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RESUMO 
 

 
A previsão de carga de curto prazo desempenha um papel fundamental no 
planejamento, operação e controle do sistema de energia, sendo amplamente 
utilizada por concessionárias, operadores de sistema, geradores e comerciantes de 
energia. No Brasil, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é o responsável 
pela realização das previsões oficiais. A principal contribuição deste trabalho de 
conclusão de curso de graduação em engenharia elétrica é a validação de uma 
metodologia para previsão da carga de energia elétrica de curto prazo – dia seguinte 
– tendo como premissa a correlação que existe entre o consumo de energia elétrica e 
a temperatura ambiente. Os principais conceitos relacionados à análise de séries 
temporais são discutidos, fornecendo a base teórica necessária para o 
desenvolvimento do trabalho. Redes Neurais Recorrentes (RNN) com estrutura LSTM 
(Long Short-Term Memory) é a matemática escolhida para realizar as previsões. A 
técnica será avaliada utilizando as métricas MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 
e coeficiente de determinação (R²). A biblioteca de código aberto TensorFlow será 
utilizada como plataforma para implementação da RNN. Os dados utilizados – todos 
públicos e de livre acesso – compreendem o período de 2014 a 2021, e incluem 
informações históricas de carga, temperatura e feriados nacionais. O estudo é 
específico ao Subsistema Sul do Sistema Interligado Nacional (SIN), por interesse da 
autora. Os resultados obtidos são apresentados e discutidos, demonstrando uma 
acurácia do modelo com 95% de acerto na previsão.  

Palavras-chave: Consumo. Energia Elétrica. Temperatura. LSTM. Subsistema Sul. 

  



 

 

 

ABSTRACT 
 
 

Short-term load forecasting plays a fundamental role in the planning, operation, and 
control of the power system, and it has been used by utilities, system operators, 
generators, and energy traders. In Brazil, the National Electric System Operator (ONS) 
is responsible for making the official forecasts. The main contribution of this work for 
the conclusion of the undergraduate course in electrical engineering is the validation 
of a methodology for forecasting the short-term - day-ahead - electric power load, 
based on the premise that there is a correlation between electric power consumption 
and ambient temperature. The main concepts related to time series analysis are 
discussed, providing the theoretical basis necessary for the development of the work. 
Recurrent Neural Networks (RNN) with LSTM (Long Short-Term Memory) structure is 
the mathematics chosen to perform the predictions. The technique is evaluated using 
the metrics MAPE (Mean Absolute Percentage Error) and coefficient of determination 
(R²). The open-source TensorFlow library is the platform for the implementation of the 
RNN. The data used - all public and freely accessible - comprises the period from 2014 
to 2021, and includes historical information on load, temperature, and national 
holidays. The study is specific to the Southern Subsystem of the National 
Interconnected System (SIN), an author choice. The results have 95% accuracy in the 
forecast.  

 
Keywords: Consumption. Electrical Energy. Temperature. LSTM. Southern 
Subsystem. 

  



 

 

 

LISTA DE FIGURAS 
 

Figura 1 - Diferença entre sazonalidade e ciclo. ....................................................... 23 

Figura 2 - Representação de um neurônio biológico. ................................................ 27 

Figura 3 - Neurônio artificial ...................................................................................... 27 

Figura 4 - Principais funções de ativação para as RNA. ........................................... 28 

Figura 5 - Representação de uma Rede Feedforward de Camada simples. ............. 30 

Figura 6 - Representação de uma Rede Feedforward de Camada Múltiplas. ........... 31 

Figura 7 - Exemplos de conexões de uma rede recorrente. ...................................... 32 

Figura 8 - Arquitetura de uma LSTM. ........................................................................ 33 

Figura 9 - Visão Geral do Processo da Consolidação da Carga Diária. .................... 41 

Figura 10 - Etapas da metodologia. .......................................................................... 46 

Figura 11 - Serie Temporal da Carga e Temperatura ao Longo dos Anos. ............... 54 

Figura 12 - Variação Média da Carga e da Temperatura Mensal ao Longo do 
Tempo. .................................................................................................. 55 

Figura 13 - Tendência de Crescimento. .................................................................... 55 

Figura 14 - Carga Média Histórica Anual. ................................................................. 56 

Figura 15 - Carga Média x Temperatura Média - Mensal. ......................................... 57 

Figura 16 - Carga Média Histórica Semanal.............................................................. 58 

Figura 17 - Carga Média Horária. .............................................................................. 58 

Figura 19- Previsão de carga diária Segunda-Feira - 01 de junho de 2020. ............. 62 

Figura 20 - Previsão de carga diária Domingo – 20 de setembro de 2020. .............. 62 

Figura 21 - Previsão de carga diária Feriado Nacional – 25 de dezembro de 2021.
 .............................................................................................................. 63 

Figura 22 - Previsão de carga diária dia mais quente dos dados testes – 25 de 
novembro de 2020. ............................................................................... 63 

Figura 23 - Loss function arquitetura 1-4. .................................................................. 64 

Figura 24 - Loss function arquitetura 5-8. .................................................................. 65 

Figura 25 - Loss function arquitetura 9-12. ................................................................ 65 

Figura 26 - Loss function arquitetura 13-16. .............................................................. 66 

Figura 27 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado 
mostrando um modelo subajustado. ..................................................... 67 

Figura 28 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado 
mostrando um modelo sobreajustado. .................................................. 67 

Figura 29 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado 
mostrando um modelo good fit. ............................................................. 68 



 

 

 

Figura 30 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado 
mostrando conjunto de dados de treinamento não representativo........ 69 

Figura 31 - Portal SINtegre ONS ............................................................................... 93 

  



 

 

 

LISTA DE TABELAS 
 

Tabela 1 - Parâmetros adotados para o modelo LSTM/RNN. ................................... 50 

Tabela 2 - Valores de Correlação de Pearson e Spearman entre Variáveis. ............ 59 

Tabela 3 - Resultados obtidos para as 16 configurações de arquiteturas da RNN-
LSTM para a previsão da carga diária - Subsistema Sul. ..................... 61 



 

 

 

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS  

 

ARIMA Autorregressive Integrated Moving Average 

ANACE Associação Nacional dos Consumidores de Energia 

ANNSTLF Artificial Neural Network Short-Term Load Forecaster 

ART Teoria de Ressonância Adaptativa (Adaptive Resonance Theory) 

