
 

RETEC, Ourinhos-SP, v. 12, n. 1, p. 55-67, jan./jun., 2024                                                    55 

 

PREVISÃO DO CONSUMO DE ELETRICIDADE DA REGIÃO 

SUDESTE: UM ESTUDO DE CASO UTILIZANDO MODELOS 

UNIVARIADO E MULTIVARIADO 

 

Aldino Normelio Brun Polo1; José Airton Azevedo dos Santos2; André Sandmann3 

 

Resumo 
Este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de previsão dos modelos LSTM 

univariado e multivariado. Para realizar esta comparação utilizou-se uma base de dados do 

consumo de energia elétrica da região Sudeste do Brasil, fornecida pela Empresa de Pesquisa 

Energética (EPE). A base de dados apresenta uma série mensal do consumo de energia elétrica 

no período entre Janeiro/2004 e Novembro/2023, totalizando 239 observações. Modelos de 

previsão, baseados em Redes Neurais LSTM, foram implementados na linguagem Python. 

Resultados obtidos, dos modelos univariado e multivariado, foram comparados por meio das 

métricas RSME (Root Mean Squared Error), MAPE (Mean Absolute Percent Error) e MAE 

(Mean Absolute Error). Verificou-se, para um horizonte de 6 meses, que o modelo LSTM 

multivariado apresentou um melhor desempenho. 

Palavras-chave: Redes neurais; energia elétrica; python. 

 

Abstract 
This work aims to compare the prediction performance of univariate and multivariate LSTM 

models. To carry out this comparison, we used a database of electricity consumption in the 

Southeast region of Brazil, provided by the Energy Research Company (EPE). The database 

presents a monthly series of electricity consumption in the period between January/2004 and 

November/2023, totaling 239 observations. Prediction models, based on LSTM Neural 

Networks, were implemented in the Python language. Results obtained from the univariate and 

multivariate models were compared using the RSME (Root Mean Squared Error), MAPE 

(Mean Absolute Percent Error) and MAE (Mean Absolute Error) metrics. It was verified, for a 

horizon of 6 months, that the multivariate LSTM model presented better performance.  

Keywords: Neural networks; electrical energy; python. 

 

1 Introdução 

 

A energia elétrica é considerada como um dos indicadores do nível de qualidade de vida 

e do desenvolvimento econômico de um país. Além de viabilizar maior conforto para as 

pessoas, sua utilização proporciona, nos diversos setores da economia, um aumento da 

capacidade de produção de bens e serviços. Entretanto, o consumo de energia elétrica, com o 
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crescimento da economia e desenvolvimento da população, tem aumentado gradualmente 

(Santos e Chaucoski, 2020; Kheirkhah et al. 2013; Stenghele et al. 2020; Peng et al. 2021). 

Modelos de previsão de redes neurais artificiais, segundo Peng et al. (2021), podem 

ajudar na gestão do equilíbrio entre a demanda e a produção de energia elétrica. As redes neurais 

artificiais podem ser utilizadas para realizar previsões do consumo de energia elétrica ao longo 

do tempo. Redes neurais artificiais, segundo Santos (2022), são ferramentas de grande 

importância em um sistema de planejamento. São consideradas como um esquema de 

processamento capaz de armazenar conhecimento, por meio de um banco de dados, e 

disponibilizá-lo para determinada aplicação. 

Dentre as ferramentas, de previsão de redes neurais artificiais, está a rede LSTM (Long 

Short Term Memory). Esta rede, introduzida inicialmente por Hochreiter e Schmidhuber (1997), 

funciona muito bem em uma grande variedade de problemas, sendo atualmente amplamente 

utilizada em análise de séries temporais (Yang et al. 2018).  

Diversos trabalhos utilizaram redes neurais artificiais para previsão do consumo de 

energia elétrica. Dentre eles pode-se citar: Santos e Chaucoski (2020) que realizaram a previsão 

do consumo de energia elétrica na região Sudeste, utilizando SARIMA (Seasonal Auto-

regressive Integrated Moving Average) e LSTM univariado. Antoniolli (2021) que comparou 

resultados de modelos, de redes neurais artificiais LSTM e CNN-LSTM, na previsão do 

consumo de energia elétrica de uma agroindústria localizada no estado do Paraná. Marcos e 

Júnior (2021) que utilizaram as ferramentas SARIMA, MLP (Multilayer perceptron), CNN 

(Convolutional Neural Network) e LSTM para previsão do consumo de energia da região 

nordeste do Brasil. Já Da Silva et al. (2023) aplicaram a rede híbrida BiLSTM-CNN na previsão 

do consumo de energia elétrica de uma agroindústria do estado de Goiás. 

