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Resumo—Projetos de grande porte de geracdo de energia
fotovoltaica tém um tempo de retorno do investimento longo e
esse tempo é definido com base em indicadores macroeconomicos
que sdio varidveis no tempo, mas, que para fins de analise de
viabilidade econémica, sdo considerados estaticos. Redes Neurais
Artificiais (RNAs) tém se mostrado como uma ferramenta util
para analises financeiras e € possivel encontrar na literatura
correlata aplicacoes bem sucedidas para a estimacio de precos
de acoes e indices baseadas na conjuncio de uma combinacio
de dados e valores prévios. A partir dessas aplicacoes de RNAs,
propoe-se neste trabalho de conclusao de curso o uso de RNAs
perceptron multi-camadas com selecio de atributos para a
estimacdo de indices macroeconomicos aplicados a analise de
viabilidade econémica de projetos de geracao fotovoltaica. Para
isso, o Correlation-Based Feature Selection foi utilizado para
selecionar os atributos mais relevantes para a entrada da RNA
perceptron multi-camadas com retro-propagaciio e essa RNA
foi empregada na estimacio do Indice Nacional de Precos ao
Consumidor Amplo (IPCA) ao longo do tempo para que este
pudesse ser utilizado na analise de viabilidade economica. Apds
o levantamento de dados e treinamento da RNA, esta apresentou
um bom desempenho quanto ao modelo de predicio e obteve
um desempenho superior quando a selecio de atributos nao foi
considerada. No entanto, os erros, mesmo que pequenos, influen-
ciam bastante a analise de viabilidade econémica, principalmente
para horizontes de planejamento de curto e médio prazos, devido
a relativamente recente base da dados para a elaboracdo deste
modelo de estimacio de indices macroecondmicos.

Index Terms—analise de viabilidade economica, projetos de
geracao fotovoltaica, RNAs, selecao de atributos.

I. INTRODUCAO

ERACAO de energia elétrica por meio do efeito foto-
G voltaico ndo é uma ideia nova. As primeiras observagoes
do fendmeno fotovoltaico datam de 1839, feitas pelo fisico
francés Edmond Becquerel [1]. Entretanto, somente com
a evolucdo tecnoldgica nas ultimas décadas foi possivel a
democratizagdo do acesso a essa fonte de geracdo de ener-
gia elétrica. Observa-se nesta ultima década uma expansio
do mercado de energia elétrica fotovoltaica, com uso tanto
em residéncias quanto comercial, incluindo investimentos em
usinas de geracdo fotovoltaica.

Os custos desta forma gera¢do diminuiram, porém ainda se
trata de um investimento inicial alto. Para avaliar os custos e
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beneficios da implantagdo de um projeto de geracdo fotovol-
taica em uma empresa sio realizadas andlises de viabilidade
técnica e econdomica. Uma vez que a viabilidade técnica
seja aprovada, passa-se a andlise de viabilidade econdmica
do projeto. Essa andlise considera riscos, custos e tempo de
retorno que este investimento pode trazer para a empresa ao
longo de um determinado horizonte.

Sdo trés os métodos mais difundidos de andlise de viabili-
dade econdmica: payback time, Valor Presente Liquido (VPL)
e a Taxa Interna de Retorno (TIR). Alguns desses métodos
possuem metas de lucro, que sdo definidas pela politica interna
de cada empresa [2]. Nestes casos, a inflacdo € um importante
indice macroeconomico a ser levado em consideragdo nessas
andlises, pois ela define a desvaloriza¢do do dinheiro ao longo
do tempo e também é um dos indicadores que compdem o
célculo do aumento das tarifas de energia elétrica. O célculo
desse reajuste € de responsabilidade da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL), 6rgdo autarquico vinculado
ao Ministério de Minas e Energia (MME) responsavel pela
fiscalizagdo do setor elétrico brasileiro [3].

O Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA)
é o indicador base da inflacio no Brasil. Existem vdrias
metodologias para determinar o IPCA e como devem ser
definidas as politicas financeiras de Estado para manter a
inflagdo sob controle. Outra parte dos estudos financeiros
acerca da inflagc@o propde estratégias de estimacg@o desse indice
para que as tomadas de decisdes financeiras sejam feitas de
maneira a minimizar os riscos de se perder dinheiro ou para
a prospec¢@o de oportunidades de investimento.

Devido a capacidade das RNAs modelagem de fendmenos
ndo lineares, encontra-se na literatura correlata estudos re-
alizados para o emprego dessa abordagem & estimacdo do
IPCA. Em [4], o autor se baseou nesse fato para implementar
uma RNA para a modelagem da curva de Phillips (conceito
econdmico que se refere a correlacdo negativa existente entre
a inflacdo e o desemprego e que significa que, quando ha
aumento em um desses indicadores, o outro tende a sofrer uma
reducdo, e vice-versa), tendo por objetivo desenvolver uma
abordagem evolutiva de estimagdo da inflagdo no Brasil. Nesse
trabalho, observou-se que o desempenho das RNAs foi supe-
rior a0 método linear quando tiveram seus critérios de Raiz
do Erro Quadritico Médio de Previsao (REQMP) e de Erro
Absoluto Médio de Previsdo (EAMP) comparados. Ainda é
mencionado, nesse mesmo trabalho, que ndo € habitual estimar
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o valor exato do IPCA devido ao seu comportamento distinto,
que € influenciado por regras de contratos de indexagao.

Em [5], RNAs foram usadas para realizar a estimacdo
dos nicleos de inflagdo tradicionalmente utilizados pelo
Banco Central do Brasil (BACEN). Também foram estima-
dos os nucleos de inflagdo utilizando wavelets para efei-
tos de comparagdo de resultados. Wavelets sdo um tipo de
transformacg@o em bases ortonormais que podem ser utilizadas
para representar funcdes e tém sido consideradas como um
bom meio para filtrar ruidos nesses tipos de estimagdes. Nesse
trabalho foi observado que a estimag@o dos nucleos de inflacdo
usando a combinacdo de wavelets e RNAs obteve um melhor
desempenho para a estimacdo do IPCA do que os niicleos
normalmente utilizados pelo BACEN.

