :
"'l_h.. 0]
& 10000
e M A,
5000
MER
0,00
1 2 24 5 6 7 8 9131112131415 16
Numero de amostras

Figura 1 — Estimativa Real X RNA X Método Estatistico de Regressao (Gcal/hora X amostras).
4 CENARIOS ANALISADOS

Os trés cenarios aqui apresentados sao situagdes hipotéticas de previsbes nunca
praticadas na planta da CTEZ2, na geragéo de energéticos.
e 1° Cenario — Sem consumo de GLD, maximo consumo de GAF e GCO, e GN
com consumo minimo de GN. A CTE2 podera consumir o maximo de GAF se
o0 processo estiver normal no Alto Forno (injecdo de oxigénio e finos de
carvao). Caso contrario deve-se passar as caldeiras para baixa velocidade
pelo Ventilador de tiragem induzida (IDFs — lduced Draught Fan) e reduzir
para maximo de 100 dam?®/caldeira. O consumo maximo de GAF (550 dam?h)
tera por sua vez a limitagdo na vazao da rede de distribuicdo. As caldeiras
apresentam 92% de eficiéncia cada (93 kgf/s) para a capacidade de produgéao
de vapor.
e 2° Cenario — Sem consumo de GCO e médio consumo de GN - Mantendo a
equivaléncia de 1 queimador de GCO para 2 queimadores de GN que
corresponde a 3,5 dam®/h.
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e 3° Cenario — Maximo consumo de GCO e minimo consumo de GN - As
caldeiras tem mais de 12 anos de uso, com 90% de sua capacidade dos
queimadores (4 dam®/h por queimador), Cada caldeira possui 3 queimadores.

Aplicando estes cenarios anteriormente citados na RNA e MER, obtivemos as
previsbes dos numeros da Tabela 3, mostrando as geragdes de energéticos
possiveis de serem realizadas na CTEZ2.

Tabela 3 — Cenarios hipotéticos de geragao de energéticos por RNA e MER

Previsdo Faixas de Energia
Cenario Combustivel de Entrada Elétrica Liquida
RNA (Gcal/h) MER (Gcal/h) (MW/dia)
GCO - 36 dam®h
GLD - sem consumo
1° GAF - 550 dam*¥h 193,49 189,40 3.601a4.175

GN - 9 dam?h

Oleo e Alcatrao - 0 t/dia
GCO sem consumo
GLD - 47 dam?®h

2° GAF - 300 dam?h 113,01 124,60 <3.119
GN - 14 dam?/dia
Oleo e Alcatrdo - 0 t/h
GCO - 33 dam¥/h;
GLD - 47 dam?/h;

3° GAF - 400 dam?/h; 190,19 172,70 3.601a4.175
GN - 9 dam?h; e

Oleo e Alcatrdo - 0 t/dia

Observa-se neste resultado a mesma flexdo nas curvas de geragédo de energéticos
tanto para RNA quanto para MER, porém os cenarios aplicados ficaram limitados a
somente duas faixas de energia elétrica liquida. Quanto mais cheia (todos os
equipamentos disponiveis em 100% de carga para geragao) estiver a planta, maior
sera a eficiéncia energética. Para o caso em questdo aplica-se a melhor eficiéncia
por planta cheia, somente para o 1° cenario. Os trés cenarios sao passiveis de
serem realizados na CTEZ2, visto que para o 1° cenario o resultado obtido encontra-
se acima da capacidade minima de geragcdo que é de 70 MW/dia, para uma
necessidade prevista de Energia Elétrica Liquida de 85 MW/dia (71 Gcal/h de saida,
Vapor de Processo de 30 Gcal/h de saida e 9,8 Gcal/h de saida). Para o 2° cenario o
mesmo também é passivel de ser praticado na planta. Com o balango de carga
confirmando nao extrapolar a capacidade das caldeiras para o 3° cenario, que
compreende a faixa de 554 a 756 Gcal, para um resultado obtido de 614 Gcal,
mostra que este cenario pode ser praticado.

5 CONCLUSOES

Seguindo-se recomendagdes apontadas na literatura como primordiais ao bom
desempenho da rede neural, foi dada especial atencdo a trés aspectos da rede
neural: a) selegcao de variaveis adequadas aos setores de demanda estudados; b)
arquitetura da rede neural; e c) treinamento da rede, através de um algoritmo
adequado tanto a minimizagdo do erro de aprendizagem, quanto com relagdo a
garantia de boa generalizagao (menor erro de predigao possivel).

Sob estes aspectos, verificou-se que os resultados obtidos foram satisfatérios, com
a confirmagao da importancia da unica variavel selecionada para este estudo: vazao
dos combustiveis empregados (dam®dia e/ou t/dia). Conforme Setyawati, Creese e
Sahirman™ e Haykin,"*¥ a quantidade de variaveis selecionadas exerce um papel
fundamental no desempenho da rede. A RNA é mais flexivel para reproduzir os
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resultados por possuir mais parametros a serem ajustados, enquanto que o MER
apresenta uma leve tendéncia a reproduzir os resultados conforme mostrado na
Figura 21, porém ndo se adapta a tendéncia de variabilidade dos resultados
comparados aos do obtidos em condi¢ao real. A RNA apresentou um erro médio de
2,27%, contra 14,81% do MER, e desvio padrao de 0,05221 contra 1,70
respectivamente. O desenvolvimento desse modelo de previsdo de eficiéncia
energética na CTE2 da CSN através de RNA, comparando-o com um modelo
paramétrico tradicional que é o MER, para as variaveis de entrada adequadas a
consecuc¢ao do modelo de previsdo de demanda foram mais apropriados que o de
regressdo uma vez que ha uma maior tendéncia do método de RNA seguir a
tendéncia da curva real de energia total de energético produzida pela planta da
CTEZ2, mostrando-se assim que o objetivo geral foi alcangado. Consequentemente o
treinamento da rede e a sua validagdo das topologias foram mais eficazes no
método de RNA de forma comparativa ao MER, visto ter havido uma redugéo
significativa no erro médio (predi¢do) quanto para os desvios padrao, tomando-se
como base os mesmos dados historicos escolhidos.

Para os trés cenarios analisados para situagdes hipotéticas de previsdes nunca
praticadas na planta da CTE2, na geragao de energéticos conclui-se que todos os
cenarios sao passiveis de serem praticados, porém para a obtengao de uma maior
eficiéncia energética, o ideal € que a planta esteja com todos os equipamentos
disponiveis em 100% de carga para geragao, limitando ao a aplicagdo ao 1° cenario.
Para adequar esta pratica na planta o ideal é fixar a eficiéncia energética e flexionar
o consumo de combustivel achando o ponto étimo para uma necessidade exigida no
PVP.

A variagao na topologia da rede mostrou também a sua sensibilidade no que se
refere ao seu numero de neurbnios, podendo, inclusive, n&o apresentar
convergéncia em determinados casos, o que foi constatado para o caso do ultimo
quartil de faixa de energia elétrica liquida.

Embora se tenha obtido uma redugao no erro de predicéo, a arquitetura da rede foi
mantida, o que, segundo a literatura pertinente, ndo € recomendado, visto que a
arquitetura da rede também pode depender do tamanho da amostra. Os resultados
colhidos, neste caso, poderdao apontar uma tendéncia de que o modelo pode
apresentar maior precisdo quando trabalhar com amostras de maior ou menor
tamanho.
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