ARTMAP Adaptive Resonance Theory – Supervised Predictive Mapping 

B(R)LF Base or Regular Load Forecaster 

C(D)LF  Change or Delta Load Forecaster 

CEPEL Centro de Pesquisas de Energia Elétrica  

CPTEC Centro de Previsão de Tempo e Estudos Climáticos 

CS Cuckoo Search 

DLL Dynamic-link library 

EPE Empresa de Pesquisa Energética 

EPRI Electric Power Research Institute  

FARIMA Fractional Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

IA Inteligência Artificial 

IC Inteligência Computacional 

LABSMART Laboratório de Redes Elétricas Inteligentes  

LRD Long-range dependence 

LSTM Long Short Term Memory  

MAE Mean absolute error 

MAPE Mean Absolute Percentage Error 

Nftool Toolbox Neural net fitting tool 

ONS Operador Nacional do Sistema Elétrico 

PDE Programação Diária da Operação Eletroenergética  

PECCE Pesquisa em Computação Científica para a Engenharia 

PIB Produto Interno Bruto 

PSPL Puget Soun Power e Light Co 

REGER Rede de Gerenciamento de Energia 

RLS   Recursive Least Squares 

RNAs Redes Neurais Artificiais 

RNN Redes Neurais Recorrentes 



 

 

 

SAGIC Sistema de Apuração da Geração, Intercâmbio e Carga 

SARIMA Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

SEB Sistema Elétrico Brasileiro 

SEP Sistema Elétrico de Potência 

SIN Sistema Interligado Nacional 

SPCEE 

Sistema de Previsão de Carga para os Estudos Elétricos e 

Energéticos  

SVR Support Vector Regression  

VBA Visual Basic for Application  

 



 

 

 

SUMÁRIO 
 

1 INTRODUÇÃO ........................................................................................... 10 

1.1 Justificativa .............................................................................................. 11 
1.2 Definição do Problema ............................................................................ 12 
1.2.1 Premissas e contra escopo ........................................................................ 13 
1.3 Objetivo Geral ........................................................................................... 13 
1.4 Objetivos Específicos .............................................................................. 14 

1.5 Estrutura do Trabalho .............................................................................. 14 

2 ESTADO DA ARTE ................................................................................... 15 

2.1 Previsão de carga .................................................................................... 15 

3 SÉRIES TEMPORAIS ................................................................................ 22 

4 INTELIGÊNCIA COMPUTACIONAL ......................................................... 25 
4.1 Redes neurais artificiais .......................................................................... 26 
4.1.1 Neurônio Artificial ....................................................................................... 26 

4.1.2 Arquitetura de uma Rede Neural ................................................................ 29 
4.1.2.1 Feedfoward de camada simples e múltiplas camadas ............................... 29 

4.1.2.2 Redes neurais recorrentes ......................................................................... 31 
4.1.3 Processo de Aprendizagem de uma Rede Neural Artificial ........................ 34 

5 PREVISÃO DE CARGA PARA A PROGRAMAÇÃO DIÁRIA 
ELETROENERGÉTICA DO SEB PELO ONS ........................................... 38 

5.1 Processo da previsão da carga diária .................................................... 40 
5.1.1 Leitura e gravação dos dados de cargas e temperaturas .......................... 41 

5.1.2 Tratamento de missings e outliers ............................................................. 42 
5.1.3 Modelos de previsão .................................................................................. 42 
5.1.4 Tomada de decisão .................................................................................... 44 

6 DESCRIÇÃO DA METODOLOGIA ........................................................... 46 
6.1 Dados históricos e calendário civil ........................................................ 46 

6.2 Calibração do modelo neural .................................................................. 47 
6.3 Métricas de Avaliação .............................................................................. 50 

7 ESTUDO DE CASO ................................................................................... 52 
7.1 Dados Históricos - Obtenção, Exploração e Processamento dos Dados

 ................................................................................................................... 53 
7.2 Resultados e discursões ......................................................................... 60 

8 CONCLUSÃO FINAL ................................................................................ 70 
8.1 Sugestões para trabalhos futuros .......................................................... 71 
REFERÊNCIAS ......................................................................................................... 73 
Anexo 1 86 
Anexo A – Código ..................................................................................................... 87 

Anexo B – Dados de entrada .................................................................................... 92 



10 

 

 

1 INTRODUÇÃO 

Entende-se previsão como uma estimativa futura. Os modelos de previsão 

são comumente utilizados em diversos setores da economia, podendo-se citar por 

exemplo: previsão de ações e índices de bolsas de valores, previsão de demanda no 

gerenciamento de estoques, monitoramento de transmissão de doenças, e a previsão 

do tempo (KUSTER; REZGUI; MOURSHED, 2017). Da mesma maneira, as previsões 

desempenham um papel crucial no segmento dos Sistemas Elétricos de Potência 

(SEP).  

As previsões são muito utilizadas para estimar a demanda de energia 

elétrica, sendo essencial para a gestão de energia e programação de manutenção do 

sistema (BASSO, 2020). Previsões de demanda ajudam a evitar possíveis falhas do 

sistema, como o caso que ocorreu no ano de 2001. Naquele ano, o Brasil sofreu um 

forte desequilíbrio entre a oferta e demanda de energia elétrica, que ficou conhecida 

como a “crise do apagão”. Segundo a Associação Nacional dos Consumidores de 

Energia - ANACE (2022), pelo menos 53 milhões de brasileiros sofreram com 

transtornos e prejuízos. Normalmente grandes apagões normalmente ocorrem por 

falhas no sistema de transmissão (ANACE, 2022). 

Diante do contexto exposto, este TCC propõe uma introdução ao tema, 

realizando a previsão de carga no cenário nacional utilizando redes neurais artificiais 

(RNA).
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1.1 Justificativa  

O setor de energia elétrica brasileiro passa por profundas mudanças no 

planejamento da operação e na comercialização de energia elétrica devido às 

alterações nas legislações e o uso de novas tecnologias. Pode-se citar por exemplo o 

desmembramento das atividades de geração, de transmissão, de distribuição e de 

compra e venda de energia elétrica - os chamados consumidores livres. Tais 

mudanças criam comportamentos diversos dos agentes envolvidos com o Sistema 

Interligado Nacional (SIN) (ONS, 2021a).  