RNAs perceptron multi-camadas também ja foram utiliza-
das para a predicio do IPCA em [6]. Através de andlises
econométricas escolheu-se trés varidveis que compuseram trés
modelos de predicdo do IPCA. O primeiro modelo utilizou a
curva de Phillips junto com a primeira diferenca da taxa de
desemprego, defasagem de primeira ordem do IPCA, defasa-
gem de primeira ordem do hiato do produto e defasagem de
segunda ordem da variagdo cambial. O segundo modelo consi-
derou a defasagem de primeira ordem do produto, as metas de
inflagdo, defasagem de primeira ordem da Selic, defasagem de
primeira ordem do IPCA e defasagem de primeira ordem da
variagdo cambial. O ultimo modelo utilizou a defasagem de
primeira ordem do IPCA para comparar com os resultados
preditos através do modelo Auto-Regressivo Integrado de
Médias Méveis (ARIMA, sigla em inglé€s para autoregressive
integrated moving average). O trabalho citado concluiu que,
apesar dos resultados da RNA serem adequados, o modelo
ARIMA mostrou resultados mais eficientes na estimagdo do
IPCA.

A inflacdo é governada por vdrios indicadores macroe-
condmicos, por isso este trabalho de conclusdo de curso
propde a andlise de uma estratégia para a estimacdo do IPCA
por RNAs baseada no comportamento variacional prévio de
alguns desses indicadores. A utilizacdo de RNAs se apresenta
como uma possivel abordagem porque sao muitos os fatores
externos que influenciam tanto a inflacio quanto os outros
indicadores macroecondomicos. As RNAs sdo amplamente uti-
lizadas nesse escopo dada sua capacidade de aprendizado
e generalizacdo de problemas ndo lineares. Neste trabalho,
opta-se por estudar o desempenho de uma RNA perceptron
multi-camadas usando a retro-propagacdo (ou backpropaga-
tion) como algoritmo de treinamento. Esse tipo de arquitetura
tem muitas aplicagdes bem documentadas na literatura cor-
relata e um amplo suporte no ajuste de seus pardmetros de
configuracdo para tornar seu desempenho mais eficiente.

Para atingir esse objetivo, foi levantado um conjunto de
dados constituido por indicadores macroecondmicos, obtidos
por fontes governamentais € do mercado financeiro, além
de algumas das médias moéveis do IPCA. A partir disso,
procurou-se selecionar as varidveis mais relevantes através do
método Correlation Based Feature Seletion. Apés a selecdo de
atributos as varidveis escolhidas foram utilizadas para fazer a
previsdao do IPCA nos horizontes de um, trés, cinco e dez
anos. Também foram realizados testes para se determinar,

de forma empirica, a arquitetura da RNA perceptron multi-
camadas, sendo selecionada aquela que apresentou o melhor
desempenho. Como forma de avaliagdo da RNA perceptron
multi-camadas optou-se pelas métricas de Erro Quadratico
Médio (EQM) e Erro Absoluto Médio (EAM) para comparar
os resultados previstos com os resultados esperados. O intuito
dessa estimativa é poder melhor direcionar o dimensiona-
mento da Taxa Minima de Atratividade (TMA) da andlise de
viabilidade econdmica dos projetos de geracdo fotovoltaica,
proporcionando uma melhor dimensdo da expectativa de re-
torno do investimento. Para efeitos de comparacdo, além das
projecdes de andlise de viabilidade econdmica considerando-se
a previsao desse indice, também foram calculadas as projecdes
da andlise de viabilidade econdmica considerando-se uma taxa
de oportunidade estatica (fixa).

O restante deste trabalho de conclusdo de curso estd or-
ganizado da seguinte forma. Na Secdo II € realizada uma
breve explicagdo sobre métodos para a andlise de viabilidade
econdmica de projetos de investimento. Na Secdo III € apre-
sentada a metodologia de selecdo de atributos e estimacdo
do indice macroecondmico IPCA por RNAs. Os resultados
numéricos obtidos para a andlise de viabilidade econdmica de
projetos de geracdo fotovoltaica sdo apresentados na Secdo IV.
Na Secdo V sdo apresentadas as principais conclusdes deste
trabalho de conclusdo de curso.

II. ANALISE DE VIABILIDADE ECONOMICA

A determinacdo da estrutura 6tima de capital € conhecida
como um verdadeiro quebra cabegas na literatura financeira,
e tem evidentes implicacdes na utilizacdo do custo do capital
para a decisdo de implementacdo de projetos de investimento.
O método do payback time é considerado apenas um método
de apoio para a tomada de decisdo de projetos de investimento,
dado que seu resultado permite uma andlise basicamente
subjetiva. Considera-se, de fato, que os métodos ou critérios
mais recomendados e utilizados para a andlise de viabilidade
econdmica na implementacdo de projetos de investimento
sejam o método do VPL e o método TIR [7].

A. Payback Time

O método do payback time determina o tempo de
recuperacdo do capital inicial investido. Apds esse tempo,
o retorno que o projeto oferece ndo € mais levado em
considerac¢do. O tempo é o grande fator dessa andlise, sendo
que quanto maior for esse tempo de retorno, maior serd o
risco associado a implementacdo do projeto de investimento.
Atualmente, o payback time € mais utilizado como um método
de apoio, porém ainda é muito popular em grandes empresas
e seu resultado consiste em um critério bastante subjetivo
para a tomada de decisdo de implementacdo de um projeto de
investimento [8]. De forma geral, o payback time é calculado
como:

1

onde PP é o payback period, I é o investimento inicial, e
FC' ¢ o fluxo de caixa anual esperado.
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B. Valor Presente Liquido

O método do VPL consiste em avaliar a diferenca entre os
valores das receitas e o valor dos custos. De forma geral, o
VPL ¢€ calculado como:

n
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onde R; € o valor das receitas atuais, C'; é o valor dos custos;
1 € a taxa de juros, j € o periodo referente ao qual as receitas
e os custos ocorrem, e n € o nimero de periodos ou duracio
do projeto.

