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RESUMO

A previsão da demanda energética é essencial para a eficiência e estabilidade dos sistemas elé-
tricos de potência. Tradicionalmente, as metodologias de previsão analisam as séries temporais
de forma isolada, sem considerar o contexto global do sistema e as possíveis interações entre
séries semelhantes. Este estudo examina a complexidade da demanda elétrica, sublinhando a
importância das interdependências dinâmicas e das correlações presentes nas séries temporais
do setor energético. Utilizando o Temporal Fusion Transformer (TFT), uma técnica avançada
de aprendizado de máquina desenvolvida para lidar com dados periódicos complexos, a meto-
dologia proposta investiga como a integração de diferentes sequências temporais de consumo
influencia a precisão das previsões. Experimentos realizados com dados históricos de duas ba-
ses de dados distintas visaram obter projeções de demanda com um horizonte preditivo de 24
horas. Os resultados indicam que a abordagem múltipla resulta em uma melhoria significativa
na precisão das previsões, evidenciando que, no contexto dos sistemas elétricos, a amplitude
e a variedade das séries temporais utilizadas são fundamentais para alcançar previsões mais
precisas e confiáveis.

Palavras-chave: inteligência artificial; aprendizado profundo; mecanismos de atenção; análise
de séries temporais; previsão 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 INTRODUÇÃO

A previsão da demanda elétrica constitui um componente essencial para a operação efici-
ente dos sistemas de potência. À medida que as redes de energia se tornam progressivamente
mais complexas e integradas, a capacidade de prever com precisão o consumo futuro torna-se
imprescindível para assegurar o equilíbrio 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 são influenciadas por uma multiplicidade de fatores, como
condições climáticas, padrões de consumo, eventos sazonais e atividades econômicas.

Erros nas projeções podem acarretar uma série de consequências adversas, como sobrecarga
na rede elétrica, falhas no fornecimento, desperdício de recursos e custos operacionais elevados.
Por exemplo, subestimar a demanda pode ocasionar apagões e instabilidades, enquanto supe-
restimar o consumo pode gerar custos excedentes com a geração e armazenamento de energia.
Portanto, aprimorar a precisão das previsões é crucial para garantir a eficiência e a estabilidade
do sistema elétrico.

A crescente disponibilidade de dados de alta frequência e alta resolução, oriundos de dispo-
sitivos de medição avançada, 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 impõem desafios significativos. Os métodos convencionais de previsão
muitas vezes não conseguem lidar com a complexidade e a riqueza dos dados, resultando na
incapacidade de capturar as nuances presentes nas informações.

Além disso, as abordagens tradicionais frequentemente analisam as séries temporais de
forma isolada, ou seja, geram previsões para uma única sequência histórica em cada iteração,
sem considerar o contexto global ou as possíveis confluências entre séries temporais correla-
cionadas. Essa abordagem restringe a capacidade do modelo de capturar padrões complexos
e dependências dinâmicas entre as diferentes entidades que compõem o sistema, o que pode
resultar em previsões imprecisas e, consequentemente, em desafios para a gestão eficiente da
infraestrutura. Com o avanço das tecnologias de aprendizado de máquina e a crescente disponi-
bilidade de dados históricos detalhados, surge a oportunidade de aprimorar as metodologias de
previsão por meio do englobamento de interdependências e informações contextuais.

A utilização de técnicas avançadas de aprendizado de máquina, como o Temporal Fusion

Transformer TFT, apresenta-se como uma solução promissora para aprimorar as previsões de
demanda energética. O TFT é uma arquitetura de rede neural projetada para lidar com dados
temporais e suas complexas inter-relações. Ao considerar simultaneamente diversos conjuntos
de dados relacionados, o TFT é capaz de capturar os padrões temporais e as relações não lineares
entre as variáveis, proporcionando uma análise abrangente das tendências de consumo.

Neste contexto, o presente estudo tem como objetivo investigar os padrões de associação
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entre dados temporais do setor energético, utilizando a rede neural TFT. Assim, a metodologia
proposta baseia-se na fusão de séries históricas correlacionadas, com o propósito de capturar as
interdependências entre variáveis e aprimorar a capacidade do modelo de se adaptar a variações
e tendências do sistema elétrico. Dessa forma, esta pesquisa visa explorar e avaliar, com um
horizonte preditivo de 24 horas, a combinação de dados integrados de consumo e técnicas avan-
çadas de aprendizado de máquina, com o intuito de refinar as previsões de demanda e contribuir
para uma gestão mais eficiente dos sistemas elétricos de potência.

