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RESUMO

Visando uma gestao eficiente e sustentavel dos sistemas elétricos, € essencial ter
uma previsdo da demanda de energia, principalmente devido a crescente integracao de
fontes renovaveis e as mudangas climaticas. Posto isso, o presente estudo objetivou
desenvolver um algoritmo para prever a demanda de energia elétrica no nordeste
brasileiro utilizando técnicas de andlise de séries temporais e aprendizado de maquina,
com foco no modelo MLP (Perceptron de Multicamadas). Empregou-se a metodologia
CRISP (Processo Padrao Intersetorial) para estruturar processos de analise preditiva,
garantindo uma abordagem sistematica desde a compreensdo do problema até a
implementag¢do e monitoramento do modelo. Os experimentos avaliaram o desempenho
de diferentes cendrios de previsdes da carga elétrica para horizontes de 24, 72, 168 e 720
horas. Foram criados trés modelos: (i) modelo contendo uma camada de 24 neurdnios;
(i1) modelo contendo duas camadas: a primeira com 24 neurdnios e a segunda com 48
neurdnios; e (iii) modelo contendo trés camadas: a primeira com 24 neurdnios, a segunda
com 48 neurdnios e a terceira 96 neurdnios. Dentre os modelos, os que possuem duas
camadas ocultas usando o otimizador Nadam e fun¢do de ativa¢do Linear apresentou o
melhor desempenho geral com um Erro Absoluto Percentual Médio (MAPE) de 1,49% e
um Coeficiente de Determinagdo (R?) de 0,94 para previsoes de 24 horas, indicando alta
precisdo. Esses modelos também foram eficazes para horizontes de 72 e 168 horas, com
um MAPE de 1,79% e 1,87% e R*de 0,92 e 0,91, respectivamente. No entanto, o modelo
enfrentou dificuldades para o horizonte de 720 horas, apresentando um MAPE de 3,17%
e R? de 0,77, exibindo menor precisdo € maior tempo de processamento. Os resultados
destacam a importancia da escolha adequada de otimizadores e fung¢des de ativagdo para
maximizar a precisdo e a eficiéncia dos modelos. A arquitetura otimizada do banco de
dados contribuiu para a alta performance do modelo, evidenciando a necessidade de testes

continuos de configuracdes para aprimorar a previsao de longo prazo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Metodologia CRISP; MLP; Previsdo de

Demanda; Redes Neurais Artificiais



ABSTRACT

Aiming for efficient and sustainable management of electrical systems, it is
essential to forecast energy demand, especially due to the increasing integration of
renewable sources and climate change. Accordingly, this study aimed to develop an
algorithm to predict electricity demand in the Brazilian Northeast using time series
analysis techniques and machine learning, focusing on the MLP (Multilayer Perceptron)
model. The CRISP methodology (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) was
employed to structure predictive analysis processes, ensuring a systematic approach from
problem understanding to model implementation and monitoring. The experiments
evaluated the performance of different scenarios for forecasting electrical load for
horizons of 24, 72, 168, and 720 hours. Three models were created: (i) a model with one
layer of 24 neurons; (ii) a model with two layers: the first with 24 neurons and the second
with 48 neurons; and (iii) a model with three layers: the first with 24 neurons, the second
with 48 neurons, and the third with 96 neurons. Among the models, those with two hidden
layers using the Nadam optimizer and a linear activation function demonstrated the best
overall performance, achieving a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 1.49% and
a Coefficient of Determination (R?) of 0.94 for 24-hour forecasts, indicating high
accuracy. These models were also effective for 72- and 168-hour horizons, with MAPE
values of 1.79% and 1.87%, and R? values of 0.92 and 0.91, respectively. However, the
model faced challenges for the 720-hour horizon, presenting a MAPE of 3.17% and R? of
0.77, showing lower precision and longer processing time. The results highlight the
importance of choosing appropriate optimizers and activation functions to maximize
model accuracy and efficiency. The optimized database architecture contributed to the
model’s high performance, underscoring the need for continuous testing of configurations

to improve long-term forecasting.

Keywords: Artificial Intelligence; CRISP Methodology; MLP; Demand Forecasting;
Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Ser capaz de prever a demanda por um produto ou servigo ¢ uma técnica
estratégica que pode auxiliar a tomada de decisdes, o planejamento, a gestao de estoque,
como a otimizag¢do de recursos, por exemplo, e até mesmo a satisfagdo do cliente. Sdo
muitas as aplicagdes em que esse tipo de ferramenta pode ser aplicado e em empresas dos
mais diversos setores (EPE, 2020; Achermann et al., 2022).

A andlise de séries temporais ¢ uma abordagem fundamental para a previsao de
demanda em diversos contextos empresariais. Em particular, permite o estudo de padroes
e variagdes ao longo do tempo, essenciais para entender comportamentos sazonais,
tendéncias de mercado e ciclos de consumo (Lopes, 2023). Empresas podem utilizar
modelos como ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving Average) e SARIMA
(Seasonal ARIMA) para capturar essas nuances temporais € projetar com maior precisao
as necessidades futuras. Esses métodos ndo apenas fornecem insights sobre o volume de
vendas esperado, mas também ajudam na elaboracdo de estratégias proativas para ajustar
a producao, melhorar a eficiéncia operacional e, consequentemente, fortalecer a
competitividade no mercado (Montgomery et al., 2020; Garcia et al., 2019).

No contexto energético, a previsdo de demanda elétrica desempenha um papel
crucial na gestdo eficiente e sustentavel de sistemas elétricos modernos (Pires, 2016;
Pessanha e CEPEL, 2013). O Nordeste ¢ caracterizado por uma variabilidade climatica
significativa, que inclui longos periodos de seca intercalados com chuvas intensas, € uma
alta dependéncia de fontes de energia renovaveis, como as energias edlica e solar (Franga,
2019; Santos, 2021). Essa variabilidade climatica e a intermiténcia das fontes renovaveis
representam desafios adicionais na previsdo da demanda de energia

Com o advento da IA (Inteligéncia Artificial), especialmente através de técnicas
avangadas como MLP (Multilayer Perceptron) e LSTM (Long Short-Term Memory),
novas abordagens tém sido exploradas para melhorar a precisao e a robustez dos modelos
de previsdo (Tolstikhin et al., 2021; Ramesh e Ramkumar, 2024; Wang, 2022). Estes
estudos investigam como essas técnicas podem ser aplicadas de forma eficaz na previsao
de carga elétrica, aproveitando sua capacidade de capturar padrdoes complexos e
dindmicos nos dados historicos de consumo.

Além disso, devido a sua natureza variavel e distribuida, a MMGD (mini e
microgeragao distribuida), também possuem impactos significativos na previsao de carga

elétrica (Duarte, 2021; MME, 2023). Enquanto tradicionalmente a previsdo de carga
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lidava principalmente com grandes centrais elétricas, a incorporacdo crescente de
sistemas distribuidos introduz novos desafios e oportunidades (Falcao, 2013; Oliveira,
2023). Métodos avangados como MLP e LSTM se destacam nesse contexto. MLP é capaz
de aprender padrdes complexos de dados historicos, enquanto LSTM ¢ especialmente
eficaz na modelagem de séries temporais com dependéncias de longo prazo, permitindo
previsoes mais precisas e adaptaveis as flutuagdes imprevisiveis da geracao distribuida.
Essas técnicas ndo apenas melhoram a precisdo das previsdes de carga, mas também
facilitam a integragcdo harmoniosa de fontes de energia varidveis, promovendo a eficiéncia
e a sustentabilidade dos sistemas elétricos modernos.

Em geral, os estudos de previsao tém se concentrado predominantemente em dois
métodos principais: os modelos estatisticos, que tradicionalmente formulam a curva de
carga matematicamente e sdo amplamente utilizados na previsdo global da carga do
sistema; e os métodos de inteligéncia computacional, enfocados neste estudo, que se
destacam pela capacidade de aprendizado e adaptagdo (Reis, 2007; Soares, 2013).

Estes métodos oferecem uma abordagem flexivel na resolugdo de problemas ao
capturar as complexas interagdes entre variaveis para alcangar previsdes mais precisas.
Apesar do desenvolvimento de sistemas estatisticos adaptativos que continuam
aprendendo durante o wuso, os modelos de inteligéncia computacional tém
consistentemente demonstrado um desempenho superior (Spiliotis, 2023; Luo et.al,
2020).

A crescente demanda por energia, juntamente com a necessidade de integrar fontes
renovaveis intermitentes, impde desafios significativos aos sistemas de previsao
tradicionais (ENERGIA, 2024; MME, 2024). A 1A surge como uma solu¢ao promissora
devido a sua capacidade de aprender padrdes ndo lineares e capturar dependéncias
temporais complexas, caracteristicas essenciais para previsdes precisas em cendrios
variaveis e dinamicos como os sistemas elétricos (Manyika e Bughin, 2018; IBM, 2024).

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um algoritmo avangado de previsdo de
carga elétrica utilizando anélise de séries temporais e técnicas de aprendizado de maquina,
especificamente MLP. Essas abordagens serdo aplicadas para capturar padrdes complexos
e dindmicos nos dados historicos de consumo elétrico, visando melhorar
significativamente a precisdo das previsdes. O algoritmo proposto busca ndo apenas
otimizar a gestdo de sistemas elétricos, mas também enfrentar os desafios impostos pela
integragdo crescente de fontes renovaveis intermitentes, contribuindo assim para uma

operacdo mais eficiente e sustentavel.
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1.1 Motivacao

A motivacdo para este trabalho surge da necessidade premente e crescente de
prever com precisao a carga elétrica em sistemas modernos, especialmente diante da
complexidade introduzida pela integracdo de fontes renovaveis intermitentes, como solar
e edlica. A utilizacdo de técnicas avangadas como redes neurais artificiais, em analise de
séries temporais oferece uma oportunidade unica para melhorar significativamente a
precisdo das previsdes. Isso ndo sé permite uma gestdo mais eficiente e sustentavel dos
recursos energéticos, mas também facilita a integracdo harmoniosa de fontes de energia
variaveis, contribuindo assim para a adaptagdo dos sistemas elétricos as demandas
variaveis e dindmicas do mercado atual. Ao desenvolver um sistema robusto que integra
essas metodologias, espera-se ndo apenas otimizar operagdes em tempo real, mas também
fornecer informagdes valiosas para o planejamento estratégico de longo prazo no setor

energético regional.

1.2  Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um algoritmo de previsdao de curto prazo da demanda elétrica no

Nordeste do Brasil, utilizando a metodologia CRISP-DM em uma rede MLP.

1.2.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:
1. Coletar e preparar dados historicos confidveis de carga elétrica no
Nordeste brasileiro;
ii.  Realizar uma analise exploratéria dos dados para identificar padrdes
sazonais e tendéncias relevantes;

iii.  Implementar um modelo de rede neural artificial usando Perceptron de
Multiplas Camadas para realizar a previsdo de curto prazo da demanda de
energia elétrica no Nordeste brasileiro;

iv.  avaliar o desempenho dos modelos utilizando métricas apropriadas como
o Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE), Coeficiente de Determinacgao

(R?) e o Tempo de Processamento.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em cinco capitulos, comeg¢ando por este capitulo
introdutorio.

No Capitulo 2, encontra-se a fundamentagao teérica que aborda o estudo da arte
sobre séries temporais, incluindo as principais técnicas utilizadas na previsao de carga,
além de uma discussao sobre o modelo de Rede Neural Artificial (RNA).

No Capitulo 3, ¢ apresentada a metodologia CRISP-DM. Também sao feitas
consideragdes sobre os métodos utilizados para a obtengao dos resultados.

O Capitulo 4, ¢ dedicado a exposic¢do e analise dos resultados.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as consideracdo finais, acompanhadas de

sugestoes de trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos tedricos fundamentais para a
compreensdo da metodologia utilizada neste trabalho, e da andlise e discussdo dos
resultados obtidos. S3o abordados os conceitos de séries temporais, previsao de carga,
técnicas de previsao por aprendizado de maquina, bem como os softwares e ferramentas

empregados na analise.
2.1 A Demanda Energética do Nordeste Brasileiro

O Nordeste brasileiro engloba nove estados (Maranhao, Piaui, Ceard, Rio Grande
do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe ¢ Bahia). A abrangéncia territorial dessa
regido corresponde a cerca de 18% do territdrio brasileiro ¢ a populacdio em 2022,
segundo o IBGE, era de 54.658.515, representando 26,9% do total de habitantes do Brasil
(IBGE, 2024; Marques, 2010).

A dindmica populacional ¢ econdmica do Nordeste ¢ influenciada por fatores
como a agricultura, o turismo e a industria, que desempenham papéis cruciais no
desenvolvimento regional. O Nordeste ¢ conhecido pela produgao de culturas como cana-
de-acticar, algoddo e frutas tropicais, que sdo vitais para a economia local e nacional
(IBGE, 2023). O Nordeste, com sua rica heranca cultural e potencial econdomico, continua
a ser uma area vital para o futuro do Brasil, destacando a necessidade de investimentos
em infraestrutura e educagdo para fortalecer seu papel na economia nacional (Silva, 2022;
Santos e Almeida, 2021).