Os critérios para a avaliacdo da viabilidade econdmica de
implementagdo do projeto de investimento se baseiam no
valor do VPL. Se VPL > 0, o projeto de investimento é
economicamente vidvel; caso contrario, se VPL < 0, o projeto
de investimento ndo é economicamente atrativo. Para que o
método seja aplicado corretamente € necessdrio que ¢ para
cada periodo j seja conhecido.

A TMA geralmente € definida por politicas internas da em-
presa. Porém, remete a um valor que leva em consideragdo o
custo que um investimento acarreta a essa mesma empresa [7].

C. Taxa Interna de Retorno

A TIR ¢ a taxa de juros que iguala o valor presente previsto
das entradas de caixa com o valor presente das saidas de caixa
em uma determinada data. Em outras palavras, é a taxa de
referéncia para quando o VPL apresenta valor 0. Seu resultado
é expresso em forma de porcentagem. Esse tipo de método
pressupde riscos iguais aos projetos analisados, o que pode

ndo ser uma premissa verdadeira [8].

n

o FC;
=2 (11 TIR)

j=1

3)

O grifico da Figura 1 ilustra a relacdo entre o VPL e a
TMA, onde a TIR é determinada a partir da interceptacao da
curva com o eixo TMA.
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Figura 1. Relacdo entre o VPL e a TMA.

D. Inflacdo

A politica vigente de inflacdo no Brasil foi adotada ofici-
almente em meados de 1999 através de decreto presidencial.
Esse decreto tinha como objetivo fixar niveis para a inflagdo
com base nas variagdes anuais de um indice de preco conhe-
cido, deixar a cargo do Conselho Monetério Nacional (CMN)
a estipulacdo das metas de inflacdo e incumbir ao BACEN a
tarefa de que essas metas fossem cumpridas, utilizando para
isso os instrumentos necessdrios. No ano de 1999 o CMN
determinou que o indice que seria utilizado como referéncia
para o regime de metas da inflacdo seria o IPCA [9].

O instrumento escolhido para fazer o controle da inflacdo
foi o a taxa de juros do Sistema Especial de Liquidacdo e
Custdédia (Selic). A Selic € a taxa que serve de referéncia
para os juros da economia brasileira, que baliza as trocas de
reservas entre as institui¢des financeiras e é considerada pelo
mercado como o principal indicador de politica monetaria do
governo [10].

III. METODOLOGIA PARA A SELECAO DE ATRIBUTOS E
ESTIMACAO DO IPCA POR RNAS

H4 varios métodos que podem ser empregados para a
estimacdo de séries temporais, como é o caso do [IPCA. Uma
das formas de fazer esse tipo de estimagdo € a utilizacdo
de redes recorrentes para correlacionar valores prévios do
IPCA com outros indicadores. Porém dado que as redes Long
Short-term Memory sdo mais complexas de se implementar
e podem resultar em maiores erros para a estimacdo, optou-
se por desenvolver este trabalho de conclusdo de curso com
uma RNA perceptron multi-camadas. A decisdo pela escolha
de uma RNA perceptron multi-camadas se deveu ao fato de
esta ser uma rede com um forte desempenho em solucdo de
problemas complexos, onde ndo ha um conhecimento exato da
dinimica entre seus pardmetros de entrada e a saida esperada.

A. Ambiente de Programacdo para a Implementacdo das
RNAs

A linguagem de programacio escolhida para esta aplicagdo
foi Python. Esta linguagem é amplamente utilizada para
aplicacdes de aprendizado de mdquinas. Uma de suas vanta-
gens € a grande disponibilidade de bibliotecas ja implementa-
das para o desenvolvimento de RNAs. Para o desenvolvimento
deste trabalho foram utilizadas as bibliotecas pandas, numpy,
sklearn e keras.

O ambiente computacional utilizado foi o jupyter notebook,
que permite o desenvolvimento de software de cddigo aberto

baseados em linguagens de programacdo, dentre elas Python.

B. Levantamento de Dados para a Estimacdo do IPCA

Para a estimacdo do IPCA neste trabalho de conclusio de
curso foram selecionados dados relacionados a macroecono-
mia do pafs. A macroeconomia pode ser definida como o
estudo da economia como um todo, observando o compor-
tamento de grandes agregados, por exemplo: nivel geral de
precos, emprego e desemprego, estoque de moedas, renda e

produtos nacionais, taxas de juros e taxa de cambio [11]. Esses
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dados possuem amostragem mensal ou didria. O conjunto de
dados utilizado foi indexado por indices didrios; dados com
amostragem mensal foram replicados dentro do respectivo
periodo mensal e indexados junto aos indices didrios.

No total foram levantados 27 atributos: IGP-M, taxa de
juros Selic, taxa de juros futuros DI, cotagdo do euro, cotacio
do ddlar, saldrio minimo, PIB do Brasil, consumo de energia
elétrica, estoque de empregos formais, taxa de desemprego,
indices da bolsa de valores brasileira B3 (volume, max, min,
abertura e fechamento), indice do petréleo (volume, max, min,
abertura e fechamento) e as médias méveis do IPCA. Foram
calculadas médias mdveis para um ano, dois, cinco e dez anos
para a série histérica do IPCA.

Por causa da discrepancia das grandezas de cada atributo
foi necessdrio realizar uma normalizag@o de seus valores. Essa
normalizacdo impede que RNAs facam associa¢des imprecisas
entre atributos correlacionados, porém com valores discrepan-
tes. Os atributos foram normalizados entre -1 e 1 através da
da biblioteca sklearn.

C. Selecdo de Atributos

A selecdo de atributos € utilizada para se determinar o con-
junto de dados de entrada que mais influenciam no resultado da
RNA, buscando a melhora no resultado da estimagao da rede.
Para isso, foi utilizado o método de selecdao de atributos que
se baseia na correlacdo entre os atributos definidos no levan-
tamento de dados para a estimacdo do IPCA. O Correlation-
Based Feature Selection (CFS) foi proposto por [12] e pode
ser aplicado para conjuntos de dados tanto continuos como
discretos. Esse método avalia o peso de um subgrupo de
atributos considerando a capacidade de predi¢do individual de
cada variavel [12].

