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RESUMO

O presente trabalho propde um estudo abrangente que investiga a eficacia do uso de redes
neurais especializadas em andlise de séries temporais, em particular a arquitetura LSTM
(Long Short-Term Memory), para a predi¢do de consumo energético em uma regido
especifica. A predicdo precisa do consumo de energia ¢ de suma importancia em diversos
setores, desde o planejamento de recursos até a otimizagdo da distribuicdo e alocagdo de
energia, fatores estes que tornam-se cada vez mais importantes no cenario global de mudancas
climaticas. Foram realizados diversos experimentos em cendrios distintos, a fim de avaliar a
robustez da LSTM em comparagdo com métodos autorregressivos tradicionais, em relagdo
tanto ao erro, quanto a similaridade entre as séries temporais previstas e a série temporal. A
realizacdo deste processo buscou fornecer reflexdes valiosas sobre a viabilidade e eficacia do
uso de redes neurais na predi¢cdo de consumo energético. Os resultados obtidos demonstram
que em cenarios caracterizados por comportamentos nao-lineares, as redes neurais possuem
notavel vantagem. Essas descobertas podem contribuir tanto para o avancgo da pesquisa nessa
area, quanto para informar decisOes praticas relacionadas ao planejamento e gestdo de

recursos energéticos em nivel regional.

Palavras-chave: séries temporais; LSTM; consumo energético; modelo preditivo; redes

neurais recorrentes.



ABSTRACT

This paper proposes a comprehensive study investigating the effectiveness of using
specialized neural networks in time series analysis, particularly the LSTM (Long Short-Term
Memory) architecture, for predicting energy consumption in a specific region. Accurate
prediction of energy consumption is of paramount importance in various sectors, from
resource planning to optimizing energy distribution and allocation, factors that are becoming
increasingly crucial in the global scenario of climate change. Several experiments were
conducted in different scenarios to assess the robustness of LSTM compared to traditional
autoregressive methods, in terms of both error and similarity between the predicted time
series and the actual time series. The purpose of this process was to provide valuable insights
into the feasibility and effectiveness of using neural networks in energy consumption
prediction. The results demonstrate that in scenarios characterized by nonlinear behaviors,
neural networks have a notable advantage. These findings can contribute both to advancing
research in this area and to informing practical decisions related to regional-level energy

resource planning and management.

Keywords: time series; LSTM; energy consumption; predictive model; neural networks.
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1 INTRODUCAO

O cenario energético atual permite o uso das mais diversas fontes de energia, sejam
elas renovaveis ou nao. Contudo, o subproduto da maioria delas resulta em poluentes ou até
mesmo em gases que potencializam o efeito estufa, como, por exemplo, a energia nuclear ou a
queima de carvao, respectivamente (WANG, 2018; YAO et al., 2022). Além disso, algumas
fontes, apesar de ndo produzirem poluentes, acabam por ndo serem constantes, como a
energia solar ou a edlica, e, no momento em que produzem menos do que ¢ consumido em um
sistema, € necessario que outra fonte de energia supra-o (LIU et al., 2021; ROLNICK et al.,
2022). Por fim, vale ressaltar que em uma rede de sistema, toda energia fornecida deve ser
consumida, ndo havendo um excedente ou mesmo falta do recurso em algum ponto.

Atualmente, as previsdes apontam que a temperatura meédia do planeta tem subido
aproximadamente 0,2 °C por década, sendo prevista que aumente 1,5 °C até 2030, quando
comparada as temperaturas dos periodos pré-industriais (MATTHEW, 2022). Dentro desse
cenario de intensa mudanca climatica, ¢ imprescindivel repensarmos o modo como
estruturamos nossos sistemas sociais, tanto a fim de garantir o bem-estar geral e o
funcionamento pleno da sociedade, como atingir métodos mais eficientes e sustentdveis de
produgdo. Nesta perspectiva, o uso de modelos preditivos para melhorar a eficiéncia de
distribuicdo energética, visando sempre a diminui¢do do uso de fontes que causam a emissao
de gases do efeito estufa, ¢ um potencial candidato para colaborar na mitigagao de problemas
que tém assolado a sociedade atual a niveis alarmantes. Em um contexto de mudancas
climaticas extremas, ¢ importante salientar que a propria predictabilidade dos modelos
vigentes torna-se mais inconsistente, uma vez que os sistemas baseiam-se, essencialmente, em
informagdes que ndo mais condizem com a materialidade do mundo.

Ao se estruturar um sistema energético, trés grandes motes devem guiar nosso
raciocinio:(i) € desejavel que demanda energética seja igual ou proxima a quantidade de
energia consumida, (ii) o fornecimento de valores constantes por parte das diversas fontes de
energia utilizadas (ROLNICK et al., 2022), e, por fim, (iii) que essas fontes de energia sejam
as mais limpas e eficientes possiveis. As principais dificuldades encontram-se na necessidade
de prever tanto a demanda quanto a producdo de energia e, ao tratar de energias de fontes
renovaveis como solar, hidrelétrica e edlica, falamos de fontes cuja produ¢do nio ¢é constante,

uma vez que dependem de elementos naturais que naturalmente apresentam flutuagdes
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(ROLNICK et al., 2022). Tomando os pontos levantados, fica evidente a necessidade de
modelos preditivos que possam suprir sistemas energéticos tendo como base as trés variaveis
apresentadas. Na literatura atual, existem diversos estudos sobre que reforcam essa ideia, além
de apontar para um fator de extrema importancia, supracitado: a reducdo de emissdo de gases
que potencializam o efeito estufa (KHAN et al., 2020; MUSBAH et al., 2020; ROLNICK et
al., 2022).

Atualmente existem diversos métodos que podem ser utilizados para previsao e
melhor administragdo de sistemas energéticos, como ANN (redes neurais artificiais), MLP
(Multilayer perceptron), ELM (Extreme learning machine), arvores de decisdo, deep learning
¢ modelos hibridos. Invariavelmente, cada qual possui vantagens, desvantagens e cenarios
onde sao melhor aplicados. Além disso, € necessario que sejam comparados os resultados
obtidos para que as performances de cada método possam ser avaliadas (MOSAVI et al.,
2019). Sendo assim, ¢ importante salientar que mesmo que existam modelos extremamente
efetivos para determinados cendrios, eles ndo necessariamente podem ser aplicados a todas as
situagdes com sua capacidade méaxima.

Tomando os pontos levantados, o objetivo ¢ desenvolver, via Machine Learning (ML),
especificamente LSTM (Long short-term memory), modelos capazes de prever, a partir do
consumo e de geracdo de energia, maneiras de tornar um sistema de alimenta¢do, como um
bairro, autossuficiente, permitindo a troca de fontes de energia, com a maior precisao
possivel, sempre optando por energias renovaveis, reduzindo o impacto ambiental causado, ao
passo que seja fornecida a quantidade exata de energia necessaria.

Considerando o cendrio apresentado, o presente projeto tem como objetivo o
desenvolvimento de um modelo preditivo para auxilio na gestdo de sistemas de abastecimento
energético, utilizando-se da metodologia mais precisa para nossa atual demanda. Para tal,
prezou-se primariamente pela precisdo, uma vez que nossa preocupagdo da-se,
essencialmente, com a crescente imprecisdo dos métodos atuais, resultado direto das
mudangas climaticas.

O restante deste trabalho foi estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 deteve-se a
revisdo bibliografica dos elementos basilares do projeto, abordando a literatura cientifica, as
bibliotecas utilizadas e as principais implicagdes de cada um dos elementos constituintes do
modelo; o Capitulo 3 trata da abordagem metodologica do projeto, mais especificamente da
sua configuracao de hardware, da escolha do dataset e dos modelos avaliativos; o Capitulo 4

se trata da apresentacdo dos resultados do modelo; e o Capitulo 5 apresenta a conclusdo do



trabalho, com um panorama sobre a relevancia dos resultados obtidos assim como planos

futuros para o projeto.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta etapa foram explorados diversos topicos centrais relacionados ao uso de LSTM
e Deep Learning na predicdo de consumo energético, abrangendo conceitos fundamentais
como predi¢do de séries temporais, aplicacdo de Machine Learning na analise de sistemas
elétricos e o funcionamento de redes neurais artificiais.

Adicionalmente, foram examinados os elementos essenciais desse universo, desde a
estrutura basica de um neurdnio e as camadas de um modelo até questdes mais avancadas,
como gradiente, treinamento de modelos, perda do modelo, forward propagation e
backpropagation e, por fim a arquitetura de redes neurais deep, incluindo LSTM, GRU e GRU
Bidirecional, bem como o modelo ARIMA e técnicas de Analise Exploratéria de Dados para

aprimorar entendimento e aplicagdes praticas nesse contexto energético.

2.1 PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS

A andlise de séries temporais, que se consolidou como uma disciplina fundamental
desde os anos 1970, representa uma fusdo sofisticada entre estatistica, matematica aplicada e
ciéncia da computagdo. Este campo dinamico e interdisciplinar desempenha um papel crucial
na modelagem, interpretacdo e previsdo de fendmenos complexos que evoluem ao longo do
tempo, abrangendo uma vasta gama de setores, como economia, finangas, meteorologia,
engenharia e medicina (RAFTERY, 1985).

Ao estudar conjuntos de dados sequenciais coletados em intervalos regulares, a analise
de séries temporais busca identificar e modelar padrdes, tendéncias, sazonalidades e ciclos
subjacentes que podem influenciar o comportamento futuro dos dados. A sazonalidade
refere-se as variagdes ciclicas que ocorrem em periodos fixos, enquanto a tendéncia descreve
a direcdo geral em que os dados estdo evoluindo ao longo do tempo, podendo ser ascendente,
descendente ou estavel. Uma tendéncia ascendente indica que os valores estdo aumentando
consistentemente ao longo do tempo, sugerindo um crescimento ou uma melhoria continua.
Por outro lado, uma tendéncia descendente indica que os valores estdo diminuindo
consistentemente ao longo do tempo, indicando uma queda ou uma deterioracdo continua. Ja
uma tendéncia estavel significa que os valores permanecem relativamente constantes ao longo

do tempo, sem grandes variagdes ou mudangas significativas (SILVA, 2016).
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Um dos modelos mais influentes e amplamente adotados nesta area ¢ o modelo
Box-Jenkins, uma abordagem metodologica para a analise € modelagem de séries temporais
que se baseia na utilizacdo de modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average). Esta metodologia sistemdtica e rigorosa utiliza uma abordagem que envolve a
identificacdo, estimacdo e diagndstico de componentes auto regressivos, de média movel e de
diferenciagdo. O modelo ARIMA permite desenvolver modelagens robustas e precisas para
prever o comportamento de séries temporais complexas, como o consumo ou geracao de
energia em uma regido especifica, contribuindo para a tomada de decisdes estratégicas
informadas.