O crescimento econdmico de um pais estd fortemente ligado a demanda
energética, uma vez que a energia € essencial para a producao industrial, a construcao de
infraestrutura ¢ a oferta de servicos. A medida que uma economia se expande, a
necessidade de energia para maquinas, transporte e atividades didrias aumenta, refletindo
diretamente na capacidade produtiva e na competitividade do pais. Segunda a IEA (2020),
a expansao da produgdo industrial e a urbanizagdo geram um aumento significativo no
consumo de energia, criando uma correlacdo entre crescimento econdmico e demanda
energética.

De acordo com Carregosa (2024), a geracdo de energia elétrica tem aumentado a
uma taxa superior ao seu consumo, mas grande parte dessa energia nao ¢ devidamente

aproveitada. Como resultado, durante os picos de demanda, € necessario acionar usinas
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termelétricas para garantir o fornecimento. Essa situagdo ocorre porque as fontes de
energia renovaveis, como a solar e a edlica, ndo conseguem oferecer uma producio
continua e estavel, dependendo de condigdes climaticas varidveis.

Prever a demanda por energia ¢ fundamental para garantir a seguranga do
abastecimento e a eficiéncia do sistema energético. Essa previsdo permite que governos
e empresas planejem adequadamente a infraestrutura necessaria, como usinas e redes de
distribuicdo, evitando assim crises de abastecimento que podem impactar a economia e a
qualidade de vida da populagdo. Além disso, uma previsdo com um bom grau de
assertividade auxilia em investimentos em fontes renovaveis e tecnologias emergentes,
contribuindo para a sustentabilidade e a reducao das emissdes de carbono. Em um cenario
de crescente urbanizagdo e consumo, a capacidade de antecipar a demanda energética

torna-se essencial para um desenvolvimento equilibrado e resiliente.
2.2 Séries Temporais

As séries temporais desempenham um papel fundamental em uma variedade de
disciplinas, fornecendo compreensdes cruciais sobre a evolugdo de fendmenos ao longo
do tempo. De forma geral, uma série temporal pode ser definida como um conjunto de
observagoes organizadas em ordem cronoldgica (Makridakis et al., 1998; Hyndman e
Athanasopoulos, 2018). Segundo Souza e Camargo (2004), essas observacdes sao
registradas em intervalos de tempo regular e podem abranger uma ampla gama de
fendmenos, incluindo aspectos fisicos, bioldgicos, econdmicos e sociais.

A analise de séries temporais, conforme discutido por Box e Jenkins (2008), parte
da suposi¢do fundamental de que existe um sistema causal, em geral constante, que
influenciou os dados no passado e pode continuar a influencia-los no futuro. Esse sistema
causal frequentemente gera padrdes ndo aleatorios, discerniveis em um grafico da série
temporal ou através de métodos estatisticos.

Além da compreensao tedrica das séries temporais, diversos modelos estatisticos
sdo empregados para sua andlise e previsdo. Dentre esses, destacam-se os modelos
ARIMA e SARIMA: O ARIMA ¢ utilizado principalmente para séries que nao
apresentam sazonalidade, permitindo capturar a dindmica dos dados através de suas
componentes autorregressiva, integrada e de média moével. Por outro lado, o SARIMA

expande essa abordagem ao incorporar a sazonalidade, sendo especialmente util para
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dados que mostram padrdes sazonais, como vendas ao longo do ano ou temperaturas
mensais.

Esses modelos s3o ferramentas poderosas na previsao de séries temporais, como
evidenciado por suas aplicagdes em areas que vao da economia a meteorologia. A escolha
adequada dos parametros dos modelos ARIMA e SARIMA ¢ essencial para garantir
previsdes precisas, sendo que métodos como o AIC e o BIC sdo frequentemente utilizados
para essa finalidade (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

O AIC ¢ calculado como:
AIC = 2k — 2In(L) 2.1

Onde k ¢ o numero de parametros do modelo e L ¢ a verossimilhan¢a maxima. Um valor
de AIC mais baixo indica um modelo melhor, pois sugere um bom ajuste aos dados com
menor complexidade.

Ja o BIC ¢ dado pela seguinte equagao:
BIC = In(n)k — 2In(L) (2.2)

onde n n é o niimero de observagdes. Assim como no AIC, um valor mais baixo de BIC
indica um modelo mais adequado. O BIC penaliza modelos complexos de forma mais
severa do que o AIC, o que pode ser util para evitar o sobreajuste.

Assim, ao analisar séries temporais, a aplicacdo de modelos estatisticos como
ARIMA e SARIMA, juntamente com critérios como AIC e BIC, pode revelar padroes
significativos e auxiliar na tomada de decisdes informadas.

De acordo com Filho (2023), as séries temporais podem ser decompostas em

quatro componentes principais:

1. Tendéncia: reflete o padrao de comportamento dos dados ao longo do tempo,
indicando se a sequéncia € crescente, decrescente ou constante;

2. Sazonalidade: refere-se a variagdes nos dados que ocorrem de forma regular e
repetitiva dentro de periodos especificos conhecidos;

3. Ciclo: representa uma variacao dos dados que ocorre em periodos especificos,
repetindo-se, embora ndo tenha uma frequéncia fixa como na sazonalidade.

4. Ruido (erro): ¢ a variagao aleatéria dos dados que ndo pode ser explicada pelos

outros componentes (exemplo: erro intrinseco a leitura de um termdmetro).
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Figura 2.1 — Quatro exemplos de séries temporais mostrando padroes diferentes.

Vendas de novas casas unifamiliares, EUA Contratos de titulos do Tesouro dos EUA
90 -
o
2
(0]
£ 38-
Ny
Z
86 -
1975 1980 1985 1990 1995 0 20 40 60 80 100
Ano Dia
Produgao elétrica trimestral da Australia Alteragoes didrias no prego das agoes do Google
(2}
o
O
(0]
s
o 0=
(2]
o
=
(]
&
c U
©
=]
=
1] . 1 ' 1 1 L ' L} 1 1 '
1960 1970 1980 1990 2000 2010 0 200 400 600 800 1000
Ano Dia

Fonte: Adaptado de Hyndman e Athanasopoulos (2018).

E apresentado na Figura 2.1 combinagdes dessas componentes:

As vendas mensais de habitagdo exibem uma sazonalidade marcante dentro de
cada ano, além de apresentarem um comportamento ciclico pronunciado com um
periodo variando entre 6 e 10 anos. Nao foi identificada uma tendéncia clara nos
dados durante este periodo.

Os contratos de titulos do Tesouro dos EUA mostraram resultados consistentes do
mercado de Chicago ao longo de 100 dias consecutivos de negociacdo em 1981.
Neste caso, ndao h4 padrdes sazonais, mas observa-se uma tendéncia de queda
claramente definida.

A producdo trimestral de eletricidade na Austrdlia demonstra uma tendéncia
robusta de crescimento, acompanhada por variagdes sazonais significativas. Nao
foram identificados comportamentos ciclicos evidentes neste contexto.

A variagdo diaria no preco de fechamento das agdes do Google ndo exibe
tendéncia, sazonalidade ou comportamento ciclico discerniveis. As flutuagdes sao
predominantemente aleatorias e parecem pouco previsiveis, ndo revelando
padrdes consistentes que poderiam ser Uteis para o desenvolvimento de modelos

de previsao.
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A capacidade de uma série temporal em prever valores futuros ¢ uma das suas
caracteristicas mais importantes. A partir de um histérico de dados disponivel até o
momento t ¢ possivel utilizar essas informagdes para estimar o valor da varidvel no

instante t + 1, conforme expresso pela equagao 2.1:
Xepr = f(xe + Xeq + o+ X g) + €441 (2.3)

Na qual x;,4 € o valor futuro da variavel, f ¢ uma fun¢do que captura a relagdo entre os
valores passados e €,,4 € 0 erro associado a previsdo para o instante t + 1.

A analise de séries temporais ndo apenas descreve padrdes passados, mas também
proporciona métodos para previsdo futura. Essas previsdes sdo cruciais para orientar a
tomada de decisdes em uma variedade de areas, desde o planejamento econdmico até a
gestdo de operagdes e recursos (Loffredo, 2023).

Assim, tem-se que a analise de séries temporais ¢ uma ferramenta poderosa para
entender a dindmica temporal de diversos fendmenos, permitindo ndo so6 a interpretagdo
histérica, mas também a antecipacao de eventos futuros com base em dados empiricos e

modelos estatisticos robustos (Brockwell e Davis, 2002).
2.3 Previsao de Carga

A previsdo de carga ¢ um componente crucial para o planejamento e operagao
eficiente do sistema elétrico, desempenhando um papel fundamental na garantia da
seguranca ¢ estabilidade do fornecimento de energia elétrica. Essa pratica envolve a
estimativa da demanda futura de energia com base em andlises detalhadas de séries
temporais historicas de consumo, considerando sazonalidades, varia¢des climaticas e
padrdes de uso diario e semanal (Mamlook, 2009).

No contexto brasileiro, 0 ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico) utiliza
modelos avancados como NEWAVE, DECOMP e DESSEM para realizar diferentes
aspectos da previsdo de carga, desde o planejamento de longo prazo até a operagdo em
tempo real (CEPEL, 2024a).

O NEWAVE, por exemplo, ¢ aplicado para prever a operacdo de usinas
hidrelétricas e termelétricas, integrando dados sobre a disponibilidade de recursos
hidricos e a demanda esperada. J4 o DECOMP foca na decomposi¢ao da carga e na analise
do sistema elétrico ao longo do tempo, permitindo uma compreensdo detalhada das

necessidades de expansdo da infraestrutura, enquanto o DESSEM simula o despacho de



26

geragdo, considerando as restricdes operacionais das usinas e as caracteristicas
especificas do sistema (CEPEL, 2024b; CEPEL, 2024c; CEPEL, 2024d).

Esses modelos ndo operam isoladamente; ao contrario, eles se complementam,
integrando previsdes de carga com variaveis criticas, como as previsoes hidroldgicas para
usinas hidrelétricas, que sdo fundamentais, especialmente em um pais onde a matriz
energética ¢ predominantemente hidrica. Além disso, eles consideram as restricdes
operacionais do sistema, como limites de transmissao e capacidade das usinas, permitindo
que o ONS tome decisdes informadas sobre o despacho de energia e o uso eficiente dos
recursos disponiveis (ONS, 2022).

Gross e Galiana (1987) discutem que a carga total de um sistema de energia ¢ a
soma das demandas de todos os seus usudrios. Embora teoricamente fosse viavel prever
o padrao de carga se o consumo de cada usudrio fosse conhecido, na pratica, as demandas
individuais sdo aleatdrias e imprevisiveis. No entanto, a soma dessas cargas individuais

forma um padrdo de consumo que pode ser estimado estatisticamente.

Figura 2.2 — Curva de Carga do SIN.
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Fonte: Adaptado de ONS (2024).

A previsdo de carga ¢, portanto, uma tarefa complexa que combina o
comportamento imprevisivel das cargas individuais com padrdes estatisticos discerniveis
a partir da agregacdo dessas demandas. No contexto operacional, como destacado por
Gross e Galiana (1987), a soma das demandas individuais em todos os pontos do sistema
define a carga total, cuja previsdo € essencial para a operacao eficiente do sistema elétrico.

Essa previsdo ndo apenas considera variagdes sazonais e climaticas, mas também integra
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modelos avangados que incorporam previsoes hidroldgicas e outras variaveis criticas para
otimizar o despacho de energia e garantir a estabilidade do fornecimento.

E apresentado na Figura 2.2 uma visdo abrangente das cargas de cada subsistema
do SIN (Sistema Interligado Nacional), revelando tendéncias individuais que podem ser
previstas. A precisao das previsdes de carga ndo apenas otimiza a operacao do sistema
elétrico, mas também contribui significativamente para a redu¢do de custos operacionais
e para a minimiza¢do de impactos ambientais associados a geragdo de energia.
Antecipando variagdes na demanda, os agentes geradores podem ajustar a producao de
energia de forma mais eficiente, reduzindo desperdicios € maximizando o uso de fontes
renovaveis com menor impacto ambiental (Kong et al., 2019).

Ainda segundo Gross e Galiana (1987), o comportamento da carga do sistema
elétrico ¢ influenciado por diversos fatores. Esses fatores podem ser agrupados em quatro

categorias principais:

1. Fatores econdmicos: referem-se as mudangas no padrdo de consumo;
Fatores temporais: sdo padrdes ciclicos ou sazonais que impactam o consumo;

Fatores climaticos: variaveis como chuva, velocidade do vento ou temperatura;

> » D

Fatores aleatorios: eventos imprevisiveis como greves, desligamentos inesperados

da rede elétrica etc.

Esses elementos t€ém uma correlagdo significativa com os dados futuros da série
temporal. Portanto, os métodos de previsdo podem utilizar tanto as varidveis exogenas
quanto os valores anteriores da série para inferir dados futuros. Como resultado, os
modelos de previsdo dependem nao apenas de informagdes histdricas, mas também da
suposicao de que eventos passados podem se repetir ou influenciar o futuro (Antunis,

2013).

