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RESUMO 

 

Considerando o grande aumento na demanda de tecnologias envolvendo 

inteligência artificial e Machine Learning (ML) que se utilizam de arquiteturas 

baseadas em deep learning, como Long short-term memory (LSTM), este trabalho tem 

como principal objetivo fundamentar a teoria que justifica o uso destas tecnologias 

desde os fundamentos do ML, exemplos de utilização, definição de séries temporais 

e previsão de dados, até o treinamento e avaliação de modelos, de forma didática e 

introdutória utilizando como meio uma plataforma online interativa sendo ela o Kaggle, 

para predição de consumo de energia elétrica no município de Florianópolis, fazendo 

uso de uma base de dados obtida através da CELESC (Centrais Elétricas de Santa 

Catarina S.A).  

 

Palavras-Chave: Machine Learning. Forecasting. Séries temporais. Long short-term 

memory. RNN. Redes neurais. Jupyter Notebook 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT 

 

Considering theincrease in demand for technologies involving artificial 

intelligence and Machine Learning (ML) that use architectures based on deep learning, 

such as Long short-term memory (LSTM), this undergraduate thesis has as main 

objective to support the theory that justifies the use of these technologies from the 

fundamentals of ML, examples of use, definition of time series and data forecast, to 

the training and evaluation of models, in a didactic and introductory way using an 

interactive online platform (Jupyter/Kaggle) for electricity  consumption prediction in 

the city of Florianópolis, using a database obtained through CELESC (Centrais 

Elétricas de Santa Catarina S.A). 

 

Palavras-Chave: Machine Learning. Forecasting. Time series. Long short-term 

memory. RNN. Neural networks. Jupyter Notebook 
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1 INTRODUÇÃO 
 

Com o crescimento urbano, também cresce a necessidade de constante 

fornecimento de energia elétrica, sendo assim, a previsão correta deste consumo se 

torna vital para países em desenvolvimento, tendo em vista que se superestimado, 

pode causar gastos desnecessários devido sua capacidade total não ser utilizada, e 

caso subestimado, pode levar a falhas no abastecimento (KAYTEZ ET AL.,2015). 

Há diversas maneiras de se realizar estas previsões, e com o poder 

computacional cada vez mais acessível, é possível perceber cada vez mais métodos 

que se utilizam de inteligência artificial e aprendizado de máquina para descrever os 

comportamentos no consumo de energia. 

Diversos trabalhos mostram a construção de modelos de predição se utilizando 

de diversas técnicas. Em Kaytez (2015), os autores optaram por utilizar modelos de 

regressão, redes neurais e máquina de vetores de suporte para realizar suas 

predições. 

Observando a relevância do tópico de utilização de métodos de aprendizado 

de máquina e a importância da previsão de dados de consumo de energia, foi 

escolhida a arquitetura LSTM (Long short-term memory) para construção e avaliação 

de um modelo de predição. A arquitetura LSTM se mostra bastante eficaz na previsão 

de dados baseado em séries temporais (GRAVES, 2012). 

Para isto será feito uma revisão da fundamentação teórica abordando temas 

como aprendizado de máquina, métodos utilizados para predição de dados, redes 

neurais recorrentes, arquitetura LSTM, parâmetros de avaliação e séries temporais e 

suas características. 

Portanto este trabalho tem como finalidade a documentação da construção e 

avaliação de um modelo para previsão de dados de consumo de energia de classe 

comercial no município de Florianópolis entre os anos de 1994 à 2022.  