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de previsão dos 

modelos LSTM univariado e multivariado. De maneira a verificar, na previsão do consumo de 

energia elétrica da região Sudeste do Brasil, qual modelo apresenta melhor desempenho. 

O artigo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 2 é apresentada a metodologia 

utilizada na previsão do consumo de energia da região Sudeste. Na Seção 3 são apresentados 

os resultados obtidos da aplicação dos modelos LSTM univariado e multivariado. Comentários 

finais, na Seção 4, finalizam o artigo. 
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2 Materiais e Métodos 

 

Aborda-se, nesta seção, a metodologia utilizada neste trabalho, apresentando as etapas do 

trabalho, a rede LSTM para previsão do consumo de energia, a base de dados, bem como as 

métricas utilizadas. 

 

2.1 Rede LSTM 

 

A rede LSTM é capaz de capturar relações complexas entre indicadores em sequências 

de tempo, por isso é muito utilizada em tarefas que envolvam entradas sequenciais. Sendo capaz 

de apreender sequências de curto e longo prazo. A célula de memória (Figura 1) é o elemento 

base da topologia de uma rede LSTM (Sun et al. 2018; Santos et al. 2023, Santos et al. 2022). 

Figura 1 - Célula de memória 

 

                                               Fonte: Sun et al. (2018). 

O fluxo de informações, para dentro e para fora da célula de memória, é controlado por 

meio de portas (Graves et al. 2013; Santos e Chaucoski, 2020; Passos, 2021; Silva, 2023): 

✓ Porta de Esquecimento (ft): Esta porta determina se a quantidade de informação, que 

vêm da célula anterior (ht-1), deve ser mantida ou esquecida. Esse valor e o valor de 

entrada (xt) alimentam a função sigmoid (). A função sigmoid retorna um valor entre 

0 e 1. A informação sera esquecida com valores próximos de 0 e mantida com valores 

próximos de 1. 

✓ Porta de Entrada (it): Esta porta determina a quantidade de informação a ser adicionada 

pelo estado interno da célula (Ct). Esta porta recebe informações da célula anterior (xt e 

ht-1). 
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✓ Porta de Saída (Ot): A porta de saída controla a saída das informações para próxima 

célula. 

As equações da rede LSTM são definidas como (SHEWALKAR et al. 2019): 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑤𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 1 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑤𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 2 

�̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑤𝐶 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) 3 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ �̃�𝑡 4 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑤𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 5 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡) 6 

Onde 𝑥𝑡 e ℎ𝑡 são os vetores de entrada e saída, wf, wi, wc e wo são os pesos, bf, bi, bc e 

bo os bias, σ a função de ativação sigmoid e tanh a função de ativação tangente hiperbólica. 

 

2.2 Base de dados 

 

Utilizou-se, para previsão do consumo de energia da região Sudeste, uma base de dados 

com 239 observações (Jan/2004 – Nov/2023) (EPE, 2023). Cada instância da base de dados 

apresenta as variáveis: Sudeste, Residencial, Comercial e Industrial (Figura 2). A variável 

Sudeste corresponde ao consumo de energia elétrica da região Sudeste do Brasil. As outras 

variáveis correspondem ao consumo de energia Residencial, Comercial e Industrial da região 

Sudeste. 

Figura 2 - Cinco primeiros registros do conjunto de dados 

 

        Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

O Boxplot dos dados é apresentado na Figura 3. 
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Figura 3 - Boxplot dos dados do consumo de energia elétrica 

 

                                                     Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

Observa-se que, neste trabalho, os dados foram normalizados. A função Minmax foi 

utilizada para normalizar os dados. A Equação 7 é uma representação matemática da função 

Minmax (Arunkumar et al. 2022). 

𝑥𝑛 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 

7 

Onde x são dados da série original, xmin é valor mínimo da série temporal e xmax o valor 

máximo. 