2.3.1 Classificagao da Previsao de Carga

Como foi apresentado, a previsdo de carga temporal utiliza os fatores que
influenciam o consumo de energia e os dados historicos para prever os dados futuros.
Essa previsdo pode ocorrer em diversas frentes e com diferentes objetivos. Deste modo,
a depender do horizonte de tempo, a previsdo de carga ¢ dividida em quatro tipos

(Medeiros, 2019; IBM, 2024; EPE, 2024; CCEE, 2024; ONS, 2024):
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1. Previsdo de Longo Prazo: ¢ um processo de estimativa da demanda futura de
energia que abrange periodos superiores a um ano, podendo variar de um a dez
anos, conforme os diferentes enfoques. Essa previsdo utiliza uma combinagdo de
modelos econdmicos, demograficos e analises de cendrios futuros para projetar
como o consumo de energia pode evoluir ao longo do tempo;

2. Previsao de Médio Prazo: horizonte de tempo de semanas a poucos anos. O
objetivo deste tipo de previsdo esta voltado a operacdo do sistema ou mesmo
planejamento de médio prazo. Os dados podem ser usados na tomada de decisoes,
desde armazenamento de combustivel em usinas geradoras até programacao de
manutengdes. O passo de tempo ¢ da ordem de dias;

3. Previsdo de Curto Prazo: previsdes entre meia hora até alguns dias. Estd muito
relacionado e tem fundamental importancia na operagao econdmica do sistema e
na garantia de fornecimento. O passo de tempo das previsdes sao de até uma hora;

4. Previsdo de Curtissimo Prazo: previsao com antecedéncia de minutos, com passo
de previsdo da ordem de segundos. Este tipo de previsao ¢ utilizado para operacao

e controle online do sistema.
2.4 Aprendizado de Maquina em Séries Temporais

O aprendizado de maquina, também conhecido como ML (Machine Learning), €
um campo da ciéncia da computacdo que se insere dentro da [A. Ele se destaca por utilizar
algoritmos que permitem aos computadores aprenderem a partir de dados, sem
necessidade de programagdo explicita para cada possivel cendrio (Gomes, 2019). Essa
capacidade de aprendizado automatico ¢ fundamental para a criacdo de modelos
analiticos que podem reconhecer padrdes nos dados e realizar previsdes ou decisoes com
base nesses padroes (Waltrick, 2020). Em esséncia, o ML capacita os sistemas a
modelarem eventos e reconhecerem padrdes complexos a partir de grandes volumes de
dados, tornando possivel a automagao de processos analiticos e a tomada de decisdes com
intervengdo minima humana (Silva, 2019).

A aplicacdo do ML possibilita a criagdo rapida e automatica de modelos que lidam
com grandes volumes de dados complexos, oferecendo resultados mais precisos e
eficientes, mesmo em escala significativa (Waltrick, 2020). Isso significa que esses
modelos podem ser utilizados para andlise preditiva e tomada de decisdes em uma ampla

variedade de campos.
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No contexto deste trabalho, o foco reside na aplicagao especifica de técnicas
avancadas de aprendizado de maquina para a previsao de carga elétrica. Em particular,

serdo explorados métodos baseados em redes neurais artificiais, como o MLP.

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Uma RNA (rede neural artificial) € um modelo computacional inspirado na forma
como o cérebro humano processa informagoes. Ela ¢ usada para reconhecer padrdes, fazer
previsoes e tomar decisdes baseadas em dados (Shah, 2024).

Shah (2024) define redes neurais artificiais como sistemas de processamento de
dados que imitam o funcionamento do sistema neural, permitindo a identificacdo de
relacdes ndo lineares em grandes volumes de dados. Esses dados podem ser provenientes
de diversas fontes sensoriais e se manifestar em diferentes formatos, como texto, imagens
ou audio.

A melhor maneira de entender como uma rede neural artificial funciona ¢
compreendendo como uma rede neural natural no cérebro funciona e tragcando um
paralelo entre elas. Neurdnios sdo o componente fundamental do cérebro humano e sdo
responsaveis pelo aprendizado e pela retencdo de conhecimento e informagdes como

conhecemos (Santos, 2008; Souza, 2023).

Figura 2.3 — Representacdo em diagrama de blocos do sistema nervoso.
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Fonte: Arbib, 1987.

E apresentado na Figura 2.3 o sistema nervoso humano como um sistema
integrado de trés componentes principais, conforme descrito por Arbib (1987): receptores,
arede neural (cérebro) e atuadores. Os receptores sdo responsaveis por detectar estimulos
do ambiente externo ou interno e converté-los em impulsos elétricos. Esses impulsos sao
transmitidos ao cérebro, onde sdo processados e avaliados. Apds o processamento, o
cérebro envia comandos aos atuadores, que entdo convertem os impulsos elétricos em
respostas fisicas ou comportamentais visiveis. Assim, o sistema nervoso opera em um
ciclo continuo: os estimulos sdo recebidos, processados e resultam em respostas

apropriadas do corpo. Esse processo permite que o organismo reaja de maneira adequada
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a mudancas internas e externas, mantendo a coordenagao e o equilibrio essenciais para a
adaptacdo e sobrevivéncia.

Haykin (2000) descreve o neur6nio como uma unidade essencial de
processamento de informagdes em uma rede neural. Eles recebem dados sensoriais como
entrada, processam-nos e fornecem os dados de saida utilizados por outros neuronios.

E apresentado na Figura 2.4 o neurdnio bioldgico, composto por dendritos que
captam os estimulos de outros neurdnios e os transmitem ao corpo celular. O dendrito
avalia se a informagdo deve ser repassada através das sinapses ¢ dos axonios, que
estabelecem conexdo com os dendritos dos neurdnios subsequentes (Santos, 2008;

Haykin, 2000).

Figura 2.4 — Representagdo de um neurdnio bioldgico

Nucleo celular
Corpo

celular \ V/ Lo
‘ I"lplllsc Nﬁry"
(NAL S0
Dendrlto/

Axonio

Bainha de
mielina

Fonte: Santos, 2008.

E apresentado na Figura 2.5 o neurdnio artificial, que de maneira semelhante ao
neuronio real, recebe os estimulos da entrada, determina se um novo estimulo deve ou

ndo ser gerado e, caso deva, o envia para o préoximo neurdnio.

Figura 2.5 — Representacdo de um neurdnio artificial.
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Os estimulos x,, recebidos na entrada sdo multiplicados pelos pesos sinapticos
Wrm — a0 contrario de uma sinapse do cérebro, o peso sinaptico de um neurdnio artificial
pode estar em um intervalo que inclui valores negativos e positivos. Os resultados sao
somados e passados para uma fun¢do de ativagdo responsavel por restringir a amplitude
de saida do neur6nio — o intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurdnio ¢é
escrito como o intervalo unitario fechado [0, 1] ou alternativamente [—1, 1] (Haykin,
2000).

Ainda na Figura 2.5, ¢ possivel perceber a presenca de um bias by, que possui o
efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fun¢do de ativagdo, dependendo se
ele for positivo ou negativo. Ele serve para ajustar o valor da ativagdo, permitindo que o
modelo se adapte melhor aos dados e aprenda padrdes mais complexos (Haykin, 2000;
Nielsen, 2019).

Em termos matematicos, pode-se descrever um neurdnio k pelas seguintes
equagoes:

m

u= Z Wi jXj, (2.4)
=

Vi = @(ug + by). (2.5)

Na Equagdo 2.2 tem-se que: x; representa os sinais de entrada; w; sdo 0s pesos sinapticos
do neuronio k; e u; € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada. Ja na
Equacdo 2.3: b, sdo os bias; ¢(.) ¢ a funcdo de ativagdo; e y, ¢ o sinal de saida do

neurdnio.

2.4.2 Perceptron de Multicamadas

Uma Rede Neural MLP ¢ um tipo fundamental de rede neural feedforward,
representando uma das formas mais basicas e amplamente aplicadas de redes neurais
artificiais (RNA). Nesta arquitetura, a informagdo flui de maneira unidirecional,
movendo-se da camada de entrada para a camada de saida, passando por uma ou mais

camadas ocultas (Jaiswal, 2024).
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Figura 2.6 — Rede neural feedforward MLP.
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Fonte: Delgado e Ventura, 2020.

As redes MLP tém se destacado por sua eficicia em uma ampla gama de
aplicagdes praticas. Elas sdo utilizadas para tarefas como classificagdo de padrdes,
reconhecimento de padrdes e controle de processos, além de desempenharem um papel
crucial em sistemas de reconhecimento de voz e imagem. Sua utilidade se estende ao
controle e processamento de sinais em sistemas complexos, gragas a sua habilidade de
modelar relagdes nao lineares e aprender representagdes sofisticadas a partir de grandes
volumes de dados (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986; Bishop, 2006; Haykin, 2009).

A estrutura de uma rede MLP, como ilustrado na Figura 2.6, ¢ composta por trés

tipos principais de camadas, conforme a seguir.

1. Camada de Entrada: A primeira camada da rede, responsavel por receber e
introduzir os dados a serem processados. Cada neuronio nesta camada representa
uma caracteristica ou variavel dos dados de entrada.

2. Camadas Ocultas: As camadas intermediarias, ou camadas ocultas, estdo
localizadas entre a camada de entrada e a camada de saida. Essas camadas
realizam o processamento das informacgdes recebidas da camada de entrada,
aplicando transformagdes e extraindo caracteristicas significativas. Elas sao
compostas por neurdnios que realizam calculos ponderados e aplicam fungdes de
ativacdo para introduzir ndo linearidades no modelo.

3. Camada de Saida: A camada final da rede neural. Ela recebe os resultados do
processamento realizado pelas camadas ocultas e produz a saida final da rede. A
configuragdo dos neurdnios nesta camada depende do tipo de tarefa que a rede

esta realizando, como regressao, classifica¢do binaria etc.
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Essas camadas trabalham em conjunto para transformar os dados de entrada em
uma saida util, aprendendo e ajustando os pesos das conexdes entre os neurdnios durante
o processo de treinamento. O sucesso das redes MLP em diversas aplicacdes pode ser
atribuido a sua capacidade de capturar padrdes complexos e relagdes nao lineares nos
dados, possibilitando solugdes precisas e eficientes para problemas variados (Freiman,

2004).

2.5 Otimizadores

A escolha do otimizador adequado pode influenciar significativamente a eficacia
e a velocidade de convergéncia de um modelo. Entre os otimizadores mais proeminentes
estdo o Adam, o Nadam e o RMSprop, cada um com caracteristicas inicas que os tornam

apropriados para diferentes tipos de problemas e dados (Kingma e Ba, 2014).
Dentre os otimizadores utilizados, estao:

1. Adam (Adaptive Moment Estimation): um otimizador amplamente utilizado em
treinamento de redes neurais, conhecido por sua capacidade de combinar as
vantagens do algoritmo de Gradiente Descendente com Momentos (Momentum)
e o algoritmo de Gradiente Descendente com Escalonamento Adaptativo de Taxa
de Aprendizado (RMSprop). O Adam ajusta a taxa de aprendizado de forma
adaptativa para cada parametro, utilizando estimativas dos momentos de primeira
e segunda ordem do gradiente. Isso geralmente resulta em uma convergéncia mais
rapida e estavel em comparagdo com métodos tradicionais (Kingma e Ba, 2014).

2. Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation): uma variante do
Adam que incorpora a aceleracdo de Nesterov. Ele combina as propriedades
adaptativas do Adam com a abordagem de aceleracdo de Nesterov, onde o
gradiente ¢ estimado levando em conta a direcdo de aceleracdo. Isso pode
proporcionar uma atualizacdo mais eficiente dos pesos e uma convergéncia
potencialmente mais rdpida ao minimizar a fungdo de custo (Ruder, 2016).

3. RMSprop (Root Mean Square Propagation): ¢ um otimizador que ajusta a taxa de
aprendizado para cada parametro, normalizando o gradiente pelo quadrado da
média movel das atualizagdes recentes. Ele € projetado para lidar com o problema
de decaimento da taxa de aprendizado e ¢ eficaz para treinar redes neurais em

tarefas que envolvem dados ndo estacionarios ou muito variados. O RMSprop
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pode ser particularmente Util quando o treinamento enfrenta dificuldades de
otimizagdo devido a gradientes muito grandes ou muito pequenos (Goodfellow

et.al, 2016).

A funcao linear ¢ a mais simples, porém raramente utilizada nas camadas ocultas,
sendo mais apropriada para camadas de saida em problemas de regressdo. Em contraste,
a funcdo ReLU (Rectified Linear Unit) tem se destacado por sua eficiéncia e capacidade
de resolver problemas como o gradiente desvanecido, permitindo que redes neurais

aprendam representacdes complexas dos dados (Nair & Hinton, 2010).

1. Linear: a mais simples, onde a saida ¢ diretamente proporcional a entrada. Embora
raramente seja usada em camadas ocultas devido a sua limitagdo em modelar ndo-
linearidades complexas, a fun¢ao linear pode ser aplicada na camada de saida para
problemas de regressdo, onde o objetivo é prever um valor continuo (Nair &
Hinton, 2010).