1.1 Objetivo Geral 
 

Aplicar algoritmos de redes neurais recorrentes para previsão de dados de 

consumo de energia no município de Florianópolis, consequentemente avaliando o 

modelo e organizando o desenvolvimento em uma plataforma virtual interativa para 

fins didáticos e introdutórios sobre o tema. 
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1.2 Objetivos Específicos 

 
a) Obter e tratar através de bibliotecas como NumPy e Pandas, uma base de 

dados contemplando o consumo de energia elétrica no município de Florianópolis 

b) Fazer a análise destes dados e validar a possibilidade de serem utilizados 

para treinar modelos de predição através de redes neurais recorrentes 

c) Validar a efetividade dos modelos obtidos através de métricas já 

estabelecidas 

d) Documentar todo o processo em um Jupyter Notebook com intuito de servir 

como base introdutória sobre séries temporais, análise de dados e predição 

e) Exportar o documento gerado no Jupyter Notebook para a plataforma 

Kaggle, de forma a facilitar o compartilhamento e interatividade com o código 

desenvolvido  
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 

Este capítulo abordará a fundamentação teórica em que o trabalho foi baseado 

e justificado, tais como conceitos de aprendizado de máquina (machine learning), 

ciência de dados e séries temporais. 

 

2.1 Fundamentos do aprendizado de máquina 

 

Aprendizado de máquina é definido como um conjunto de métodos que podem 

automaticamente detectar padrões em conjuntos de dados, e usar esses padrões para 

realizar predições, e outros tipos de decisões (Murphy, 2012).  

Outra definição, de acordo com Burkov (2019), seria o processo de solucionar 

um problema através de 1) coletar dados e 2) por meio de algoritmos construir 

modelos estatísticos baseados no conjunto de dados coletado. 

De acordo com Moroney (2020) diferente de algoritmos comuns, onde as 

entradas são os dados e as regras que o computador deve seguir para chegar em 

determinado resultado, no ramo de aprendizado de máquina estes fatores são 

alterados, fazendo com que agora as entradas sejam os resultados e os dados, para 

assim determinarmos as regras que governarão o algoritmo. 

A figura 1 a seguir ilustra a diferença das duas abordagens. 

 

Figure 1: Diferença nas abordagens entre algoritmos tradicionais e de 

aprendizado de máquina 

 

Fonte: Moroney, L. Adaptado (2020) 



18 
 
2.2 Tipos de aprendizado de máquina 
 

Quando falamos sobre machine learning temos diferentes tipos de abordagens 

dependendo dos problemas a serem solucionados. As principais formas são: 

aprendizado supervisionado e aprendizado não supervisionado. 

O problema em questão se trata de um caso de aprendizado supervisionado, 

que será mais bem descrito no próximo capítulo. 

 

2.2.1 Aprendizado supervisionado 
 

Segundo Murphy (2022) aprendizado supervisionado é a técnica mais comum 

e amplamente utilizada de aprendizado de máquina. 

Neste caso, o objetivo é criar um modelo f a partir de entradas 𝑥 ∈ 𝛸  para obter 

resultados 𝑦 ∈ 𝛶, os valores de 𝑥 também são conhecidos como features (sinal de 

entrada para o modelo preditivo) e os de 𝑦 como labels (rótulo) (MURPHY, 2022). 

 Um problema pertinente nos casos de aprendizado supervisionado é a 

regressão, onde é feita uma predição de um valor numérico, tal como o preço de um 

carro, dado um conjunto de features (dados de entrada do modelo preditivo) como 

quilometragem, marca, ano, etc. (GÉRON, 2019). Na figura 2 abaixo, podemos ver 

um exemplo de caso de regressão, onde uma nova instancia será predita baseada na 

feature 1. 

 

Figure 2: Exemplo de caso de regressão 

 

Fonte: GÉRON (2019, p. 9) 
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Os tipos de aprendizados supervisados mais comuns incluem: 

 

● K-ésimo vizinho mais próximo 

● Regressão Linear 

● Regressão Logística 

● Máquina de Vetores de Suporte 

● Arvores de Decisão e Floresta Aleatória 

● Redes Neurais 

 

No tópico a seguir será abordado o tema de redes neurais. 