A selecdo de atributos foi realizada através do software
Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), que
contém vdrios algoritmos para a minera¢do de dados, entre
eles o CFS. Nele foram inseridos todos os 27 atributos do
conjunto de dados e escolheu-se como método de selecdo o
CfsSubetEval, e como método de procura o BestFirst [13].

D. Métricas de Avaliagcdo

A partir de um conjunto de previsdes feitos pelo modelo
criado é possivel compard-los aos resultados esperados e
assim observar o desempenho da perceptron multi-camadas.
As méticas de avaliagao foram o EQM e o EAM.

1) Erro Quadrdtico Médio: o EQM consiste na média do
somatoério da diferenca ao quadrado entre o valor observado e
o valor previsto. Quanto mais préximo de 0, melhor é o de-
sempenho da perceptron multi-camada. Por causa do quadrado
da diferenca, desvios maiores terdo maior influéncia nessa
métrica. Pode-se descrever seu cédlculo conforme a equacio
abaixo:

n

1
EQM =~ (yo — uc)’ )

i=1
onde n é o nimero de observacdes, y, € a saida esperada e
Y. € a saida estimada pela rede neural.

2) Erro Absoluto Médio: o EAM consiste na média do
somatério do moédulo da diferenca entre o valor observado
e o valor previsto. Essa métrica atribui o mesmo pesos aos
desvios, como pode ser observado na equacao.

EAM = Z 1Yo — el (5)
P
onde n € o nimero de observacdes, y, € a saida esperada e
Y. € a saida estimada pela rede neural.

E. Redes Neurais Artificiais

As RNAs tiveram sua criacdo inspirada na modelagem
matematica do comportamento do neurdnio humano. A partir
disso, nasceu um campo de pesquisa muito vasto. Basicamente
uma RNA tenta imitar a maneira como o cérebro humano
aprende e executa uma tarefa [14]. O modelo matemaético de
um neurodnio, proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts,
pode ser descrito como um conjunto de n entradas que sdo
multiplicadas por pesos w e, em seguida, sdo somados a um
bias b e comparados com um limiar (fun¢@o de ativagao) [15].
O treinamento de uma RNA consiste, portanto, em determinar
todos os valores de w para todas as ligacOes sindpticas e todos
os valores de b para todos os neurdnios da RNA de forma que
a combinacdo dos dados de entrada da rede resultem em uma
saida determinada. A Figura 2 representa a modelagem de um
neurdnio artificial.
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Figura 2. Representa¢ao do modelo matemadtico de um neurdnio artificial [16].
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Ao analisarem o perceptron, Minsky e Papert em [17]
concluiram que esse tipo de rede, com apenas uma camada,
ndo era capaz de resolver problemas que ndo fossem linear-
mente separdveis. Na época ndo havia um método eficiente
para treinar redes multi-camadas, logo as pesquisas nesta drea
estagnaram.

Na década de 1980, com o desenvolvimento do algoritmo
de treinamento por retro-propagacdo por Rumelhart, Hinton e
Williams em [18] ficou demonstrado que era possivel treinar
redes com camadas intermedidrias. A RNA perceptron multi-
camadas com o treinamento por retro-propagagdo tornou-se,
entdo, um dos tipos de rede mais popular, sendo utilizada para
vdrias finalidades.

Uma RNA perceptron multi-camadas é composta por uma
camada de entrada, que recebe as informagdes; uma ou mais
camadas intermedidrias, composta por um nimero indeter-
minado de neurdnios; e a camada de saida, onde podemos
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observar o resultado estimado pela RNA. A Figura 3 apresenta
o esquema de uma RNA perceptron multi-camadas.
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Figura 3. Modelo de RNA perceptron multi-camadas.

Com essa possibilidade de organizacio de RNAs em
multiplas camadas, passou a ser possivel o seu uso para a
resolucdo de problemas mais complexos e de natureza ndo
linear.

1) Fungées de Ativacdo: Para as camadas intermedidrias
(ocultas) da perceptron multi-camadas, foi escolhida a funcio
de ativacdo ReLu [19]. Essa funcio é uma das mais utilizadas
atualmente. Sua ativacdo ocorre quando os valores sdo posi-
tivos ou retorna 0 quando o resultado sdo valores negativos.
A escolha da fun¢do de ativagdo foi feita com base no estudo
do conjunto de dados, onde foi observado que a funcdo de
ativacdo ReLu retornava melhores resultados. A fungdo de
ativacdo ReLu pode ser matematicamente expressa como:

o(x) = max(0, z) (6)

Na camada de saida utilizou-se a funcao de ativacdo linear,
dada por:

olx)==x 7

A func¢@o linear nao altera o resultado da saida. Geralmente
¢é considerada na camada de saida das RNAs para problemas
de regressdo, como o proposto neste trabalho de conclusdo de
curso.

2) Perceptron Multi-Camadas: A implementacdo da RNA
para este trabalho de conclusdo de curso foi feita através da
biblioteca keras, que possui uma ampla documentagdo sobre
varios métodos para RNAs. O conjunto de dados foi divido da
seguinte maneira: 80% para treinamento da rede e 20% para a
validacdo da rede. De modo empirico foram testadas algumas
configuracdes da perceptron multi-camadas para a obter aquela
que resultasse em um melhor desempenho para esta aplicagdo.

Para se determinar o nimero de neurdnios que seriam
utilizados na primeira camada intermedidria, a perceptron
multi-camadas foi executada nove vezes acrescentado cinco
neurénios a cada nova configuracdo. As Tabela I mostra o

Tabela I
EQM E EAM EM FUNCAO DO NUMERO DE NEURONIOS NA PRIMEIRA
CAMADA INTERMEDIARIA

Numero de  Tempo EQM EAM

Neurdnios [s]
5 13,67  0,0111  0,0842
10 61,38  0,0077  0,0685
15 25,13 0,0071  0,0667
20 46,46  0,0062  0,0597
25 76,56 0,0035  0,0461
30 70,48  0,0059  0,0607
35 73,57  0,0033  0,0444
40 58,28  0,0046  0,0530
45 55,17 0,0041  0,0478

EQM e o EAM de cada execucdo em funcdo do niimero de
neurodnios.

