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Resumo

Este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de previsdo dos modelos LSTM
univariado e multivariado. Para realizar esta comparacdo utilizou-se uma base de dados do
consumo de energia elétrica da regido Sudeste do Brasil, fornecida pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE). A base de dados apresenta uma série mensal do consumo de energia elétrica
no periodo entre Janeiro/2004 e Novembro/2023, totalizando 239 observacGes. Modelos de
previsdo, 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.
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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 Introdugéo

A energia elétrica é considerada como um dos indicadores do nivel de qualidade de vida
e do desenvolvimento econémico de um pais. Além de viabilizar maior conforto para as
pessoas, sua utilizacdo proporciona, nos diversos setores da economia, um aumento da

capacidade de producdo de bens e servicos. Entretanto, 0 consumo de energia elétrica, com o
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crescimento da economia e desenvolvimento da populacdo, tem aumentado gradualmente
(Santos e Chaucoski, 2020; Kheirkhah et al. 2013; Stenghele et al. 2020; Peng et al. 2021).

Modelos de previsdo de redes neurais artificiais, segundo Peng et al. (2021), podem
ajudar na gestdo do equilibrio entre a demanda e a producéo de energia elétrica. As redes neurais
artificiais podem ser utilizadas para realizar previsées do consumo de energia elétrica ao longo
do tempo. Redes neurais artificiais, segundo Santos (2022), sdo ferramentas de grande
importancia em um sistema de planejamento. S&o consideradas como um esquema de
processamento capaz de armazenar conhecimento, por meio de um banco de dados, e
disponibiliza-lo para determinada aplicacao.

Dentre as ferramentas, de previsao de redes neurais artificiais, estad 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 andlise de séries temporais (Yang et al. 2018).

Diversos trabalhos utilizaram redes neurais artificiais para previsdo do consumo de
energia elétrica. Dentre eles pode-se citar: Santos e Chaucoski (2020) que realizaram a previsdo
do consumo de energia elétrica na regido 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 previsdo do
consumo de energia elétrica de uma agroindustria localizada no estado do Parand. Marcos e
Junior (2021) que utilizaram as ferramentas SARIMA, MLP (Multilayer perceptron), CNN
(Convolutional Neural Network) e LSTM para previsdo do consumo de energia da regido
nordeste do Brasil. J4 Da Silva et al. (2023) aplicaram a rede hibrida BiLSTM-CNN na previséo
do consumo de energia elétrica de uma agroindustria do estado de Goiaés.

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de previsao dos
modelos LSTM univariado e multivariado. De maneira a verificar, na previsao do consumo de
energia elétrica da regido Sudeste do Brasil, qual modelo apresenta melhor desempenho.

O artigo esta organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2 é apresentada a metodologia
utilizada na previsdo do consumo de energia da regido Sudeste. Na Secdo 3 sdo apresentados
os resultados obtidos da aplicagdo dos modelos LSTM univariado e multivariado. Comentarios

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

Aborda-se, nesta secéo, a metodologia utilizada neste trabalho, apresentando as etapas do
trabalho, a rede LSTM para previsdo do consumo de energia, a base de dados, bem como as

métricas utilizadas.

2.1 Rede LSTM

A rede LSTM ¢é capaz de capturar relagdes complexas entre indicadores em sequéncias
de tempo, por isso é muito utilizada em tarefas que envolvam entradas sequenciais. Sendo capaz
de apreender sequéncias de curto e longo prazo. A célula de memdria (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 memoria

Fonte: Sun et al. (2018).

O fluxo de informagdes, para dentro e para fora da célula de memoria, é controlado por
meio de portas (Graves et al. 2013; Santos e Chaucoski, 2020; Passos, 2021; Silva, 2023):

v Porta de Esquecimento (f;): Esta porta determina se a quantidade de informagdo, que
vém da célula anterior (ht1), deve ser mantida ou esquecida. Esse valor e o valor de
entrada (x¢) alimentam a fun¢&o sigmoid (o). A funcgdo sigmoid retorna um valor entre
0 e 1. A informagdo sera esquecida com valores proximos de 0 e mantida com valores
préximos de 1.