Dentre múltiplas implicações dessas mudanças, está a necessidade de 

melhor previsão de demanda por energia elétrica. Esta informação sempre foi 

importante para a programação da operação. Agora, passa a ser relevante também 

na comercialização de energia elétrica, em particular para o mercado livre. Uma 

tomada de decisão mais lucrativa de quando e por quanto será comprada ou vendida 

a energia passa por saber qual a quantidade e quando ela será necessária. Segundo 

McHugh, Coleman e Kerr (2021), modelos precisos de previsão são benéficos para 

os comerciantes de energia, pois estes possibilitam observar tendências dos preços 

de eletricidade e, com o tempo, podem levar a uma redução nos custos de 

comercialização. 

Para orientar os agentes, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) 

publica regularmente sumários, notas técnicas e boletins sobre previsão de carga, 

como por exemplo a “revisão quadrimestral das projeções da demanda de energia 

elétrica do SIN” (ONS, 2021b).  De forma complementar, a Empresa de Pesquisa 

Energética (EPE) publica anualmente o "plano decenal de expansão de energia”, que 

é um documento informativo voltado para toda a sociedade, com uma indicação das 

perspectivas de expansão futura do setor de energia sob a ótica do Governo (EPE, 

2021). 

A obtenção e o armazenamento de dados confiáveis passaram a ser parte 

integrante do patrimônio das empresas. Um sistema eficiente de previsões de carga 

é um diferencial na mesa de negociações. Os agentes e o ONS vêm fazendo 
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investimentos para aperfeiçoar os seus sistemas de aquisição de dados e a 

transformação destes em informação útil para tomadas de decisão mais eficientes e 

lucrativas. Cita-se em específico o portal de dados abertos do ONS (ONS, 2021c). 

1.2 Definição do Problema 

O Sistema Elétrico de Potência (SEP) “é o conjunto de todas as instalações 

e equipamentos destinados à geração, transmissão e distribuição de energia elétrica” 

(BICHELS, 2018). Um bom funcionamento de um SEP é garantido com planejamento, 

operação e manutenção.  

A previsão de carga é fundamental nos processos de planejamento e de 

operação do SEP (FERREIRA, 2020). Ela influencia a tomada de decisões no 

planejamento da expansão, fluxo de potência, operação econômica, análise e controle 

de segurança de sistema de energia elétrica (ZHOU; ZHOU; DENG, 2019).  

A previsão de carga pode ser feita a curtíssimo, a curto, a médio e longo 

prazo. A diferença entre elas está no período de previsão. Baseado em Fernandes et 

al. (2021), este TCC opta pela seguinte denominação: para a previsão a curtíssimo 

prazo, a carga que será prevista é de alguns minutos até uma hora a frente; a de curto 

prazo prevê por uma faixa de 24 horas (dia seguinte) até uma semana a frente; já a 

previsão média prazo, o período estende-se a alguns meses; por fim, a de longo prazo 

o período interessado é superior a um ano.  

Para obter um modelo de previsão de carga é preciso conhecer as 

características que influenciam o consumo de energia (BENDAOUD; FARAH; BEN 

AHMED, 2022).  Isto é, compreender fatores como temperatura, estações do ano, 

hábitos de consumo, entre outros, todos correlacionados diretamente.  

Historicamente, veem sendo aplicados uma ampla variedade de métodos 

para a previsão da carga, como por exemplo: baseados em estatística (LEKSHMI; 

ADITHYA SUBRAMANYA, 2019), baseados em inteligência computacional (IC) (HU 

et al., 2020), ou métodos híbridos onde há uma combinação de dois ou mais métodos 

(BASHARI; RAHIMI-KIAN, 2020). Recentemente, métodos híbridos têm ganhado 

destaque por atrelar os benefícios dos outros métodos. A ideia é juntar a experiência 
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dos especialistas aos dados históricos do sistema e, assim, extrair informações para 

tomadas de decisões mais eficientes (FERNANDES et al., 2021). 

Dentre dos métodos baseados em IC, destaca-se as Redes Neurais 

Artificiais (RNAs). As RNAs “são uma técnica de processamento baseada em 

sistemas nervosos biológicos tais como o cérebro humano” (GUIRELLI, 2006). As 

RNAs são modeladas para a solução de problemas usando dados históricos, por meio 

de um processo de aprendizagem, o qual pode ser orientado pela experiência de um 

especialista no problema.  

Busca-se neste trabalho desenvolver um modelo de previsão de carga a 

curto prazo de um sistema elétrico de potência. Para tal, uma RNA será treinada para 

prever cargas horárias do dia seguinte com base na temperatura ambiente, 

informações do calendário civil e cargas históricas. 

1.2.1 Premissas e contra escopo 

As principais premissas e contra escopo estão listadas a seguir: 

a) são usados apenas dados históricos públicos e de livre acesso (ONS, 

2023); 

b) é feito uso de bibliotecas python públicas e de livre acesso (PYTHON, 

2023); 

c) as previsões realizadas têm fim acadêmico, tendo como objetivo maior 

o processo de aprendizagem da autora e dos discentes que vierem a 

ler este TCC nos temas relacionados; 

d) busca-se um alinhamento ao estado da arte e ao que vem sendo 

praticado pelas empresas do setor elétrico, mas simplificações são 

necessárias em função da maturidade e do tempo disponível para este 

TCC.  

1.3 Objetivo Geral 

Desenvolver um modelo de previsão de carga a curto prazo de um sistema 

elétrico de potência brasileiro, com acurácia acima dos 95%.   
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1.4 Objetivos Específicos 

a) estruturar banco de dados próprio, fazendo-se o uso de informações 

públicas; 

b) implementar uma rede neural capaz de prever a demanda de energia 

elétrica com horizonte de tempo diário; 

c) gerar e discutir cenários de previsão de carga. 

1.5 Estrutura do Trabalho 

Este TCC está organizado em sete capítulos. Iniciando por este capítulo 

introdutório, onde são apresentados os objetivos, justificativas e a problemática. O 

Capítulo 2 apresenta uma revisão bibliográfica com os conceitos básicos dos 

principais métodos utilizados na previsão de carga a curto prazo encontrados na 

literatura, apresentando suas vantagens e desvantagens considerando as 

características dos dados e do problema. No Capítulo 3, define-se as séries temporais 

e discute-se as características básicas das técnicas de análise. No Capítulo 4 são 

abordados os conceitos fundamentais das redes neurais, incluindo a arquitetura 

básica de uma rede neural e o processo de aprendizado dessas redes. O Capítulo 5 

discute o processo de previsão de carga diária realizado pelo ONS para os 

subsistemas. São apresentadas as principais técnicas e métodos utilizados. A 

metodologia empregada para realizar a previsão de carga diária do subsistema Sul é 

detalhada no Capítulo 6. Ainda neste capítulo são definidos índices de desempenho 

do modelo. O Capítulo 7 aborda os procedimentos de obtenção, exploração e 

processamento dos dados de entrada necessários para o modelo de previsão. Nesse 

capítulo é discutida a importância da qualidade dos dados. Ainda são apresentados 

os resultados obtidos no modelo de previsão. Finalmente, o Capítulo 8 apresenta os 

resultados de previsão e as reflexões quanto a sua pertinência. Apresenta-se também 

discussão sobre as limitações do trabalho aqui desenvolvido e aponta-se 

oportunidades para trabalhos futuros. 