No entanto, a analise de séries temporais também enfrenta varias limitagdes e desafios
intrinsecos, incluindo a necessidade de dados de alta qualidade e completos, a presenca de
ruido e outliers que podem distorcer as analises, a escolha inadequada de modelos que podem
levar a previsdes imprecisas, ¢ a complexidade computacional e interpretativa de alguns
métodos avangados.

Para superar essas limitagdes e enfrentar os desafios emergentes, tém sido
desenvolvidas e aplicadas varias solugdes avancadas e técnicas inovadoras na analise de séries
temporais. Estas incluem métodos de suavizagdo exponencial adaptativa, modelos de séries
temporais hierdrquicos e estruturados, abordagens de machine learning como redes neurais e
arvores de decisdo, e técnicas de aprendizado profundo como redes LSTM (Long Short-Term
Memory) e CNNs (Convolutional Neural Networks).

Na area de predicdo de séries temporais no contexto do consumo e produgdo de
energia, existem desafios especificos decorrentes da natureza complexa e volatil dos dados
energéticos. As dificuldades incluem sazonalidade, tendéncias ndo lineares, influéncias
externas imprevisiveis, tais como condi¢des climaticas extremas, flutuacdes de demanda de
energia e eventos politicos ou mudangas regulatorias. Além disso, a presenca de dados
incompletos ou ruidosos e a necessidade de lidar com multiplas fontes de dados heterogéneas
aumentam a complexidade da modelagem.

Dentre os principais topicos de pesquisa atuais estao o desenvolvimento de métodos
robustos para lidar com a complexidade dos dados, por exemplo por meio da decomposi¢ao
desses dados, e s6 entdo os aplicar a modelos. Tal método tem mostrado bons resultados,
apesar de ter um nivel de complexidade maior (IFTIKHAR et al.,2023)

Outros métodos de aprimoramento incluem capacitar modelos, como ARIMA e

SARIMA, com metodologias mais robustas (ARAUJO, 2021) e também incorporar
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contextualmente mudangas politicas e em legislagdes também permite que modelos assumam

valores cada vez mais proximos aos reais (BARROS, 2022)

2.2 MACHINE LEARNING APLICADO A ANALISE DE SISTEMAS
ELETRICOS

Os algoritmos de ML permitem a criacdo de modelos preditivos baseados em funcdes
matematicas que manipulam os dados de entrada produzindo uma resposta para determinada
condi¢do. ML possui as mais diversas aplicagdes, da engenharia a medicina por exemplo, e
visa manipular conjuntos de dados (datasets) que sejam muito extensos ou que a relagdo entre
os dados de entrada e saida seja muito complexa, como ¢ o caso para andlise de sistemas
elétricos (BALOGLU et al., 2022).

Os sistemas de ML voltados a andlise de sistemas elétricos passam por processos
extremamente rigorosos, para garantir sua eficiéncia nas predi¢des de consumo, geragdo,
preco, cronogramas futuros, deteccdo de falhas e detec¢do de invasores na rede. Tem sido
amplamente utilizada em energias renovaveis justamente por poderem prever a demanda, mas
também o quanto serd produzido, uma vez que energia edlica ou solar, por exemplo, acabam
nao sendo constantes em sua producdao, uma vez que dependem de elementos naturais.
(HOSSAIN et al., 2019).

E possivel encontrar os mais diversos usos para ML neste dominio. Por exemplo,
predilecdes de usuarios em uma rede elétrica (LI et al., 2011), compreender a tarifa que sera

cobrada de uma residéncia e prevendo a fonte de energia utilizada (REMANI et al., 2019).
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2.2.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A Anadlise Exploratoria de Dados, dentro da estatistica, permite a sumarizagcdo das
principais caracteristicas de um banco de dados, muitas vezes aliados a modelos estatisticos,
tendo como intuito principal uma obtencdo mais precisa de dados que fuja a pré concepgdes
estabelecidas por modelos formais (TUKEY, 1977).

O uso da Analise Exploratoria de Dados ¢ essencial no desenvolvimento de uma rede
neural precisa e bem-treinada, uma vez que torna-se possivel pelo método observar melhor a
tendéncia e qualidade dos inputs informacionais fornecidos a rede, além de tornar possivel a
medicdo de sua qualidade final ao compararmos com os graficos e modelos estatisticos ja

presentes sobre os temas em questao.

2.2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas de inteligéncia artificial inspirados na

estrutura e funcionamento dos neurdnios do cérebro humano. Elas consistem em um conjunto
de unidades de processamento interconectadas, chamadas neurdnios ou nos, que trabalham
coletivamente para resolver tarefas complexas de aprendizado e reconhecimento de padroes.
A estrutura basica de uma RNA inclui uma camada de entrada, que recebe os dados iniciais,
seguida por uma ou mais camadas ocultas que realizam o processamento interno, e finalmente
uma camada de saida que produz o resultado final apds o processamento.
O funcionamento de uma RNA ¢ baseado em dois processos principais: propagacdo direta
(forward propagation) e propagacao inversa (backpropagation). Durante o treinamento, a rede
ajusta os pesos das conexdes entre os neurdnios para minimizar a diferenca entre as saidas
previstas e as saidas reais, permitindo que ela aprenda a partir dos dados.

As RNAs tém uma ampla gama de aplicagdes em diversos campos. Elas sdo
frequentemente utilizadas para reconhecimento de padrdes, como classificacdo de imagens e
reconhecimento de voz, além de detec¢do de fraudes. Também sdao aplicadas em
processamento de linguagem natural, incluindo traducdo automatica, geragdo de texto e
analise de sentimentos. Além disso, s3o usadas em previsao e andlise, como previsao de séries
temporais, modelagem financeira e otimizagdo de processos industriais.

No entanto, as RNAs também apresentam desafios. Um problema comum ¢ o
overfitting, onde a rede se torna muito complexa e memoriza os dados de treinamento,

falhando em generalizar para novos dados. Além disso, em redes profundas, pode ser dificil
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entender como a rede toma decisdes ou explicar seu funcionamento, o que ¢ conhecido como
problema de interpretabilidade. Outros desafios incluem o requerimento de grandes volumes
de dados rotulados para treinamento eficaz e o custo computacional elevado, ja que treinar e

manter redes profundas pode ser muito intensivo em termos de recursos computacionais.

2.2.2.1 Neuronio

Um neurdnio em redes neurais artificiais, especialmente em redes neurais deep, ¢ uma
unidade computacional fundamental que processa e transmite informacdes. Inspirado no
funcionamento dos neurdnios bioldgicos encontrados no cérebro humano, um neurdnio
artificial € projetado para realizar operagdes matematicas simples, mas poderosas, em dados
de entrada para produzir uma saida. O neuronio artificial € composto por quatro componentes
principais:

1. Entradas: Cada neurdnio recebe um conjunto de entradas, que podem ser dados
brutos, caracteristicas extraidas ou saidas de outros neuronios.

2. Pesos: Cada entrada ¢ associada a um peso, que representa a importdncia ou
contribuigdo relativa daquela entrada para a saida final do neurénio. Os pesos sdo
ajustados durante o treinamento da rede neural para melhorar o desempenho do
modelo.

3. Viés: ¢ um termo de viés que pode ser adicionado para ajustar o ponto de operacao do
neurdnio

4. Funcido de Ativacdo: Apos calcular a soma ponderada das entradas e pesos, o
neurdnio aplica uma fung¢do de ativagdo para produzir a saida. Esta fun¢do ndo-linear é
crucial para a capacidade da rede neural de aprender e representar relacdes complexas
nos dados.

De forma generalizada, processo de um neurdnio pode ser descrito matematicamente

da seguinte forma:

/ n .z
Saida = Z,_l((Entradai * Pesoi)+ VLCS)

Os neurdnios sdo organizados em camadas dentro de uma rede neural, ¢ a
interconexao entre essas camadas permite que a rede aprenda e represente caracteristicas

hierarquicas e abstratas dos dados, tornando-se capaz de realizar tarefas complexas de
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aprendizado e generalizagdo. Em redes neurais deep, milhdes ou até bilhdes de neurdnios e
suas conexOes trabalham juntos para processar grandes volumes de dados e aprender

representacdes cada vez mais complexas e uteis.

2.2.2.2 Camada de um modelo

Refere-se a um conjunto de neurdénios ou unidades computacionais que realizam
operagdes especificas sobre os dados de entrada. Em arquiteturas de redes neurais deep ou
profundas, o modelo ¢ organizado em véarias camadas empilhadas sequencialmente, cada uma

com um proposito e uma fungao especifica no processamento e transformacao dos dados.

2.2.2.3 Gradiente

Em redes neurais deep, o gradiente refere-se a uma medida vetorial que aponta na
dire¢do de maior crescimento de uma funcdo. Mais especificamente, ¢ utilizado para
representar a inclinacao ou a taxa de variacdo de uma fun¢do em relagao as mudangas em seus
parametros, como 0s pesos € os vieses das redes neurais.

O conceito de gradiente ¢ fundamental no processo de treinamento de redes neurais
através do algoritmo de otimizagdo conhecido como gradiente descendente. Este algoritmo
ajusta iterativamente os parametros do modelo (pesos e vieses) para minimizar uma fun¢do de
perda, que quantifica o erro entre as previsdes do modelo e os valores reais nos dados de
treinamento.