 

2.2.2 Redes Neurais 
 

Os pássaros nos inspiraram a voar, as plantas de bardana inspiraram o velcro 

e inúmeras outras invenções foram inspiradas pela natureza. Parece lógico, então, 

olhar para a arquitetura do cérebro para se inspirar em como construir uma máquina 

inteligente. Esta é a ideia-chave que provocou o nascimento das redes neurais 

artificiais (ANNs). (GÉRON, 2019, p. 277, tradução nossa) 

De acordo com Géron (2019, p. 277) as redes neurais artificiais são o núcleo 

do que conhecemos por deep learning. Elas são versáteis, poderosas e escaláveis, 

as fazendo ideal para atacar problemas complexos de aprendizado de máquina. Uma 

distinção importante a ser fazer é a diferença entre redes neurais cíclicas e não-

cíclicas. Redes neurais cíclicas são comumente referenciadas como RNN (Recurrent 

Neural Networks) e redes neurais não-cíclicas como FNN (Feedfoward Neural 

Networks). Um exemplo bastante comum de FNN é o perceptron (ROSENBLATT, 

1958) e multilayer perceptron (MLP)  (BISHOP, 1995) como pode-se observar na 

figura 5. 
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Figure 3: Multilayer perceptron 

 

 

Fonte: GRAVES. A (2022, p. 13) 

 

 

Na figura 3 podemos perceber a existência de três tipos de layers (camadas), 

os input layers (camadas de entrada), hidden layers (camadas ocultas) e output layers 

(camadas de saída). 

 

● Input layers são a camada onde os dados são inseridos na rede neural 

● Hidden layers são responsáveis, junto ao input layer, por gerar os 

coeficientes, ou pesos, das conexões feitas dentro da FNN. 

● Output layers é a camada onde obtemos o resultado do modelo. 

 

Observa-se a propagação partindo do input layer, para os hidden layers e 

consequentemente aos output layers, portanto a saída de um modelo MLP depende 

apenas dos dados de entrada da rede neural. 

Nos casos de RNNs, o treinamento do modelo possui ciclos de feedback 

internos, permitindo conexões cíclicas entre as camadas. Uma grande variedade de 

RNNs foram propostas ao longo dos anos (GRAVES, 2012). Na figura 4 é possível 

visualizar a estrutura de uma rede neural recorrente. 
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Figure 4: Rede neural recorrente 

 

Fonte: GRAVES. A (2012, p. 18)  

 

Em uma arquitetura MLP as entradas apenas podem ser mapeadas 

diretamente aos output layers, enquanto as redes neurais recorrentes permitem a 

estrutura mapear o histórico completo das entradas para cada output layers. O ponto 

principal é que redes neurais recorrentes permitem uma “memória” de uma entrada 

anterior persistir e afetar o estado da rede neural, assim afetando o resultado de saída 

(GRAVES, 2012 p.19). 

Um dass grandes adversidades das RNNs é o problema da dissipação do 

gradiente, como exemplificado no diagrama a seguir: 

 

Figure 5: Problema da dissipação do gradiente 

 

Fonte: GRAVES. A (2012, p. 32) 

 

A coloração indica a sensibilidade da rede neural as entradas em t = 1, é 

possível perceber que esta sensibilidade cai ao longo do tempo através do tempo, até 

que a rede neural “esquece” a primeira entrada. Assim os gradientes propagados 
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durante o treinamento chegam as camadas finais com valores insignificantes para o 

modelo. 

Uma das principais arquiteturas propostas para solucionar este problema é o 

LSTM (Long short-term memory) que será abordado em detalhe no tópico a seguir. 

 

2.2.2.1 Arquitetura LSTM  
 

O LSTM surge como uma solução para o problema da dissipação do gradiente 

em 1997, no trabalho Long short-term memory (S Hochreiter, J Schmidhuber, 1997). 

A arquitetura LSTM se utiliza de um conjunto de subredes recorrentemente 

conectadas, conhecidas como blocos de memória. Cada bloco contém uma ou mais 

células de memórias interconectadas e três portões (gates): a input gate, output gate 

e forget gate. 

 

● Forget gate: Utilizada para remover as informações que não são mais 

uteis para o bloco de memória 

● Input gate: Onde é feita a adição de informações úteis ao bloco de 

memória  

● Output gate: Tem como função extrair as informações do bloco de 

memória 

 

No diagrama 6 a seguir é possível ver a anatomia de um bloco de memória da 

arquitetura LSTM. 
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Figure 6: Bloco de memória LSTM 

 

Fonte: GRAVES. A (2012, p. 33) 

 

Abaixo observa-se um exemplo de uma rede LSTM contando com 8 inputs, 4 

outputs, 2 blocos de memórias com 2 células cada. 