. 
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2 ESTADO DA ARTE 

As previsões de carga para um SEP podem ser feitas em diferentes 

períodos de tempo. A previsão de carga a curto prazo desempenha um papel 

importante pois auxilia na segurança e na estabilidade do sistema de energia, controla 

a geração de energia equilibrando a oferta e a demanda de eletricidade em tempo real 

(AOYANG et al., 2021; LV et al., 2020). Neste contexto, neste TCC optou-se por 

trabalhar com previsão de carga com um horizonte preditivo de 24 horas à frente (day 

ahead).  

2.1 Previsão de carga 

A eletricidade como um produto, em comparação com um produto material, 

tem características muito diferentes (ALMESHAIEI; SOLTAN, 2011). Ela ainda não 

pode ser armazenada em grandes quantidades (QIUYU et al., 2017), então deve ser 

gerada e utilizada assim que for demandada. Um dos principais objetivos estratégicos 

de empresas do setor elétrico é fornecer aos usuários finais eletricidade segura e 

estável. Assim, a precisão implica impactos significativos na economia (SINGH; 

HUSSAIN; BAZAZ, 2017). 

Previsão de carga de eletricidade é volátil, subestimar ou superestimar 

pode causar problemas críticos (JHA et al., 2021). Segundo Singh, Hussain e Bazaz 

(2017), a superestimação na previsão de carga pode levar ao aumento desnecessário 

da reserva e dos custos operacionais. Já a subestimação, pode causar uma falha no 

fornecimento de reserva de operação e estabilidade ao sistema, o que pode resultar 

em um colapso da rede do sistema elétrico de potência  (KHWAJA et al., 2017). 

No que se refere a previsão de cargas elétricas, considera-se as cargas 

globais do sistema (JÚNIOR, 2020). Segundo o ONS (2016) a carga global é a 

geração bruta, na saída do gerador, injetada nos sistemas de transmissão e 

distribuição que supre a demanda das unidades consumidoras e as perdas internas 

das instalações de geração, transmissão e distribuição. Júnior (2020), define que as 

cargas globais são combinações de vários equipamentos e dispositivos que, quando 

em conjunto, modelam a carga. Já Ferreira (2020), diz que cargas globais 

compreendem a soma de todas as cargas individuais do sistema, em outras palavras, 
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todos os barramentos. “A previsão de carga de forma global pode ser vantajosa nas 

atividades estratégicas do SEPs, como despacho da energia gerada, compra de 

eletricidade, etc”.(FERREIRA, 2020). Este TCC utiliza a definição do ONS. 

Conforme foi elucidado na definição do problema, variados métodos são 

utilizados para a previsão de carga a curto prazo, sendo os principais: métodos 

estatísticos, métodos baseados em IC e métodos híbridos. 

Estudos sobre previsão de carga de curto prazo são desenvolvidas há 

algum tempo. Os primeiros estudos foram baseados na aritmética clássica, 

principalmente em modelos estatísticos (LI, 2021). Métodos estatísticos são técnicas 

nas quais há uma modelagem matemática da carga (JÚNIOR, 2020). Aplicam 

combinações matemáticas aos dados históricos das cargas (FERREIRA, 2020), para 

ajustar a tendência de variação dos dados de carga em relação ao tempo, usando a 

diferença entre as cargas reais e previstas para adequar os parâmetros do modelo 

(LUO; ZHANG; WANG, 2022). 

Os métodos estatísticos de previsão podem ser divididos em métodos 

baseados em séries temporais e regressão (FERNANDES et al., 2021). Xavier (2018) 

define que uma série temporal é um conjunto de observações, em função do tempo, 

de um modelo. O principal objetivo de uma série temporal é caracterizar um modelo 

que se adeque aos dados e assim realizar as previsões, o melhor modelo é aquele 

que minimiza os erros entre os valores estimados e os dados observados. Esta análise 

pode ser feita de duas formas: análise temporal (domínio do tempo); e análise 

espectral (domínio da frequência). Série de regressão é um modelo matemático que 

relaciona duas ou mais variáveis. Este modelo é uma equação que associa o que se 

deseja prever (variável dependente) com às preditoras (variáveis independentes) 

(CAMPOS; MARINHO 2019).  

Dentre dos modelos estatísticos mais comuns, citados por diversos 

autores, são os modelos Autorregressive Integrated Moving Average (ARIMA), 

também conhecido como modelos Box e Jenskins (FERREIRA, 2020; LUO; ZHANG; 

WANG, 2022; TANG et al., 2022; XAVIER, 2018; ZHANG et al., 2018). Estes modelos 

são usados para modelar series temporais não estacionarias (XAVIER, 2018). Uma 

série temporal é não estacionaria quando suas características estatísticas médias, 

variância, autocorrelação, entre outras não são constantes ao longo do tempo. 
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Xavier (2018) realizou um estudo de caso no qual foi feita a previsão de 

carga da região Nordeste. Para tal, foi utilizado o modelo ARIMA sazonal também 

conhecido como SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average). A 

metodologia utilizada foi embasada na análise das funções de autocorrelação e 

autocorrelação parcial da série temporal. 

Wu et al. (2020) propôs um estudo que utiliza o modelo ARIMA com 

características fracionária, conhecido como FARIMA (Fractional Seasonal 

Autoregressive Integrated Moving Average), para a previsão de carga de curto prazo. 

O estudo foi baseado na dependência de longo alcance (LRD- long-range 

dependence).  O modelo LRD é governado pelo expoente de Hurst, que mostra se o 

modelo exibe o LRD ou não. Em seguida, o estudo emprega o algoritmo Cuckoo 

Search (CS) baseado no ajuste dinâmico de dois parâmetros para otimização do 

modelo de previsão. 