2. ReLU: ¢ uma fun¢ao de ativagdo nao-linear que retorna o valor da entrada se for
positivo e zero caso contrario. Essa fungcdo ¢ amplamente utilizada em redes
neurais devido a sua simplicidade e eficiéncia computacional. A ReL.U ajuda a
resolver o problema do gradiente desvanecido e permite que as redes neurais
aprendam representacdes complexas e ndo-lineares dos dados (Nair & Hinton,

2010).
2.6 Software e Ferramentas para Analise de Séries Temporais

Na andlise de séries temporais, a escolha do software ¢ essencial para obter
resultados precisos e eficientes. O Python se destaca como uma ferramenta preferencial,
especialmente quando usado em conjunto com o Jupyter. Essa combinacao permite unir
codigo, visualizagdes e documentagdo em um unico documento, ideal para andlises
complexas (McKinney, 2023; Driscol, 2018).

O Jupyter facilita a experimentagdo, permitindo a execugao de trechos de codigo
em células independentes. Isso ¢ particularmente util na previsao da demanda elétrica,
pois possibilita o ajuste dindmico de parametros e a visualizagdo imediata dos resultados.
Ferramentas como Pandas e NumPy sao fundamentais para manipulagdo e processamento

de dados, enquanto bibliotecas como Matplotlib e Seaborn permitem criar graficos
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detalhados para validar modelos e identificar padroes sazonais (Pandas, 2024; Numpy,
2024; Matplotlib, 2024; Seaborn; 2024).

Além disso, bibliotecas como Statsmodels e Prophet oferecem técnicas avancadas
de modelagem e previsao, como ARIMA e modelos de suavizagdo exponencial,
permitindo a aplicagdo de técnicas estatisticas robustas. A scikit-learn também se destaca
ao suportar redes neurais, capturando padrdes complexos e ndo lineares nas séries
temporais (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

A capacidade do Jupyter de documentar todo o processo, com descrigdes e
explicacdes sobre as escolhas de modelagem, torna o trabalho mais acessivel a outros
pesquisadores. Assim, a combinagdo de Python e Jupyter fornece um ambiente robusto e
flexivel para a implementacdo de modelos de previsdo, especialmente em contextos
dinamicos como o da demanda eclétrica, onde a interatividade e a visualizacdo
desempenham papéis cruciais (Jupyter, 2024).

Uma das principais vantagens do Python ¢ sua natureza livre e de codigo aberto,
que oferece um acesso gratuito ao codigo-fonte ¢ a uma ampla gama de pacotes
desenvolvidos pela comunidade. Isso ndo sé reduz os custos associados a programas
proprietarios como o MATLAB, mas também fomenta a inovagdo e permite uma
personalizacdo mais ampla das ferramentas para atender as necessidades especificas dos
projetos (Python, 2024; Sanchez, 2024).

Embora o Python ofereca uma solugdo poderosa e flexivel, ¢ importante destacar
que a utilizagado eficaz da linguagem requer um solido conhecimento técnico. Além disso,
o desempenho pode ser impactado ao lidar com grandes volumes de dados. Portanto,
enquanto Python e suas bibliotecas oferecam um conjunto robusto de ferramentas para a
analise de séries temporais, a proficiéncia na sua aplicagdo e a gestdo adequada dos dados

sdo fundamentais para obter sucesso (Python, 2024; Sanchez, 2024).
2.7 Metodologia CRISP-DM

A metodologia CRISP ¢ uma abordagem estruturada para a realizagdo de projetos
de minerac¢do de dados. Ela foi desenvolvida para fornecer um framework que pode ser
aplicado a diferentes industrias e tipos de dados, facilitando a andlise e a extragdo de
informacdes valiosas. Sua utilizagdo ¢ amplamente empregada em projetos de ciéncia de

dados e andlise preditiva (Souza, 2023; Pellegrino, 2020; Roberto, 2023).
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Figura 2.7 — Esquematico da metodologia CRISP
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Fonte: Souza, 2023.

Conforme apresentado no Figura 2.7, a metodologia CRISP-DM ¢ dividida em

seis fases principais:

1. Compreensdo do Problema: Esta fase envolve a defini¢do dos objetivos do projeto
e a compreensio do contexto. E essencial entender o problema e como a analise
de dados pode contribuir para resolver esse problema.

2. Compreensao dos Dados: Apds entender o problema, a proxima etapa € coletar e
explorar os dados disponiveis. Isso inclui a avaliacdo da qualidade dos dados, a
identificacdo de padrdes e a compreensdo das variaveis relevantes.

3. Preparagdo dos Dados: Nesta fase, os dados s3o limpos e transformados para que
estejam prontos para analise. Isso pode incluir a remogao de dados inconsistentes,
a transformacao de variaveis e a criagao de novos atributos.

4. Modelagem: Nessa etapa, diferentes técnicas de modelagem sao aplicadas para
criar modelos preditivos ou descritivos. Isso pode envolver a selegdo de
algoritmos, a constru¢do de modelos e a avaliagdo de seu desempenho.

5. Avaliagdo: Apo6s a construg@o dos modelos, € necessario avaliar os resultados para
garantir que atendam aos objetivos de negdcios. Esta fase pode envolver a

validacao dos modelos e a interpretagao dos resultados.
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6. Implantacdo: A fase final ¢ a implementacdo dos modelos e das solucdes
desenvolvidas no ambiente real. Isso pode envolver a criacdo de relatdrios, a
integracdo com sistemas existentes e a comunicagdo dos resultados para os

interessados.

A metodologia CRISP-DM ¢ iterativa, o que significa que pode ser necessario
revisar e ajustar as fases conforme o projeto avanga e novas informacgdes sdo descobertas.
Ela ¢ amplamente valorizada por sua flexibilidade e adaptabilidade a diferentes tipos de

problemas e setores (Menna, 2024; Hotz, 2024).
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo, ¢ apresentada a abordagem metodolédgica adotada para a realizagao
deste estudo sobre previsdo de carga elétrica utilizando técnicas de aprendizado de
maquina. O processo metodologico ¢ baseado na metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), um modelo amplamente aceito e eficaz para
a mineracao de dados e andlise preditiva (Schroer, et al, 2021). A escolha dessa
metodologia visa garantir uma abordagem sistematica e robusta para a andlise e
modelagem dos dados de demanda elétrica, desde a compreensdo do problema até a

implementag¢ao e monitoramento do modelo preditivo.
3.1 Compreensao do Problema

Como dito anteriormente, a regido Nordeste, ao longo dos anos, tornou-se um
importante polo de geracdo de energias renovaveis, com uma participagdo crescente no
SIN. No entanto, a natureza intermitente dessas fontes de energia somado a crescente
expansao da MMGD faz com que a demanda por uma previsao precisa da carga elétrica
seja ainda mais critica. Quando as condigdes climaticas mudam repentinamente, a
geracdo de energia pode cair ou aumentar de forma imprevisivel, exigindo uma resposta

rapida e precisa da rede elétrica para evitar sobrecargas ou déficits de energia.
3.2 Compreensao dos dados

O ONS disponibiliza de forma aberta diversas informacdes pertinentes a gestdo e
operacdo do SIN. Dentre essas informacdes, destaca-se a carga elétrica por macrorregiao,
que ¢ apresentada em Watts médios (Wy,eq). Esses dados sdo essenciais para a analise do
comportamento da demanda nas regides, permitindo uma melhor compreensdo das
necessidades energéticas locais. A disponibilizacdo dessas informagdes contribui para a
tomada de decisdes mais precisa sobre a operagdo e planejamento do sistema elétrico,
além de auxiliar no desenvolvimento de estratégias de otimizacdo e eficiéncia no
fornecimento de energia para a populagao.

Na Tabela 3.1, ¢ apresentada a estrutura de dados fornecida pelo ONS para a curva
de carga do SIN, que ilustra o perfil de consumo de energia elétrica com discretizagdo

horaria.
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Tabela 3.1 — Demanda elétrica por macrorregido com amostragem hordria.

id_subsistema nom_subsistema din_instante val cargaenergiamwmed
N NORTE 01/01/2023 00:00:00 5.990,55300000
NE NORDESTE 01/01/2023 00:00:00 10.455,81799999
S SUL 01/01/2023 00:00:00 10.273,82699999
SE SUDESTE 01/01/2023 00:00:00 32.183,88499999
N NORTE 31/12/2023 23:00:00 6.641,41000000
NE NORDESTE 31/12/2023 23:00:00 12.144,91700000
S SUL 31/12/2023 23:00:00 10.365,64700000
SE SUDESTE 31/12/2023 23:00:00 36.060,07599999

Fonte: ONS, 2023.
Os dados sdo, entdo, organizados por subsistema (nom_subsistema), data ¢ hora

da medicdo (din instante), e valor de carga elétrica em megawatts médios
(val_cargaenergiamwmed). Vale ressaltar que, conforme informado pelo ONS, os dados
disponibilizados passam por um processo continuo de verificacao e podem ser atualizados
apos sua publicagdo. Embora os valores brutos permane¢am inalterados, a forma de
apresentacao dos dados pode sofrer modificagdes para refletir a precisdo e a consisténcia

das informacoes.

Figura 3.1 — Grafico referente a carga horaria do Nordeste no més de janeiro de 2023.
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Fonte: Autoria propria com base nos dados de ONS, 2023.

E apresentado na Figura 3.1 um grafico que ilustra o comportamento da carga,
com os dados coletados em intervalos de uma hora. Essa discretizacdo horaria permite
uma analise detalhada das variagdes ao longo do tempo.

A partir do grafico na Figura 3.1, € possivel identificar visualmente uma forte
tendéncia constante, acompanhada por varia¢des sazonais que se repetem ao longo dos

dias do més. Essa tendéncia constante ¢ observada pela estabilidade na linha de base do
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grafico, onde os valores de carga elétrica mantém um comportamento relativamente
uniforme ao longo do tempo, sem grandes desvios abruptos ou declinios acentuados.

As variagdes sazonais, por outro lado, sdo evidenciadas pelos picos e vales que
ocorrem em intervalos regulares, correspondendo a determinados periodos do dia. Por
exemplo, os picos de carga sao frequentemente registrados nas horas de maior atividade
humana, como durante o inicio da manha e no final da tarde, quando o consumo de energia
tende a aumentar significativamente. Esses padrdes se repetem de forma consistente,
indicando um ciclo sazonal diario bem definido, onde as flutuagdes de carga se mantém

em um ritmo previsivel ao longo do més.
3.3 Preparacao dos dados

A Figura 3.1 apresenta um gréfico que ilustra o comportamento da carga elétrica
com discretizagao horaria. A partir desse grafico, € possivel observar visualmente que os
dados possuem uma forte tendéncia constante, acompanhada por variagdes sazonais que
se repetem ao longo dos dias do més. Essas variagoes refletem padrdes didrios e sazonais
que sdo caracteristicos do consumo de energia na regido, evidenciando a importancia de

modelar essas flutuagdes para previsdes precisas.

Figura 3.2 — Preparagdo dos dados.
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Fonte: Autoria propria.

A partir do Figura 3.2, 0 processo ¢ iniciado pela obtenc¢do dos dados, em que os
dados brutos sdo coletados a partir de diversas fontes relevantes. Para este trabalho, a
principal fonte ¢ a base de dados publica disponibilizada pelo ONS, garantindo a
qualidade e a integridade das informagdes obtidas nessa etapa.

Ap0s a obtengdo, os dados passam por uma fase de tratamento essencial. Nessa
etapa, sdo removidos dados irrelevantes, duplicados ou errdneos, enquanto valores
ausentes podem ser tratados ou imputados. O principal objetivo deste processo € limpar
e refinar o conjunto de dados, tornando-o mais representativo e livre de ruidos que possam
distorcer os resultados da andlise.

Na ordenacao dos dados, estes sdo organizados de maneira logica e estruturada,

garantindo uma disposi¢ao que facilita o acesso e a manipulag@o nas etapas subsequentes
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de modelagem e analise. Uma ordenacao correta dos dados € essencial para assegurar que
as informagdes estejam alinhadas e prontas para serem processadas de forma eficiente.

Por fim, as varidveis do conjunto de dados sdo identificadas e classificadas. Nesta
etapa, também se pode criar variaveis que t€ém o potencial de enriquecer o modelo,
oferecendo uma compreensao mais detalhada e precisa dos padrdes presentes nos dados.

A relevancia das novas variaveis em um contexto de demandas elétricas, ao
construir um banco de dados para alimentar um modelo MLP deve ser avaliada
cuidadosamente. Se forem irrelevantes ou redundantes, essas variaveis podem introduzir
ruido e aumentar a complexidade desnecessariamente, comprometendo o desempenho e
a capacidade de generalizacdo do modelo.

Para definir essa relevancia, varias abordagens podem ser utilizadas. A analise de
correlagdo, por exemplo, avalia a relagdo entre as novas variaveis e a demanda elétrica,
permitindo identificar aquelas com alta correlagdo. Outra técnica ¢ a importancia das
caracteristicas, que utiliza métodos de aprendizado de maquina, como arvores de decisdo,
para identificar quais varidveis t€m maior impacto nas previsdes. Testes estatisticos, como
ANOVA ou teste t, podem verificar se as novas varidveis apresentam efeito significativo
sobre a demanda elétrica.

E apresentado na Tabela 3.2 a estrutura final dos dados utilizados para a
modelagem, que consiste em um arquivo Excel com 8.761 linhas (incluindo o cabegalho)

€ 35.040 entradas.