O gradiente ¢ calculado usando o célculo diferencial e representa a derivada parcial da
funcdo de perda em relagdo a cada parametro do modelo. Em termos simples, o gradiente
indica a dire¢do e a magnitude do erro que o modelo estd cometendo com base em uma
pequena mudanga nos parametros. O objetivo do gradiente descendente ¢ ajustar os
parametros na dire¢do oposta ao gradiente, ou seja, na dire¢do que minimiza a funcdo de

perda.

2.2.2.4 Treinamento de um modelo

O treinamento de um modelo em aprendizado de maquina € o processo pelo qual os

parametros do modelo sdo ajustados com base nos dados de treinamento fornecidos.
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Durante esse processo, o0 modelo "aprende" a representar e generalizar padrdes a partir
dos dados. Inicialmente, os pardmetros do modelo sdo geralmente inicializados com valores
aleatorios ou pré-treinados, dependendo da arquitetura e da natureza da tarefa. Em seguida, os
dados de treinamento sdao alimentados ao modelo em lotes ou sequéncias, € o modelo faz
previsdes com base nos pardmetros atuais. Posteriormente, ¢ calculada a diferenga entre as
previsdes do modelo e os valores reais usando uma fun¢do de perda, que quantifica o erro do
modelo em relagdo aos dados de treinamento. Para ajustar ¢ melhorar o modelo, otimizadores
como o gradiente descendente sdo utilizados para atualizar os pardmetros do modelo de
acordo com o erro calculado pela fungdo de perda, com o objetivo de minimiza-lo. Este
processo de alimentacdo dos dados, calculo da perda e atualizagdo dos parametros ¢ repetido
varias vezes em multiplas iteragdes, conhecidas como épocas, até que a perda converge para
um valor minimo ou até que o desempenho do modelo atenda a um critério desejado.

Apds o treinamento, o modelo ¢ avaliado usando um conjunto de dados de teste ou
validagdo separado para verificar sua capacidade de generalizagdo e desempenho em dados
nao vistos. O sucesso do treinamento ¢ influenciado por diversos fatores, como a qualidade e
quantidade dos dados de treinamento, a escolha adequada da arquitetura do modelo, a fungao
de perda, o otimizador e os hiperpardmetros. Um treinamento bem-sucedido resulta em um
modelo capaz de fazer previsdes precisas e Uteis sobre novos dados, enquanto um treinamento
inadequado pode levar a um modelo que nao generaliza bem ou que apresenta super ajuste aos

dados de treinamento.

2.2.2.5 Perda do modelo

Em modelos preditivos, como os baseados em aprendizado profundo, como o Long
Short-Term Memory (LSTM), a perda (ou "loss", em inglés) ¢ uma métrica fundamental para
avaliar o desempenho do modelo. A perda de treinamento ¢ calculada com base nos dados de
treinamento e representa o erro médio entre as previsdes do modelo e os valores reais durante
o treinamento. Se essa perda diminui constantemente ao longo do tempo, geralmente indica
que o modelo estd aprendendo bem com os dados de treinamento. Por outro lado, a perda de
teste ¢ calculada usando um conjunto de dados separado, chamado conjunto de teste ou
validagdo, e representa o erro médio entre as previsdes do modelo e os valores reais nesse
conjunto. E uma métrica crucial para avaliar o desempenho do modelo em dados néo vistos,

ou seja, em situagdes em que o modelo ndo foi treinado (BISHOP, 2006).
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A interpretacdo de perda do modelo vem da perda de treinamento e perda de teste, e
pode ser interpretado da seguinte forma:

e Baixa perda de treinamento e baixa perda de teste: indica que o modelo esta performando
bem tanto nos dados de treinamento quanto nos dados de teste, € o cenario ideal e sugere
que o modelo estd bem ajustado e generaliza bem para novos dados.

e Baixa perda de treinamento, alta perda de teste: indica que o modelo est4 super ajustado
aos dados de treinamento, ou seja, o modelo esta aprendendo muito bem os dados de
treinamento, mas nao esta conseguindo generalizar bem para novos dados.

e Alta perda de treinamento e alta perda de teste: indica que o modelo ndo estd
performando bem nem nos dados de treinamento nem nos dados de teste. pode ser um
sinal de que o modelo ¢ muito simples para capturar a complexidade dos dados ou que ha

algum problema com os dados ou 0 modelo em si.

2.2.2.6 Forward propagation

A forward propagation ¢ a fase inicial do processo de treinamento de uma rede neural
deep. Nesta etapa, os dados de entrada sdo alimentados na rede neural, e as informagdes sdo
transmitidas através das diferentes camadas da rede, passando pelos neurdnios e suas fungdes
de ativacdo, até chegar a camada de saida, onde sdo geradas as previsdes ou estimativas do
modelo.

Durante a propagagdo direta, cada neurdnio em uma camada recebe as entradas dos
neurdnios da camada anterior, multiplica essas entradas pelos pesos associados e aplica uma
funcdo de ativagao para produzir uma saida. Esta saida ¢ entdo propagada como entrada para
os neuronios da proxima camada, € o processo € repetido camada apos camada até que as
previsoes finais sejam geradas na camada de saida.

A propagacdo direta ¢ essencial para computar as previsdes iniciais do modelo com
base nos pesos e nos vieses atuais da rede neural, permitindo assim avaliar o desempenho
inicial do modelo antes de iniciar o processo de backpropagation e ajustar os pesos durante o
treinamento. Esta fase ¢ fundamental para a capacidade da rede neural de processar
informagdes, aprender a partir dos dados e realizar tarefas de aprendizado e inferéncia
complexas em diversas aplicacdes, como classificacdo, regressao, reconhecimento de padroes,

entre outras.
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2.2.2.7 Backpropagation

E um algoritmo fundamental para o treinamento de redes neurais deep ou profundas.
Ele ¢ utilizado para calcular o gradiente da fungdo de perda em relacdo aos pesos da rede
neural, permitindo atualizar os pesos de forma eficiente durante o processo de treinamento
através do algoritmo de otimizacdo gradiente descendente.

O algoritmo de backpropagation utiliza a regra da cadeia do célculo diferencial para
calcular o gradiente da funcdo de perda em relagdo aos pesos da rede neural. Esta regra
permite decompor o gradiente da fung¢do de perda em uma série de derivadas parciais menores
que podem ser calculadas em etapas sucessivas, comecando pelas camadas finais da rede e
retrocedendo em dire¢do as camadas iniciais. Assim, o algoritmo propaga o erro da saida da
rede para suas camadas internas, ajustando os pesos ao longo do caminho.

O processo ¢ repetido iterativamente em multiplas épocas durante o treinamento da
rede neural, permitindo que o modelo ajuste seus pesos e aprenda a representar e generalizar
os padroes nos dados de treinamento de forma eficiente. Este algoritmo ¢ crucial para o
sucesso do treinamento de redes neurais deep, pois permite que modelos complexos aprendam
a partir de grandes volumes de dados e realizem tarefas sofisticadas de aprendizado e
inferéncia.

Para garantir essa funcionalidade no treinamento de uma rede neural deep, ¢
importante que o gradiente (o algoritmo usado para garantir a precisdo do treinamento)
funcione de forma a minimizar os erros entre os dados inseridos e os valores previstos.

Contudo, o aumento no numero de camadas da rede deep pode tornéa-la mais propicia
ao overfitting (quando o modelo torna-se incapaz de analisar por tornar-se muito dependente
dos dados de treino) ou ao apagamento de gradiente (que, dada a extensdo e frequéncia da
entrada e saida dos dados, reduz a velocidade de aprendizado do modelo), problemas estes

que modelos como o LSTM buscam solucionar.

2.2.3 REDES NEURAIS DEEP

Uma rede neural deep ¢ uma arquitetura de rede neural artificial que se caracteriza
pelas multiplas camadas existentes entre o ponto de entrada de informacdes (input gate) e o
ponto de saida (output gate) e seu funcionamento busca emular o funcionamento do cérebro

humano (BENGIO, 2009).
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Redes neurais deep sdo excelentes para lidar com problemas ndo-lineares de alta
complexidade, visto que cada camada, definida como um “pedaco” do modelo que recebe as
informacdes do “pedaco” anterior e envia para o proximo, da rede pode atribuir valores
diferentes para as informacgdes que sdo inseridas, permitindo que ao longo das muitas camadas

a rede consiga encontrar padrdes e identificar tendéncias.

2.2.4 REDES NEURAIS RECORRENTES
2.2.4.1 Rede LSTM

Uma rede Long Short Term Memory (LSTM) ¢ uma rede neural recorrente (RNN,
abreviacdo para Recurring Neural Network) que tem como objetivo solucionar o problema de
desaparecimento de gradiente, que tende a acarretar em atrasos no treinamento de uma rede
neural (HOCHREITER et al., 1997). Ele busca criar uma memoria a curto prazo para redes
neurais capaz de durar um tempo indefinido, criando portanto uma “memoria a curto prazo
longa”.

A célula LSTM contém varias portas que regulam o fluxo de informacdo dentro da
célula, decidindo o que deve ser lembrado ou esquecido e quando atualizar o estado da célula.
As principais portas em uma célula LSTM sao:

1. Porta de Esquecimento (Forget Gate):
a. Esta porta decide quais informacdes antigas no estado da célula devem ser mantidas ou
descartadas.

b. E uma camada sigmoide que toma como entrada a concatenacdo da entrada atual X e da
saida anterior ht—l e produz um valor entre 0 e 1 para cada unidade da célula.

c. Um valor proximo de 0 indica que a informagdo correspondente deve ser esquecida,
enquanto um valor proximo de 1 indica que a informag¢ao deve ser mantida.

2. Porta de Entrada (Input Gate):

a. Esta porta decide quais novas informagdes da entrada atual X, devem ser adicionadas ao

estado da célula.
b. Ela também ¢ uma camada sigmoide seguida de uma camada tanh que produz dois

vetores: um vetor de atualizagdo um vetor candidato
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c. O vetor de atualizagdo determina quanto de cada novo valor candidato deve ser
adicionado ao estado da célula, enquanto o vetor candidato contém os novos valores
candidatos a serem adicionados ao estado da célula.