Cabe destacar que os métodos estatísticos apresentam resultados 

plausíveis apenas na resolução de problemas de previsão linear na série temporal, 

sendo que os padrões não lineares não podem ser ajustados de forma eficaz (LI, 2021; 

LUO; ZHANG; WANG, 2022). Devido à não linearidade e a natureza complexa dos 

conjuntos de dados na previsão de carga a curto prazo, Jha et al. (2021) afirma que as 

técnicas estatísticas, mesmo sendo utilizadas há muito tempo, podem ser ineficientes. 

Diante das desvantagens dos modelos estatísticos, foram desenvolvidos 

modelos baseados em IC. Usualmente, IC é definido como um conjunto de 

metodologias e abordagens computacionais baseadas em dados (CHEN et al., 2019). 

Tais metodologias podem ter características inspiradas no comportamento humano, 

como: raciocínio, dedução, aprendizado, evolução e adaptação (GOLDSCHMIDT, 

2010).  

Os modelos baseados em IC usam dados históricos, ou seja, não há 

necessidade de um modelamento matemático complexo (LUO; ZHANG; WANG, 

2022). Uma das técnicas de IC que mais cresce no campo da previsão de séries 

temporais a curto prazo são as RNAs. As RNAs simulam o cérebro humano e podem 

produzir resultados satisfatórios para resolver problemas lineares e não lineares (LI, 

2021). Além disso é possível realizar ajustes adaptativos, determinar modos de 

previsão e relações difusas (LUO; ZHANG; WANG, 2022).  
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O primeiro estudo utilizando RNA para previsão de carga a curto prazo foi 

proposto por Park et al. (1991). O algoritmo desenvolvido utiliza uma RNA em 

camadas, baseada no estudo publicado por Lapedes e Farber (1987 apud Park et al., 

1991). Para a obtenção da carga prevista, a RNA interpolou a carga e a temperatura 

em um conjunto de dados. A média de erros absolutos das previsões conseguida no 

teste para um horizonte de uma hora foram de 1,40% e para um horizonte de 24 horas 

2,06%. Diante deste trabalho pioneiro, vários tipos de RNAs foram desenvolvidas para 

a solução do problema previsão de carga. 

Como por exemplo, o estudo de Xavier (2018), citado anteriormente nos 

exemplos de previsão de carga com métodos estatísticos. No mesmo trabalho a 

autora desenvolveu a mesma previsão, desta vez utilizando RNA. Comparando os 

dois métodos, verificou-se que ambos apresentaram bons índices de desempenho, 

contudo as redes neurais artificiais apresentam algumas vantagens sobre o modelo 

ARIMA, como a possibilidade de incorporar variáveis de regressão ao modelo. 

As RNA’s também podem ser utilizadas no problema de previsão de carga 

elétrica multimodal, são as cargas que estão nos nós (barramento) do sistema. Alguns 

trabalhos foram desenvolvidos como o de Ferreira (2020), que desenvolveu rede 

neural ARTMAP (Adaptive Resonance Theory – Supervised Predictive Mapping) 

Euclidiana e Júnior (2020) que desenvolveu a rede neural ARTMAP Fuzzy. Ambas 

são fundamentadas na Teoria de Ressonância Adaptativa (ART). Contudo a primeira 

tem uma arquitetura neural baseada na distância euclidiana e a segunda tem 

características baseadas no dilema da estabilidade e plasticidade. Para avaliação das 

metodologias propostas nos dois estudos foi utilizado o erro percentual médio 

absoluto MAPE (Mean Absolute Percentage Error), os dados históricos de cargas 

elétricas utilizados foram extraídos de um subsistema de distribuição de energia da 

New Zealand Electrical composto por nove subestações. No estudo de Ferreira, 

resultados MAPEs obtidos para as nove subestações ficaram abaixo de 3,5%. Já no 

estudo feito por Junior os erros MAPEs ficaram entre 3,5% a 12,3%. Comparando as 

metodologias, a proposta por Ferreira é mais promissora. 

Não obstante, as RNAs possuem algumas limitações. É difícil determinar a 

topologia da rede, a qual a sua escolha acontece de forma empírica (PIMENTA, 2019). 

Com isso é difícil determinar o número de camadas e neurônios da estrutura da rede 
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(LI, 2021). Estas limitações influenciam na avaliação do erro e no tempo de 

convergência da rede.   

Diante deste fato, métodos híbridos foram desenvolvidos ao longo dos anos 

(LI, 2021). A ideia é combinar dois ou mais métodos a fim de um método suprir a 

limitação do outro. A escolha da combinação de métodos depende das características 

do problema e da precisão que se deseja alcançar.  

Em comparação com um modelo de previsão de método único, os modelos 

híbridos têm precisão e estabilidade superiores (LUO; ZHANG; WANG, 

2022). Embora os modelos de método único tenham resultados plausíveis, 

inevitavelmente apresenta algumas limitações, gerando falhas na previsão ou 

dificuldade de adaptar dados complexos. Para melhorar a capacidade de extrapolação 

e reduzir o tempo de aprendizado das RNAs, foram combinadas com alguns métodos.  

Zhang et al. (2018) propôs um modelo híbrido baseado em decomposição 

de modo empírico aprimorado ARIMA e rede neural wavelet otimizada pelo algoritmo 

de otimização de mosca da fruta.  

Zou et al. (2018) combina as redes com o ARIMA para previsão de carga. 

Primeiro extrai amostra de dados de séries temporais em termos da tendência de 

variação da carga elétrica, depois aplica redes neurais para fazer a correção dos erros 

de previsão e, por fim, adiciona o valor corrigido com o valor previsto ARIMA. Os 

resultados mostram que o erro relativo médio obtido foi de 0,042. O estudo foi 

comparado para a previsão feitas com as redes neurais e ARIMA separadamente e 

verificou que a combinação dos dois métodos foi mais satisfatória comprovando que 

é viável combinar vários métodos.    

Diversos estudos vêm sendo publicados com a finalidade de fazer 

previsões de carga cada vez mais precisas. A Matworks publicou em sua plataforma 

o estudo de Deoras (2012) na qual demostra a construção de um sistema de previsão 

de carga a curto prazo da região NEPOOL (ISO New Inglaterra). Foi abordado também 

como converter o modelo de previsão de carga em um modelo de previsão de preço. 