Tabela 3.2 — Base de dados utilizado para a RNA.
din_instante val_cargaenergiahomwmed hora_dia dia_semana hora_pico

01/01/2023 10455818000 0 0 0
01/01/2023 10481710000 1 0 0
01/01/2023 10475740000 2 0 0
16/08/2023 12138344000 23 3 0
17/08/2023 11554734000 0 4 0
17/08/2023 11229219000 1 4 0
31/12/2023 13150272000 21 0 1
31/12/2023 12641152000 22 0 0
31/12/2023 12144917000 23 0 0

Fonte: Autoria propria.

Como o foco do estudo ¢ a carga elétrica na regido Nordeste, os dados das demais

macrorregides foram excluidos, mantendo-se apenas o registro temporal das amostragens
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e os valores correspondentes em megawatts foram convertidos e arredondados para watts.
Além disso, trés novas colunas foram criadas: a coluna "hora dia", que contém valores
de 0 a 23, indicando o horéario de registro da carga; a coluna "dia_semana", com valores
de 0 a 6, representando os dias da semana de domingo a sabado; e a coluna "hora pico",
que sinaliza os horarios de pico na regido Nordeste, definidos como o periodo entre 17h
e 21h. As informagdes adicionais foram criadas com o intuito do algoritmo identificar

possiveis sazonalidades da carga elétrica de forma mais facil.
3.4 Modelagem

O processo de modelagem utiliza a rede MLP para realizar a previsdo de curto
prazo da carga. Vale ressaltar que o MLP ¢ uma RNA feedfoward composta por uma ou
mais camadas ocultas entre a camada de entrada e a camada de saida. Essa estrutura
permite ao modelo capturar relagdes ndo lineares complexas entre as varidveis de entrada
e a variavel alvo, a carga elétrica.

Inicialmente, o modelo ¢ ajustado para a previsao de um horizonte de vinte e
quatro horas a frente, ou seja, um horizonte de curto prazo. Para esta andlise, foram
realizados experimentos com seis configuragdes distintas entre otimizadores e fungdes de
ativagao.

O modelo MLP desenvolvido neste trabalho consiste em diversas camadas: uma
camada de entrada, camadas ocultas e uma camada de saida. As camadas ocultas
empregam fungdes de ativagdo lineares e ndo lineares, como a ReLU (Rectified Linear
Unit), para permitir que o modelo aprenda as complexidades dos dados.

Na literatura atual, ndo existe um método universalmente aceito para definir de
maneira precisa a quantidade ideal de camadas e neurdnios em uma RNA. Essa auséncia
de um método definitivo deve-se a natureza altamente dependente do problema das
arquiteturas de redes neurais. Cada problema apresenta caracteristicas unicas, como a
complexidade dos padrdes nos dados e o volume de informagdes a serem processadas,
que tornam inviavel a aplicagdo de uma Unica férmula ou regra para todos os casos
(Brownlee, 2019).

Diante dessa auséncia, a constru¢do da rede neural para este trabalho sera realizada
de forma empirica. Isso significa que diferentes configuracdes de camadas e neurdnios
serdo testadas sistematicamente, avaliando-se o desempenho de cada configuracdo por

meio de métricas, como o erro percentual absoluto (MAPE); o indicador R?; e o tempo
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de processamento. A escolha final da arquitetura sera aquela que apresentar o melhor
equilibrio entre capacidade de aprendizado, generalizacdo e tempo de processamento.
Essa abordagem empirica ¢ justificada pela necessidade de adaptar a rede as
especificidades do problema de previsao de carga elétrica, onde os padrdes nos dados
podem variar significativamente e requerer um ajuste fino da complexidade da rede. A
experimentacdo permite explorar diferentes combinagdes e identificar a configuragao que
melhor se adapta aos dados e ao objetivo do modelo, assegurando um desempenho

robusto e eficaz.
3.5 Avaliac¢ao

Para a avaliacio do modelo de previsdo de carga elétrica, utiliza-se trés
indicadores: MAPE, R? e tempo de processamento.

e MAPE (Erro Percentual Absoluto): O MAPE mede a precisio do modelo,
calculando a média dos erros percentuais absolutos entre os valores previstos e os
valores reais. Ele é expresso como uma porcentagem, o que facilita a interpretagao
dos erros em relacdo ao valor real. Um MAPE menor indica maior precisdo (Ren
e Glasure, 2009). Um valor menor que 10% ¢, em geral, considerado um valor
expressivamente bom para a grande maioria das aplicagdes.

e RZ? (Coeficiente de Determinagio): O R? avalia o quio bem o modelo explica a
variabilidade dos dados. Ele varia de 0 a 1, onde 1 indica que o modelo explica
toda a variabilidade dos dados e 0 indica que o modelo ndo explica nada. Um valor
de R? mais proximo de 1 sugere que o modelo tem um bom ajuste aos dados. Em
grande parte dos casos, um valor de R? acima de 0,7 ¢ aceitavel, pois abaixo disso,
o modelo pode refletir a ndo adequabilidade do modelo a aplicacdo em estudo
(Montgomery, 1992).

e Tempo de Processamento: Esse indicador mede o tempo necessario para treinar o
modelo e gerar previsdes. Em aplicacdes praticas, o tempo de processamento ¢
crucial, especialmente quando hé a necessidade de previsdes em tempo real ou
para grandes volumes de dados. Um modelo eficiente deve ter um bom equilibrio
entre precisdo (medida por MAPE e R?) e tempo de processamento (Bishop,

2006).
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Esses indicadores juntos permitem uma avaliagdo abrangente do desempenho do
modelo, considerando tanto a precisdo das previsdes quanto a eficiéncia do

processamento.
3.6 Implementacio

A implementa¢do do modelo de previsdo de curto prazo da demanda elétrica foi
realizada utilizando a interface Jupyter associada a linguagem de programag¢ao Python,
assim, obtendo um ambiente interativo e flexivel para desenvolvimento e
experimentacdo. As bibliotecas selecionadas oferecem um conjunto poderoso de
ferramentas para manipulacdo de dados, pré-processamento, construcao e treinamento do
modelo de rede neural MLP.

E descrito na Figura 3.3 o passo a passo para a construgio do algoritmo com

horizonte de previsdo de vinte e quatro horas.

Figura 3.3 — Estrutura base do algoritmo de previsao.
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Fonte: Autoria propria.

Para a etapa de importagdo das bibliotecas, ¢ necessario preparar o ambiente com
as ferramentas para cada etapa subsequente, assim, importando as bibliotecas necessarias
para a execu¢do do modelo: (i) time: serve para medir o tempo de execucdo do codigo;
(i1) numpy e pandas: utilizados para manipulacdo e analise dos dados; (ii1) matplotlib:
para a criagdo de graficos; (iv) sklearn: necessario para o pré-processamento dos dados e
para dividir os dados entre treino e teste; e (v) tensorflow: para construir e treinar a rede
neural.

Na fase de pré-processamento dos dados, os dados brutos sdo normalizados para
assegurar que todas as variaveis estejam na mesma escala, o que melhora o desempenho
do modelo. Na normalizagao os dados sao escalados entre 0 e 1 utilizando MinMaxScaler

para evitar que variaveis com maior amplitude dominem o aprendizado da rede neural.
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A etapa de criagdo das janelas de previsao serve para transformar a serie temporal
em um conjunto de previsores e alvos, ou seja, cria-se blocos de observacdes anteriores
que servem como entrada para prever os valores futuros.

Na etapa de divisao dos dados, os dados sao divididos em conjunto de treinamento
e teste: (i) treinamento: o modelo aprende a partir desses dados; e (ii) teste: avaliacdo do
desempenho do modelo em dados nao vistos. Os dados sdo divididos de forma a garantir
que o modelo possa ser avaliado com dados o qual ele ndo foi exposto durante o
treinamento (Bishop, 2006; Arlot, 2010). O trecho do cédigo que descreve essa etapa ¢
descrito no Quadro 3.1.

Quadro 3.1 — Codigo referente a implementacdo das variaveis de teste e treinamento.
n = 24

previsores = []
target_previsao = []

for i in range(n, len(saida_normalizada)-24, 1):
previsores.append(entradas_normalizadas[i-n:i,:])
target_previsao.append(saida_normalizada[i:i+24])

previsores, target_previsao = np.array(previsores),
np.array(target_previsao)

previsores = previsores.reshape(-1,24*4)
target_previsao = target_previsao.reshape(-1,24)

I treinamento, I_teste, t_treinamento, t_teste =
train_test split(previsores, target_previsao, test _size=0.25,
shuffle=False)

Fonte: Autoria Propria

Finalmente, a rede neural ¢ criada utilizando a arquitetura MLP. Nessa etapa ¢
possivel definir as camadas, e fun¢des de ativagdo, além da aplicag@o de técnicas como o
dropout e early stopping para lidar com o problema de overfitting. O dropout ajuda a
promover a generaliza¢dao ao prevenir a dependéncia excessiva de neurdnios especificos,
enquanto o early stopping interrompe o treinamento quando o modelo comega a sobre
ajustar os dados de treinamento, garantindo que o modelo seja eficaz e robusto ao lidar
com novos dados.

O modelo treinado ¢ utilizado para prever os valores no conjunto de teste,

prevendo, assim, as proximas 24 horas. Por fim, € possivel analisar visualmente a precisao

das previsdes do modelo e quantificar sua eficiéncia.
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No Quadro 3.2, apresentamos o codigo referente a implementacao da rede neural
em trés configuragdes: (1) uma camada oculta, (2) duas camadas ocultas e (3) trés
camadas ocultas.

A estrutura dessa rede neural foi projetada de maneira a otimizar o processamento
de informagdes, comegando com uma camada de entrada composta por 24 neurdnios.
Esta primeira camada ¢ responsavel por capturar as caracteristicas iniciais dos dados de
entrada.

Em seguida, a rede possui uma segunda camada que contém o dobro de neuronios
em relagdo a primeira, totalizando 48 neuronios. Essa duplicagdo na quantidade de
neurdnios permite a rede ter uma capacidade maior de aprendizado e representagdo,
facilitando a extragdo de padrdes mais complexos nos dados.

Por ultimo, a rede apresenta uma terceira camada, que também segue a logica de
duplicagdo, contendo 96 neurdnios. Essa terceira camada amplia ainda mais a capacidade
da rede de processar e refinar as informagdes, possibilitando um aprendizado mais
profundo e uma maior precisao nas previsoes.

Quadro 3.2 — Codigo referente a implementacdo da rede neural MLP com uma camada oculta.
Previsor = Sequential()

Previsor.add(Dense(units=48 , activation='linear', input_dim =
I _treinamento.shape[1]))

Previsor.compile(optimizer=Nadam(learning_rate=le-3),
loss="mean_squared_error', metrics=['mean_absolute_error'])

early stop = EarlyStopping(monitor="'val loss', patience=3)
historico = Previsor.fit(I_treinamento, t_treinamento, epochs=50,
callbacks=[early stop])

Fonte: Autoria Propria.

Apos a descri¢ao detalhada da metodologia empregada neste estudo, que abrangeu
desde a selecdo dos dados até a implementagdo das técnicas de regularizagdo, como o
descarte (dropout), ¢ essencial agora analisar os resultados obtidos. Nesta préxima se¢ao,
apresentaremos os desempenhos do modelo nas diferentes etapas do treinamento e
validacao, destacando como as escolhas metodologicas impactaram a eficacia do modelo
em prever os resultados. A analise dos dados permitird uma compreensdo mais profunda

do desempenho da rede neural e suas implicagdes praticas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A partir de combinagdes entre otimizadores e fungdes de ativagdo, € possivel
examinar como cada configuragdo impacta o desempenho do modelo em termos de
precisdo, velocidade de convergéncia e comportamento geral durante o treinamento. A
estrutura do modelo foi cuidadosamente ajustada para otimizar o desempenho.
Especificamente, foi aplicado um descarte de 10% para ajudar a prevenir o sobre ajuste e
melhorar a generalizagdo do modelo. As andlises a seguir detalham os resultados obtidos

e discutem as implicagdes de cada escolha de configuracao.
4.1 Caso 1 - Otimizador: Adam; Funcio de Ativacao: Linear

E apresentado na tabela 4.1 as simulagdes do Caso 1, que utiliza o otimizador
Adam e a fun¢do de ativagao linear em trés situagdes: (1) uma camada oculta; (2) duas

camadas ocultas; e (3) trés camadas ocultas.

Tabela 4.1 — Caso 1: MAPE, R? e tempo de processamento.
Niamero de Camadas MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

1 4,95 0,57 15,74
2 1,59 0,93 14,62
3 2,17 0,89 16,55
Fonte: Autoria propria.
Figura 4.1 — Caso 1: Evolug@o do erro com o Figura 4.2 — Caso 1: Comparagdo entre a
passar das épocas (uma camada oculta). previsdo e os dados reais (uma camada oculta).
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

Para o modelo com uma camada, o MAPE foi de 4,95%, o que indica um erro
percentual relativamente alto em relagdo aos demais resultados. Enquanto isso, o R? de

0,57 demonstra que o modelo explica apenas 57% da variabilidade dos dados, refletindo
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um ajuste moderado. Ja o tempo de processamento foi de 15,74 segundos, o que ¢
aceitavel para um modelo relativamente simples. E ilustrado na figura 4.1 o decaimento
do erro ao longo de cada iteragdo. O formato da curva indica que o modelo consegue
aprender a partir dos dados e com isso melhorar a previsio. E possivel comparar na figura
4.2 as previsoes do modelo com os dados reais. A partir dela, ¢ possivel perceber que a
curva de previsdo possui o comportamento dos dados reais, mas a amplitude real ainda

ndo ¢ alcancgada pelos dados treinados.