1.1 Justificativa da Pesquisa

Historicamente, a previsão 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 específicos, apresentam limitações substanciais em situações onde
as séries temporais interagem e se influenciam mutuamente. Por exemplo, prever a demanda
elétrica de uma região sem levar em consideração o consumo nas regiões vizinhas pode resultar
em estimativas imprecisas. Eventos em uma região específica, como picos de consumo devido
a condições climáticas extremas, feriados ou grandes eventos esportivos, podem impactar con-
sideravelmente o consumo em múltiplas áreas simultaneamente. Modelos que desconsideram
essas influências cruzadas podem falhar em capturar as complexas dinâmicas do sistema, resul-
tando em subestimações ou superestimações significativas da demanda total, o que pode levar a
erros na gestão da oferta e no planejamento do sistema elétrico.

Além disso, os padrões de consumo de energia apresentam variações significativas entre
os consumidores residenciais, comerciais e industriais, e essas variações estão frequentemente
correlacionadas. Por exemplo, um aumento na atividade industrial pode elevar a demanda por
energia, impactando os preços e, consequentemente, influenciando o consumo nos setores re-
sidencial e comercial. Também, a variabilidade na geração de energia renovável, como solar e
eólica, em uma determinada região pode exigir ajustes imediatos em outras regiões para garantir
a estabilidade da rede elétrica. Modelos que não considerem essas interações entre diferentes
tipos de consumidores e fontes de energia podem revelar-se inadequados para prever com preci-
são as necessidades reais do sistema em termos de redistribuição de carga e ajustes operacionais.

A previsão múltipla aborda essas interdependências, capturando não apenas a evolução
temporal de cada série histórica, mas também o impacto que mudanças 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 níveis
de atividade econômica e a produção de energia renovável, estão interligadas. Ao incorporar
essas variáveis, modelos de múltiplas séries temporais oferecem uma visão mais abrangente,
identificando padrões e tendências que podem não ser reconhecidos em abordagens convencio-
nais.
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Recentemente, a previsão de múltiplas séries temporais tem atraído considerável interesse
no campo do aprendizado de máquina, devido à crescente necessidade de analisar dados com-
plexos em diversas áreas, como finanças, saúde e meteorologia. O uso de redes neurais avan-
çadas, como o modelo TFT, tem se mostrado particularmente eficaz para essa finalidade. Esse
modelo permite capturar as complexas interdependências entre múltiplas séries temporais, fa-
cilitando uma análise detalhada e precisa da importância relativa de cada variável, além de
proporcionar previsões mais robustas e interpretáveis.

Neste contexto, a pesquisa proposta justifica-se pela necessidade de aprimorar as previsões
de cargas elétricas por meio de abordagens que considerem as interações complexas entre múlti-
plas séries temporais. Tal abordagem não apenas melhora a precisão das previsões, mas também
contribui para uma gestão mais eficiente e sustentável da energia. Isso garante uma infraestru-
tura elétrica capaz de responder de maneira ágil e eficaz às demandas dinâmicas do mercado
energético, promovendo uma alocação de recursos mais equilibrada e reduzindo desperdícios.

1.2 Proposta do Trabalho

A presente proposta visa a aplicação do modelo TFT para a previsão de múltiplas séries
temporais (PMST) no setor de energia elétrica. O objetivo central é demonstrar que, dentro
deste contexto específico, a abordagem PMST é mais vantajosa em relação às metodologias
que consideram apenas uma única série temporal, devido à capacidade do PMST de capturar e
explorar as interações entre diferentes séries temporais. Com esta abordagem, espera-se apri-
morar a precisão dos resultados e contribuir para a criação de uma infraestrutura elétrica mais
adaptável às variações dinâmicas do setor energético.

Para alcançar este objetivo, foram desenvolvidos dois sistemas de previsão baseados em
redes neurais artificiais (RNAs) do tipo TFT. O primeiro sistema, denominado Sistema Previsor
de Única Série Temporal (SPUST), concentra-se na previsão do comportamento futuro de uma
única série temporal, utilizando informações exógenas e dados de cargas elétricas processados
de forma isolada. Em contraste, o segundo sistema, denominado Sistema Previsor de Múlti-
plas Séries Temporais (SPMST), integra diversas séries temporais em um modelo unificado.
Esta abordagem permite explorar as interações entre diferentes conjuntos de dados por meio de
uma estratégia de fusão de informações, na qual cada sequência temporal é tratada como uma
variável de entrada no modelo TFT.