Dois modelos de regressão não linear (Redes Neurais e Árvores de Regressão 

Bagged) foram calibrados para prever as cargas horárias do dia seguinte, dadas os 

valores da temperatura, informações de feriados e cargas históricas. Os modelos 

foram treinados nos dados dos anos de 2004 a 2007 e testados nos dados do ano de 

2008. Os modelos propostos foram capazes produzir previsões para o dia seguinte 
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com erros médios em torno de 1 a 2%. Além disso, a demonstração incluiu relatórios 

publicáveis, bem como um front-end do Excel que permite aos usuários chamar a 

previsão de carga treinada por meio de uma Dynamic-link library (DLL) implantada 

pelo Matlab.  

A justificativa do lançamento deste estudo é que, segundo o autor, 

previsões de carga são críticas para operações de curto prazo e planejamento de 

longo prazo para concessionárias, influenciando em uma série de decisões, incluindo 

quais geradores serão comprometidos por um determinado período, e ainda como 

isso afeta os preços do mercado atacadista de eletricidade. Outro ponto citado pelo 

autor é que tradicionalmente, as concessionárias usam pacotes de software comercial 

para realizar previsões de carga. A principal desvantagem destes é que eles são como 

uma “caixa preta”, não oferecendo transparência sobre como a previsão de carga é 

calculada.  

O mesmo estudo foi publicado por outros autores na plataforma da 

Matworks. Pode se citar Hernández (2013) e Willingham (2012). Willighan além de 

fazer o mesmo estudo, ele replicou o estudo a realidade da Australia. Mesmo com 

dados históricos diferentes, ele conseguiu produzir erros médios dentro da faixa de 

2%. 

Este estudo serviu de base a outros. Aydarous, Elshahed e Moustafa 

Hassan (2018), utilizando os mesmos dados, mas com métodos diferentes, comparou-

se os erros percentuais médios do seu modelo de previsão de carga com os erros do 

estudo de Deoras (2012). O método proposto por Aydarous, Elshahed e Moustafa 

Hassan (2018) consiste em uma abordagem na qual reconhece os diversos fatores 

relevantes que afetam a carga no curto prazo. O estudo utiliza quatro tipos de 

observadores: horas, dias, semanas, e anos anteriores analisando a correlação para 

cada um deles. Com esta análise, foi implementada, via Rede Neural Artificial (RNA), 

pelo software Matlab, um modelo de previsão que tem quatro métodos de entrada 

diferentes, todos utilizando uma variável. Os autores perceberam que esta abordagem 

reduziu o erro percentual médio consideravelmente. 

Utilizando a mesma rede neural e os dados testes, Singh, Hussain e Bazaz 

(2017) propuseram uma abordagem diferente. Como o perfil de carga é diferente para 

dias de semana e finais de semana, para melhor desempenho de previsão, o 
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treinamento da rede neural foi feito separadamente. O desempenho do previsor foi 

calculado usando Mean absolute error (MAE), Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) e o erro de previsão de pico diário. Obteve-se um MAPE de 1,38% para dias 

de semana e 1,39% para fins de semana, o que mostra que a separação dos dados 

não prejudicou o resultado da previsão.  

Este presente TCC pretende aplicar estes estudos para prever a carga a 

curto prazo no submercado sul do SIN, buscando os menores erros percentuais 

possíveis. 
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3 SÉRIES TEMPORAIS 

A análise de dados de séries temporais é uma forma de estudar as 

características da variável de resposta em relação ao tempo como variável 

independente (PANDIAN, 2023). Uma série temporal representa uma série de ordens 

baseadas no tempo que pode ser discretizados em anos, meses, semanas, dias, 

horas, minutos e segundos. Consiste na análise de uma série de eventos que ocorrem 

em momentos distintos e separados no tempo. 

As séries temporais podem ser classificadas em: estacionária e não 

estacionária (GUTIERREZ, 2003; PANDIAN, 2023). Uma série temporal é 

estacionária quando as características estatísticas, como média e a variância são 

constantes e a covariância é independente do tempo. Se as características 

estatísticas estão mudando em relação ao tempo, o conjunto de dados é chamado de 

não estacionário. 

A maior parte das series temporais apresentam algum aspecto de não 

estacionariedade (MORETTIN; TOLOI, 1987). Alguns padrões de comportamento, 

comumente, encontrados em séries temporais não estacionaria (BARROS et al., 

2017; MORETTIN; TOLOI, 1987) são: tendência, sazonalidade e ciclos. 

A tendência é um elemento característico da estrutura organizada de uma 

série temporal, que permite determinar se os valores da série estão mostrando um 

padrão de crescimento ou decrescimento ao longo do tempo. Identificar a tendência é 

crucial para analisar a direção da série e a rapidez com que os dados estão se 

desenvolvendo, seja um crescimento rápido (exponencial) ou moderado (polinomial) 

(SOUSA et al., 2021). 

Sazonalidades são variações nos valores de uma variável que ocorrem em 

períodos inferiores a um ano e se repetem anualmente, normalmente estão 

relacionadas às estações do ano (SOUZA, 2020). 

Ciclos são oscilações ascendentes ou descendentes que ocorrem 

repetidamente ao longo do tempo, dentro de um padrão geral de tendência, sem 

período fixo e dentro de um período maior que um ano (BARROS et al., 2017). “A 

diferença essencial entre as componentes sazonal e cíclica é que a primeira possui 
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movimentos facilmente previsíveis, ocorrendo em intervalos regulares de tempo, 

enquanto que movimentos cíclicos tendem a ser irregulares e de comprimento 

maior”(SANTANA; SILVA; SANTOS, 2011). A Figura 1 ilustra esta diferença. 

Figura 1 - Diferença entre sazonalidade e ciclo. 

 

           Fonte: Santana, Silva e Santos (2011). 

Destaca-se que tendência, sazonalidade e ciclos não são necessariamente 

observados de maneira independente. É comum encontrar combinações dessas 

componentes em uma mesma série de dados (BARROS et al., 2017). 

Além destes comportamentos, as séries temporais podem apresentar 

irregularidade. A irregularidade em uma série temporal é vista como um ruído ou um 

erro aleatório presente no modelo. Tudo aquilo que não representa uma tendência, 

um ciclo ou uma sazonalidade é considerado uma irregularidade. Quando a 

componente irregular é significativa, pode se tornar difícil isolar outros componentes 

individuais do modelo. Alguns dados são puramente de erros aleatórios. Em tais 

casos, recorre-se a técnicas para realizar previsões de curto prazo (SOUSA et al., 

2021). 

A correlação entre as séries temporais é um outro aspecto relevante a ser 

analisado. Ela nos ajuda a identificar a influência que uma variável exerce sobre as 

outras, ou seja, se elas tendem a aumentar ou diminuir em conjunto. 
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Ao lidar com séries temporais, é importante identificar tais características. 