Figura 4.3 — Caso 1: Evolug¢ao do erro com o Figura 4.4 — Caso 1: Comparagdo entre a
passar das épocas (duas camadas ocultas). previsdo e os dados reais (duas camadas ocultas).
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Fonte: Autoria prépria. Fonte: Autoria propria.

Ao adicionar uma segunda camada, observa-se uma melhoria significativa. O
MAPE reduziu para 1,59%, mostrando uma precisao consideravelmente melhorada. O R?
aumenta para 0,93, o que significa que o modelo com duas camadas consegue explicar
93% da variabilidade dos dados, oferecendo um ajuste mais robusto. O tempo de
processamento, por outro lado, diminui ligeiramente para 14,62 segundos, o que pode
indicar que o aumento da complexidade ndo afetou negativamente a eficiéncia
computacional. E ilustrado na figura 4.3 o decaimento do erro ao longo de cada iteragdo,
enquanto a figura 4.4 compara as previsdes do modelo com os dados reais. E possivel
perceber que a curva de previsdo, nesse caso, segue proximo aos valores reais de forma
mais aprimorada em relagdao ao primeiro caso.

Com a adi¢@o de uma terceira camada, o MAPE aumenta para 2,17%, indicando
um decaimento na precisdo em comparacao com o modelo de duas camadas. O R? diminui
um pouco para 0,89, ainda indicando um bom ajuste, mas nao tao eficaz quanto o modelo
com duas camadas. O tempo de processamento aumenta para 16,55 segundos,

possivelmente devido ao maior numero de calculos necessarios para treinar um modelo
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mais profundo. E ilustrado na figura 4.5 o decaimento do erro ao longo de cada iteracio.
Com relagdo aos demais casos, ¢ possivel perceber que o decaimento do erro ocorre de
forma mais suave ao longo de cada época, de forma semelhante ao que foi observado no
segundo caso. E possivel comparar na figura 4.6 as previsdes do modelo com os dados
reais. A curva de previsao se ajusta aos valores reais de forma satisfatoria, porém, com

menor precisao do que o modelo com apenas duas camadas.

Figura 4.5 — Caso 1: Evolug¢ao do erro com o Figura 4.6 — Caso 1: Comparagdo entre a
passar das épocas (trés camadas ocultas). previsdo e os dados reais (trés camadas ocultas).
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Com a adi¢do de uma terceira camada, o MAPE aumenta para 2,17%, indicando
um decaimento na precisao em comparagao com o modelo de duas camadas. O R? diminui
um pouco para 0,89, ainda indicando um bom ajuste, mas nao tdo eficaz quanto o modelo
com duas camadas. O tempo de processamento aumenta para 16,55 segundos,
possivelmente devido ao maior nimero de calculos necessarios para treinar um modelo
mais profundo. E ilustrado na figura 4.5 o decaimento do erro ao longo de cada iterago.
Com relacdo aos demais casos, € possivel perceber que o decaimento do erro ocorre de
forma mais suave ao longo de cada época, de forma semelhante ao que foi observado no
segundo caso. E possivel comparar na figura 4.6 as previsdes do modelo com os dados
reais. A curva de previsdo se ajusta aos valores reais de forma satisfatoria, porém, com
menor precisdo do que o modelo com apenas duas camadas.

As simulagdes para o caso 1 mostram que adicionar uma segunda camada ao
modelo resulta em uma melhoria significativa na precisao (reducao do MAPE) e no ajuste
(aumento do R?). Entretanto, a adi¢gdo de uma terceira camada nao contribui para uma
melhoria adicional no desempenho. Esses resultados indicam que, para o modelo

especifico com otimizador Adam e funcdo de ativacdo Linear, o uso de duas camadas ¢
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mais eficiente, oferecendo um bom equilibrio entre precisdo, ajuste e eficiéncia
computacional. Adicionar mais camadas ndo justifica o aumento no tempo de
processamento € ndo proporciona beneficios significativos em termos de precisao ou

ajuste.
4.2 Caso 2 — Otimizador: Adam; Funcio de Ativacdo: ReLU

Os resultados relativos ao segundo caso sdo apresentados na tabela 4.2, a qual
expoe os valores referentes as métricas utilizando o otimizador Adam e a funcdo de

ativacdo ReLU em todas as camadas.

Tabela 4.2 — Caso 2: MAPE, R? e tempo de processamento.
Nimero de Camadas MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

1 5,47 0,49 14,39
2 2,11 0,89 21,88
3 2,45 0,85 17,24
Fonte: Autoria propria.
Figura 4.7 — Caso 2: Evolugao do erro com o Figura 4.8 — Caso 2: Comparagdo entre a
passar das épocas (uma camada oculta). previsdo e os dados reais (uma camada oculta).
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

Inicialmente, com uma camada, o modelo apresenta um MAPE de 5,47%,
indicando uma precisao relativamente baixa nas previsodes, ¢ um R? de 0,49, o que sugere
que o modelo explica apenas 49% da variabilidade dos dados. O tempo de processamento
¢ de 14,39 segundos, que ¢ relativamente rapido e reflete a simplicidade do modelo. E
ilustrado na Figura 4.7 o decaimento do erro ao longo das iteragdes de treinamento,
enquanto ¢ possivel comparar na Figura 4.8 as previsdes do modelo com os dados reais.
Apesar de a curva de previsdo seguir o comportamento geral dos dados reais, ela ndo

consegue capturar totalmente a amplitude desses dados.
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Ao adicionar uma segunda camada, o MAPE melhora significativamente para
2,11%, evidenciando uma precisao muito melhor. O R? também aumenta para 0,89,
indicando que o modelo com duas camadas ¢ capaz de explicar 89% da variabilidade dos
dados, o que representa uma melhoria substancial no ajuste. No entanto, o tempo de
processamento aumenta consideravelmente para 21,88 segundos, possivelmente devido a
maior complexidade do modelo com duas camadas, que requer mais calculos durante o
treinamento. E apresentado na figura 4.9 o decaimento do erro ao longo de cada iterago.
E possivel perceber que o decaimento possui menos picos ao longo de cada época, ou
seja, a curva ao longo das iteracdes € mais suave. A figura 4.10 compara as previsdes do

modelo com os dados reais.

Figura 4.9 — Caso 2: Evolug¢ao do erro com o Figura 4.10 — Caso 2: Comparagao entre a
passar das épocas (duas camadas ocultas). previsdo e os dados reais (duas camadas ocultas).
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

Com trés camadas, o MAPE aumenta ligeiramente para 2,45%, sugerindo uma
leve degradag¢do na precisdo em comparagdo com o modelo de duas camadas. O R?
diminui um pouco para 0,85, ainda indicando um bom ajuste, mas nao tdo eficaz quanto
o modelo com duas camadas. O tempo de processamento € reduzido para 17,24 segundos,
0 que ¢ mais baixo do que o tempo de processamento para o modelo com duas camadas,
mas ainda maior do que o tempo registrado para o modelo com uma camada. E
apresentado na figura 4.11 o decaimento do erro ao longo de cada iteracdo. E possivel
comparar na figura 4.12 compara as previsdes do modelo com os dados reais. E possivel
perceber que a curva de previsao se ajusta aos valores reais de forma satisfatoria, porém,

com menor precisdo do que o modelo com apenas duas camadas.
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Figura 4.11 — Caso 2: Evolug¢éo do erro com o Figura 4.12 — Caso 2: Comparagéo entre a
passar das épocas (trés camadas ocultas). previsdo e os dados reais (trés camadas ocultas).
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Portanto, o modelo com duas camadas oferece o melhor equilibrio entre precisao,
ajuste e eficiéncia computacional. A adi¢do de uma terceira camada ndo proporciona uma
melhoria significativa na precisdo ou no ajuste, € 0 aumento no tempo de processamento

sugere que a complexidade adicional ndo ¢ justificavel.
4.3 Caso 3 — Otimizador: Nadam; Fun¢ao de Ativacao: Linear

E apresentado na tabela 4.3 as simulagdes do Caso 3, que utiliza o otimizador

Nadam e a fungao de ativagao Linear em todas as camadas.

Tabela 4.3 — Caso 3: MAPE, R? e tempo de processamento.
Numero de Camadas MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

1 5,83 0,42 14,52
2 1,49 0,94 16,41
3 4,24 0,67 18,81

Fonte: Autoria propria.

Para o modelo com uma camada, o MAPE ¢ de 5,83%, refletindo um erro
percentual relativamente alto nas previsdes, € o R ¢ de 0,42, indicando que o modelo
explica apenas 42% da variabilidade dos dados. Isso sugere um ajuste relativamente fraco.
O tempo de processamento ¢ de 14,52 segundos, o que ¢ razoavel para um modelo com
uma camada. E apresentado na Figura 4.13 o decaimento do erro ao longo das iteragdes
de treinamento, enquanto ¢ possivel comparar na Figura 4.14 as previsdoes do modelo com
os dados reais. Apesar de a curva de previsao seguir o comportamento geral dos dados

reais, ela ndo consegue acompanhar de forma adequada a amplitude desses dados.
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Figura 4.13 — Caso 3: Evolugdo do erro com o Figura 4.14 — Caso 3: Comparagéo entre a
passar das épocas (uma camada oculta). previsdo e os dados reais (uma camada oculta).
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

Ao adicionar uma segunda camada, o modelo apresenta uma melhora notavel. O
MAPE diminui para 1,49%, demonstrando uma precisdo muito melhor nas previsdes. O
R? aumenta significativamente para 0,94, o que indica que o modelo com duas camadas
¢ capaz de explicar 94% da variabilidade dos dados, proporcionando um ajuste muito
mais robusto. O tempo de processamento aumenta para 16,41 segundos, refletindo a
maior complexidade do modelo com duas camadas, mas ainda dentro de uma faixa
aceitavel. E apresentado na figura 4.15 o decaimento do erro ao longo de cada iteragdo.
E possivel comparar na figura 4.16 as previsdes do modelo com os dados reais. E possivel

perceber que a curva de previsdo segue muito proximo aos valores reais.

Figura 4.15 — Caso 3: Evolugdo do erro com o Figura 4.16 — Caso 3: Comparagéo entre a
passar das épocas (duas camadas ocultas). previsdo e os dados reais (duas camadas
Erro quadrético médio (MSE) ocultas).
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Com a adi¢do de uma terceira camada, o MAPE aumenta para 4,24%, indicando
um decaimento na precisdo das previsdes em comparagdo com o modelo de duas

camadas. O R? diminui para 0,67, ou seja, ndo foi tdo eficaz quanto o modelo de duas
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camadas. O tempo de processamento ¢ o mais alto entre as configuragdes, atingindo 18,81
segundos, o que pode ser atribuido ao aumento da complexidade computacional com a
adigdo da terceira camada. E apresentado na figura 4.17 o decaimento do erro ao longo
de cada iteragdo, enquanto € possivel comparar na figura 4.18 as previsdes do modelo
com os dados reais. E possivel perceber que a curva de previsdo se ajusta aos valores reais

de forma satisfatéria, porém, com menor precisdo do que o modelo com apenas duas

camadas.
Figura 4.17 — Caso 3: Evolugdo do erro com o Figura 4.18 — Caso 3: Comparacdo entre a
passar das épocas (trés camadas ocultas). previsdo e os dados reais (trés camadas ocultas).
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

O modelo com duas camadas se destaca como a melhor configuracdo. Ele oferece
a combinac¢ao mais favoravel de precisdo, ajuste e eficiéncia computacional. A adigao de

uma terceira camada nao resulta em melhorias adicionais.
4.4 Caso 4 — Otimizador: Nadam; Fun¢ao de Ativacao: ReLU

A tabela 4.4 apresenta as simulagdes do Caso 3, que utiliza o otimizador Nadam e
a funcdo de ativagdo ReLU em todas as camadas. Nesse caso, para o0 modelo com uma
camada, o MAPE ¢ de 4,71%, indicando um erro percentual relativamente alto nas
previsoes em relacao aos demais, e o R? ¢ de 0,61, o que sugere um ajuste razoavel. O
tempo de processamento ¢ de 14,83 segundos, um valor compativel com a simplicidade
do modelo.

Tabela 4.4 — Caso 4: MAPE, R"2 e tempo de processamento.
Numero de Camadas MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

1 4,71 0,61 14,83
2 2,40 0,87 17,27
3 2,66 0,83 21,80

Fonte: Autoria propria.
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E apresentado na Figura 4.19 o decaimento do erro ao longo das iteragdes de
treinamento, enquanto ¢ possivel comparar na Figura 4.20 as previsdes do modelo com

os dados reais.