Como pode ser observado na Tabela I, 35 neurdnios na
primeira camada intermedidria resulta nos menores erros.
Porém, ao se comparar os erros das RNAs com 25 e 35
neurdnios na primeira camada intermedidria, ndo € verificada
uma melhora significativa. Logo, optou-se por utilizar 25
neurdnios na primeira camada intermedidria.

Apés a definicdo do nimero de neurdnios da primeira ca-
mada intermedidria, foi investigado como a RNA responderia
a adicdo de uma segunda camada intermedidria. Para tanto, a
perceptron multi-camadas foi implementada com uma segunda
camada intermedidria; para cada execu¢do dessa configuracio
foi efetuada a adi¢do de 5 neurdnios conforme proposto para
a primeira camada intermedidria. A Tabela II mostra o EQM e
0 EAM de cada execug@o em fungdo do nimero de neurdnios.

Tabela 11
EQM E EAM EM FUNGCAO DO NUMERO DE NEURONIOS NA SEGUNDA
CAMADA INTERMEDIARIA

Numero de  Tempo EQM EAM
Neurdnios [s]
5 45,16  0,00291  0,04136
10 30,37  0,00316  0,04587
15 25,37  0,00265 0,04132
20 43,16  0,00260  0,04139
25 32,05  0,00244  0,04049
30 37,30  0,00206  0,03527
35 18,91 0,00268  0,03999
40 31,52 0,00300  0,04260
45 44,65  0,00163  0,03240

Como pode ser notado, a adi¢do de uma segunda camada
levou a um melhor desempenho da perceptron multi-camadas.
Com 35 neurdnios observa-se que o EQM foi significativa-
mente menor em comparagdo aos erros da perceptron multi-
camadas com apenas uma primeira camada intermediaria. Por
este motivo foi escolhido adicionar uma segunda camada,
com 35 neurdnios. Ndo foi escolhido um niimero maior de
neurdnios porqué a redugdo do erro foi pouca em comparacio
aos 35.

A quantidade de épocas para o treinamento da RNA per-
ceptron multi-camadas foi determinada como 1000. Nao foi
necessdrio aumentar esse valor, pois durante execugdo do
algoritmo de treinamento os critérios de parada eram atingidos
antes das 1000 épocas.
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Tabela III
VALORES PARA CALCULO DO CONSUMO MENSAL DE ENERGIA ELETRICA

Porcentagem de Poténcia  Numero de Horas Dias Energia Consumida
Consumo no Periodo [W] por Dia no Més no Més [MWh]
85% 24714,6 9 30 6,67
100% 29076 15 30 13,08
Tabela IV
CUSTOS DO PROJETO DE GERA(;AO FOTOVOLTAICA
Item Quantidade  Unidade S.I. ~ Valor Unitario Totais
[R$] [R$]
Cabo 6 mm 3780 metro 5,85 22.113,00
Cabo 10 mm 1440 metro 10,41 14.990,4
Placa solar 675 unidade 1.016,64 686.232,00
Inversor 9 unidade 30.710,40 276.393,60
Disjuntor 9 unidade 144,30 1.298,70
Despesas extras 5% 1 porcentagem 50.051,39 50.051,39
Valor total do Projeto 1.051.079,09

3) Treinamento pelo Algoritmo de Retro-Propagagdo: Esse
método retro propaga o erro entre a saida calculada e a
esperada. Esta diferenca é usada no ajuste dos pesos sindpticos
w e dos bias b dos neurdnios artificiais. O processo € repetido
sucessivamente (épocas) até que o erro na camada de saida
esteja dentro de um valor predeterminado [20], [21].

Como parte do processo de otimizacdo minimizagdo entre a
saida calculada e a esperada da perceptron multi-camadas foi
utilizado o algoritmo Adaptative Moment Estimation (Adam).
Nesse algoritmo, os pesos sindpticos sdo ajustados pela descida
do gradiente estocastica [22], [23]. O algoritmo Adam foi
escolhido por apresentar os melhores resultados para esta
arquitetura de RNA.

Com o intuito de evitar o overfiting, também foi conside-
rado um critério de parada antecipada, o EarlyStopping. O
EarlyStopping foi configurado para monitorar a “perda” em
cada época de treinamento, de maneira a garantir que ela fosse
minima. Para evitar a perda de possiveis melhoras no desempe-
nho foi também estabelecida uma tolerancia de 10 épocas. Este
recurso foi utilizado junto com o ReduceLROnPlateau, sendo
este utilizado para verificar se o desempenho da rede atingiu
um platd de melhora. Quando essa condi¢do € observada e
nao héd a melhora da métrica apés um nimero determinado de
épocas (patience), a taxa de aprendizado é diminuida para 0.85
do valor anterior. Os modelos geralmente apresentam melhoras
no desempenho com a utilizagdo deste recurso [24].

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES
A. Andlise de Viabilidade Econémica

Para esta andlise utilizou-se um levantamento técnico da
carga de iluminacdo de uma planta industrial do interior do
Estado de Sao Paulo e a viabilidade técnica da instalacdo
de painéis fotovoltaicos para o suprimento de energia desta
indudstria [25]. Esse estudo utilizou duas formas de andlise
de viabilidade econdmica para se determinar a viabilidade de
implementacdo desse projeto de investimento: payback time
e o VPL. No referido estudo de caso, a carga de iluminacao
constitui-se em lampadas fluorescentes que, das 8h as 17h,
opera com 100% da carga instalada e, das 18h as 7h, opera
com 85% da carga instalada.

Com base na Tabela III e nas tarifas de energia praticadas no
ano de 2015, foi calculado o gasto mensal com a iluminacao
desta instalacdo. Essa planta industrial adquire energia através
do mercado livre de energia, e no ano de 2015 o preco
do MWh era de R$ 252,00. Considerando-se a demanda
de 19,76 MWh, o gasto mensal com a iluminagdo era de
R$ 4.978,80 por més.