 

Figure 7: Exemplo de uma rede LSTM 

 

Fonte: Hochreiter, Y (1997, p. 9) 
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A arquitetura LSTM se provou bastante útil nos últimos anos sendo capaz de 

resolver diversos problemas reais, como a predição de demanda de energia elétrica 

(Daniel L. Et al. 2016), progressão de casos de COVID-19 (Ignacio Segovia-

Dominguez. Et al. 2021). 

No próximo tópico será discutido os fundamentos e características de séries 

temporais. 

 

2.4 Fundamentos de séries temporais 
 

De acordo com Box et al. (2016) séries temporais são definidas por uma 

coleção de observações feitas sequencialmente ao longo do tempo. Diversos 

fenômenos podem ser descritos na forma de uma série temporal, como a quantidade 

de energia produzida por um país ao longo dos anos, vendas de casas em um 

determinado período ou até mesmo as oscilações diárias no preço das ações do 

Google. (FIGURA 8). 

 

Figure 8: Exemplos de séries temporais 

Fonte: HYNDMAN, R.J (2021) 
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Séries temporais podem apresentar três tipos de padrões, sendo eles 

sazonalidade, tendência e ciclos. 

 

Sazonalidade: um padrão sazonal ocorre nos dados de uma série temporal quando 

ela é afetada por fatores sazonais, como um tempo específico, podendo ser o mês ou 

o dia distinto da semana. Temos como exemplo o consumo de energia no Brasil, que 

apresenta seus picos no final e início de cada ano, tendo como um dos fatores o 

aumento das temperaturas, por exemplo. Na figura 9 abaixo, é possível perceber que 

o gráfico apresenta forte sazonalidade anual. 

 

 

Figure 9: Consumo residencial de energia elétrica no Brasil entre 1979 e 2022 

Fonte: Banco Central - Sistema Gerenciador de Séries Temporais (2022) 
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Tendência: dados apresentam uma tendência quando há uma variação contínua no 

longo prazo, podendo ser ela negativa ou positiva. O gráfico da figura 9 apresenta 

comportamentos claros de tendência positiva através do tempo. 

 

 

Ciclo: um comportamento cíclico ocorre quando os dados apresentam variações em 

frequências inconstantes. Na figura 10 abaixo, é possível perceber que em intervalos 

de 1 a 3 anos, temos um comportamento cíclico de forte aumento na produção de 

colheitadeiras no brasil, seguido consequentemente por uma forte queda. 

 

 

Figure 10: Produção de colheitadeiras no Brasil entre 2000 e 2022 

 

Fonte: Banco Central - Sistema Gerenciador de Séries Temporais (2022) 

 

2.5 Kaggle 
 

Neste capítulo será feita uma breve análise da plataforma Kaggle, onde o 

desenvolvimento do modelo de predição será documentado e compartilhado. 

A plataforma Kaggle, fundada em 2010 por Anthony Goldbloom, é uma 

comunidade de desenvolvimento voltada para ciência de dados e aprendizado de 
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máquina, permitindo aos usuários compartilharem suas pesquisas e desenvolver seus 

modelos em um ambiente virtual web-based. 

 

Figure 11: Página inicial do Kaggle 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

Neste ambiente também são disponibilizados cursos correlatos a área de 

ciência de dados, grande quantidade de bases de dados, juntamente a competições 

onde os usuários podem participar. 

Também são oferecidos os Kaggle Notebooks, similares ao Jupyter Notebook 

porém totalmente online, como pode-se observar na figura 12. 

