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RESUMO

A previsdo da demanda energética é essencial para a eficiéncia e estabilidade dos sistemas elé-
tricos de poténcia. Tradicionalmente, as metodologias de previsao analisam as séries temporais
de forma isolada, sem considerar o contexto global do sistema e as possiveis interacdes entre
séries semelhantes. Este estudo examina a complexidade da demanda elétrica, sublinhando a
importancia das interdependéncias dinamicas e das correlacdes presentes nas séries temporais
do setor energético. Utilizando o Temporal Fusion Transformer (TFT), uma técnica avancada
de aprendizado de maquina desenvolvida para lidar com dados periédicos complexos, a meto-
dologia proposta investiga como a integracdo de diferentes sequéncias temporais de consumo
influencia a precisdo das previsdes. Experimentos realizados com dados histéricos de duas ba-
ses de dados distintas visaram obter projecdes de demanda com um horizonte preditivo de 24
horas. Os resultados indicam que a abordagem muiltipla resulta em uma melhoria significativa
na precisdo das previsdes, evidenciando que, no contexto dos sistemas elétricos, a amplitude
e a variedade das séries temporais utilizadas s@o fundamentais para alcancar previsdes mais

precisas e confidveis.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; aprendizado profundo; mecanismos de aten¢do; anélise

de séries temporais; previsao de demanda; transformers.



ABSTRACT

Energy demand forecasting is essential for the efficiency and stability of electrical power sys-
tems. Traditionally, forecasting methodologies analyze time series in isolation, without consi-
dering the overall context of the system and the possible interactions between similar series.
This study examines the complexity of electricity demand, highlighting the importance of the
dynamic interdependencies and correlations present in the energy sector’s time series. Using
the Temporal Fusion Transformer (TFT), an advanced machine learning technique developed
to deal with complex periodic data, the proposed methodology investigates how the integration
of different consumption time sequences influences forecast accuracy. Experiments carried out
with historical data from two different databases aimed to obtain demand projections with a
predictive horizon of 24 hours. The results indicate that the multiple approach results in a sig-
nificant improvement in forecast accuracy, showing that, in the context of electricity systems,
the breadth and variety of the time series used are fundamental to achieving more accurate and

reliable forecasts.

Keywords: artificial intelligence; deep learning; attention mechanisms; time series analysis;

demand forecasting; transformers.
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1 INTRODUCAO

A previsdo da demanda elétrica constitui um componente essencial para a operacao efici-
ente dos sistemas de poténcia. A medida que as redes de energia se tornam progressivamente
mais complexas e integradas, a capacidade de prever com precisdo o consumo futuro torna-se
imprescindivel para assegurar o equilibrio entre oferta e demanda, minimizar custos operacio-
nais e mitigar o impacto ambiental. No entanto, essa tarefa é complexa e desafiadora, uma vez
que as séries temporais energéticas sdo influenciadas por uma multiplicidade de fatores, como

condi¢des climdticas, padrdes de consumo, eventos sazonais e atividades econdmicas.

Erros nas projecdes podem acarretar uma série de consequéncias adversas, como sobrecarga
na rede elétrica, falhas no fornecimento, desperdicio de recursos e custos operacionais elevados.
Por exemplo, subestimar a demanda pode ocasionar apagoes e instabilidades, enquanto supe-
restimar o consumo pode gerar custos excedentes com a geragdo e armazenamento de energia.
Portanto, aprimorar a precisdo das previsdes € crucial para garantir a efici€éncia e a estabilidade

do sistema elétrico.

A crescente disponibilidade de dados de alta frequéncia e alta resolucdo, oriundos de dispo-
sitivos de medi¢do avancada, como os smart meters, proporciona oportunidades para o desen-
volvimento de modelos preditivos mais robustos e precisos. Entretanto, a amplitude e o volume
desses dados também impdem desafios significativos. Os métodos convencionais de previsdao
muitas vezes ndo conseguem lidar com a complexidade e a riqueza dos dados, resultando na

incapacidade de capturar as nuances presentes nas informacdes.

Além disso, as abordagens tradicionais frequentemente analisam as séries temporais de
forma isolada, ou seja, geram previsdes para uma unica sequéncia histérica em cada iteragao,
sem considerar o contexto global ou as possiveis confluéncias entre séries temporais correla-
cionadas. Essa abordagem restringe a capacidade do modelo de capturar padroes complexos
e dependéncias dinamicas entre as diferentes entidades que compdem o sistema, o que pode
resultar em previsdes imprecisas e, consequentemente, em desafios para a gestdo eficiente da
infraestrutura. Com o avango das tecnologias de aprendizado de maquina e a crescente disponi-
bilidade de dados histéricos detalhados, surge a oportunidade de aprimorar as metodologias de

previsdo por meio do englobamento de interdependéncias e informagdes contextuais.