De acordo com [25], as principais caracteristicas do sistema
de geracdo fotovoltaica a ser implementado sdo: um sistema
modular, composto por 675 painéis de 255 Wp e 9 inversores
de poténcia nominal de 20 kW cujo valor do investimento é
dado por R$ 1.051.079,09.

Definidas as especificacdes técnicas do projeto de investi-
mento, também foi definido o orcamento desse projeto como
pode ser observado na Tabela IV.

Todos os valores levantados na Tabela IV se referem ao ano
de 2016. Utilizaram-se esses valores de forma a possibilitar a
comparagdo das andlises de viabilidade econdmica em [25] e
o presente trabalho de conclusdo de curso.

1) Payback Time: Este método de andlise é menos com-
plexo de ser calculado. Sdo levantadas as entradas e as
saidas do projeto. O custo do projeto € considerado como
investimento inicial e a economia da energia gerada pela
geracdo fotovoltaica foi considerado como lucro. Também
foi considerado um ajuste de 10,36% por ano na tarifa de
energia [25].

O calculo do payback time pode ser observado na Tabela V
que mostra o fluxo de caixa. Nessas condi¢des, o tempo de
retorno desse investimento é estimado em aproximadamente
10 anos e meio. Nao é um periodo muito longo, mas dado as
incertezas em torno dos dados macroecondomicos durante esse
periodo, trata-se de uma anélise de viabilidade econdmica cuja
aplicabilidade prética € bastante subjetiva.

2) Valor Presente Liquido: O célculo do VPL envolve
critérios que fornecem maior seguranga para a andlise de via-
bilidade econdmica, por isso € bastante utilizado por empresas
de grande porte. Considera-se a inflagdo, a expectativa de vida
util dos equipamentos e também € calculado um indice de
deterioracdo dos equipamentos investidos. A depreciacdo foi
calculada com o método das somas dos digitos. Também foi
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Tabela V
FLUXO DE CAIXA PARA 0 CALCULO DO TEMPO DE RETORNO DO
INVESTIMENTO PELO METODO DO PAYBACK TIME

Ano Entrada Saldo Inicial Saldo Final Coeficiente
[R$] [R$] [R$] de Payback
1 59.391,36 -1.051.079,09  -991.687,73 1
2 65.538,37 -991.687,73 -926.149,36 1
3 72.321,59 -926.149,36 -853.827,77 1
4 79.806,87 -853.827,77 -774.020,90 1
5 88.066,88 -774.020,90 -685.954,02 1
6 97.181,80 -685.954,02 -588.772,22 1
7 107.240,12 -588.772,22 -481.532,09 1
8 118.339,47 -481.532,09 -363.192,62 1
9 130.587,61 -363.192,62 -232.605,01 1
10 144.103,43 -232.605,01 -88.501,59 1
11 159.018,13 -88.501,59 70.516,55 0,56
12 175.476,51 70.516,55 245.993,05 0
13 193.638,33 245.993,05 439.631,38 0
14 213.679,89 439.631,38 653.311,27 0
15 235.795,76 653.311,27 889.107,03 0
Tabela VI

VALORES CONSIDERADOS PARA A DEPRECIACAO DO SISTEMA DE
GERACAO FOTOVOLTAICA

Vida Util  Depreciagio [R$]

25 80.852,24
24 77.618,15
23 74.384,06
22 71.149,97
21 67.915,88
20 64.681,79
19 61.447,70
18 58.213,61
17 54.979,52
16 51.745,43
15 48.511,34
14 45.2717,25
13 42.043,16
12 38.809,07
11 35.574,98
10 32.340,89
9 29.106,81
8 25.872,72
7 22.638,63
6 19.404,54
5 16.170,45
4 12.936,36
3 9.702,27
2 6.468,18
1 3.234,0

determinado um periodo de 25 anos de vida ttil do sistema e
considerado um custo de oportunidade como 8%.

Na Tabela VI é mostrado como o valor do sistema de
geracdo fotovoltaica deprecia em funcdo do tempo, € na
Tabela VII pode-se observar o fluxo de caixa ao longo do
tempo. Nas condi¢des descritas, tem-se que o tempo de
retorno do investimento calculado por esse método se torna
de aproximadamente 25 anos e 3 meses. Dado que a vida util
do sistema de geracdo fotovoltaica é de 25 anos, considera-se
que este é um investimento que ndo agrega valor a empresa
e, portanto, € desaconselhada a sua implementacdo.

B. Estimagdo do IPCA por RNAs com Selegcdo de Atributos

1) Selecdo de Atributos: A sele¢do de atributos retornou
cinco variaveis que tinham maior influéncia na estimagio do
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Figura 4. Comparagdo da estimagdo do IPCA por RNAs considerando-se
conjuntos de dados de entrada com e sem a selecdo de atributos.
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Figura 5. Gréfico do EQM ao longo das épocas do treinamento da RNA
perceptron multi-camadas.

IPCA conforme o banco de dados levantado. Essas varidveis
foram: taxa de juros Selic, taxa de juros futuros DI, taxa de
desemprego, média mével do IPCA de um ano, e média mével
do IPCA de dois anos.

Para avaliar a eficiéncia da selecdo de atributos primeiro
executou-se a perceptron multi-camadas usando o conjunto de
dados com os atributos selecionados e depois com o conjunto
de dados sem a selecdo de atributos. Na Figura 4 pode-se
observar o desempenho de cada conjunto de dados. Observou-
se que o EQM e o EAM foram, respectivamente, 0,01283 e
0,08646 para o conjunto sem a selecdo de atributos; ja com
a selecao de atributos o EQM e o EAM apurados foram,
respectivamente, de 0,00216 e 0,03749. Com base nos erros €
mostrado que a selecdo de atributos influenciou de maneira
positiva os resultando e dispondo-se de menos atributos,
dispensa-se o processamento de varidveis desnecessdrias.

2) RNA Perceptron Multi-Camadas: Com o banco de dados
ja alterado pela selec@o de atributos executou-se o modelo da
perceptron multi-camadas. A Figura 5 mostra o EQM ao longo
das épocas do treinamento da RNA perceptron multi-camadas.