Toda a construção e documentação do processo de desenvolvimento será 

feita dentro de um Kaggle Notebook para posterior compartilhamento, para que sirva 

como porta de entrada para aprendizado de máquina, séries temporais e redes 

neurais recorrentes, especificamente o LSTM. 
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Figure 12: Kaggle notebook 

 

Fonte: Do Autor (2022) 
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3 METODOLOGIA 
 

Este trabalho será realizado através do método exploratório e quali-quantitativo, 

utilizando-se de uma forte fundamentação teórica, estudo da linguagem Python e suas 

ferramentas de aprendizado de máquina, juntamente ao estudo de séries temporais e 

predição de dados. 

Nos tópicos a seguir será descrito o processo de obtenção da base de dados 

utilizado, tratamento dos dados, análise exploratória, construção de um modelo de 

previsão utilizando RNNs (Redes neurais recorrentes), mais especificamente LSTMs 

e exportação da documentação do desenvolvimento para o Kaggle. 

3.1 Base de dados utilizado 
 

A base de dados utilizada foi o de consumo de energia no estado de Santa 

Catarina. Contemplando um período de 28 anos, partindo de janeiro de 1994 a 

setembro de 2022. Os dados foram retirados da seção de dados de consumo do site 

da CELESC (Centrais Elétricas de Santa Catarina), possuindo duas planilhas, uma 

relacionada ao número de unidades consumidoras em Santa Catarina, e a outra que 

possui informações sobre o consumo e vieram no formato .xlsx.  

Para utilização, antes foi necessário realizar um processo de tratamento e 

organização dos dados para possibilitar a análise exploratória, como também deixar 

os dados no formato correto para utilização das ferramentas de aprendizado de 

máquina disponibilizadas pelas bibliotecas TensorFlow, Keras e Scikit-learn. Na 

imagem 11 abaixo podemos ver como os dados vieram organizados. 

 

Figure 13: Visualização da planilha 

 

Fonte: Do Autor (2022) 
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A frequência de obtenção de dados é mensal, possuindo features como: 

 

● Tipo 

● Código do município 

● Agência 

● Núcleo 

● Unidade 

● Município  

● Código de classe 

● Classe 

● Datas referentes a coleta dos dados 

 

A classe de dados utilizada para a construção do modelo será a comercial, 

contemplando apenas o município de Florianópolis. Para isto foi feito um tratamento, 

possibilitando esta filtragem dos dados, como também a preparação para utilização 

na construção do modelo preditivo LSTM. 

 

3.2 Jupyter Notebook 
 

Para este tratamento, o ambiente utilizado foi o Jupyter Notebook uma 

plataforma web-based interativa de computação de dados, possibilitando um 

desenvolvimento mais ágil e visual.  

O Jupyter Notebook foi desenvolvido pelo Projeto Jupyter, uma organização 

sem fins lucrativos com o fim de desenvolver software de código aberto com uma 

interface flexível e modular. Suporta hoje em dia mais de 40 linguagens de 

programação, no caso deste trabalho, utiliza-se a linguagem de programação Python. 

Na Figura 14 é mostrado o ambiente do Jupyter Notebook. 
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Figure 14: Ambiente do Jupyter Notebook 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

Como visto na Figura 14, o ambiente conta com células, que podem ser ambas 

de texto ou código, que podem ser rodadas individualmente, facilitando a parte de 

debug e visualização de gráficos e dados utilizados. No capítulo seguinte será descrito 

o processo de tratamento da base de dados utilizado dentro do ambiente Jupyter. 

 

3.3 Tratamento dos dados 
 

O primeiro passo no tratamento dos dados utilizado é a remoção de features 

que não são pertinentes a construção de um modelo de predição de séries temporais, 

eles sendo: 

 

● tipo 

● cod_muni 

● agência 

● núcleo 

● unidade 

● cod_classe 
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Para isto utiliza-se a biblioteca Pandas, que permite a criação de um 

DataFrame, uma estrutura de dados bidimensional, com colunas de valores 

potencialmente diferentes. Pode-se pensar em um DataFrame como uma planilha, ou 

um banco de dados SQL. Na figura 15 a seguir é possível visualizar o código utilizado 

para remover as features não utilizadas. 