Uma forma de identificar é desenvolver gráficos para entender a sua natureza. 

Também é crucial garantir a consistência dos dados, verificando se não há lacunas 

ou valores ausentes. Para modelos de previsão baseados em IC, eles não são tão 

afetados por valores ausentes comparado com os métodos estatísticos, portanto, o 

processo de limpeza pode ser limitado (PANDIAN, 2023). 

Uma das limitações ao lidar com séries temporais é que elas podem ser 

afetadas pela generalização. Erros humanos na escolha do modelo de dados 

adequado podem ter um efeito cumulativo nos resultados, levando a consequências 

indesejáveis. É fundamental escolher cuidadosamente as técnicas de modelagem e 

previsão, levando em conta a natureza dinâmica das séries temporais.  
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4 INTELIGÊNCIA COMPUTACIONAL 

A invenção dos computadores proporcionou uma facilidade para construir 

e estudar sistemas que exibem características ou comportamento tradicionalmente 

atribuídos à inteligência, mas não são naturais no sentido da inteligência humana 

(CRAENEN; ELBEN, 2002). A ciência emergente por trás era comumente chamada 

de inteligência artificial (IA) que abrangia qualquer abordagem de sistemas 

inteligentes. Contudo, seu significado era restrito pelas convenções da comunidade 

de pesquisa de IA.  

A IA tradicional é direcionada para representações e raciocínio de forma 

top-down. Ou seja, a estrutura de um determinado problema (ambiente, contexto de 

domínio) é analisada previamente e o sistema inteligente é construído com base nisso 

(CRAENEN; ELBEN, 2002). 

Ainda segundo Craenen e Elben (2002), com o passar do tempo, foi 

argumentado que existe um grupo de abordagens alternativas para realizar 

características ou comportamentos inteligentes. Essas abordagens, mesmo que 

diferentes entre si, operam de baixo para cima (bottom-up), onde a estrutura emerge 

de um início desordenado, ao invés de ser imposta de cima. Estas abordagens foram 

agrupadas sob o nome de inteligência computacional (IC). 

A área de investigação da IC compreende conceitos, paradigmas, 

algoritmos e implementações para desenvolver sistemas que exibam comportamento 

inteligente em ambientes complexos (KRUSE et al., 2013). A IC é composta por três 

campos: Redes Neurais, Logica Fuzzy e Computação Evolutiva (LEE et al., 2021). 

Sua estratégia é aplicar técnicas e métodos de aproximação que buscam soluções 

válidas para determinados problemas. 

Neste capítulo será apresentado uma breve explicação sobre as redes 

neurais artificiais.  
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4.1 Redes neurais artificiais 

Redes Neurais Artificiais (RNAs) são modelos computacionais inspirados 

no funcionamento do cérebro humano (MULUALEM; LIOU, 2020; RUNGE; 

ZMEUREANU, 2019), capazes de aprender a partir de dados. 

Essas redes são compostas por múltiplas camadas de neurônios artificiais, 

que processam informações e transmitem sinais para as camadas subsequentes. 

RNAs têm sido largamente usadas nas áreas de reconhecimento de imagens, 

processamento de linguagem natural, previsão de séries temporais e outras tarefas 

de aprendizado de máquina. 

Uma das vantagens em se utilizar uma RNA é que ela é capaz de aprender 

por intermédio de exemplos e fazer inferências sobre o que aprendeu, melhorando o 

seu desempenho gradativamente (FERNEDA, 2006; MAHANTA, 2017). Além disso 

as RNAs não impõem restrição alguma nas variáveis de entrada nem como elas 

devem ser distribuídas e podem modelar melhor os dados com alta volatilidade e 

variância não constante (MAHANTA, 2017). 

Uma das dificuldades encontradas em se utilizar as RNAs é a escolha da   

melhor arquitetura, sendo que esse processo é experimental e pode demandar 

esforço e experiência (FLECK et al., 2016). 

4.1.1 Neurônio Artificial 

O cérebro humano é composto de bilhões de células chamadas neurônios 

que processam informações na forma de sinais elétricos (MAHANTA, 2017). Um 

neurônio é uma célula formada por três seções com funções específicas e 

complementares: corpo, dendritos e axônio (FERREIRA, 2020). Estímulos externos 

são captados pelos dendritos do neurônio, processados no corpo celular do neurônio, 

convertidos em uma saída e passados através do axônio para o próximo neurônio. O 

próximo neurônio pode aceitar ou rejeitar esta informação, a decisão depende da 

intensidade do sinal. A Figura 2 ilustra as partes de um neurônio biológico.  
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Figura 2 - Representação de um neurônio biológico. 

 

        Fonte: Adaptado Kruse et al. (2013). 

Uma RNA é um sistema de processamento de informações inspirado por 

neurônios interconectados do sistema biológico (RUNGE; ZMEUREANU, 2019). 

Pimenta (2019) complementa que, “As RNAs são sistemas paralelos distribuídos 

compostos por unidade de processamento, chamados de neurônios artificiais, que 

calculam determinadas funções matemáticas, lineares e não lineares”. A Figura 3 

apresenta um neurônio artificial. 

Figura 3 - Neurônio artificial 

 

             Fonte: Adaptado Haykin (2009). 

Segundo Haynk (2001, p. 36-37), existe três elementos básicos do modelo 

neuronal: 
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a) O conjunto de entrada (X1, X2, ..., Xn), são sinais externos conectado ao 

neurônio k e multiplicado por pesos sinápticos (W1, W2, ..., Wn). Estes 

pesos ponderam cada uma das variáveis de entrada. O peso sináptico 

de um neurônio artificial pode estar em um intervalo que incluem valores 

positivos e negativos. 

b) O somador (∑) também conhecido como combinador linear, somam os 

sinais de entrada, ponderados pelos seus respectivos sinapses do 

neurônio. 

c) A função de ativação restringe a amplitude da saída de um neurônio, 

limitando o intervalo permissível a um valor finito. A amplitude da saída 

de um neurônio é escrita como um intervalo unitário fechado [0, 1] ou 

alternativamente [-1, 1]. 

As principais funções de ativação são: linear (identidade), sigmoide, relu e 

tangente hiperbólica. Figura 4 apresenta estas funções. 

Figura 4 - Principais funções de ativação para as RNA. 