Inicialmente, mediu-se sua capacidade de generalizacdo da
RNA. Para isso foram escolhidos 180 pontos de maneira
aleatéria para servir como conjunto de teste. A Figura 6
apresenta a comparacio entre os dados reais e os valores
previstos pela RNA perceptron multi-camadas.

Como pode ser visto, a RNA perceptron multi-camadas
acompanha satisfatoriamente a curva dos dados reais. Neste
caso, o EQM da estimacdo foi 0,00243 e o EAM foi
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Tabela VII

FLUXO DE CAIXA PARA 0 CALCULO DO TEMPO DE RETORNO DO INVESTIMENTO PELO METODO DO VALOR PRESENTE LfQUIDO

Ano Queda Economia  Depreciagio Valor VPL do Valor VPL Coeficiente

de Eficiéncia [R$] [R$] [R$] Operacional [R$]  Operacional [R$]  Acumulado [R$] de Payback
1 100,0 59.391,36 80.852,24 -21.460,88 -19.871,18 -1.070.950,27 1,0
2 99,2 65.014,06 77.618,15 -12.604,09 -10.805,97 -1.081.756,24 1,0
3 98,4 71.164,44 74.384,06 -3.219,62 -2.555,84 -1.084.312,08 1,0
4 97,6 77.891,51 71.149,97 6.741,54 4.955,23 -1.079.356,85 1,0
5 96,8 85.248,74 67.915,88 17.332,86 11.796,45 -1.067.560,39 1,0
6 96,0 93.294,53 64.681,79 28.612,74 18.030,88 -1.049.529,51 1,0
7 95,2 102.092,60 61.447,70 40.644,89 23.715,91 -1.025.813,61 1,0
8 94,4 111.712,46 58.213,61 53.498.,85 28.903,77 -996.909,84 1,0
9 93,6 122.230,00 54.979,52 67.250,48 33.641,98 -963.267,86 1,0
10 92,8 133.727,98 51.745,43 81.982,55 37.973,78 -925.294,07 1,0
11 92,0 146.296,68 48.511,34 97.785,34 41.938,46 -883.355,62 1,0
12 91,2 160.034,58 45.277,25 114.757,32 45.571,71 -837.783,91 1,0
13 90,4 175.049,05 42.043,16 133.005,88 48.905,99 -788.877,92 1,0
14 89,6 191.457,18 38.809,07 152.648,11 51.970,73 -736.907,19 1,0
15 88,8 209.386,64 35.574,98 173.811,65 54.792,68 -682.114,50 1,0
16 88,0 228.976,55 32.340,89 196.635,65 57.396,07 -624.718,43 1,0
17 87,2 250.378,57 29.106,81 221.271,76 59.802,89 -564.915,54 1,0
18 86,4 273.757,96 25.872,72 247.885,24 62.033,04 -502.882,50 1,0
19 85,6 299.294,76 22.638,63 276.656,13 64.104,56 -438.777,94 1,0
20 84,8 327.185,11 19.404,54 307.780,58 66.033,77 -372.744,17 1,0
21 84,0 357.642,65 16.170,45 341.472,20 67.835,42 -304.908,75 1,0
22 83,2 390.900,01 12.936,36 377.963,65 69.522,83 -235.385,93 1,0
23 82,4 427.210,49 9.702,27 417.508,22 71.108,03 -164.277,89 1,0
24 81,6 466.849,82 6.468,18 460.381,64 72.601,88 -91.676,02 1,0
25 80,8 510.118,10 3.234,09 506.884,01 74.014,14 -17.661,88 1,0
26 80,0 557.341,90 0,00 557.341,90 75.353,61 57.691,73 0,2
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Figura 6. Comparacdo entre dados reais e estimados pela RNA perceptron
multi-camadas.

de 0,04048. Esses erros sdo considerados baixos € mostram
que a rede responde bem ao treinamento.

O préximo passo dado foi observar como a rede se compor-
tava para estimacdes com horizontes mais longos. Foram feitas
estimagdes para um, trés, cinco e dez anos. Para realizar essas
estimacdes, o conjunto de dados de entrada foi ajustado para
que a validacdo da RNA perceptron multi-camadas abarcasse
esses limites de tempo. A comparacio entre os valores reais
e os estimados sdo mostrados nas Figuras 7, 8, 9 e 10.

Para a estimacdo no horizonte de um ano, a RNA perceptron
multi-camadas ndo foi muito precisa na estimagdo do IPCA
como pode ser observado na Figura 7. O EQM e o EAM para
essa estimacdo foram, respectivamente, 0,1826 e 0,3940. Outro
fator observado que desfavorece esse horizonte de estimacdo
€ que a curva ndo acompanha a tendéncia dos valores reais,
revelando ser pouco confidvel essa estimacao.

Para a estimacdo no horizonte de trés anos, a RNA per-
ceptron multi-camadas também ndo foi muito precisa na

estimacdo do IPCA como pode ser observado na Figura 8. O
EQM e o EAM para essa estimagdo foram, respectivamente,
0,3733 e 0,4938.

Para a estima¢do no horizonte de cinco anos, a RNA
perceptron multi-camadas foi significativamente mais pre-
cisa na estima¢do do IPCA que nos casos anteriores como
pode ser observado na Figura 9, pois a curva acompanha a
tendéncia do IPCA ao longo do tempo. Apesar de ndo ser
uma correspondéncia perfeita, é possivel reparar uma melhora
significativa nesta previsdo. O EQM e o EAM para essa
estimag@o foram, respectivamente, 0.03204 e 0.1528.

Para a estimacdo no horizonte de dez anos, pode-se observar
na Figura 10 que a curva dos resultados estimados acompanha
a curva dos resultados reais, ainda que de modo impreciso, mas
que preve suas tendéncias de crescimento e decrescimento. No
entanto, em alguns pontos, ainda existe uma discordancia que
pode ser causada por atributos ndo considerados no levanta-
mento de dados e que sdo, portanto, imprevisiveis para esta
rede. Essa falha acontece, pois a economia reflete uma gama de
politicas adotadas pelo Estado que nem sempre acompanham
a tendéncia das varidveis utilizadas para a estimagdo. Apesar
desses pontos dissonantes, 0 EQM e o EAM foram baixos e
iguais a 0,0561 e 0,1830, respectivamente.