 

2.3 Recursos 

 

Neste trabalho, para implementação do algoritmo LSTM, utilizou-se da ferramenta 

Jupyter Notebook. O Jupyter Notebook é uma ferramenta, de código aberto, que permite a 

escrita e a execução de códigos de computador. Foram também utilizados, em conjunto com a 

linguagem de programação Python, as bibliotecas de aprendizado de máquina Pandas, 

Matplotlib e Keras. Pandas fornece ferramentas de análise de dados e estrutura de dados de alta 

performance. Matplotlib é uma biblioteca de visualização de dados e Keras é uma biblioteca, 

para redes neurais de alto nível, que roda como frontend em TensorFlow (Santos e Spancerski, 

2021). 

Em relação ao hardware utlizou-se, em conjunto com o sistema operacional Windows, 

um notebook com processador AMD Ryzen 5 com 16 GB de memória RAM. 

 

 

 



 

RETEC, Ourinhos-SP, v. 12, n. 1, p. 55-67, jan./jun., 2024                                                    60 

 

2.4 Métricas 

 

Os modelos, implementados neste trabalho, foram avaliados pelos parâmetros: Raiz 

Quadrada do Erro Quadrático Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Percentual 

Absoluto Médio (MAPE). Quanto menor o valor das métricas (MAE, RMSE e MAPE) melhor 

será a previsão do modelo (Pinheiro et al. 2020; Bastiani et al. 2018; Cankurt e Subasi, 2015; 

Camelo et al. 2018). 

MAE (GWh) – Erro Médio Absoluto: O MAE mede o valor médio do erro entre os 

valores observados e preditos pelo modelo. 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)|

𝑛

1

 (𝐺𝑊ℎ) 
8 

RSME – Raiz Quadrada do Erro Quadrático Médio: O RMSE é a raiz do erro médio 

quadrático da diferença entre a previsão e o valor observado. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑((𝑦𝑖 − �̂�)2)

𝑛

𝑖=1

 (𝐺𝑊ℎ) 

9 

MAPE – Erro Percentual Absoluto Médio: O MAPE mede o erro em termos percentuais. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑|(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)/𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1

× 100 (%) 
10 

Onde: 𝑦𝑖 é o valor real do período i, �̂�𝑖 é a previsão para o período i e n é o número de 

observações.  

 

2.5 Etapas do trabalho 

 

Na primeira etapa, Coleta e Análise dos Dados, realizaram-se a coleta e a análise 

exploratória dos dados, com o objetivo de obter informações importantes sobre os mesmos. Na 

sequência, nas etapas de Treinamento e Validação, selecionaram-se, por meio das métricas 

MAE, RMSE e MAPE, os melhores modelos LSTM univariado e multivariado. Por último, na 

Etapa de Teste, os modelos foram testados para dados que não participaram das etapas de 

Treinamento e Validação (Junho, Julho, Agosto, Setembro, Outubro e Novembro de 2023). 

 

3 Resultados e Discussão 

 

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma análise descritiva dos dados (Figura 4). 
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Figura 4 - Análise descritiva dos dados 

 

                                               Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

Pode-se observar, dos dados apresentados na Figura 4, que o consumo para região Sudeste 

ficou, para o período em estudo, em média de 18,746 GWh. Apresentando, neste período, 

consumos mínimo e máximo de 14,710 e 22,140 GWh, respectivamente. Observou-se também, 

por meio dos dados, um coeficiente de variação de 9,33%.  

A série histórica, do consumo de energia da região Sudeste, é apresentada na Figura 5.  

Figura 5 - Série histórica do consumo de energia elétrica 

 

                                               Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

A média mensal do consumo de energia da região Sudeste, durante o período estudado, 

é apresentada na Figura 6. Pode-se notar, por meio desta figura, que os meses, com maior 

consumo, ocorrem entre outubro e dezembro. Observou-se também um consumo médio mínimo 

de 17,649 GWh no mês de julho e um consumo médio máximo de 18,98 GWh para o mês de 

novembro. 
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Figura 6 - Média mensal do consumo de energia - Sudeste 

 

                                       Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

 

3.1 Treinamento e validação 

 

Vários modelos LSTM, univariado e multivariado, foram implementados neste trabalho, 

com o objetivo de obter os melhores modelos. Portanto, exploraram-se camadas de arquiteturas 

e ajustes dos hiperparâmetros. As redes neurais foram treinadas com 174 amostras (75%) e 

validadas com 59 amostras (25%).  