A utilizacao de técnicas avangadas de aprendizado de maquina, como o Temporal Fusion
Transformer TFT, apresenta-se como uma solu¢do promissora para aprimorar as previsoes de
demanda energética. O TFT € uma arquitetura de rede neural projetada para lidar com dados
temporais e suas complexas inter-relacdes. Ao considerar simultaneamente diversos conjuntos
de dados relacionados, o TFT é capaz de capturar os padrdes temporais e as relacdes nao lineares

entre as varidveis, proporcionando uma analise abrangente das tendéncias de consumo.

Neste contexto, o presente estudo tem como objetivo investigar os padrdes de associagao
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entre dados temporais do setor energético, utilizando a rede neural TFT. Assim, a metodologia
proposta baseia-se na fusao de séries historicas correlacionadas, com o prop6sito de capturar as
interdependéncias entre varidveis e aprimorar a capacidade do modelo de se adaptar a variacdes
e tendéncias do sistema elétrico. Dessa forma, esta pesquisa visa explorar e avaliar, com um
horizonte preditivo de 24 horas, a combinacdo de dados integrados de consumo e técnicas avan-
cadas de aprendizado de mdquina, com o intuito de refinar as previsdes de demanda e contribuir

para uma gestao mais eficiente dos sistemas elétricos de poténcia.

1.1 Justificativa da Pesquisa

Historicamente, a previsdo de cargas elétricas tem se fundamentado predominantemente
em modelos que tratam cada série temporal de forma isolada. Embora tais abordagens possam
ser eficazes em contextos especificos, apresentam limitacdes substanciais em situagdes onde
as séries temporais interagem e se influenciam mutuamente. Por exemplo, prever a demanda
elétrica de uma regido sem levar em consideracao o consumo nas regides vizinhas pode resultar
em estimativas imprecisas. Eventos em uma regido especifica, como picos de consumo devido
a condicdes climdticas extremas, feriados ou grandes eventos esportivos, podem impactar con-
sideravelmente o consumo em multiplas areas simultaneamente. Modelos que desconsideram
essas influéncias cruzadas podem falhar em capturar as complexas dinamicas do sistema, resul-
tando em subestimagdes ou superestimacdes significativas da demanda total, o que pode levar a

erros na gestdo da oferta e no planejamento do sistema elétrico.

Além disso, os padrdes de consumo de energia apresentam variagdes significativas entre
os consumidores residenciais, comerciais e industriais, € essas variagcdes estdo frequentemente
correlacionadas. Por exemplo, um aumento na atividade industrial pode elevar a demanda por
energia, impactando os precos e, consequentemente, influenciando o consumo nos setores re-
sidencial e comercial. Também, a variabilidade na geracdo de energia renovavel, como solar e
edlica, em uma determinada regido pode exigir ajustes imediatos em outras regides para garantir
a estabilidade da rede elétrica. Modelos que ndo considerem essas interacdes entre diferentes
tipos de consumidores e fontes de energia podem revelar-se inadequados para prever com preci-

sdo as necessidades reais do sistema em termos de redistribui¢ao de carga e ajustes operacionais.

A previsdo multipla aborda essas interdependéncias, capturando ndo apenas a evolugdo
temporal de cada série histérica, mas também o impacto que mudangas em uma série podem
ter sobre as demais. Essa abordagem revela-se particularmente vantajosa no setor de energia
elétrica, onde diversas séries temporais, como a demanda de energia, a temperatura, os niveis
de atividade econdmica e a producdo de energia renovavel, estido interligadas. Ao incorporar
essas variaveis, modelos de multiplas séries temporais oferecem uma visdo mais abrangente,
identificando padrdes e tendéncias que podem ndo ser reconhecidos em abordagens convencio-

nais.
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Recentemente, a previsdo de multiplas séries temporais tem atraido consideravel interesse
no campo do aprendizado de maquina, devido a crescente necessidade de analisar dados com-
plexos em diversas dreas, como finangas, saide e meteorologia. O uso de redes neurais avan-
cadas, como o modelo TFT, tem se mostrado particularmente eficaz para essa finalidade. Esse
modelo permite capturar as complexas interdependéncias entre multiplas séries temporais, fa-
cilitando uma anélise detalhada e precisa da importancia relativa de cada varidvel, além de

proporcionar previsdes mais robustas e interpretaveis.