 

Figure 15: Tratamento de dados 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

 Após as operações acima, os dados se encontram na seguinte configuração: 

 

Figure 16: Dados após tratamento inicial 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

 

 É possível perceber que a forma em que os dados estão arranjados não é ideal, 

visto que cada data individual é tida como uma feature, e, também que os consumos 

por classe aparecem diversas vezes. Sendo assim é necessário transformar todas as 

datas em uma feature chamada “Data” e cada valor corresponder a um período de 
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coleção de dados de consumo, juntamente com somar os dados relativos a uma 

mesma classe de consumo, neste caso de aplicação, a classe “Comercial”. 

 Para realizar estas operações, foi utilizado a função melt(), groupby() e sum() 

da biblioteca Pandas, que permitem o “despivotamento” dos dados, utilizando como 

eixo a coluna classe, agrupamento de dados e a soma deste dados, como 

demonstrado na figura 17 a seguir. 

 

Figure 17: Tratamento de dados 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

Por fim, os valores de consumo, em MWh serão normalizados através da 

função MinMaxScaler() da biblioteca sklearn assim mantendo os valores entre 0 e 1. 

Com os dados estruturados, no próximo capítulo será abordado o tema da 

análise exploratória. 
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3.2 Análise exploratória 
 

Para a análise exploratória, será realizada a plotagem dos gráficos de consumo 

pelo tempo, tendência, sazonalidade e gráfico de resíduos. Para isso foi utilizada a 

biblioteca stats models. Assim decompondo a série temporal, como mostrado nas 

figuras 18 e 19 a seguir. 

Figure 18: Consumo de energia de classe comercial em Florianópolis de 1994 a 

2022 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

Através do código a seguir, a decomposição da série é realizada e obtemos os 

seguintes gráficos: 

Figure 19: Gráficos de tendência, sazonalidade e resíduos 

 

Fonte: Do Autor (2022) 
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É possível perceber uma tendência positiva, juntamente a fortíssima 

sazonalidade por se tratar de dados de consumo de energia, com seus picos durante 

o período de verão, já que grande parte desta sazonalidade é provocada pela variação 

climática (BARDELIN, 2004). 

O gráfico residual é que obtemos quando se retira os componentes sazonais e 

de tendência, assim sendo flutuações nos dados que os componentes citados não 

conseguem descrever. 

3.3 Janelamento de dados 
 

O janelamento de dados permite que um conjunto de previsões com base em 

uma janela de amostras consecutivas dos dados seja feita. As principais 

características das janelas de entrada são: 

 

● A largura (número de etapas de tempo) das janelas de entrada e rótulo. 

● O deslocamento de tempo entre eles. 

● Quais recursos são usados como entradas, rótulos ou ambos. 

 

No exemplo abaixo, se considerarmos em meses, temos um janelamento que 

recebe 6 unidades de tempo de dados, tem um deslocamento de 6 e prevê 1 unidade 

de tempo no futuro. 

 

Figure 20: Janelamento de dados 

 

Fonte: TensorFlow Previsão de Séries Temporais (2022) 
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O janelamento utilizado para este estudo foi desenvolvido a partir da função a 

seguir, que recebe como argumentos o DataFrame utilizado como o tamanho da 

janela. 

 

Figure 21: Função de Janelamento de Dados 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

 

 Onde os outputs X1 e y1 representam a janela de dados utilizada para realizar 

uma predição, e a predição em si, respectivamente. Na figura 22 é possível visualizar 

o progresso do janelamento. 

 

Figure 22: Janelamento de dados 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

 Com os dados devidamente tratados, e a função de janelamento definida, o 

próximo capítulo tratará da construção e treinamento de um modelo de predição 

utilizando arquitetura LSTM. 
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3.4 Construção e treinamento do modelo 
 

Para realizar o treinamento do modelo, antes foi feito uma divisão dos dados 

em 3 partes, o training set (conjunto de treinamento), validation set (conjunto de 

validação) e test set (conjunto de teste), sendo caracterizados por: 

 

● Training set sendo o conjunto utilizado para treinar o modelo, sendo 

composto por pares de valores de entrada e saída correspondentes 

● Validation set utilizado para validar a performance do modelo em 

questão, também é utilizado como parâmetro para determinar quando o 

treinamento deve parar, em função de prevenir o overfitting 

(sobreajuste). 