v' Porta de Entrada (i): Esta porta determina a quantidade de informag&o a ser adicionada
pelo estado interno da célula (Cy). Esta porta recebe informac6es da célula anterior (x: e
ht.1).
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v Porta de Saida (Oy): A porta de saida controla a saida das informacdes para proxima
célula.
As equacdes da rede LSTM sdo definidas como (SHEWALKAR et al. 2019):
fe = U(Wf [he—1, ] + bf) 1
it = o(w; " [he—y, xe] + by) 2
C. = tanh(w¢ - [he—1, x¢] + bc) 3
Co=fi*Crqg +ip*C, 4
0¢ = o(Wo * [he—1, %] + by) 5
h; = o; * tanh(C,) 6
Onde x; e h; sdo os vetores de entrada e saida, wf, wi, wc e wo sdo 0s pesos, bf, bi, bc e

bo os bias, ¢ a funcdo de ativagdo sigmoid e tanh a funcdo de ativacgdo tangente hiperbolica.
2.2 Base de dados

Utilizou-se, para previséo do consumo de energia da regido Sudeste, uma base de dados
com 239 observacgdes (Jan/2004 — Nov/2023) (EPE, 2023). Cada instancia da base de dados
apresenta as variaveis: Sudeste, Residencial, Comercial e Industrial (Figura 2). A variavel
Sudeste corresponde ao consumo de energia elétrica da regido Sudeste do Brasil. As outras
variaveis correspondem ao consumo de energia Residencial, Comercial e Industrial da regido
Sudeste.

Figura 2 - Cinco primeiros registros do conjunto de dados

Sudeste Residencial Comercial Industrial

Date
2004-01-01 14.92 3.69 2.45 6.970
2004-02-01 14.71 3.51 2.39 7.080
2004-03-01 14.90 3.62 2.40 7.087
2004-04-01 15.50 3.73 2.58 7.380
2004-05-01 14.90 3.53 2.34 7.250

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
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
Observa-se que, neste trabalho, os dados foram normalizados. A fungdo Minmax foi
utilizada para normalizar os dados. A Equacdo 7 é uma representacdo matematica da funcéo
Minmax (Arunkumar et al. 2022).

. = X — Xmin
=T
Xmax — Xmin 7

Onde x séo dados da série original, Xmin € valor minimo da série temporal e Xmax 0 valor

maximo.
2.3 Recursos

Neste trabalho, para implementacdo do algoritmo LSTM, utilizou-se da ferramenta
Jupyter Notebook. O Jupyter Notebook é uma ferramenta, de cddigo aberto, que permite a
escrita e a execucao de codigos de computador. Foram também utilizados, em conjunto com a
linguagem de programacgdo Python, as bibliotecas de aprendizado de méaquina Pandas,
Matplotlib e Keras. Pandas fornece ferramentas de analise de dados e estrutura de dados de alta
performance. Matplotlib € uma biblioteca de visualizagdo de dados e Keras é uma biblioteca,
para redes neurais de alto nivel, que roda como frontend em TensorFlow (Santos e Spancerski,
2021).

Em relacdo ao hardware utlizou-se, em conjunto com o sistema operacional Windows,
um notebook com processador AMD Ryzen 5 com 16 GB de memoéria RAM.
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2.4 Métricas

Os modelos, implementados neste trabalho, foram avaliados pelos parametros: Raiz
Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Percentual
Absoluto Medio (MAPE). Quanto menor o valor das métricas (MAE, RMSE e MAPE) melhor
sera a previsdo 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.

n
1
MAE == |(vi = 90| (GWh) .
1

RSME - Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio: O RMSE ¢ a raiz do erro médio
quadrético da diferenca entre a previsao e o valor observado.

n
1
RMSE = |~ (i = 9)?) (GWh)
i=1 9
MAPE — Erro Percentual Absoluto Médio: O MAPE mede o erro em termos percentuais.

n
1
MAPE == "|(: = /il x 100 (%)
=1 10

Onde: y; é o valor real do periodo i, J; é a previsdo para o periodo i e n € o nimero de
observagoes.

2.5 Etapas do trabalho

Na primeira etapa, Coleta e Analise dos Dados, realizaram-se a coleta e a analise
exploratoria dos dados, com o objetivo de obter informac6es importantes sobre 0os mesmos. Na
sequéncia, nas etapas de Treinamento e Validacdo, selecionaram-se, por meio das métricas
MAE, RMSE e MAPE, os melhores modelos LSTM univariado e multivariado. Por Gltimo, na
Etapa de Teste, os modelos foram testados para dados que nédo participaram das etapas de
Treinamento e Validacdo (Junho, Julho, Agosto, Setembro, Outubro e Novembro de 2023).