Neste contexto, a pesquisa proposta justifica-se pela necessidade de aprimorar as previsoes
de cargas elétricas por meio de abordagens que considerem as intera¢cdes complexas entre multi-
plas séries temporais. Tal abordagem ndo apenas melhora a precisdo das previsdes, mas também
contribui para uma gestdo mais eficiente e sustentdvel da energia. Isso garante uma infraestru-
tura elétrica capaz de responder de maneira 4gil e eficaz as demandas dindmicas do mercado

energético, promovendo uma alocacao de recursos mais equilibrada e reduzindo desperdicios.

1.2 Proposta do Trabalho

A presente proposta visa a aplicacdo do modelo TFT para a previsao de multiplas séries
temporais (PMST) no setor de energia elétrica. O objetivo central é demonstrar que, dentro
deste contexto especifico, a abordagem PMST € mais vantajosa em relacdo as metodologias
que consideram apenas uma unica série temporal, devido a capacidade do PMST de capturar e
explorar as interacdes entre diferentes séries temporais. Com esta abordagem, espera-se apri-
morar a precisdo dos resultados e contribuir para a criacdo de uma infraestrutura elétrica mais

adaptdvel as variagdes dinamicas do setor energético.

Para alcancar este objetivo, foram desenvolvidos dois sistemas de previsdo baseados em
redes neurais artificiais (RNAs) do tipo TFT. O primeiro sistema, denominado Sistema Previsor
de Unica Série Temporal (SPUST), concentra-se na previsdo do comportamento futuro de uma
Unica série temporal, utilizando informacdes exdgenas e dados de cargas elétricas processados
de forma isolada. Em contraste, o segundo sistema, denominado Sistema Previsor de Muilti-
plas Séries Temporais (SPMST), integra diversas séries temporais em um modelo unificado.
Esta abordagem permite explorar as interagdes entre diferentes conjuntos de dados por meio de
uma estratégia de fusdo de informacdes, na qual cada sequéncia temporal € tratada como uma

variavel de entrada no modelo TFT.

A implementacao e o treinamento desses modelos preditivos visam avaliar e comparar a efi-
cacia das duas abordagens de previsdo no contexto do setor elétrico. Para validar os resultados,
foram realizados testes em diferentes niveis do sistema elétrico de poténcia, utilizando duas
bases de dados distintas: uma referente ao nivel de distribuicao e outra ao nivel de transmissao.

Estas bases de dados incluem informagdes sobre o consumo de energia e varidveis exogenas
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que refletem o comportamento das cargas, permitindo uma valida¢do abrangente e robusta da

aplicabilidade do método proposto.

1.3 Contribuicoes
As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

1. Desenvolvimento e Implementacido de Modelos Transformers: Esta pesquisa se dedica ao
desenvolvimento e a implementagcdo de dois modelos preditivos baseados na arquitetura
Transformers: o SPUST e o SPMST. Uma comparacdo detalhada dessas abordagens €
realizada, destacando suas respectivas vantagens e limitacdes. Esta contribuicdo € sig-
nificativa para o avango da previsdo de cargas elétricas, uma vez que os Transformers

oferecem novas perspectivas e melhorias substanciais na precisdo preditiva;

2. Avancgo na Previsdo de Demanda Energética: Este trabalho apresenta e avalia a aplicacao
do modelo TFT para a previsdo de multiplas séries temporais no setor de energia elétrica.
O TFT captura e explora interacdes complexas entre diversas séries temporais, oferecendo
uma abordagem que potencialmente aprimora a precisdo das previsdes em comparacao

com métodos convencionais;

3. Avaliacdo Abrangente e Validada: A pesquisa conduz uma validacdo extensiva dos méto-
dos propostos por meio de testes em diferentes niveis do sistema elétrico: distribui¢cdo e
transmissao. Essa abordagem demonstra a aplicabilidade dos modelos de multiplas séries

temporais em contextos fundamentais da infraestrutura elétrica;

4. Exploracao das Interdependéncias Temporais e Contextuais: A tese investiga a importan-
cia de capturar padrdes temporais e interdependéncias complexas entre varidveis relaci-
onadas ao consumo de energia, como condi¢des climaticas, padrdes de atividade econd-
mica e producdo de energia renovavel. Essa andlise proporciona percep¢des sobre os
fatores que influenciam a demanda elétrica e como essas interagdes sdo essenciais para

melhorar a precisdo das previsoes;