3. Porta de Saida (Output Gate):

a. Esta porta decide qual parte do estado da célula deve ser exposta como saida atual ht .
b. Ela é uma camada sigmoide que toma como entrada a concatenacdo da entrada atual x e
da saida anterior ht_ ) juntamente com o novo estado da célula e produz um valor entre 0

e 1 para cada unidade da célula.

c. Multiplica o valor resultante pelo estado da célula apds aplicar a fung¢do tanh para

produzir a saida atual ht

O uso de portas em uma célula LSTM permite que o modelo aprenda a lembrar ou
esquecer informacdes de forma seletiva ao longo do tempo, permitindo assim capturar
dependéncias de longo prazo e realizar tarefas complexas de aprendizado em sequéncias de
dados, como processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala, traducgdo

automatica, entre outras aplicagdes.

Figura 1- Representagdo de uma célula de memoria LSTM
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Fonte: Autoria propria.

2.2.4.2 GRU e GRU bidirecional

Uma Gated recurrent units (GRU) ¢ um mecanismo de controle para redes neurais
similar a LSTM, utilizando-se de portdes para inserir ou apagar determinadas informagdes

(KYUNGHYUN et al., 2014). Por carecer de um output gate ou de um vetor de contexto para
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as informagoes, ele resulta na obtencdo de menos parametros do que a LSTM, apesar de

apresentar um ambiente de maior controle ao treino da rede neural.

Uma estrutura de GRU Bidirecional, ou Bi-GRU, tem como objetivo atingir um
melhor tratamento de dados e informacdes inseridos na rede neural a partir do uso de dois
pontos de entrada, que circulam as informagdes de forma progressiva e regressiva,
temporalmente falando. (DELIANIDI et al., 2023).

A célula GRU utiliza duas portas principais para regular o fluxo de informagao dentro
da célula e controlar o estado da memoria: a porta de atualizacdo (Update Gate) e a porta de
reinicio (Reset Gate).

1. Porta de Atualizacao (Update Gate):

a. A porta de atualizacao decide quanto da informacgao anterior no estado da célula deve ser
mantida e quanto da nova informag¢ao candidata deve ser adicionada ao estado atual.

b. E uma camada sigméide que toma como entrada a concatenagdo da entrada atual e da
saida anterior e produz um valor entre 0 e 1 para cada unidade da célula.

c. Um valor proximo de 1 indica que mais informagdes antigas devem ser mantidas,
enquanto um valor proximo de 0 indica que menos informagdes antigas devem ser
mantidas.

2. Porta de Reinicio (Reset Gate):

a. A porta de reinicio decide como a informag¢do anterior no estado da célula deve ser
combinada com a nova informagao candidata.

b. E uma camada sigmoide que toma como entrada a concatenagdo da entrada atual e da
saida anterior e produz um valor entre 0 e 1 para cada unidade da célula.

c. Um valor proximo de 1 indica que mais informagdes antigas devem ser consideradas,
enquanto um valor proximo de 0 indica que menos informagdes antigas devem ser
consideradas.

A célula GRU combina as informacdes antigas e novas de forma adaptativa e
eficiente, permitindo que o modelo aprenda a representar dependéncias de longo prazo em
sequéncias de dados e realizar tarefas complexas de aprendizado, como processamento de
linguagem natural, reconhecimento de fala, traducdo automatica, entre outras aplicagdes.
Devido a sua estrutura mais simples e eficiente, a célula GRU ¢ frequentemente preferida em

aplicagdes onde a velocidade de treinamento e a eficiéncia computacional sdo prioritarias.
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Figura 2- Representagdo de uma célula de memoria GRU
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2.2.5 ARIMA

Os modelos ARIMA, ou AutoRegressive Integrated Moving Average, representam
uma classe essencial de modelos estatisticos utilizados para andlise e previsdo de séries
temporais. Esses modelos s3o valiosos para compreender e modelar padrdes temporais
complexos, abrangendo tendéncias, sazonalidades e flutuacdes irregulares nos dados ao longo
do tempo. A sigla ARIMA ¢ uma referéncia as suas trés componentes principais:
AutoRegressdo (AR), que captura a relacdo linear entre a varidvel de interesse e suas
observagdes passadas; a parte Integrada (I), que se refere a diferenciagdo da série temporal
para torna-la estacionaria, removendo tendéncias e sazonalidades; e a parte Moving Average
(MA), que modela a relagdo entre o erro de previsdo atual e os erros de previsao passados,
abordando flutuagdes irregulares e aleatorias na série temporal (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).

Esses modelos sdao especificados por meio de trés parametros principais: p, d € q, que
correspondem as ordens das componentes AR, I e MA, respectivamente. Amplamente
utilizados em diversos dominios, como economia, finangas, meteorologia e satide, os modelos
ARIMA fornecem uma estrutura flexivel e poderosa para modelar e prever séries temporais

com diferentes padrdes e caracteristicas. (BOX et al., 2015).

2.3 USO DE REDES NEURAIS RECORRENTES E DEEP LEARNING PARA
PREDICAO DE CONSUMO ENERGETICO

A previsdo precisa do consumo energético desempenha um papel crucial na promocao

da eficiéncia operacional e na otimiza¢do de recursos em setores variados, que vao desde
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redes elétricas e edificios inteligentes até sistemas industriais. O advento da tecnologia de
deep learning, especificamente através da utilizagdo de Long Short-Term Memory (LSTM),
tem promovido avangos notdveis na acuracia das previsdes de consumo energético
(BERRIEL, 2017).

Pesquisas recentes evidenciam a eficacia das LSTMs em abordar a natureza
intrinsecamente nao-linear e dindmica dos dados relacionados a producdo de energia solar.
Essa abordagem tem se mostrado superior em termos de precisao quando comparada aos
métodos convencionais (ZHANG, 2018). Além disso, comparacdes diretas entre as LSTMs e
outras arquiteturas de redes neurais destacam consistentemente o desempenho superior das
LSTMs em previsdes de consumo energético (SON, 2021).

O emprego de deep learning, em especial as LSTMs, tem revelado um potencial
significativo na predicdo precisa do consumo energético em multiplas aplicacdes. Estes
estudos ndo apenas corroboram melhorias substanciais na precisdo das previsdes, mas
também ressaltam a habilidade distintiva das LSTMs em identificar ¢ modelar padrdes
complexos e dindmicos nos dados de consumo energético. Contudo, desafios persistem,
incluindo a escolha apropriada de arquiteturas de rede, o tratamento eficaz de dados
contaminados por ruidos e a necessidade de tornar os modelos mais interpretaveis.

Consequentemente, ¢ imperativo que pesquisas futuras se concentrem em abordar
essas questdes pendentes, visando aprimorar ainda mais as técnicas de deep learning e
maximizar seu potencial na predi¢ao precisa do consumo energético.

A andlise de séries temporais, que se consolidou como uma disciplina fundamental
desde os anos 1970, representa uma fusdo sofisticada entre estatistica, matematica aplicada e
ciéncia da computagdo. Este campo dinamico e interdisciplinar desempenha um papel crucial
na modelagem, interpretagdo e previsao de fendmenos complexos que evoluem ao longo do
tempo, abrangendo uma vasta gama de setores, como economia, finangas, meteorologia,
engenharia e medicina (RAFTERY, 1985). .

Ao estudar conjuntos de dados sequenciais coletados em intervalos regulares, a analise
de séries temporais busca identificar ¢ modelar padrdes, tendéncias, sazonalidades e ciclos
subjacentes que podem influenciar o comportamento futuro dos dados. A sazonalidade
refere-se as variagdes ciclicas que ocorrem em periodos fixos, enquanto a tendéncia descreve
a direcdo geral em que os dados estdao evoluindo ao longo do tempo, podendo ser ascendente,
descendente ou estavel. Uma tendéncia ascendente indica que os valores estdo aumentando

consistentemente ao longo do tempo, sugerindo um crescimento ou uma melhoria continua.
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Por outro lado, uma tendéncia descendente indica que os valores estdo diminuindo
consistentemente ao longo do tempo, indicando uma queda ou uma deterioracdo continua. Ja
uma tendéncia estavel significa que os valores permanecem relativamente constantes ao longo
do tempo, sem grandes variagdes ou mudangas significativas (SILVA, 2016).

Um dos modelos mais influentes e amplamente adotados nesta area ¢ o modelo
Box-Jenkins, uma abordagem metodologica para a analise e modelagem de séries temporais
que se baseia na utilizagdo de modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average). Esta metodologia sistemdtica e rigorosa utiliza uma abordagem que envolve a
identificacdo, estimacdo e diagndstico de componentes auto regressivos, de média movel e de
diferenciagdo. O modelo ARIMA permite desenvolver modelagens robustas e precisas para
prever o comportamento de séries temporais complexas, como o consumo ou geracao de
energia em uma regido especifica, contribuindo para a tomada de decisdes estratégicas
informadas.

No entanto, a analise de séries temporais também enfrenta varias limitagcdes e desafios
intrinsecos, incluindo a necessidade de dados de alta qualidade e completos, a presenca de
ruido e outliers que podem distorcer as analises, a escolha inadequada de modelos que podem
levar a previsdes imprecisas, ¢ a complexidade computacional e interpretativa de alguns
métodos avangados.