3 Resultados e Discussao

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

Sudeste Residencial Comercial Industrial

count 233.000000 233.000000 233.000000 233.000000
mean 18746309 5019386  3.460661  7.855210
std 1750144  0.804252  0.623841  0.500381
min 14710000  3.430000  2.150000  6.350000
25% 17.370000  4.380000  2.920000  7.500000
50% 19.290000 5150000  3.550000  7.830000
75% 20.080000  5.580000  3.990000  8.270000
max 22140000  6.770000  4.570000  8.790000
Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Pode-se observar, dos dados apresentados na Figura 4, que 0 consumo para regido Sudeste
ficou, para o periodo em estudo, em média de 18,746 GWh. Apresentando, neste periodo,
consumos minimo e maximo de 14,710 e 22,140 GWh, respectivamente. Observou-se também,
por meio dos dados, um coeficiente de variacdo de 9,33%.

A série historica, do consumo de energia da regido Sudeste, é apresentada na Figura 5.
Figura 5 - Série historica do consumo de energia elétrica
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).
A média mensal do consumo de energia da regido Sudeste, durante o periodo estudado,
é apresentada na Figura 6. Pode-se notar, por meio desta figura, que 0s meses, com maior
consumo, ocorrem entre outubro e dezembro. Observou-se também um consumo médio minimo
de 17,649 GWh no més de julho e um consumo médio méaximo de 18,98 GWh para o0 més de
novembro.
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Figura 6 - Média mensal do consumo de energia - Sudeste
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

3.1 Treinamento e validacao

Vérios 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 hiperparametros. As redes neurais foram treinadas com 174 amostras (75%) e
validadas com 59 amostras (25%).

Os parametros das redes LSTM sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Parametros das redes LSTM

Parametros

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 validagéo.

Tabela 3 - Métricas — Conjunto de Validacdo

Modelo MAE (GWh) RMSE 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 0 modelo LSTM univariado obteve, para o conjunto de
validacdo, erros menores que o modelo multivariado.

Na Figura 7 apresentam-se, como exemplo, os resultados da predicdo, de treino e
validacao, do modelo LSTM univariado.

Figura 7 - Modelo LSTM univariado — Treino e Validagao
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Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

3.2 Teste

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

previsdo, para 0s 6 meses que ndo participaram da etapa de treino e validagdo (Conjunto de
Teste).

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

. LSTM LSTM
Més  Observado Univariado 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 grafica, os resultados das previsdes para 0 Conjunto
de Teste.
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Figura 8 - Previsdes — Conjunto de Teste
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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) (RG'\\"AfhE) MAPE (%)
LSTM Multivariate 0,22 0,25 1,06
LSTM Univariate 0,59 0,81 2,74

Fonte: Elaborado pelos autores (2023).

Observa-se, dos resultados apresentados na Tabela 5, que 0 modelo LSTM Multivariado
obteve 0 melhor resultado. Este modelo, comparado com o modelo LSTM Univariado,
apresentou erros menores (MAE, RSME e MAPE). Por exemplo, 0o MAPE do modelo LSTM
multivariado, com relagdo 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 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho abordou-se a aplicacdo de modelos LSTM, univariado e multivariado, na
previsdo do consumo de energia elétrica da regido Sudeste do Brasil. Os modelos LSTMs
passaram pelas Etapas de Treinamento, Validacéo e Teste.

Inicialmente, realizaram-se as Etapas de Treinamento e Validagdo dos modelos
implementados neste trabalho. Na sequéncia, observou-se, na Etapa de Teste (Junho, Julho,
Agosto, Setembro, Outubro e Novembro de 2023), a boa capacidade de generalizacdo do
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modelo LSTM multivariado, demonstrado pela proximidade dos valores previstos com 0s
obtidos da Empresa de Pesquisa Energética (EPE). Destaca-se também, a boa capacidade do
modelo LSTM multivariado, para realizar previsdes do consumo de energia elétrica da regido
Sudeste, mesmo com um conjunto de dados com apenas 239 instancias.

Finalmente, pode-se concluir que o modelo LSTM multivariado pode auxiliar no
planejamento de geragdo de energia elétrica para regido Sudeste.

Para trabalhos futuros sugere-se a aplicagdo do modelo LSTM multivariado, para
previsdo do consumo de energia em outras regides do pais, se possivel com um maior conjunto
de dados.
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