A implementação e o treinamento desses modelos preditivos visam avaliar e comparar a efi-
cácia das duas abordagens de previsão no contexto do setor elétrico. Para validar os resultados,
foram realizados testes em diferentes níveis do sistema elétrico de potência, utilizando duas
bases de dados distintas: uma referente ao nível de distribuição e outra ao nível de transmissão.
Estas bases de dados incluem informações sobre o consumo de energia e variáveis exógenas
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que refletem o comportamento das cargas, permitindo uma validação abrangente e robusta da
aplicabilidade do método proposto.

1.3 Contribuições

As principais contribuições deste trabalho são:

1. Desenvolvimento e Implementação de Modelos Transformers: Esta pesquisa se dedica ao
desenvolvimento e à implementação de dois modelos preditivos baseados na arquitetura
Transformers: o SPUST e o SPMST. Uma comparação detalhada dessas abordagens é
realizada, destacando suas respectivas vantagens e limitações. Esta contribuição é sig-
nificativa para o avanço da previsão de cargas elétricas, uma vez que os Transformers

oferecem novas perspectivas e melhorias substanciais na precisão preditiva;

2. Avanço na Previsão de Demanda Energética: Este trabalho apresenta e avalia a aplicação
do modelo TFT para a previsão de múltiplas séries temporais no setor de energia elétrica.
O TFT captura e explora interações complexas entre diversas séries temporais, oferecendo
uma abordagem que potencialmente aprimora a precisão das previsões em comparação
com métodos convencionais;

3. Avaliação Abrangente e Validada: A pesquisa conduz uma validação extensiva dos méto-
dos propostos por meio de testes em diferentes níveis do sistema elétrico: distribuição e
transmissão. Essa abordagem demonstra a aplicabilidade dos modelos de múltiplas séries
temporais em contextos fundamentais da infraestrutura elétrica;

4. Exploração das Interdependências Temporais e Contextuais: A tese investiga a importân-
cia de capturar padrões temporais e interdependências complexas entre variáveis relaci-
onadas ao consumo de energia, como condições climáticas, padrões de atividade econô-
mica e produção de energia renovável. Essa análise proporciona percepções sobre os
fatores que influenciam a demanda elétrica e como essas interações são essenciais para
melhorar a precisão das previsões;

5. Análise de Interpretabilidade: A pesquisa realiza uma análise detalhada da interpretabi-
lidade dos modelos, elucidando os mecanismos subjacentes às decisões preditivas. Essa
análise é fundamental para a transparência e a compreensão das contribuições individu-
ais de cada variável no processo preditivo, proporcionando uma melhor interpretação dos
resultados e maior confiança nos modelos desenvolvidos;

6. Importância dos Recursos na Abordagem Múltipla: A tese apresenta uma análise com-
parativa da importância dos recursos (features) nos modelos de previsão de Única Série
Temporal e Múltiplas Séries Temporais. Essa comparação revela como a consideração de
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múltiplas séries temporais pode alterar significativamente a relevância das variáveis para
o modelo, oferecendo insights sobre os fatores determinantes na demanda de energia;

7. Contribuição para o Avanço da Pesquisa em Aprendizado de Máquina Aplicado à Ener-
gia: Este trabalho avança o campo de aprendizado de máquina aplicado à previsão de
demanda energética, demonstrando a aplicabilidade de técnicas avançadas, como o Tem-

poral Fusion Transformer. A pesquisa abre novos caminhos para futuras investigações
sobre a aplicação de modelos preditivos complexos em outros contextos relacionados à
gestão de energia e áreas que envolvem séries temporais.

Em síntese, esta pesquisa apresenta avanços substanciais na metodologia de previsão de
cargas elétricas, evidenciando a superioridade da abordagem de múltiplas séries temporais e a
eficácia do modelo Temporal Fusion Transformer no setor energético. As contribuições desta
pesquisa têm o potencial de influenciar práticas futuras e proporcionar melhorias significativas
na gestão e operação dos sistemas elétricos.

1.4 Estrutura do Documento

Este documento está estruturado em sete capítulos. A seguir, apresenta-se uma breve des-
crição do conteúdo de cada capítulo, com o objetivo de orientar o leitor na compreensão do
fluxo e da lógica da pesquisa.