Para superar essas limitagdes e enfrentar os desafios emergentes, tém sido
desenvolvidas e aplicadas varias solugdes avancadas e técnicas inovadoras na analise de séries
temporais. Estas incluem métodos de suavizagdo exponencial adaptativa, modelos de séries
temporais hierdrquicos e estruturados, abordagens de machine learning como redes neurais e
arvores de decisdo, e técnicas de aprendizado profundo como redes LSTM (Long Short-Term

Memory) e CNNs (Convolutional Neural Networks).
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3 ABORDAGEM METODOLOGICA
3.1 DAS ESPECIFICACOES TECNICAS

Para o desenvolvimento dessa pesquisa, foi utilizado um laptop modelo NP 2705,
produzido pela Samsung, com processador Intel(R) Core(TM) 15-4210U CPU 1.70GHz 2.40
GHz, RAM de 8 GB com sistema operacional Windows 10 PRO, versdo 20H2. Para o
tratamento dos dados, foi utilizado o Google Colab', plataforma que permite a criagdo de
notebooks a partir de conjuntos de dados provenientes das mais diversas fontes, além de
outras ferramentas capazes de oferecer o suporte necessdrio para a aplicacdo que ¢
desenvolvida, como as linguagens de programacao Python e bibliotecas que tem foco em ML

e analise de dados.

3.2 BIBLIOTECAS UTILIZADAS
3.2.1 SCIKIT-LEARN*

O scikit-learn, ou sklearn, ¢ uma biblioteca gratuita para a linguagem Python com um
acervo voltado para o Machine Learning. Ela contém vdrios algoritmos para classificagao,
regressdo e clustering, e ¢ pensada para incorporar bancos de dados cientificos e numéricos
em Python, como o SciPy e o NumPy, respectivamente. Sua versatilidade e gratuidade
permitem uma maior facilidade na integracdo e exploragdo das ferramentas necessarias para a

criacdo de redes neurais voltadas para os fins pré-estabelecidos por este projeto.
3.2.2 PANDAS*

O pandas ¢ uma biblioteca gratuita para linguagem Python com foco em manipulacao
e anélise de dados. E notavel para nds seu vasto repertorio em data structures e ferramentas
para manipular séries temporais e tabelas numéricas. Tendo em vista o projeto desenvolvido,
o acesso a tal biblioteca mostra-se fundamental para encontrar modelos precisos de

estruturacao da rede neural proposta.

3.2.3 NUMPY*

! Disponivel em: https://colab.research.google.com. Acesso em: 27 fev. 2024
2 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/. Acesso em: 20 fev. 2024.

* Disponivel em: https://pandas.pydata.org. Acesso em: 20 fev. 2024.

4 Disponivel em: https:/numpy.org. Acesso em: 20 fev. 2024.


https://colab.research.google.com/
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O NumPy ¢ uma biblioteca gratuita para a linguagem Python que fornece suporte para
fungdes matematicas, matrizes, arranjos ¢ outros elementos importantes para a manipulagdo
dos mesmos. Ao desenvolver uma rede neural, ¢ importante recorrer a tais recursos para que a
obtencdo de dados de treinamento, predi¢des e avaliagdo do projeto em si ocorra da forma

mais precisa possivel.
3.2.4 SEABORN’

O Seaborn ¢ uma biblioteca de visualizacdo de dados em Python construida sobre o
Matplotlib. Ele oferece uma interface de alto nivel para criar graficos estatisticos atrativos e
informativos. O Seaborn simplifica o processo de criagdo de visualizagdes complexas,
oferecendo uma ampla gama de temas e paletas de cores incorporadas, além de fungdes para
criar diversos tipos de graficos estatisticos, como graficos de dispersdo, de barras, de caixas e

de violino.
3.2.5 PYSPARK®

Apache Spark ¢ um software open-source que age como engine para andlise de dados
em larga escala. O PySpark, por outro lado, utiliza-se da natureza open-source do Spark para
introduzir a este uma interface em Python, o que permite a integracdo uma integracao de
linguagem no desenvolvimento do projeto e permite a analise interativa dos dados fornecidos
que serdo fornecidos a rede neural. Seu uso mostra-se essencial dada especificamente a
natureza dos dados analisados: estatisticas de redes elétricas estadunidenses apresentam um
corpo de dados amplo e de grande magnitude, o que exige que estes sejam lidos, tratados e
fornecidos ao sistema neural desenvolvido a partir de ferramentas aptas para tal trabalho,

como ¢ o caso do Apache Spark.

3.3 DO DATASET UTILIZADO

O dataset "Hourly energy consumption time series data"’

¢ um conjunto de dados
utilizado para estudos de previsdo de energia e analise de séries temporais, € contém registros
de poténcia instantinea medidas em intervalos de hora em hora ao longo de um periodo de

tempo especifico. Foi obtido pelo "PJM Interconnection”, uma organizagdo regional de

> Disponivel em: https://seaborn.pydata.org. Acesso em: 23 fev. 2024
® Disponivel em: https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/index.html . Acesso em: 20 fev. 2024.
" Disponivel em: https://I1nq.com/N30OB. Acesso em: 20 fev.2024
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transmissdo de energia elétrica nos Estados Unidos que coordena a movimentagdo de
eletricidade em varios estados do leste e centro-oeste do pais. O dataset inclui dados de
consumo de energia elétrica em diferentes regides atendidas pela rede PJM. Apesar de o
dataset ser conhecido no ambito de estudantes, ndo foram encontrados grandes estudos que
fizessem uso do conjunto de dados para desenvolver grandes pesquisas. Contudo, vale
mencionar estudos desenvolvidos por comunidades online, como Kaggle, onde foram obtidos
resultados solidos fazendo uso do dataset em questdo e topologias como LSTM?®, GRU’

Esses conjuntos de dados sdo valiosos para analises de previsdo de carga, modelagem
de demanda de energia, desenvolvimento de estratégias de operacdo e planejamento de
recursos. Eles sdo frequentemente utilizados em pesquisas académicas, analises de mercado
de energia e desenvolvimento de modelos de previsao para ajudar as empresas e operadores
de rede a tomar decisdes informadas sobre o gerenciamento da oferta e demanda de energia
elétrica.

O estudo foi desenvolvido fazendo uso da poténcia instantinea em MW devido a
disponibilidade dos dados e a possibilidade de aplicar técnicas de aprendizado de maquina
para prever variacdes na demanda de energia em tempo real. Embora os dados estejam em
MW, ¢ possivel desenvolver modelos preditivos significativos que capturem padrdes e
tendéncias na poténcia instantanea, auxiliando na identificacdo de comportamentos dindmicos
e na otimizagdo da operagao de sistemas elétricos.

As previsdes de poténcia instantanea t€m relevancia pratica na gestdo e operagdo de
sistemas de energia, permitindo um planejamento mais eficiente e uma resposta mais agil as
variagdes na demanda. Ao entender e prever a poténcia necessaria em diferentes momentos, €
possivel tomar decisdes informadas sobre a geracao, transmissdo e distribui¢do de energia,
contribuindo para a estabilidade e a eficiéncia do sistema elétrico.

Embora os dados utilizados estejam em MW, a poténcia instantdnea oferece insights
valiosos sobre o consumo energético em tempo real, possibilitando o desenvolvimento de
modelos preditivos robustos € a aplicagdo pratica das previsoes no setor energético.

O dataset completo ¢ composto por medigdo de energia oferecida pela empresa, em

megaWatts, coletado hora a hora de doze subsididrias da empresa PJM, cada uma tendo em

8 Disponivel em: https:/www.kaggle.com/code/msripooja/
hourly-energy-consumption-time-series-rnn-Istm. Acesso em: 30 fev. 2024.

° Disponivel em: https://www.kaggle.com/code/gabrielloye/gru-vs-Istm-prediction.
Acesso em: 30 fev. 2024.



https://www.kaggle.com/code/gabrielloye/gru-vs-lstm-prediction
https://www.kaggle.com/code/msripooja/
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vista uma determinada regido, sendo elas: AEP, COMED, DAYTON, DEOK, DOM, DUQ,
EKPC, FE, NI, PJM, PIME, PJIMW. Para que pudesse ser desconsiderado o fator geografico
no consumo energético, foi necessario selecionar apenas uma empresa, sendo aquela que
atendesse melhor ao objetivo do estudo. Para tal, ¢ necessario que a empresa escolhida dentro
do dataset apresente os seguintes pontos: contenha o maior nimero possivel de registros,
maior periodo de tempo, maior periodo de continuidade. Para que os pontos sejam atendidos,
foram extraidas as datas maximas e minimas dentro dos datasets, obtendo assim o periodo de
medi¢do. Aliado a isso, foi realizada uma contagem de registros. Dessa forma, sabendo o
tempo total de coleta e a periodicidade com que os dados foram extraidos, ¢ possivel
determinar se hd continuidade dos dados obtidos. A Tabela 1 foi construida a partir desses
dados.

Tabela 1 - Periodo de e nimero de medicées para cada subsididria presente no

dataset.
Empresa | Data primeira | Data ultima Periodo medido Numero
medicao medicao de
medicoes
AEP 01/10/2004 03/08/2018 13 anos 10 meses 2 dias 121.273
COMED 01/01/2011 03/08/2018 7 anos 7 meses 2 dias 66.497
DAYTO
N 01/10/2004 03/08/2018 13 anos 10 meses 2 dias 121.275
DEOK 01/01/2012 03/08/2018 6 anos 7 meses 2 dias 57.739
DOM 01/05/2005 03/08/2018 13 anos 3 meses 2 dias 116.189
DUQ 01/01/2005 03/08/2018 13 anos 7 meses 2 dias 119.068
EKPC 01/06/2013 03/08/2018 5 anos 2 meses 2 dias 45.334
FE 01/06/2011 03/08/2018 7 anos 2 meses 2 dias 62.874
NI 01/05/2004 01/01/2011 6 anos 8 meses 58.450
PIM 01/04/1998 01/01/2002 3 anos 9 meses 32.896
PIME 01/01/2002 03/08/2018 16 anos 7 meses 2 dias 145.366
PIMW 01/04/2002 03/08/2018 16 anos 4 meses 2 dias 143.206

Fonte: Autoria propria

A anélise da Tabela 1 deixa evidente que os maiores datasets sao das empresas AEP,
DAYTON, DOM, DUQ, PJME e PIMW.