Os parâmetros das redes LSTM são apresentados na Tabela 2. 

Tabela 2 - Parâmetros das redes LSTM 

Parâmetros 

Optimizer Adam 

Time step 11 

Learning rate 0,0001 

Epochs 600 

Batch 15 

Numbers of  hidden units in BiLSTM layer 32 

Activation function relu 

Dense units 1 
                                    Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

Na Tabela 3 apresentam-se as os resultados das métricas MAE, RMSE e MAPE para o 

conjunto de validação. 

Tabela 3 - Métricas – Conjunto de Validação 

Modelo MAE (GWh) RMSE 

(GWh) 

MAPE 

(%) 
LSTM Multivariate 0,71 0,86 3,45 

LSTM Univariate 0,55 0,74 2,78 

                                  Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 
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Observa-se, da Tabela 3, que o modelo LSTM univariado obteve, para o conjunto de 

validação, erros menores que o modelo multivariado. 

Na Figura 7 apresentam-se, como exemplo, os resultados da predição, de treino e 

validação, do modelo LSTM univariado. 

Figura 7 - Modelo LSTM univariado – Treino e Validação 

 

                                    Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

 

3.2 Teste 

 

Na Tabela 4 apresentam-se os dados, observados (reais) e preditos pelos modelos de 

previsão, para os 6 meses que não participaram da etapa de treino e validação (Conjunto de 

Teste).  

Tabela 4 - Resultados das previsões - Conjunto de Teste (GWh) 

Mês Observado 
LSTM 

Univariado 

LSTM 

Multivariado 

jun/23 20,38 20,7 20,16 

jul/23 20,04 20,47 19,95 

ago/23 20,72 20,75 20,31 

set/23 21,13 21,02 21,01 

out/23 22,05 20,89 21,82 

nov/23 22,24 20,73 22,54 
                                Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

Na Figura 8 apresentam-se, na forma gráfica, os resultados das previsões para o Conjunto 

de Teste. 
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Figura 8 - Previsões – Conjunto de Teste 

 

                           Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

Na Tabela 5 apresentam-se, para o Conjunto de Teste, os resultados das métricas MAE, 

RSME e MAPE. 

Tabela 5 - Métricas – Conjunto de Teste 

Modelo MAE (GWh) 
RMSE 

(GWh) 
MAPE (%) 

LSTM Multivariate 0,22 O,25 1,06 

LSTM Univariate 0,59 0,81 2,74 
                     Fonte: Elaborado pelos autores (2023). 

Observa-se, dos resultados apresentados na Tabela 5, que o modelo LSTM Multivariado 

obteve o melhor resultado. Este modelo, comparado com o modelo LSTM Univariado, 

apresentou erros menores (MAE, RSME e MAPE). Por exemplo, o MAPE do modelo LSTM 

multivariado, com relação ao univariado, reduziu 1,68%, passando de 2,74% para 1,06%. Da 

Figura 8 também pode-se observar que a curva do modelo Multivariado se ajustou melhor a 

curva dos dados Observados (reais). 

 

4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Neste trabalho abordou-se a aplicação de modelos LSTM, univariado e multivariado, na 

previsão do consumo de energia elétrica da região Sudeste do Brasil. Os modelos LSTMs 

passaram pelas Etapas de Treinamento, Validação e Teste. 

Inicialmente, realizaram-se as Etapas de Treinamento e Validação dos modelos 

implementados neste trabalho. Na sequência, observou-se, na Etapa de Teste (Junho, Julho, 

Agosto, Setembro, Outubro e Novembro de 2023), a boa capacidade de generalização do 
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modelo LSTM multivariado, demonstrado pela proximidade dos valores previstos com os 

obtidos da Empresa de Pesquisa Energética (EPE). Destaca-se também, a boa capacidade do 

modelo LSTM multivariado, para realizar previsões do consumo de energia elétrica da região 

Sudeste, mesmo com um conjunto de dados com apenas 239 instâncias. 

Finalmente, pode-se concluir que o modelo LSTM multivariado pode auxiliar no 

planejamento de geração de energia elétrica para região Sudeste. 

Para trabalhos futuros sugere-se a aplicação do modelo LSTM multivariado, para 

previsão do consumo de energia em outras regiões do país, se possível com um maior conjunto 

de dados.  
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