• Capítulo 1: Introdução - Este capítulo proporciona uma visão geral do tema da pesquisa,
destacando sua relevância e os objetivos principais. Apresenta a justificativa para a re-
alização do estudo, a proposta específica e as principais contribuições esperadas. Dessa
forma, estabelece a base necessária para contextualizar as questões que são abordadas ao
longo do trabalho;

• Capítulo 2: Revisão de Literatura - Neste capítulo, realiza-se uma revisão detalhada da
literatura existente sobre os tópicos pertinentes à pesquisa. São abordados os conceitos
fundamentais e avanços recentes em redes neurais profundas, mecanismos de atenção e o
modelo TFT. O objetivo é fornecer uma base teórica sólida, contextualizando o estudo no
cenário acadêmico e tecnológico atual;

• Capítulo 3: Séries Temporais - O terceiro capítulo explora os elementos fundamentais das
séries temporais, incluindo sua decomposição e modelos de previsão. São examinadas as
propriedades dos dados de séries temporais no setor de energia elétrica, com uma ênfase
na previsão da demanda de carga elétrica. Diversas técnicas de previsão de carga e os
fatores que influenciam essas previsões são analisados para estabelecer o contexto da
aplicação prática deste estudo;
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• Capítulo 4: Redes Neurais de Aprendizado Profundo - Este capítulo aprofunda-se nas re-
des neurais de aprendizado profundo, abordando conceitos essenciais, como aprendizado
de máquina supervisionado, estruturas de redes neurais artificiais e técnicas de treina-
mento. É dada atenção ao modelo Google Transformer e ao TFT, com ênfase em suas
características e componentes específicos;

• Capítulo 5: Previsão de Demanda Elétrica com TFT - No quinto capítulo, 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 é deta-
lhada, assim como o desenvolvimento dos modelos de previsão propostos, abrangendo a
modelagem matemática e os procedimentos experimentais. Este capítulo também aborda
as variáveis exógenas utilizadas e os critérios de avaliação adotados;

• Capítulo 6: Análise dos Resultados - O sexto capítulo apresenta e discute os resultados
obtidos a partir dos experimentos realizados com os modelos desenvolvidos. São analisa-
dos os desempenhos dos sistemas preditivos, com uma comparação das duas abordagens
analisadas na previsão de demanda elétrica.

• Capítulo 7: Conclusão - Neste capítulo, são apresentadas as conclusões da pesquisa, com
destaque para as principais implicações dos resultados obtidos. Além disso, são sugeridas
direções para pesquisas futuras.

Além dos capítulos mencionados, este trabalho inclui o Apêndice A, que apresenta uma
compilação detalhada dos valores reais e previstos obtidos em cada experimento realizado du-
rante a pesquisa, fornecendo uma visão abrangente dos resultados experimentais e facilitando a
análise e a verificação dos dados.
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7 CONCLUSÃO

Este estudo investigou a aplicação de previsões múltiplas 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 correlações presentes nos dados gerados por esses sistemas. A
metodologia adotada baseou-se na fusão de séries históricas correlacionadas, visando capturar
as interações entre variáveis e adaptar o modelo às variações e tendências dos cenários analisa-
dos. O estudo concentrou-se no aprimoramento das previsões de demanda energética com um
horizonte preditivo de 24 horas, utilizando dados de consumo provenientes de dois contextos
operacionais da infraestrutura elétrica e técnicas avançadas de aprendizado de máquina.

O desenvolvimento dos sistemas preditivos — SPUST e SPMST — possibilitou uma aná-
lise aprofundada da eficácia de cada abordagem em diferentes contextos. Os resultados indicam
que tanto o SPUST quanto o SPMST apresentam vantagens e limitações específicas, refletindo
a complexidade e os desafios inerentes à previsão de demanda energética.

O SPUST demonstrou uma eficácia 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 é particularmente adequado
para cenários em que há uma única 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 limitação importante do SPUST em prever períodos de alta demanda energé-
tica. Os elevados valores de erro indicam que o modelo pode não capturar adequadamente as
variações extremas ou eventos raros, como aqueles que ocorrem em contextos de alta demanda.
Nesses cenários, o consumo de energia atinge níveis excepcionalmente elevados, geralmente
devido a fatores como condições climáticas extremas, eventos especiais ou picos repentinos na
atividade industrial.

Em contraste, o SPMST demonstrou que a integração de múltiplas séries temporais pode
melhorar significativamente a precisão das previsões. A análise dos Experimentos 3 e 4, bem
como dos Experimentos 5 e 6, indicou que a inclusão de um maior número 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 interações e correlações entre dife-
rentes séries temporais contribuiu para uma precisão aprimorada nas previsões. No entanto, a
necessidade de processamento intensivo pode se tornar um obstáculo, especialmente em ambi-
entes com recursos computacionais limitados.