Para melhor entendimento dos dados utilizados, também foi obtido um boxplot para
cada uma das empresas, de forma a compreender a distribuicdo dos dados utilizados.
Contudo, apos sua confecgdo foi possivel determinar que apenas a analise bruta dos dados em

si ndo permite garantir que os outliers presentes sdo provenientes de erros, medigdes que
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ocorreram de forma errada ou se sdo de fato os valores medidos, representando picos ou
baixas de consumo. Devido a esse fator, a presenca de outliers foi desconsiderada para
escolha do dataset.

Portanto, apds as andlises levantadas, foi selecionada a empresa PJME para o estudo,
salientando que a série temporal escolhida ¢ univariada, isto ¢, um tipo especifico de série
temporal que consiste em observa¢des de uma unica varidvel ao longo do tempo. Em outras
palavras, ¢ uma sequéncia de dados temporais em que apenas uma unica medida ¢ registrada
em cada intervalo de tempo. Selecionado o dataset, foram determinadas métricas para avaliar
os dados que serdo utilizados, sendo eles valores maximo, minimo e faixa das medicdes,
média, mediana, desvio padrdo, assimetria e curtose. Todas essas métricas foram utilizadas
para determinar a distribui¢do dos dados a serem compreendidos, para que assim recebam os
melhores tratamentos de forma que o método aplicado no final seja o mais adequado.

TABELA 2 - Métricas basicos para a subsidiaria PJME

Desvio N° de
Minimo |Maximo |Faixa Média |Mediana|Padrao [Assimetria|Curtose dados

14.544,0 (62.009,0 |47.465,0 (32.080,2 {31.421,0 |6.463,99 10,7390 0,7368 [145.366

Fonte: Autoria propria

Obtidas as métricas, em seguida foi necessario analisar a distribuicdo dos dados para
que fosse possivel entender melhor sua forma, centralidade e dispersao. Para tal, foi utilizada
a funcdo distplot da biblioteca Seaborn e a analise do resultado da funcdo evidencia o que esta
sendo descrito na Tabela 2 pois a média e mediana do dataset estd onde ha maior
concentracao de valores, por volta dos 30.000 MW.

A ultima caracteristica a ser investigada no dataset ¢ sua probabilidade normal. Essa
etapa ¢ fundamental para garantir a validade e interpretacdo correta dos resultados estatisticos
e dos modelos construidos a partir desses dados. Embora a normalidade nem sempre seja
necessaria, sua verificagdo ¢ uma etapa importante na analise exploratéria de dados e na
modelagem estatistica. Através da visualizacao grafica, obteve-se a Figura 3.

Embora a distribui¢do seja normal e centrada em 0, pode haver uma assimetria nos
dados que ndo ¢ refletida na média. Isso significa que, apesar de os dados terem uma média de
0, eles podem estar desviados para um dos lados da distribuicdo, o que afeta a simetria dos
dados, que ¢ possivel observar no distplot do dataset. Além disso, um coeficiente de

determinagdo alto (R* = 0,9679) sugere que a variabilidade do dataset é bem explicada pelo
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modelo ou pela distribui¢do normal. Em outras palavras, cerca de 96,79% da variabilidade

dos dados pode ser explicada pelo modelo de distribui¢cdo normal centrada em 0.

Figura 3 - Representagdo grafica da probabilidade normal do dataset utilizado
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Fonte: Autoria propria.

3.4 DA AVALIACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Para o desenvolvimento da pesquisa, foram construidos diversos modelos com o
objetivo de encontrar aquele que melhor atende a situagdo. Fazendo uso de LSTM foram
desenvolvidos trés modelos distintos, cada um operando com um conjunto de teste
equivalente a 80% do dataset original, de forma a prever os 20% restantes. Além disso, esses
mesmos modelos foram foram reaplicados para 70% do dataset original prevendo os 30%
restantes, de forma a comparar os resultados. Essas divisdes foram realizadas pois assim seria
possivel testar a resisténcia do modelo em diversos cendrios. Assim sendo, na divisao de 70%
e 30% desejava-se determinar se o modelo apresentaria underfitting, de forma a determinar
uma quantidade minima de dados a serem utilizados. A distribui¢do de 80% e 20%, por sua
vez, busca identificar se o modelo apresentaria overfitting.

Por fim, de forma a avaliar se a arquitetura escolhida ofereceu de fato a melhor
solucdo, foram desenvolvidos outros trés modelos que fazem uso de outras arquiteturas. Um
deles consiste em um modelo baseado em GRU bidirecional, o outro em GRU com uma
camada de atengdo, ambos operando com a mesma divisdo mencionada anteriormente. O
ultimo modelo desenvolvido ¢ baseado na metodologia ARIMA, onde foram testados trés
conjuntos de valores para a ordem do modelo, o grau de diferenciagdao e ordem do modelo de
média mével.

Uma vez que os modelos foram executados, cada um com sua particularidade, foram
obtidos os resultados e métricas que permitissem sua avaliacao tanto para o conjunto de teste

quanto para o conjunto de treino, sendo elas:
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e crro médio absoluto (MAE): O MAE ¢ uma métrica que calcula a média das diferencas
absolutas entre os valores observados e os valores previstos. Ele fornece uma medida da
precisdo das previsoes, sendo essencial para avaliar a acurdcia dos modelos de previsao;

e crro médio quadratico: O RMSE calcula a raiz quadrada da média dos quadrados das
diferencas entre os valores observados e os valores previstos. Ele ¢ sensivel a grandes
erros e ¢ util para penalizar erros maiores, fornecendo uma medida mais robusta da
precisdao do modelo;

e DTW: Dynamic Time Warping ¢ uma técnica de alinhamento de séries temporais que
permite comparar séries temporais de comprimentos diferentes, levando em consideragao
as variagdes de tempo. E especialmente util quando as séries temporais tém diferentes
velocidades ou distor¢des temporais;

e SMAPE: Symmetric Mean Absolute Percentage Error ¢ uma métrica que calcula a média
das porcentagens absolutas de erro entre os valores observados e os valores previstos. Ele
fornece uma medida da precisdo das previsoes, sendo simétrico em relacdo aos valores
observados e previstos.

Além das métricas descritas, os resultados também foram representados graficamente,
comparando-os ponto a ponto com os valores reais, ou seja, as menores parcelas do dataset

original
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4 RESULTADOS

4.1 UMA CAMADA LSTM COM 80% DO DATASET PARA TREINO E 20%
PARA TESTE

Para o modelo que faz uso de apenas uma camada LSTM, foram obtidas as seguintes
representacoes graficas:

Figura 4 - Representagao grafica dos resultados obtidos para o modelo com uma camada LSTM com 80% do
dataset para treino e 20% para teste
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Fonte: Autoria propria
Ao comparar os dados que foram previstos com os dados que foram obtidos, ¢é
possivel notar que o modelo LSTM possui uma capacidade razodvel de capturar os padroes e
a variabilidade nos dados de consumo de energia elétrica da rede PJIME. No entanto,
consideragdes adicionais podem ser necessdrias para otimizar ainda mais o desempenho do

modelo e explorar seu potencial em cendrios de previsdo de consumo de energia elétrica,
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sendo notavel salientar que o modelo é incapaz de extrapolar em condi¢des que fogem da

situacdo comum, como fica evidente entre os timesteps 50 e 75.

4.2 UMA CAMADA LSTM COM 70% DO DATASET PARA TREINO E 30%
PARA TESTE

Figura 5 - Representagdo grafica da perda do modelo com uma camada LSTM usando 70% do dataset para
treino e 30% para teste.
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Fonte: Autoria propria
Usando 70% do dataset original, as previsdes sofrem uma suavizacdo, tornando-se
mais genéricas. Ao mesmo tempo, a perda de precisdo torna esse modelo menos eficiente.
Uma breve comparagdo entre os resultados dos modelos que fazem uso de apenas uma
camada LSTM deixa evidente que o que faz uso de 80% do dataset para treinar possui maior

precisdo, ao passo que o modelo que faz uso de 70% permite maiores generalizagdes.
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4.3 TRES CAMADAS LSTM COM 80% DO DATASET PARA TREINO E 20%
PARA TESTE

Figura 6 - Perda do modelo com trés camadas LSTM usando 80% do dataset para treino e 20% para teste.
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Fonte: Autoria propria
Ao adicionar mais camadas LSTM dentro de um mesmo modelo, sdo oferecidas mais
oportunidades para o modelo aprender padrdes nos dados, o que pode ajudar a evitar que este
se ajuste demais aos dados de treinamento. Com isso, o modelo consegue atingir maiores
similaridades com o dataset original, até mesmo respondendo rapidamente para anomalias,
como picos fora de épocas. O uso de trés camadas LSTM em um modelo pode oferecer
beneficios significativos na representagdo de relacdes temporais complexas e na modelagem

de sequéncias de dados.
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Além disso, € possivel notar que a perda dos conjuntos de treino e teste convergem

para um mesmo valor, que, por sua vez, tende a zero.

4.4 TRES CAMADAS LSTM COM 70% DO DATASET PARA TREINO E 30% PARA
TESTE

Figura 7 - Perda do modelo com trés camadas LSTM usando 70% do dataset para treino e 30% para teste.
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Fonte: Autoria propria

Conforme observado nos dois primeiros modelos, ao reduzir o tamanho do conjunto
de dados de treinamento, os resultados obtidos para o modelo ndo sdo tao precisos quanto na
versdo anterior, que utiliza 80% dos dados. No entanto, o modelo resultante ¢ mais genérico, o
que implica em uma menor probabilidade de overfitting. Em outras palavras, embora a
precisdo possa diminuir com um conjunto de dados menor, o modelo tende a generalizar

melhor para novos dados, evitando ajustes excessivos aos dados de treinamento.
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4.5 CAMADA LSTM COM FUNCAO DE ATIVACAO RELU E 80% DO
DATASET PARA TREINO E 20% PARA TESTE

Figura 8 - Perda do modelo com uma camada LSTM, fung¢do de ativagdo ReLU e 80% do dataset para treino
e 20% para teste usado.
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Fonte: Autoria propria
O modelo faz uso de uma camada LSTM e funcao de ativagcdo ReLU, tendo como
objetivo introduzir ndo linearidades na camada LSTM, permitindo assim que o modelo
aprendesse relagdes complexas entre as variaveis de entrada e saida.
Um modelo LSTM com uma camada de ativagdo ReLU tem o potencial de capturar

padrdes complexos nos dados de consumo de energia e fazer previsdes precisas no conjunto
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de dados. O que o modelo apresenta, seguindo de perto com precisdo os dados reais, contudo,

¢ uma dificuldade em responder em alteragdes tnicas de um determinado espago.