5. Anédlise de Interpretabilidade: A pesquisa realiza uma andlise detalhada da interpretabi-
lidade dos modelos, elucidando os mecanismos subjacentes as decisdes preditivas. Essa
andlise é fundamental para a transparéncia e a compreensao das contribuicdes individu-
ais de cada varidvel no processo preditivo, proporcionando uma melhor interpretagdo dos

resultados e maior confianca nos modelos desenvolvidos;

6. Importancia dos Recursos na Abordagem Miuiltipla: A tese apresenta uma andlise com-
parativa da importancia dos recursos (features) nos modelos de previsdo de Unica Série

Temporal e Multiplas Séries Temporais. Essa comparagdo revela como a consideracdo de
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multiplas séries temporais pode alterar significativamente a relevancia das varidveis para

o modelo, oferecendo insights sobre os fatores determinantes na demanda de energia;

7. Contribui¢do para o Avango da Pesquisa em Aprendizado de Mdquina Aplicado a Ener-
gia: Este trabalho avanca o campo de aprendizado de mdquina aplicado a previsdo de
demanda energética, demonstrando a aplicabilidade de técnicas avancadas, como o Tem-
poral Fusion Transformer. A pesquisa abre novos caminhos para futuras investigagdes
sobre a aplicacdo de modelos preditivos complexos em outros contextos relacionados a

gestdo de energia e dreas que envolvem séries temporais.

Em sintese, esta pesquisa apresenta avangos substanciais na metodologia de previsao de
cargas elétricas, evidenciando a superioridade da abordagem de multiplas séries temporais e a
eficicia do modelo Temporal Fusion Transformer no setor energético. As contribui¢cdes desta
pesquisa tém o potencial de influenciar préticas futuras e proporcionar melhorias significativas

na gestao e operagdo dos sistemas elétricos.

1.4 Estrutura do Documento

Este documento estd estruturado em sete capitulos. A seguir, apresenta-se uma breve des-
cricao do contetido de cada capitulo, com o objetivo de orientar o leitor na compreensao do

fluxo e da légica da pesquisa.

* Capitulo 1: Introducdo - Este capitulo proporciona uma visao geral do tema da pesquisa,
destacando sua relevancia e os objetivos principais. Apresenta a justificativa para a re-
alizagcdo do estudo, a proposta especifica e as principais contribui¢des esperadas. Dessa
forma, estabelece a base necessdria para contextualizar as questdes que sao abordadas ao

longo do trabalho;

* Capitulo 2: Revisdo de Literatura - Neste capitulo, realiza-se uma revisdo detalhada da
literatura existente sobre os topicos pertinentes a pesquisa. Sao abordados os conceitos
fundamentais e avancos recentes em redes neurais profundas, mecanismos de atencao e o
modelo TFT. O objetivo € fornecer uma base tedrica s6lida, contextualizando o estudo no

cendrio académico e tecnoldgico atual;

* Capitulo 3: Séries Temporais - O terceiro capitulo explora os elementos fundamentais das
séries temporais, incluindo sua decomposi¢io e modelos de previsdo. Sdo examinadas as
propriedades dos dados de séries temporais no setor de energia elétrica, com uma €nfase
na previsdo da demanda de carga elétrica. Diversas técnicas de previsdo de carga e os
fatores que influenciam essas previsdes sdo analisados para estabelecer o contexto da

aplicacao pratica deste estudo;
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* Capitulo 4: Redes Neurais de Aprendizado Profundo - Este capitulo aprofunda-se nas re-
des neurais de aprendizado profundo, abordando conceitos essenciais, como aprendizado
de méaquina supervisionado, estruturas de redes neurais artificiais e técnicas de treina-
mento. E dada atengiio ao modelo Google Transformer ¢ ao TFT, com énfase em suas

caracteristicas e componentes especificos;

* Capitulo 5: Previsdo de Demanda Elétrica com TFT - No quinto capitulo, descrevem-
se os dados utilizados na pesquisa, incluindo as bases de dados empregadas e o pré-
processamento realizado. A arquitetura neural aplicada aos modelos preditivos € deta-
lhada, assim como o desenvolvimento dos modelos de previsdo propostos, abrangendo a
modelagem matematica e os procedimentos experimentais. Este capitulo também aborda

as varidveis exdgenas utilizadas e os critérios de avaliacdo adotados;

* Capitulo 6: Andlise dos Resultados - O sexto capitulo apresenta e discute os resultados
obtidos a partir dos experimentos realizados com os modelos desenvolvidos. Sdo analisa-
dos os desempenhos dos sistemas preditivos, com uma comparacao das duas abordagens

analisadas na previsdo de demanda elétrica.