Figura 4.19 — Caso 4: Evolugdo do erro com o Figura 4.20 — Caso 4: Comparag@o entre a
passar das épocas (uma camada oculta). previsdo e os dados reais (uma camada oculta).
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A adi¢do de uma segunda camada resulta em melhorias significativas. O MAPE
reduz para 2,40%, o que demonstra uma precisdo aprimorada nas previsdes. O R? sobe
para 0,87, indicando que o modelo com duas camadas explica 87% da variabilidade dos
dados, oferecendo um ajuste substancialmente melhor. No entanto, o tempo de
processamento aumenta para 17,27 segundos, refletindo a maior complexidade do modelo
com duas camadas. E apresentado na Figura 4.21 o decaimento do erro ao longo de cada
iteracdo. Enquanto € possivel comparar na figura 4.22 as previsdes do modelo com os

dados reais. E possivel perceber que a curva de previsao segue muito proximo aos valores

reais.
Figura 4.21 — Caso 4: Evolugdo do erro com o Figura 4.22 — Caso 4: Comparagao entre a previsdo
passar das épocas (duas camadas ocultas). e os dados reais (duas camadas ocultas).
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Com a adi¢do de uma terceira camada, o MAPE aumenta ligeiramente para 2,66%,
indicando uma leve reducdo na precisao das previsdes em comparagdo com o modelo de
duas camadas. O R? também diminui para 0,83, sugerindo que o modelo com trés camadas
explica 83% da variabilidade dos dados, mas nao tdo eficientemente quanto o modelo de
duas camadas. O tempo de processamento subiu para 21,80 segundos. E apresentado na
Figura 4.23 ilustra o decaimento do erro ao longo de cada iteragdo. A figura 4.24 compara
as previsdes do modelo com os dados reais. E possivel perceber que a curva de previsdo
se ajusta aos valores reais de forma satisfatoria, porém, com menor precisao do que o

modelo com apenas duas camadas.

Figura 4.23 — Caso 4: Evolugao do erro com o Figura 4.24 — Caso 4: Comparag@o entre a
passar das épocas (trés camadas ocultas). previsdo e os dados reais (trés camadas ocultas).
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Para o caso 4, o modelo com duas camadas apresenta o melhor equilibrio entre
precisdo, ajuste e eficiéncia computacional. A adi¢do de uma terceira camada nao melhora

significativamente a precisao ou o ajuste além de aumentar o tempo de processamento.
4.5 Caso 5 - Otimizador: RMSprop; Funcio de Ativa¢ao: Linear

E apresentado na tabela 4.5 as simulagdes do Caso 5, que utiliza o otimizador

RMSprop e a funcdo de ativacdo linear em todas as camadas.

Tabela 4.5 — Caso 5: MAPE, R”*2 e tempo de processamento.
Numero de Camadas MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

1 4,86 0,56 13,20
2 2,22 0,89 14,97
3 3,20 0,80 16,83

Fonte: Autoria propria.
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Para o modelo com uma camada, o MAPE ¢ de 4,86%, indicando um erro
percentual relativamente alto nas previsdes. O R? ¢ de 0,56, o que demonstra um ajuste
moderado. O tempo de processamento ¢ de 13,20 segundos, que ¢ relativamente baixo e
adequado para um modelo simples. E apresentado na Figura 4.25 o decaimento do erro
ao longo das iteragdes de treinamento, enquanto na Figura 4.26 ¢ possivel comparar as
previsoes do modelo com os dados reais. Em relagdo aos demais métodos de otimizacao,
¢ perceptivel a piora na suavidade da curva da Figura 4.25, ou seja, no ajuste do erro ao

decorrer do processamento.

Figura 4.25 — Caso 5: Evolugdo do erro com o Figura 4.26 — Caso 5: Comparag@o entre a

passar das épocas (uma camada oculta). previsdo e os dados reais (uma camada oculta).
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Com a adigdo de uma segunda camada, hd uma melhoria significativa no
desempenho. O MAPE reduz para 2,22%, indicando uma precisdo aprimorada nas
previsdes. O R? aumenta para 0,89, indicando que o modelo com duas camadas explica
89% da variabilidade dos dados, proporcionando um ajuste significativamente melhor. O
tempo de processamento aumenta para 14,97 segundos, o que reflete a maior
complexidade do modelo. A figura 4.27 ilustra o decaimento do erro ao longo de cada
iteragdo. Nesse caso, a referida curva volta a apresentar o comportamento parecido aos
casos dos métodos de Adam e Nadam. A figura 4.28 compara as previsdes do modelo

com os dados reais.
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Figura 4.27 — Caso 5: Evolugdo do erro com o Figura 4.28 — Caso 5: Comparag@o entre a
passar das épocas (duas camadas ocultas). previsdo e os dados reais (duas camadas ocultas).
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Ao adicionar uma terceira camada, o MAPE aumenta para 3,20%, sugerindo uma
leve deterioracdo na precisao das previsdes em comparagdo com o modelo de duas
camadas. O R? diminui para 0,80, indicando que o modelo com trés camadas explica 80%
da variabilidade dos dados, mas ndo tio eficazmente quanto o modelo de duas camadas.
O tempo de processamento sobe para 16,83 segundos, o mais alto entre as configuragdes,
possivelmente devido a complexidade adicional do modelo. E apresentado na figura 4.29
o decaimento do erro ao longo de cada iteragdo. Enquanto € possivel comparar na figura
4.30 as previsdes do modelo com os dados reais. E possivel perceber que a curva de
previsdo se ajusta aos valores reais de forma satisfatoria, porém, com menor precisdao do

que o modelo com apenas duas camadas.

Figura 4.29 — Caso 5: Evolugdo do erro com o Figura 4.30 — Caso 5: Comparagéo entre a
passar das épocas (trés camadas ocultas). previsdo e os dados reais (trés camadas ocultas).
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Como visto nos casos anteriores, o modelo com duas camadas continua

oferecendo o melhor equilibrio entre precisdo, ajuste e eficiéncia computacional. Embora
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o modelo de trés camadas ofereca um ajuste razodvel, a adi¢gdo de mais uma camada ndo

resulta em uma melhoria significativa na precisao ou no ajuste.
4.6 Caso 6 — Otimizador: RMSprop; Func¢io de Ativacdo: ReLLU

A tabela 4.6 apresenta as simulacdes do Caso 6, que utiliza o otimizador RMSprop
e a fungdo de ativacdo ReLLU em todas as camadas. Os dados possuem um comportamento
distinto em comparag¢ao com os outros casos analisados, com um ajuste negativo sendo

apresentado para o modelo com uma unica camada.

Tabela 4.6 — Caso 6: MAPE, R”2 e tempo de processamento.
Nimero de Camadas MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

1 9,60 —0,45 18,43
2 2,04 0,90 14,96
3 2,37 0,87 17,02

Fonte: Autoria propria.

Para o modelo com uma camada, o MAPE ¢ de 9,60%, o que indica uma precisao
realtivamente baixa nas previsdes. Mais notavel ¢ o valor negativo do R?, de —0,45. Um
R? negativo sugere que o modelo ndo esta apenas mal ajustado, mas também ¢ inferior a
uma simples média dos valores reais, indicando que o modelo com uma camada nao esta
capturando a variabilidade dos dados de forma eficiente e, portanto, apresenta um
desempenho muito insatisfatorio. E apresentado na figura 4.31 o decaimento do erro ao
longo de cada iteragdo. Enquanto € possivel comparar na figura 4.32 as previsdes do
modelo com os dados reais. E possivel perceber que a curva de previsio possui o

comportamento dos dados reais, mas suas amplitudes divergem de forma acentuada.

Figura 4.31 — Caso 6: Evolugao do erro com o Figura 4.32 — Caso 6: Comparagdo entre a
passar das épocas (uma camada oculta). previsdo e os dados reais (uma camada oculta).
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Ao adicionar uma segunda camada, observa-se uma melhoria consideravel. O
MAPE reduz para 2,04%, o que indica uma precisdo significativamente melhor nas
previsoes. O R? aumenta para 0,90, o que indica que o modelo com duas camadas ¢ capaz
de explicar 90% da variabilidade dos dados, proporcionando um ajuste muito mais
robusto. O tempo de processamento ¢ de 14,96 segundos, que ¢ aceitavel e nao tao
elevado em comparagdo com o modelo de uma camada. E apresentado na figura 4.33 o
decaimento do erro ao longo de cada iteracdo. Enquanto ¢ possivel comparar na figura
4.34 as previsdes do modelo com os dados reais. E possivel perceber que a curva de

previsao segue muito préximo aos valores reais.

Figura 4.33 — Caso 6: Evolugao do erro com o Figura 4.34 — Caso 6: Comparagao entre a
passar das épocas (duas camadas ocultas). previsdo e os dados reais (duas camadas ocultas).
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Com a adi¢@o de uma terceira camada, o MAPE aumenta ligeiramente para 2,37%,
sugerindo uma leve degradagdo na precisdo em comparacdo com o modelo de duas
camadas. O R? diminui para 0,87, indicando que o modelo com trés camadas explica 87%
da variabilidade dos dados, ainda um bom ajuste, mas ndo tdo eficaz quanto o modelo de
duas camadas. O tempo de processamento sobe para 17,02 segundos, o que ¢ maior do
que o tempo registrado para o modelo de duas camadas, possivelmente devido a maior
complexidade computacional. E apresentado na figura 4.35 o decaimento do erro ao longo
de cada iteracdo. Enquanto é possivel comparar na figura 4.36 as previsdes do modelo
com os dados reais. E possivel perceber que a curva de previsio se ajusta aos valores reais
de forma satisfatoria, porém, com menor precisao do que o modelo com apenas duas

camadas.
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Figura 4.35 — Caso 6: Evolugdo do erro com o Figura 4.36 — Caso 6: Comparag@o entre a
passar das épocas (trés camadas ocultas). previsdo e os dados reais (trés camadas ocultas).
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O caso 6 apresenta um comportamento atipico para o modelo de uma camada, que
apresentou um ajuste negativo e uma alta taxa no MAPE. No entanto, a adi¢do de camadas
melhorou o desempenho do modelo de forma significativa. O modelo com duas camadas
ofereceu o melhor equilibrio entre precisdo, ajuste e eficiéncia computacional. A adi¢do
de uma terceira camada nao trouxe melhorias significativas adicionais na precisdo ou no

ajuste.
4.7 Analise comparativa

A analise dos resultados obtidos nas diferentes configuragdes de modelos com
redes neurais € MLP revelou informagdes importantes sobre o impacto das combinagdes
de otimizadores e fungdes de ativacdo no desempenho do modelo. A seguir, sintetizam-

se as conclusdes principais de cada caso estudado.

1. Caso 1 — Otimizador: Adam; Funcio de Ativacdo: Linear
O modelo com duas camadas apresentou o melhor equilibrio entre precisdo e
ajuste, com um MAPE de 1,59% e um R? de 0,93. Adicionar camadas além da segunda
resultou em uma leve degradagao na precisdo e no ajuste, além de aumentar o tempo de

processamento.

2. Caso 2 — Otimizador: Adam; Funcao de Ativacao: ReLU
Similar ao Caso 1, o modelo com duas camadas também se destacou. O MAPE
foi reduzido para 2,11% e o R? subiu para 0,87, demonstrando um desempenho eficaz. A
adi¢do de camadas adicionais ndo trouxe melhorias substanciais e aumentou o tempo de

processamento.
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3. Caso 3 — Otimizador: Nadam; Funcio de Ativacdo: Linear
O modelo com duas camadas mostrou o melhor desempenho com um MAPE de
1,49% e um R? de 0,94. A inclusdo de uma terceira camada resultou em uma redugdo na

precisdo e no ajuste, além de um aumento significativo no tempo de processamento.

4. Caso 4 — Otimizador: Nadam; Funcao de Ativacdo: ReLU
Aqui, o modelo com duas camadas também apresentou o melhor equilibrio. O
MAPE foi de 2,40% e o R? de 0,87. A terceira camada ndo contribuiu para melhorar o

desempenho e levou a um aumento no tempo de processamento.

5. Caso 5 — Otimizador: RMSprop; Funcio de Ativacao: Linear
O modelo com duas camadas ofereceu o melhor desempenho com um MAPE de
2,22% e um R? de 0,89. A adi¢do de uma terceira camada ndo melhorou a precisdo e

aumentou o tempo de processamento.

6. Caso 6 — Otimizador: RMSprop; Funcao de Ativacao: ReLU

Este caso apresentou um comportamento atipico com o modelo de uma camada,
que teve um ajuste negativo (R? de -0,45) e um MAPE de 9,60%. No entanto, o modelo
com duas camadas melhorou substancialmente, com um MAPE de 2,04% ¢ um R? de
0,90. A terceira camada ndo trouxe beneficios adicionais e aumentou o tempo de
processamento.

Através da comparacao entre os diferentes casos, observou-se que, em geral, o
modelo com duas camadas se destacou como a configuragdo mais eficaz em termos de
precisdo e ajuste, independentemente da combinacgdo de otimizador e fun¢do de ativagdo
utilizada. A escolha da fun¢do de ativacdo e do otimizador impactou a eficiéncia do
modelo, mas a adigdo de camadas além da segunda ndo resultou em melhorias
significativas e, em todos os casos, piorou o desempenho ou aumentou o tempo de
processamento.