4.6 CAMADA LSTM COM FUNCAO DE ATIVACAO RELU E 70% DO
DATASET PARA TREINO E 30% PARA TESTE

Figura 9 - Perda do modelo com uma camada LSTM, funcéo de ativagdo ReLU e 70% do dataset para treino
e 30% para teste usado.
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Fonte: Autoria propria
Novamente, pode se apontar que o modelo apresenta maior generalidade quando os
conjuntos de dados sdao reduzidos, a custo de precisdo. Além disso, € possivel notar também
que a perda em conjunto de teste e treino tenha tendéncia a se manter afastada por mais
algumas épocas, diferentemente das versdes anteriores desse mesmo modelo, que estavam

mais proximas de convergir.



37

4.7 GRU BIDIRECIONAL E 80% DO DATASET PARA TREINO E 20%
PARA TESTE

Figura 10 - Perda do modelo com uma camada GRU Bidirecional e 80% do dataset para treino e 20% para
teste
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Fonte: Autoria propria

Os modelos LSTM e os modelos GRU bidirecionais representam duas abordagens
distintas na modelagem de sequéncias. Enquanto os LSTMs sdo mais complexos e capazes de
capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias de dados, os GRUs sdo mais simples e
eficientes, sendo adequados para tarefas que exijam aprendizado de dependéncias de curto e
médio prazo. A bidirecionalidade dos modelos GRU permite a captura de informagdes de
contexto tanto do passado quanto do futuro, proporcionando uma compreensdo mais
abrangente das sequéncias. A escolha entre os dois modelos depende das necessidades
especificas do problema, do tamanho do conjunto de dados e dos recursos computacionais
disponiveis. Em resumo, os LSTMs oferecem poder e flexibilidade, enquanto os modelos
GRU bidirecionais sdo mais simples e eficientes, adaptando-se a uma variedade de aplicacdes
de modelagem de sequéncias.

O modelo GRU conseguiu responder com certa precisdo para rapidas variacdes.

Contudo quando o modelo precisava entregar menores valores, ndo apresentou bons
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resultados, mesmo com os conjuntos de perda de teste e treino convergindo para baixos

valores, inclusive apresentando neste picos inesperados.

4.8 GRU BIDIRECIONAL E 70% DO DATASET PARA TREINO E 30%
PARA TESTE

Figura 11 - Perda do modelo com uma camada GRU Bidirecional e 70% do dataset para treino e 30% para
teste usado.
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Fonte: Autoria propria
Ao se substituir o conjunto de dados para 70% do dataset original, as previsdes feitas
pelo modelo diminuiram muito em precisdo, além de a perda do modelo ser conflituosa, se

mostrando menos eficaz que a versdo com 80% do dataset.
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49 GRU COM CAMADA DE ATENCAO E 80% DO DATASET PARA
TREINO E 20% PARA TESTE

Figura 12 - Perda do modelo com uma camada GRU com camada de atencdo e 80% do dataset para treino e
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Fonte: Autoria propria
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A camada de atencdo em um modelo serve para permitir que o modelo pondere

dinamicamente diferentes partes dos dados de entrada, destacando as partes mais relevantes

para a tarefa em questdo e melhorando a capacidade do modelo de lidar com sequéncias e

contextos complexos.

Porém, devido ao formato dos dados, o modelo ndo foi capaz de sensibilizar

suficientemente os dados, prejudicando de forma extrema o resultado final. E possivel notar

que quando a amplitude muda, as predi¢des até acompanham minimamente a regido de média

dos dados reais, porém a enorme discrepancia entre os resultados obtidos e esperados o torna

completamente inadequado.
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4.10 GRU COM CAMADA DE ATENCAO E 70% DO DATASET PARA
TREINO E 30% PARA TESTE

Figura 13 - Perda do modelo com uma camada GRU com camada de atencdo e 70% do dataset para treino e
30% para teste usado.
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Fonte: Autoria propria
Novamente, o0 modelo GRU com camada de atencdo se mostra ineficiente para a
situacdo problema, sendo incapaz de realizar previsdes adequadas. Além disso, ao se usar
70% dos dados, nem mesmo a perda do modelo se mostrou adequada, nao convergindo em

nenhum momento.
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4.11 ARIMA (2,0,4) E 80% DO DATASET PARA TREINO E 20% PARA
TESTE

Figura 14 - Representagdo grafica das predi¢cdes do modelo ARIMA (2,0,4) e 80% do dataset para treino e
20% para teste em comparacdo com o dataset real.

a) Perda do modelo.
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Fonte: Autoria propria

A representagdo grafica dos residuos de um modelo ARIMA ¢ uma ferramenta valiosa
para avaliar a adequag@o do modelo aos dados e identificar areas onde o modelo pode precisar
de ajustes ou melhorias. Ele ajuda a garantir que as suposi¢cdes do modelo ARIMA sejam
atendidas e que os residuos se comportam como esperado. Além disso, um pico de densidade
em torno de zero nos residuos de um modelo ARIMA ¢ um sinal positivo e sugere que o
modelo estd bem ajustado aos dados, produzindo previsdes estaveis e confidveis. Foram
usados esses métodos graficos apesar da diferenga com os dos modelos LSTM e GRU apenas
por uma questdo de estrutura de modelo. Ainda serdo aplicados aos modelos as mesmas

métricas que permitirdo determinar seu desempenho.
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4.12 ARIMA (2,0,4) E 70% DO DATASET PARA TREINO E 30% PARA
TESTE

Figura 15 - Representagdo grafica das predicdes do modelo ARIMA (2,0,4) e 70% do dataset para treino e
30% para teste em comparagdo com o dataset real.

a) Perda do modelo.
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Fonte: Autoria propria

Similar a0 modelo anterior, ndo ¢ possivel determinar grandes diferencas entre os

modelos, mas aparentemente apresenta bons resultados e predigdes.
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4.13 ARIMA (1,0,1) E 80% DO DATASET PARA TREINO E 20% PARA
TESTE

Figura 16 - Representagdo grafica das predicdes do modelo ARIMA (1,0,1) e 80% do dataset para treino e
20% para teste em comparacdo com o dataset real.

a) Perda do modelo.
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Fonte: Autoria propria

Diferentemente dos valores obtidos para os modelos das duas secdes imediatamente

anteriores, ha distor¢do tanto na densidade e picos em seus residuais, o que evidencia que os

parametros para a ordem do modelo, o grau de diferenciagdo e ordem do modelo de média

movel ndo estdo adequados.
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4.14 ARIMA (1,0,1) E 70% DO DATASET PARA TREINO E 30% PARA
TESTE

Figura 17 - Representagdo grafica das predicdes do modelo ARIMA (1,0,1) e 70% do dataset para treino e
30% para teste em comparagdo com o dataset real.

a) Perda do modelo.
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Fonte: Autoria propria
Novamente, fica claro que alterar o dimensionamento do conjunto de teste e treino
apresenta poucas discrepancias no modelo ARIMA, de forma que é de fato necessario ajustar
a ordem do modelo, o grau de diferenciacdo e ordem do modelo de média mével para que o

modelo projetado se torne de fato adequado a situacdo de uso.
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4.15 ARIMA (3,0,3) E 80% DO DATASET PARA TREINO E 20% PARA
TESTE

Figura 18 - Representagdo grafica das predicdes do modelo ARIMA (3,0,3) e 80% do dataset para treino e
20% para teste em comparacdo com o dataset real.

a) Perda do modelo.
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Fonte: Autoria propria

Apresenta resultados extremamente similares aqueles obtidos pelo modelo ARIMA
(2,0,4), devido a proximidade dos valores da ordem do modelo, o grau de diferenciagdo e
ordem do modelo de média mdvel, porém aparenta apresentar menores valores de pico para os

residuos.
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4.16 ARIMA (3,0,3) E 70% DO DATASET PARA TREINO E 30% PARA
TESTE

Figura 19 - Representagdo grafica das predicdes do modelo ARIMA (3,0,3) e 70% do dataset para treino e
30% para teste em comparagdo com o dataset real.

a) Perda do modelo.
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Fonte: Autoria propria
Por fim, o tltimo modelo executado refor¢ca o que foi comprovado anteriormente, que
de fato as alteracdes em um modelo ARIMA sdo somente visiveis quando se altera a ordem

do modelo, o grau de diferenciagdo e ordem do modelo de média movel.
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4.17 RESULTADOS FINAIS CONSOLIDADOS

Obtidos os resultados para cada métrica previamente estabelecida, foi possivel entao
os consolidar e comparar, de forma a tornar possivel determinar qual deles foi o mais
performatico do conjunto. Além disso, para que fosse possivel estabelecer comparagdes
coerentes, as métricas obtidas foram separadas em dois conjuntos de dados, o primeiro sendo

os resultados provenientes da divisdo do dataset original, conforme mencionado na se¢ao 3.3.

4.17.1 DATASET SEPARADO EM 80% DE TREINAMENTO E 20% DE TESTE

TABELA 3 - Métricas de avaliacdo para os modelos com dataset dividido em 80% de treinamento e

20% de teste.