* Capitulo 7: Conclusdo - Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa, com
destaque para as principais implicagdes dos resultados obtidos. Além disso, sdo sugeridas

direcdes para pesquisas futuras.

Além dos capitulos mencionados, este trabalho inclui o Apéndice A, que apresenta uma
compilacdo detalhada dos valores reais e previstos obtidos em cada experimento realizado du-
rante a pesquisa, fornecendo uma visao abrangente dos resultados experimentais e facilitando a

andlise e a verificacao dos dados.
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7 CONCLUSAO

Este estudo investigou a aplicac¢do de previsdes multiplas no setor de energia elétrica, uti-
lizando a rede neural TFT. A pesquisa foi motivada pela crescente complexidade das redes
elétricas modernas e pela necessidade de ferramentas preditivas mais sofisticadas, capazes de
lidar com a diversidade e as correlacdes presentes nos dados gerados por esses sistemas. A
metodologia adotada baseou-se na fusdo de séries historicas correlacionadas, visando capturar
as interacoes entre varidveis e adaptar o modelo as varia¢des e tendéncias dos cendrios analisa-
dos. O estudo concentrou-se no aprimoramento das previsdes de demanda energética com um
horizonte preditivo de 24 horas, utilizando dados de consumo provenientes de dois contextos

operacionais da infraestrutura elétrica e técnicas avangadas de aprendizado de maquina.

O desenvolvimento dos sistemas preditivos — SPUST e SPMST — possibilitou uma ané-
lise aprofundada da eficdcia de cada abordagem em diferentes contextos. Os resultados indicam
que tanto o SPUST quanto o SPMST apresentam vantagens e limitacdes especificas, refletindo

a complexidade e os desafios inerentes a previsdao de demanda energética.

O SPUST demonstrou uma eficdcia significativa ao lidar com séries temporais individuais,
como evidenciado pelos resultados obtidos na Base de Dados B, onde os valores de MAPE fo-
ram relativamente baixos. Esses resultados sugerem que o SPUST € particularmente adequado
para cendrios em que hd uma Unica série temporal relevante e onde a variabilidade pode ser
bem modelada a partir dessa fonte de dados. Entretanto, os erros observados na Base de Dados
A destacam uma limita¢ao importante do SPUST em prever periodos de alta demanda energé-
tica. Os elevados valores de erro indicam que o modelo pode ndo capturar adequadamente as
variagdes extremas ou eventos raros, como aqueles que ocorrem em contextos de alta demanda.
Nesses cendrios, o consumo de energia atinge niveis excepcionalmente elevados, geralmente
devido a fatores como condi¢gdes climdticas extremas, eventos especiais ou picos repentinos na

atividade industrial.

Em contraste, o SPMST demonstrou que a integracdo de multiplas séries temporais pode
melhorar significativamente a precisdo das previsdes. A andlise dos Experimentos 3 e 4, bem
como dos Experimentos 5 e 6, indicou que a inclusdo de um maior nimero de séries temporais
correlacionadas resulta em uma modelagem mais rica e robusta dos fatores que influenciam a
demanda energética. A capacidade do SPMST de capturar interacdes e correlagdes entre dife-
rentes séries temporais contribuiu para uma precisdo aprimorada nas previsdes. No entanto, a
necessidade de processamento intensivo pode se tornar um obsticulo, especialmente em ambi-

entes com recursos computacionais limitados.

Portanto, ao comparar o SPUST e o SPMST, € essencial considerar ndo apenas a capaci-
dade preditiva de cada abordagem, mas também o contexto especifico da demanda energética,

a disponibilidade de dados e os recursos computacionais disponiveis. Para aplicacdes préticas,
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o SPUST pode ser mais adequado em cendrios com uma unica série temporal de alta qualidade
e onde a demanda permanece relativamente estdvel. Nessas situagdes, a simplicidade e a efi-
ciéncia do SPUST oferecem vantagens significativas, possibilitando previsdes precisas sem a

necessidade de processamento intensivo.