C. Andlise de Viabilidade Econémica com a Estimagcdo do
IPCA por RNAs com Selecdo de Atributos

Por fim, nesta subsecdo serd calculado o VPL do projeto
de investimento considerando como custo de oportunidade
o IPCA estimado pela RNA perceptron multi-camadas com
selecdo de atributos. Para isso € considerada no célculo a
média aritmética do IPCA anual ao longo dos anos de 2016 a
2021. Como a RNA perceptron multi-camadas ndo suporta a
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Figura 7. Comparacéo entre os resultados reais e estimados para o horizonte
de um ano.
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Figura 8. Comparacdo entre os resultados reais e estimados para o horizonte
de trés anos.

estimacdo para um horizonte maior que dez anos, esse serd o
limite de calculo da andlise de viabilidade econdmica.

A partir da Tabela VIII pode-se notar que os resultados
obtidos para os primeiros dez anos apresentam melhora de
12,4% no VPL acumulado, indicando que o investimento pode
ter seu tempo de retorno do investimento reduzido. Para fins de
comparagdo, a andlise de viabilidade econdomica na Tabela IX
é realizada para os cinco primeiros anos utilizando-se os dados
reais do IPCA desde o ano de 2016. Essa comparac¢io permite
afirmar que a estimagdo do IPCA por RNAs perceptron
multi-camadas com selecdo de atributos possibilita uma maior
acurdcia no cdlculo do tempo de retorno do investimento de
projetos de geracdo fotovoltaica.

V. CONCLUSAO

Este trabalho de conclusdo de curso prop0s a realizacdo da
andlise de viabilidade econdmica de projetos de geracdo foto-
voltaica através da estimacdo do IPCA por RNAs perceptron
multi-camadas com selecdo de atributos.

A partir dos resultados obtidos, observa-se que a RNA
perceptron multi-camadas tem um bom desempenho para
estimar a série temporal do IPCA através de indicadores
macroecondmicos prévios. Também € possivel afirmar que as
estimacgdes do IPCA para os horizontes de cinco e dez anos
apresentam resultados mais proximos dos valores reais do que
as estimacdes para os horizontes de um e trés anos.

Esse tipo de estimag@o se mostrou bastante relevante para
a conducdo de estudos de andlise de viabilidade econdmica,
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Figura 9. Comparagdo entre os resultados reais e estimados para o horizonte
de cinco anos.
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Figura 10. Comparacdo entre os resultados reais e estimados para o horizonte
de dez anos.

principalmente para a implementacdo de projetos cujo tempo
de retorno do investimento seja longo.

A estimagdo do IPCA por uma RNA perceptron multi-
camadas foi realizada com pequenos EQM e EAM. No en-
tanto, para esta aplicacdo, recomenda-se um refinamento e
estudo mais aprofundado das varidveis macroecondmicas que
influenciam o cédlculo do IPCA, além de outras técnicas que
tornem a RNA perceptron multi-camadas mais estdvel em suas
previsdes. A tendéncia é que, com o passar dos anos, a base
de dados dessas varidveis macroecondmicas se torne maior,
0 que contribuird para um melhor aprendizado da RNA e,
consequentemente, estimacdes mais precisas.
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Tabela VIII

FLUXO DE CAIXA PARA O CALCULO DO TEMPO DE RETORNO DO INVESTIMENTO PELO METODO DO VALOR PRESENTE LIQUIDO CONSIDERANDO-SE A

ESTIMACAO DO IPCA POR RNAS COM SELECAO DE ATRIBUTOS

Ano Queda Economia  Depreciacio Valor VPL do Valor VPL Coeficiente

de Eficiéncia [R$] [R$] [R$] Operacional [R$]  Operacional [R$]  Acumulado [R$]  de Payback
1 100,0 59.391,36 80.852,24 -21.460,88 -20.409,30 -1.070.950,27 1
2 99,2 65.014,06 77.618,15 -12.604,09 -11.702,90 -1.082.653,17 1
3 98,4 71.164,44 74.384,06 -3.219,62 -3.020,65 -1.085.673,82 1
4 97,6 77.891,51 71.149,97 6.741,54 6.260,19 -1.079.413,62 1
5 96,8 85.248,74 67.915,88 17.332,86 15.906,37 -1.063.507,26 1
6 96,0 93.294,53 64.681,79 28.612,74 25.451,03 -1.038.056,22 1
7 95,2 102.092,60 61.447,70 40.644,89 38.653,29 -999.402,93 1
8 94,4 111.712,46 58.213,61 53.498,85 49.673,68 -949.729,25 1
9 93,6 122.230,00 54.979,52 67.250,48 63.094,40 -886.634,85 1
10 92,8 133.727,98 51.745,43 81.982,55 76.129,00 -810.505,85 1

Tabela IX

FLUXO DE CAIXA PARA O CALCULO DO TEMPO DE RETORNO DO INVESTIMENTO PELO METODO DO VALOR PRESENTE L{QUIDO CONSIDERANDO-SE O
VALOR REAL DO IPCA DESDE 0 ANO DE 2016

[8]

[10]
(11]
[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

Ano Queda Economia  Depreciagdo Valor VPL do Valor VPL Coeficiente
de Eficiéncia [R$] [R$] [R$] Operacional [R$]  Operacional [R$]  Acumulado [R$]  de Payback

1 100,0 59.391,36 80.852,24 -21.460,88 -20.110,99 -1.070.950,27 1

2 99,2 65.014,06 77.618,15 -12.604,09 -12.232,27 -1.083.182,54 1

3 98,4 71.164,44 74.384,06 -3.219,62 -3.098,88 -1.086.281,42 1

4 97,6 77.891,51 71.149,97 6.741,54 6.450,98 -1.079.830,44 1

5 96,8 85.248,74 67.915,88 17.332,86 16.549,41 -1.063.281,03 1
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