Funcao GRU com
Trés de GRU camada
Camada camadas ativacdo Bidireci de ARIMA ARIMA ARIMA
Modelo LSTM LSTM reLu onal atencao 2,0,4 1,0,1 3,0,3

883,04 868,55

MAE treino 670,27 713,81 607,46
[MW]

RMSE 951,88 868,65 987,71 850,87
treino
[IMW]2

1.184,74 1.175,53

324.563, 296 184, 336 778, 290 122,
DTW treino 77

SMAPE 7 39E-0
treino

MAE teste 680,16 705 ,59 679,90 854,84 683,13
[MW]

RMSE 987,15 1 011,94 1.061,88 1.232,68 1.066,28
teste
[MW]2

168. 230 172. 454 181 062, 210 185, 181 813,
DTW teste 77 56

SMAPE 7,45E-0 7,76E-05 7,73E-0 6 63E- 0
teste 5 5

Fonte: Autoria propria

404 016, 400 874,

7,43E-05

Algumas hipoteses que foram levantadas ao se analisar apenas os resultados expressos
graficamente se tornam evidentes ao se colocar os resultados das métricas lado a lado. O

primeiro ponto de grande evidéncia € que, de fato, o modelo com piores resultados e maiores
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erros ¢ o modelo GRU com camada de atencdo. Além disso, para determinar o modelo que
melhor performou, é necessario olhar ndo s6 aquele que possui menores valores para os erros,
mas sim o que apresenta menores valores de métricas mais vezes, possuindo portanto uma
menor varia¢do. Dito isso, o modelo que possui melhor performance ¢ o Trés camadas LSTM.

O fato de que o melhor resultado obtido foi através de um modelo com trés camadas
LSTM aponta para o alto grau de complexidade da situagdo que este estudo tenta resolver, de
forma que multiplas camadas sdo necessarias para capturar adequadamente os padrdes nos
dados. Problemas com caracteristicas temporais complexas, dependéncias de longo prazo ou
padrdes sutis podem se beneficiar de modelos mais profundos. Os modelos com multiplas
camadas LSTM tém uma capacidade de aprendizado mais expressiva em comparagdo com
modelos mais simples. Isso significa que eles sdo capazes de aprender representagdes mais
complexas e capturar relagdes mais profundas nos dados, o que pode resultar em previsdes
mais precisas e generalizdveis. No entanto, modelos mais complexos, como aqueles com
multiplas camadas LSTM, tém maior probabilidade de sofrer de overfitting, especialmente se
o conjunto de dados nao for grande o suficiente ou se ndo houver técnicas de regularizacao

adequadas implementadas, como foi levantado na se¢ao anterior.

4.17.2 DATASET SEPARADO EM 70% DE TREINAMENTO E 30% DE TESTE

A partir dos dados obtidos para o conjunto de treino e teste com a divisao de 70% e
30%, respectivamente, foi possivel criar a tabela abaixo, contendo os valores para as métricas
mencionadas previamente.

Novamente, o pior resultado obtido foi para 0 modelo GRU com camada de atengdo, o
que era esperado, como visto e analisado anteriormente no estudo da representacao grafica
dos resultados obtidos.

No entanto, o modelo com uma tnica camada LSTM obteve o melhor desempenho.
Uma divisdo diferente dos dados em relacdo ao dataset anterior sugere que a escolha da
arquitetura do modelo e a distribuigdo dos dados entre conjuntos de treinamento e teste sao
fatores criticos a serem considerados na construgao de modelos de previsao. Experimentar
com diferentes arquiteturas e divisdes de dados pode ajudar a entender melhor como esses
fatores impactam o desempenho do modelo e sua capacidade de generalizacdo para novos
dados. O fato do modelo com apenas uma camada ter sido o que melhor performou nao ¢

surge como uma grande surpresa, uma vez que durante a analise prévia este foi o que menos
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generalizou ao se mudar o dataset utilizado. Apesar de modelos como ARIMA mostrarem
bons resultados, para erro quadrado absoluto, DTW e erro médio quadrado, deve-se levar em
consideragdo os residuos e densidade, o que faz com que eles percam em critérios de

avaliacdo quando comparados aos demais modelos.

TABELA 4 - Métricas de avaliacdo para os modelos com dataset dividido em 70% de

treinamento e 30% de teste.

Funciao GRU com
Trés de GRU camada
Camada camadas ativacao Bidire de ARIMA ARIMA ARIMA

Modelo LSTM LSTM reLu cional atencio 2/0/4 3/0/3 1/0/1

MAE treino
[MW] 737,85 721,39 799,85

894,24 879,42

RMSE

treino 1.002,8

[MW]? 938,45 986,76 985,57 8 1.198,36 1.189,27
DTW 299 314, 314 720, 314 342, 319.86 382 268, 379.367,
treino 1,77 35

N
\O
|

SMAPE ,
treino 495E-05 E-05
MAE teste

824,80 854,83

[MW] 764,94 767,83

RMSE teste 1.050,2

[MW]? 1.027,22 1.039,32 8
214.437, 216.965, 219.25

DTW teste 72 06 1,14

SMAPE 4,78E-0 5,59E-0 5,98E-
teste 5 4,32E-05 5 05

Fonte: Autoria propria

1046,88 1050,78 1232,67

218620,9 219434,7
2 2

. s
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5 CONCLUSAO

O uso de modelos preditivos baseados em séries temporais vem sendo difundido e
amplamente utilizado em uma variedade de campos ¢ setores em todo o mundo. Apesar do
avango de outras técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais profundas e
algoritmos de arvores de decisdo, os métodos de previsdo de séries temporais ainda sdo
altamente relevantes e eficazes em muitas aplicagdes. Tomando por exemplo a média de
temperatura global, o uso de uma rede neural baseada em séries temporais pode ser obter o
quanto a temperatura ira subir ou cair em um determinado periodo de tempo no futuro, e, com
os dados de temperatura desde a primeira revolucao industrial, por exemplo, determinar a
influéncia humana nesse periodo, ou até mesmo criar um modelo com dados prévios a
primeira revolugdo industrial e assim determinar o quanto a temperatura deveria estar com
menor interferéncia humana.

O estudo aqui realizado teve como objetivo desenvolver um modelo para
determinagdo de consumo energético com foco na precisdo dos resultados, visto que
atualmente a demanda mundial tem aumentado e este se trata de um fator que apresenta um
risco imenso para a populacdo mundial e para o planeta. A analise dos resultados obtidos
revelou que, para o modelo que faz uso de trés camadas LSTM, o erro médio absoluto foi de
590,87 MW, o erro rms quadrado 868,6 MW e um DTW de 296.184,45. Todos esses valores
se mostraram s6lidos demonstrando a precisdo do modelo aqui desenvolvido. Além disso, os
Apéndices A e B mostram graficamente a diferenca entre os resultados obtidos através das
previsoes e valores reais.

Ao se estressar essa topologia e a comparar com outras em diversos cenarios, 0s
modelos LSTM ainda se mostraram mais efetivos, o que ilustra o caminho para pesquisas
mais aprofundadas sobre o tdpico, permitindo assim que préximos modelos desenvolvidos
sejam cada vez mais precisos, elemento este que se mostra fundamental dada a complexidade
do problema apresentado.

Podem ser mencionados também os resultados presentes nas comunidades online, ja
citadas anteriormente, onde também foram desenvolvidas estruturas LSTM e GRU. Devido a
diferenca de ajustes nos parametros, houve variagao nos resultados obtidos, como ¢ possivel

estabelecer comparando o valor de SMAPE obtido no melhor modelo aqui essa comparagdo
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entre GRU e LSTM', de 0.261%. Grandes diferengas de parAmetros e diferenga nas métricas
utilizadas para comparacdo tornam uma comparacdo mais profunda levemente inviavel,
porém abre espago para demais estudos que podem ser levantados a partir dos modelos aqui
desenvolvidos, observando outros datasets, em especial os brasileiros, trazendo essa 6tica
para dentro do pais, avancando esse topico cada vez mais, trazendo ele para o dia a dia e
difundindo conhecimento. Uma sugestdo ¢ o dataset Consumo Mensal de Energia Elétrica por
Classe (regides e subsistemas)'!, disponibilizado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE).
Apesar da frequéncia de coleta de dados ndo ser tdo grande quanto a aqui utilizada, pode ser
um 6timo inicio para pesquisas brasileiras. Outra metodologia que pode ser aplicada em busca
de melhorias, seria a Box-Jenkins nos modelos ARIMA, em busca de fornecer uma estrutura
sistematica e rigorosa para a identificagdo, estimagao e diagnostico do modelo, obtendo assim
melhores resultados.

Dessa forma, ¢é crucial manter um horizonte de continuidade, visando o
desenvolvimento de projetos cada vez mais importantes para nossa sociedade e planeta. Para
avangar, ¢ necessario explorar novas metodologias e topologias, como as liquid nets e
transformers, que representam abordagens inovadoras no campo da modelagem preditiva.
Além disso, a utilizacdo de dados de alta-frequéncia oferece uma oportunidade significativa
para aprimorar a precisdo e a abrangéncia das analises e previsdes realizadas, permitindo

assim uma compreensao mais detalhada e dindmica dos padrdes de consumo energético.

' Disponivel em: https: kaggle.com, riell ru-vs-Istm-prediction. Acesso em: 30 fev.
2024

' Disponivel em:
https://www.epe.gov.br/sites-pt/publicacoes-dados-abertos/publicacoes/Documents/ CONSUMO%20MENSAL %
20DE%20ENERGIA%20EL %C3%89TRICA%20POR%20CIASSE xls
Acesso em: 30 fev. 2024



https://www.epe.gov.br/sites-pt/publicacoes-dados-abertos/publicacoes/Documents/CONSUMO%20MENSAL%20DE%20ENERGIA%20EL%C3%89TRICA%20POR%20CLASSE.xls
https://www.epe.gov.br/sites-pt/publicacoes-dados-abertos/publicacoes/Documents/CONSUMO%20MENSAL%20DE%20ENERGIA%20EL%C3%89TRICA%20POR%20CLASSE.xls
https://www.kaggle.com/code/gabrielloye/gru-vs-lstm-prediction
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APENDICE A - DIFERENCA ENTRE OS RESULTADOS OBTIDOS E VALORES
REAIS PARA O MODELO COM TRES CAMADAS LSTM E DIVISAO DE 80% DE
TREINO E 20% DE TESTE.
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APENDICE B - DIFERENCA ENTRE OS RESULTADOS OBTIDOS E VALORES
REAIS PARA O MODELO COM UMA CAMADA LSTM E DIVISAO DE 70% DE
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