Por outro lado, o SPMST emerge como uma abordagem altamente promissora quando se
dispde de multiplas séries temporais correlacionadas. A capacidade de integrar diversas fon-
tes de dados permite uma modelagem mais sofisticada e detalhada, resultando em previsdes
mais precisas em contextos complexos. Ao capturar interacdes e correlacdes entre varidveis,
o SPMST oferece uma visdo abrangente e adaptada as nuances do setor energético. Embora
essa abordagem exija um tempo de treinamento maior, os beneficios potenciais superam am-
plamente os desafios. O aprimoramento na precisio das previsdes e a capacidade de adaptacao
a cendrios dindmicos e varidveis justificam o investimento adicional, tornando o SPMST uma

escolha estratégica para enfrentar os desafios do segmento elétrico.

Neste contexto, é importante destacar que as séries temporais de energia elétrica tendem a
ser instaveis e suscetiveis a flutuagdes causadas por condi¢des climéticas, eventos sazonais €
varidveis econdmicas. Além disso, os dados de demanda frequentemente estao correlacionados
e refletem uma complexa rede de fatores que influenciam o consumo. A anélise de interpretabi-
lidade revelou que a inclusio de multiplas séries temporais no SPMST oferece uma visao mais
detalhada dessas influéncias. Com a inclusdo de séries temporais adicionais, os codificadores e
decodificadores conseguiram identificar uma gama mais ampla de varidveis, abrangendo aspec-
tos climadticos, sazonais e outras caracteristicas temporais relevantes. Em contraste, o SPUST,
que se baseia em uma tnica série temporal, apresentou uma interpretaco mais restrita, focando
principalmente em atributos diretamente relacionados a demanda elétrica e as caracteristicas
temporais basicas. Essa diferenca ressalta a importancia da integracdo de multiplas fontes de
dados no setor energético, pois a fusdo dessas fontes permite uma modelagem mais robusta,

capaz de proporcionar uma compreensao mais completa da dindmica da demanda energética.

Diante dos resultados obtidos neste trabalho, pesquisas futuras poderdo explorar:

1. Expansdao do Numero de Séries Temporais: Investigar a eficicia do modelo TFT ao in-
corporar um maior nimero de séries temporais, com o objetivo de avaliar se a inclusdo de
dados adicionais pode resultar em melhorias significativas na precisio das previsdes e na

capacidade de generalizacdo do modelo;

2. Avaliacdo de Séries Temporais Nao Correlacionadas: Analisar o impacto da integracdo
de séries temporais ndo correlacionadas para determinar se a inclusao de dados variados

pode aprimorar ou comprometer a performance preditiva do modelo;

3. Integracdo de Dados Externos e Contextuais: Explorar a inclus@o de séries temporais de

dados externos e contextuais, como eventos econdmicos ou tendéncias de mercado, para
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avaliar se esses fatores adicionais podem aprimorar a capacidade preditiva no contexto

abordado nesta pesquisa;

4. Estudos de Caso em Outros Cendrios Operacionais: Aplicar a metodologia proposta em
outros contextos de demanda para avaliar a flexibilidade e a aplicabilidade do modelo no

setor elétrico;

5. Andlise de Impacto Econdmico e Operacional: Avaliar o impacto econdmico e operacio-
nal da ado¢do de modelos que utilizam multiplas séries temporais, incluindo uma andlise

de custo-beneficio e o efeito sobre os processos de tomada de decisdo.

Este estudo evidenciou que a previsdo de multiplas séries temporais, utilizando o Temporal
Fusion Transformer, representa uma abordagem promissora para a previsdo de demanda ener-
gética. Os aprimoramentos observados na precisio das previsdes contribuem significativamente
para uma gestdo mais eficiente e sustentdvel dos sistemas elétricos de poténcia, destacando a
relevancia de técnicas avancadas de aprendizado de mdquina no desenvolvimento de solucdes

para os desafios contemporaneos enfrentados pelo setor energético.

Esta pesquisa propde uma perspectiva inovadora para o uso de modelos preditivos no con-
texto dos sistemas de energia elétrica, explorando a fusdo de informagdes contextuais e a anélise
das interdependéncias entre séries temporais para aprofundar a compreensao das dinamicas do
consumo. Essa abordagem tem o potencial de melhorar a precisdo na previsdo de flutuacoes
na demanda e de apoiar decisdes estratégicas, contribuindo para uma alocagdo mais eficiente
de recursos. Além disso, o estudo sugere caminhos para praticas operacionais mais dgeis e in-
formadas, que podem fortalecer a adaptabilidade das redes elétricas diante das mudancas nas

condicdes operacionais e das exigéncias do mercado energético.
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