● Test set é o conjunto de dados que o modelo não tem acesso durante o 

treinamento, utilizado para comparar os dados que serão preditos com 

os valores reais. 

 

O dataset utilizado conta com 345 entradas, datando de janeiro de 1994 a 

setembro de 2022, e a divisão foi realizada conforme a figura 23. 

 

Figure 23: Divisão dos conjuntos de dados 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

Após esta divisão dos dados é feita a construção do modelo, para isto 

utilizamos os pacotes da biblioteca Keras mostrados na figura 24 abaixo. 
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Figure 24: Pacotes Keras 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

O modelo é composto por um input layer com 9 entradas, referentes ao 

tamanho da nossa janela de dados, um layer LSTM com 128 células, dois hidden 

layers, ambos com 32 nodes e um output layer de dimensão 1, que será o valor da 

nossa predição, como descrito no código mostrado na figura 25 abaixo.  

 

Figure 25: Construção do modelo LSTM 

  

Fonte: Do Autor (2022) 

 

No próximo capítulo serão discutidos os resultados obtidos durante este estudo. 
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4 RESULTADOS 
 

Neste capítulo será abordado o tema do treinamento, juntamente aos 

resultados obtidos após o treinamento do modelo de predição LSTM. 

4.1 Treinamento 
 

Para o treinamento do modelo, os seguintes parâmetros foram adotados: 

 

● Número de épocas = 200 

● Parâmetro para função loss sendo o Mean Average Error (Erro médio) 

● Otimizador Adam disponível no pacote Keras 

● Learning rate (Taxa de aprendizado) de 10ିସ 

 

Além destes parâmetros, foram realizados 3 treinamentos com arquiteturas 

diferentes, sendo elas: 

 

● M1_LSTM_64c_3h_32n_1out: Uma camada LSTM com 64 células, três 

hidden layers com 32 nodes e um output layer de dimensão 1 

● M2_LSTM_128c_3h_64n_1out: Uma camada LSTM com 128 células, 

três hidden layers com 64 nodes e um output layer de dimensão 1 

● M1_LSTM_256c_3h_128n_1out: Uma camada LSTM com 256 células, 

três hidden layers com 128 nodes e um output layer de dimensão 1 

 

Para avaliar a performance destes diferentes modelos, nos próximos capítulos 

serão abordadas as métricas de avaliação e gráficos dos resultados obtidos. 

 

4.2 Resultados obtidos 
 

Após o treinamento dos modelos, este será aplicado no training set e validation 

set para gerar as predições, como observado nas figuras 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 

33 e 34 a seguir, nas quais estão representados os diferentes modelos aplicados aos 

conjuntos de training set, validation set e test set. Na figura 26 abaixo está 

representado o desempenho do modelo 1. 
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Figura 26: Desempenho do modelo 1 no training set 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

 Pode-se perceber visualmente que o modelo não atinge as expectativas 

esperadas. Agora observando o comportamento no validation set na figura 27, não se 

percebe significativa melhora. 

 

Figura 27: Desempenho do modelo 1 no validation set 

 

Fonte: Do Autor (2022) 
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 Por último, é reproduzido o gráfico de comparação de valores preditos pelo 

modelo com os valores reais da base de dados na figura abaixo. 

 

Figura 28: Desempenho do modelo 1 no test set 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

Em relação ao modelo 2, foram obtidos os seguintes gráficos, na imagem 29, 

é possível perceber relativa melhora nos valores preditos. 