E apresentado na tabela 4.7 uma sintese dos desempenhos dos modelos de rede
neurais avaliados, considerando as diferentes combinagdes de otimizadores e funcdes de

ativacao.
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Tabela 4.7 — Comparagao entre os valores de MAPE, R? e tempo de processamento dos casos para a rede
com duas camadas ocultas.

Otimizador Funcao de MAPE (%) R? Tempo de Processamento
Ativacdo (s
Adam Linear 1,59 0,93 14,62
Adam ReLU 2,11 0,87 21,88
Nadam Linear 1,49 0,94 16,41
Nadam ReLU 2,40 0,87 17,27
RMSprop Linear 2,22 0,89 14,97
RMSprop ReLU 2,04 0,90 14,96

Fonte: Autoria propria.

A andlise dos dados revela que a combinagdo Nadam com a fun¢do de ativagao
linear ¢ a mais eficaz, apresentando o menor MAPE e o maior R?, refletindo a melhor
precisao e ajuste dos modelos testados. Essa configuragdo também oferece um tempo de
processamento aceitavel, equilibrando desempenho e eficiéncia.

Por outro lado, as combinagdes com a fun¢ao ReLU, especialmente com o
otimizador Adam, mostram um desempenho inferior em termos de precisdo e ajuste, além
de um aumento no tempo de processamento. A configuragdo RMSprop com ativagio
ReLU oferece uma performance aceitavel, mas ainda ndo ¢ tdo eficaz quanto outras
combinacoes.

De posse da melhor configuragdo, baseada na combinagdo entre otimizador e
func¢do de ativacdo, para o horizonte de previsdao de vinte e quatro horas, seguirdo agora
cenarios baseados em novos horizontes de previsdo: (i) previsao de 72 horas (3 dias); (i1)

previsdo de 168 horas (7 dias); e (iii) previsao de 720 horas (30 dias).
4.8 Cenario 1 — Previsao de 72 horas

E apresentado na tabela 4.8 os dados obtidos da simulagdo para o horizonte de 72
horas. Como observado, o modelo de previsdo teve um desempenho notavel com um
MAPE baixo e um R? alto, indicando alta precisao e boa capacidade de explicagdo dos
dados com um tempo de processamento razoavel, mostrando que o modelo ainda

consegue apresentar uma boa previsdo para o cendrio em estudo.
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Tabela 4.8 — Cenario 1: MAPE, R? e tempo de processamento.

Horizonte de Previsao MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

72 horas 1,79 0,92 22,19

Fonte: Autoria propria.

E ilustrado na figura 4.37 a evolugdo do erro com o passar das épocas. De forma
semelhante ao obtido no cenario de 24 horas, o desempenho do erro sofreu um decaimento
ao longo das iteragdes, o que demonstra uma boa adaptacdo do modelo a previsdo
sugerida. E ¢ apresentado na figura 4.38 a eficiéncia do modelo de previsdo de carga de

energia, comparando os valores reais e previstos ao longo de um periodo de 72 horas.

Figura 4.37 — Cenario 1: Evolugdo do erro com Figura 4.38 — Cenario 1: Comparagdo entre a
o passar das épocas. previsdo e os dados reais.
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

A sobreposi¢do significativa entre os valores reais e previsOes reflete a alta
precisdo do modelo, conforme indicado por um MAPE de 1,79% e um R? de 0,92, que
foram destacados na tabela 4.8. Essa precisdo mostra que o modelo consegue captar
adequadamente as variacdes na demanda de energia, apresentando previsdes que seguem
de perto os padrdes reais observados. Além disso, o tempo de processamento de 22,19
segundos refor¢a a eficiéncia do modelo, tornando-o adequado para aplicacdes que

exigem previsdes rapidas e confiaveis.
4.9 Cenario 2 — Previsao de 168 horas

A Tabela 4.9 apresenta os resultados da simulag@o para o horizonte de previsao de
168 horas. O modelo de previsao apresentou, de forma semelhante ao anterior, um
desempenho elevado, com um MAPE de 1,87%, refletindo um baixo erro percentual e,
portanto, alta precisdo. O R* de 0,91 indica uma forte capacidade do modelo em explicar

a variagao dos dados de carga de energia. Além disso, o tempo de processamento de 35,99
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segundos ¢ bastante razoavel para um horizonte de previsao de sete dias, demonstrando

que o modelo ¢ eficiente e adequado para gerar previsoes precisas em um prazo semanal.

Tabela 4.9 — Cenario 2: MAPE, R? e tempo de processamento.

Horizonte de Previsao MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

168 horas 1,87 0,91 35,99

Fonte: Autoria propria.

E apresentado na figura 4.39 o decaimento do erro com o passar das épocas. E
possivel visualizar na figura 4.40 a precisdo do modelo de previsdo de carga de energia

ao comparar os valores reais e previstos para um periodo de 168 horas.

Figura 4.39 — Cenario 2: Evolugao do erro com Figura 4.40 — Cenario 2: Comparagdo entre a
o passar das épocas. previsdo e os dados reais.
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

A estreita correspondéncia entre os dados reais e as previsdes evidencia a
eficiéncia do modelo, conforme refletido pelo MAPE de 1,87% e o R? de 0,91
mencionados na Tabela 4.9. Esses indicadores confirmam que o modelo captura de forma
eficaz as flutuagdes na demanda de energia, gerando previsdes que acompanham de perto

os dados observados.
4.10 Cenario 3 — Previsao de 720 horas

E apresentado na tabela 4.10 os resultados da simulagdo para o horizonte de
previsdo de 720 horas. O modelo de previsdo demonstra um desempenho satisfatorio,
com um MAPE de 3,17%, indicando um erro percentual moderado. O R? de 0,77 sugere
uma boa capacidade do modelo em explicar a variagao dos dados, embora com menor
precisdo em comparacdo a horizontes mais curtos. O tempo de processamento de 483,90

segundos ¢ significativamente maior, o que ¢ esperado devido ao aumento do horizonte
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de previsdo, mas ainda assim viavel para aplicacdes que exigem previsoes de médio
prazo.

Tabela 4.10 — Cenério 3: MAPE, R? e tempo de processamento.

Horizonte de Previsao MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)

720 horas 3,17 0,77 483,90

Fonte: Autoria propria.

E ilustrado na figura 4.41 a curva do erro com o passar das épocas. Nesse caso, a

evolucdo do erro ndo ocorreu conforme os demais casos, de forma a decair ao longo das

épocas.
Figura 4.41 — Cenario 3: Evolugdo do erro com Figura 4.42 — Cenario 3: Comparagdo entre a
o passar das épocas. previsdo e os dados reais.
Erro quadratico médio (MSE) 1e10 Previsdo da Carga de Energia - Horaria
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Fonte: Autoria propria. Fonte: Autoria propria.

O erro aparenta possuir um comportamento constante até proximo da 15 época.
O pico subsequente pode sinalizar que o modelo comegou a se ajustar excessivamente
aos dados de treinamento, capturando ruidos ou padrdes que ndo generalizam de forma
adequada para novos dados. Apds o pico, 0 erro retorna ao comportamento anterior,
sugerindo que o modelo se estabilizou ap6s o overfitting inicial, possivelmente por meio
de algum mecanismo de regularizacdo ou ajuste no treinamento.

E ¢ apresentado na figura 4.42 a eficiéncia do modelo de previsdo de carga de
energia ao longo de um periodo de 720 horas, comparando os valores reais e previstos.
Embora haja uma sobreposicdo entre os valores reais e as previsdes, refletindo a
capacidade do modelo, a precisdo ¢ menor em comparagdo a horizontes mais curtos,
conforme indicado pelos indicadores destacados na Tabela 4.10. Esses resultados
sugerem que o modelo ainda capta as variagdes na demanda de energia, mas com menor

acuracia. Além disso, o tempo de processamento elevado, de 483,9 segundos
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(aproximadamente 8 minutos), torna essa previsao de 720 horas menos interessante,
especialmente quando comparada a modelos de menor horizonte que oferecem maior

precisdo e eficiéncia.

4.11 Comentarios

Os resultados para os cenarios de horizontes de previsdo analisados sdo

sintetizados na Tabela 4.11.

Tabela 4.11 — MAPE, R? e tempo de processamento dos trés cenarios.

Horizonte de Previsao MAPE (%) R? Tempo de Processamento (s)
24 horas 1,49 0,94 16,41
72 horas 1,79 0,92 22,19
168 horas 1,87 0,91 35,99
720 horas 3,17 0,77 483,90

Fonte: Autoria propria.

O modelo de previsao mostrou-se altamente eficiente para os horizontes de 24, 72
e 168 horas, apresentando baixo erro percentual e um ajuste robusto aos dados reais, o
que o torna confiavel para previsdes de curto e médio prazo, sendo esse ultimo em até
poucas semanas. No entanto, para o horizonte de 720 horas, ou seja, um més, os resultados
foram menos satisfatorios. Nesse cenario, o MAPE foi significativamente maior,
indicando um aumento no erro percentual das previsdes, e o R? apresentou um ajuste mais
baixo, sugerindo uma menor capacidade do modelo em capturar a variabilidade dos dados
ao longo de um periodo mais extenso. Apesar disso, ¢ importante destacar que esses
valores ainda sdo considerados aceitaveis pela comunidade cientifica, especialmente para

previsoes de longo prazo, onde a complexidade e a incerteza tendem a aumentar.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A previsao precisa da demanda de energia € essencial para a gestdo eficiente e
sustentavel dos sistemas elétricos, especialmente em contextos de variabilidade climatica
e aumento da integracdo de fontes renovaveis intermitentes. Neste trabalho foi proposto
o desenvolvimento de um algoritmo de previsdo de carga elétrica, combinando técnicas
de andlise de séries temporais com aprendizado de maquina, com énfase no MLP.

Realizou-se uma série de experimentos para avaliar o impacto de diferentes
combinagdes de otimizadores e fun¢des de ativagdo na performance dos modelos de redes
neurais artificiais para a previsao de carga no horizonte de 24 horas a frente. A analise
revelou que os modelos com duas camadas ocultas, utilizando o otimizador Nadam ¢ a
fungdo de ativag@o Linear apresentaram o melhor desempenho geral, com o menor erro
percentual (MAPE) e um coeficiente de determinagdo robusto (R?). Esses modelos
alcancaram um MAPE de 1,49% e um R? de 0,94, evidenciando a alta precisdo e robustez
na captura das variacdes na carga de energia elétrica.

Os resultados evidenciam que a escolha adequada do otimizador e da fungdo de
ativacdo ¢ crucial para otimizar a precisao ¢ o ajuste dos modelos preditivos. O modelo
com duas camadas mostrou um equilibrio favordvel entre precisdo, ajuste e eficiéncia
computacional. No entanto, observou-se um desempenho atipico no Caso 6, onde um R?
negativo de —0,45 foi registrado para o modelo com uma camada, destacando a
importancia de testar multiplas configurag¢des para identificar a melhor solucao.

Além disso, os modelos com duas camadas demonstraram excelente desempenho
em outros horizontes de previsdo. Para 72 horas, o MAPE foi de 1,79% e R? foi de 0,92.
No caso de 168 horas, o MAPE foi de 1,87% e o R* de 0,91. No entanto, a performance
do modelo para o horizonte de 720 horas (30 dias) mostrou um aumento significativo no
MAPE, de 3,17% e uma diminuic¢ao no R? de 0,77, indicando que o modelo possui uma
menor precisdo em previsoes de longo prazo. O aumento no tempo de processamento
também destaca as limitagdes do modelo quando aplicado a periodos extensos.

A eficacia do modelo ¢ particularmente notavel considerando a arquitetura do
banco de dados, que integra e organiza dados de forma otimizada, garantindo que o
modelo tenha acesso rapido e eficaz as informagdes necessarias, potencializando a
performance do otimizador Nadam maximizando a utilidade da fun¢do de ativacdo
Linear.

Como sugestdes de trabalhos futuros, sugere-se:
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Aplicagdo de novas arquiteturas de redes neurais, como CNN
(Convolutional Neural Network) para extrair padrdes temporais
complexos € RNN (Recurrent Neural Network) ou LSTM (Long Short-
Term Memory) para capturar dependéncias de longo prazo.

Além disso, a incorporacdo de dados adicionais meteoroldgicos, como
temperatura, umidade e outros fatores, podem enriquecer os modelos
preditivos, oferecendo uma visdo mais holistica das varidveis que

influenciam a demanda de energia elétrica.
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7  APENDICES

Apéndice A — Link GitHub

Este apéndice contém informacdes referente aos cddigos utilizados durante a
elaboracdo deste trabalho, bem como os arquivos de banco de dados. Essa
disponibilizagao visa facilitar a reproducao dos experimentos e a verificagdo dos

resultados apresentados.

Os arquivos podem ser acessados através do seguinte link: gabrielsbgr/TCC-

Multilayer-Perceptron (github.com).

E recomendavel aos usudrios que verifiquem as instrugdes contidas no repositorio

para garantir uma correta configuracdo do ambiente e a execucdo dos codigos.


https://github.com/gabrielsbgr/TCC-Multilayer-Perceptron
https://github.com/gabrielsbgr/TCC-Multilayer-Perceptron
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