Portanto, ao comparar o SPUST e o SPMST, é essencial considerar não apenas a capaci-
dade preditiva de cada abordagem, mas também o contexto específico da demanda energética,
a disponibilidade de dados e os recursos computacionais disponíveis. Para aplicações práticas,
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o SPUST pode ser mais adequado em cenários com uma única série temporal de alta qualidade
e onde a demanda permanece relativamente estável. Nessas situações, a simplicidade e a efi-
ciência do SPUST oferecem vantagens significativas, possibilitando previsões precisas sem a
necessidade de processamento intensivo.

Por outro lado, o SPMST emerge como uma abordagem altamente promissora quando se
dispõe de múltiplas séries temporais correlacionadas. A capacidade de integrar diversas fon-
tes de dados permite uma modelagem mais sofisticada e detalhada, resultando em previsões
mais precisas em contextos complexos. Ao capturar interações e correlações entre variáveis,
o SPMST oferece uma visão abrangente e adaptada às nuances do setor energético. Embora
essa abordagem exija um tempo de treinamento maior, os benefícios potenciais superam am-
plamente os desafios. O aprimoramento na precisão das previsões e a capacidade de adaptação
a cenários dinâmicos e variáveis 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 instáveis e suscetíveis a flutuações causadas por condições climáticas, eventos sazonais e
variáveis econômicas. Além disso, os dados de demanda frequentemente estão correlacionados
e refletem uma complexa rede de fatores que influenciam o consumo. A análise de interpretabi-
lidade revelou que a inclusão de múltiplas séries temporais no SPMST oferece uma visão mais
detalhada dessas influências. Com a inclusão de séries temporais adicionais, os codificadores e
decodificadores conseguiram identificar uma gama mais ampla de variáveis, abrangendo aspec-
tos climáticos, sazonais e outras características temporais relevantes. Em contraste, o SPUST,
que se baseia em uma única série temporal, apresentou uma interpretação mais restrita, focando
principalmente em atributos diretamente relacionados à demanda elétrica e às características
temporais básicas. Essa diferença ressalta a importância da integração de múltiplas fontes de
dados no setor energético, pois a fusão dessas fontes permite uma modelagem mais robusta,
capaz de proporcionar uma compreensão mais completa da dinâmica da demanda energética.

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

1. Expansão do Número de Séries Temporais: Investigar a eficácia do modelo TFT ao in-
corporar um maior número de séries temporais, com o objetivo de avaliar se a inclusão de
dados adicionais pode resultar em melhorias significativas na precisão das previsões e na
capacidade de generalização do modelo;

2. Avaliação de Séries Temporais Não Correlacionadas: Analisar o impacto da integração
de séries temporais não correlacionadas para determinar se a inclusão de dados variados
pode aprimorar ou comprometer a performance preditiva do modelo;

3. Integração de Dados Externos e Contextuais: Explorar a inclusão de séries temporais de
dados externos e contextuais, como eventos econômicos ou tendências 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 Cenários Operacionais: Aplicar a metodologia proposta em
outros contextos de demanda para avaliar a flexibilidade e a aplicabilidade do modelo no
setor elétrico;

5. Análise de Impacto Econômico e Operacional: Avaliar o impacto econômico e operacio-
nal da adoção de modelos que utilizam múltiplas séries temporais, incluindo uma análise
de custo-benefício e o efeito sobre os processos de tomada de decisão.

Este estudo evidenciou que a previsão de múltiplas séries temporais, utilizando o Temporal

Fusion Transformer, representa uma abordagem promissora para a previsão de demanda ener-
gética. Os aprimoramentos observados na precisão das previsões contribuem significativamente
para uma gestão mais eficiente e sustentável dos sistemas elétricos de potência, destacando a
relevância de técnicas avançadas de aprendizado de máquina no desenvolvimento de soluções
para os desafios contemporâneos enfrentados pelo setor energético.

Esta pesquisa propõe uma perspectiva inovadora para o uso de modelos preditivos no con-
texto dos sistemas de energia elétrica, explorando a fusão de informações contextuais e a análise
das interdependências entre séries temporais para aprofundar a compreensão das dinâmicas do
consumo. Essa abordagem tem o potencial de melhorar a precisão na previsão de flutuações
na demanda e de apoiar decisões estratégicas, contribuindo para uma alocação mais eficiente
de recursos. Além disso, o estudo sugere caminhos para práticas operacionais mais ágeis e in-
formadas, que podem fortalecer a adaptabilidade das redes elétricas diante das mudanças nas
condições operacionais e das exigências do mercado energético.
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