 

Figura 29: Desempenho do modelo 2 no training set 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

Também é possível perceber visualmente na figura abaixo, que os modelos 1 

e 2 tem o desempenho bastante parecido no validation set. 
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Figura 30: Desempenho do modelo 2 no validation set  

 

 Fonte: Do Autor (2022) 

 

Figura 31: Desempenho do modelo 2 no test set  

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

 

O último modelo aplicado à base de dados teve como resultados os seguintes 
gráficos, iniciando pelo desempenho em relação ao training set. Visualmente se 
percebe melhoras significativas na comparação dos modelos. 
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Figura 32: Desempenho do modelo 3 no training set  

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

 Nos gráficos 33 e 34, não é possível perceber melhoras ou pioras 
significativas em relação aos modelos anteriores. No próximo capítulo será abordada 
a avaliação destes resultados utilizando métricas específicas para predição de 
dados. 

Figura 33: Desempenho do modelo 3 no validation set 

 

Fonte: Do Autor (2022) 
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Figura 34: Desempenho do modelo 3 no test set 

 

Fonte: Do Autor (2022) 

 

4.3 Avaliação dos resultados 
 

Para se verificar a avaliação dos resultados, será feito uma análise utilizando 

as métricas MAE (Erro médio), MSE (Erro quadrático médio) e MAPE (Erro médio 

percentual), que são definidos da seguinte maneira, sendo 𝑒௧ o erro da predição, 

definido por 𝑒௧ = 𝑦௧ − 𝑓௧ , com 𝑦௧ sendo o valor verdadeiro e 𝑓௧ o valor da predição. 

 

MAE: ଵ

௡ ௧
௡
௧ୀଵ                                                            (1) 

MSE: 
ଵ

௡ ௧
ଶ௡

௧ୀଵ                                      (2) 

MAPE: 
ଵ

௡

௘೟

௬೟

௡
௧ୀଵ                             (3) 
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A performance das diferentes arquiteturas testadas do nosso modelo é 

apresentada na tabela 1. 

 

Tabela 1: Performance do modelo 

Método Conjunto MAE MSE MAPE 
M1_LSTM_64c_3h_32n_1out Treino 0.050 0.003 22.77% 

Validação 0.064 0.007 10.49% 
Teste 0.073 0.008 11.39% 

M2_LSTM_128c_3h_64n_1out Treino 0.031 0.002 13.22% 
Validação 0.048 0.003 7.44% 
Teste 0.053 0.003 7.66% 

M1_LSTM_256c_3h_128n_1out Treino 0.026 0.001 11.68% 
Validação 0.044 0.003 7.62% 
Teste 0.040 0.002 6.59% 

Fonte: Do Autor 

 

 Com estes resultados é possível perceber que ao aumentar a quantidade de 

células LSTM, juntamente aos nodes do hidden layer, os resultados de MAPE 

diminuem, juntamente aos valores de MAE e MSE, fazendo o modelo 3 ser o mais 

adequado para a aplicação de predição. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

 Esse trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de predição se 

utilizando de métodos de aprendizado de máquina, mais especificamente redes 

neurais recorrentes utilizando a arquitetura LSTM para a predição de consumo de 

energia elétrica de classe comercial no município de Florianópolis a partir da obtenção 

de uma base de dados, tratamento, construção e aplicação de modelos utilizando-se 

da linguagem de programação Python e da biblioteca TensorFlow. 

 Foram construídos 3 modelos distintos com arquiteturas diferentes para 

aplicação e comparação, após isso foram feitas análises exploratórias e análise das 

métricas MAE, MSE E MAPE para avaliar o desempenho dos modelos tendo como 

resposta que o modelo com mais células LSTM e número de nodes nos hidden layers 

da rede neural foi o mais satisfatório na função de predição de dados. 

 Também se destaca o trabalho realizado para criação de um Kaggle Notebook, 

disponível no endereço https://www.kaggle.com/code/pinducas/previs-o-de-consumo-

de-energia-utilizando-lstm, que tem como função distribuição do código desenvolvido 

e encorajamento na iniciação de projetos relacionados a predição de séries temporais 

utilizando redes neurais. 

 Para trabalhos futuros, a título de curiosidade e construção em cima do tema, 

é encorajado o uso de base de dados maiores, como também maior diversidade na 

arquitetura da rede neural, buscando resultados ainda mais satisfatórios. 
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