 

Fonte: Adaptado de (RIZZO; CANATO, 2020; SANTOS, 2021). 
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O modelo neuronal inclui também um bias aplicado externamente que tem 

o efeito de aumentar (valores positivos) ou diminuir (valores negativos) a entrada 

líquida da função de ativação (HAYKIN, 2001, p. 36–37). 

4.1.2 Arquitetura de uma Rede Neural 

As RNAs se distinguem pela sua arquitetura e pela forma como os pesos 

são associados às conexões durante o processo de aprendizado (FERNEDA, 2006). 

Em uma arquitetura de uma rede, o neurônio, recebe a entrada que consiste em dados 

brutos. Estes dados são processados e entregados à saída, que pode ser um 

resultado ou ser utilizado como entrada para outros elementos de processamento 

(AZIZ; LECTURER, 2020). Comumente, uma RNA consiste em grupos de neurônios 

agrupados em diferentes camadas. Estas camadas são divididas em: a camada de 

entrada, a camada oculta e a camada de saída (MILKE, 2019). A camada oculta é 

responsável por transformar os dados da camada de entrada em dados adequados 

para a camada de saída. Além do número de camadas, a arquitetura de uma rede 

também é caracterizada pelo número de nós em cada camada, tipo de conexão entre 

nós e por sua topologia (HAYKIN, 2001).  

As redes neurais mais profundas possuem uma maior capacidade para 

aprender em situações complexas, no entanto, isso pode resultar em um aumento no 

tempo de processamento (SANTOS, 2021). É aconselhável iniciar com uma ou duas 

camadas, pois elas são eficazes na maioria dos problemas (GÉRON, 2019). No 

entanto, se necessário, é possível aumentar gradualmente o número de camadas. 

Em geral, as principais arquiteturas de rede são: rede feedfoward 

(alimentadas adiante) de camada simples, redes feedfoward de múltiplas camadas e 

redes recorrentes (FLECK et al., 2016; HAYKIN, 2001; MILKE, 2019). 

4.1.2.1 Feedfoward de camada simples e múltiplas camadas 

Em uma rede neural os neurônios são organizados em camadas. Na sua 

forma mais simples, uma rede em camadas, tem-se uma camada de entrada 

conectada diretamente à uma camada de saída de neurônios, mas não vice-versa 

(FREITAS; BRAGA, 2020; HAYKIN, 2009). Este tipo de configuração é chamado de 



30 

 

 

feedforward de camada simples, também conhecida como perceptron simples. A 

Figura 5 ilustra uma estrutura de rede feedforward de camada simples contendo 

quatro nós nas camadas de entrada e saída. 

Figura 5 - Representação de uma Rede Feedforward de Camada simples. 

 

                                                Fonte: Adaptado Haykin (2009). 

Quando neste tipo de estrutura há a presença de camadas ocultas a rede 

passa a ser denominada de Rede Feedforward de Múltiplas Camadas ou Perceptron 

de Múltiplas Camadas (MLP). Essas camadas ficam entre a camada de entrada e de 

saída. A função dos neurônios ocultos é intervir entre a entrada e a saída, tornando a 

rede capaz de extrair, estatísticas de ordem elevada (HAYKIN, 2001). 

Os nós da camada de entrada da rede fornecem sinais a segunda camada. 

Os sinais de saídas da segunda camada são utilizados como entradas para a terceira 

camada, e assim por diante até o final da rede. A Figura 6 exemplifica uma rede 

feedforward de camadas múltiplas 10-4-2 (10 neurônios de entrada, 4 neurônios 

ocultos e 2 neurônios de saída).  
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Figura 6 - Representação de uma Rede Feedforward de Camada Múltiplas. 

 

                      Fonte: Adaptado Haykin (2009). 

4.1.2.2 Redes neurais recorrentes 

As redes neurais recorrentes (RNN) processam dados sequenciais. Elas se 

distinguem de uma rede neural feedforward por ter pelo menos um laço de 

realimentação (loop de feedback) onde o resultado do passo anterior é realimentado 

na rede, de modo que afete o passo seguinte sucessivamente (MATSUMOTO, 2019). 

Desta maneira, a informação não flui em um único sentido, a saída da rede não 

depende mais apenas do neurônio que está conectada, mas também de outros 

neurônios (NELSON, 2017).  

Uma RNN, pode ter por exemplo, uma única camada de neurônios, com 

cada neurônio alimentando seu sinal de saída de volta para as entradas de todos os 

outros neurônios. Ou pode conter auto realimentação na qual a saída de um neurônio 

é realimentada para a sua própria entrada. Além disso, as redes recorrentes podem 
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conter neurônios ocultos onde as conexões de realimentação se originam destes 

neurônios. A Figura 7 ilustra duas possíveis estruturas de conexão de uma rede 

recorrente.  A primeira estrutura é uma rede recorrente sem laços de auto 

realimentação e sem neurônios ocultos. Já a segunda estrutura é uma Rede 

recorrente com neurônios ocultos e sem laços de auto realimentação.  

Figura 7 - Exemplos de conexões de uma rede recorrente. 

 

Fonte: Adaptado Haykin (2009). 

“As redes recorrentes geram modelos dinâmicos capazes de captar as 

relações sequenciais dos exemplos anteriores e integrar essas informações no 

processo corrente”(MATSUMOTO, 2019). Por ter esta capacidade de integração a 

rede neural adquire a capacidade de memória de curto prazo. Por essa característica, 

são muito usadas no estudo de previsão de séries temporais. 

Mesmo sendo capazes de reutilizar informações para o processo corrente, 

as RNN sofrem com problemas na magnitude dos gradientes conhecido como 

gradiente de fuga, que significa que a rede só pode lembrar de entradas recentes e 

rapidamente esquece entradas de longo prazo. Como uma solução para este 

problema, foi incluída uma variante do RNN conhecida como Long Short Term Memory 

(Memoria de longo prazo), LSTMs (LEANDRO, 2021; MATSUMOTO, 2019). 

As LSTMs, criadas por Hochreiter e Schmidhuber (1997), são variações 

especiais de redes recorrentes, capazes de aprender dependências de longo prazo e 

relembrar informações por períodos mais longos. A principal diferença das LSTMs 
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com as redes recorrentes é a presença de portões gates. Os portões são uma forma 

opcional que permite a passagem de informações (ANDRADE FILHO, 2021). Através 

destes portões é possível manter o fluxo do erro constante e permitem ajustes de 

pesos da mesma forma que o truncamento da sequência quando a informação não é 

mais necessária (NELSON, 2017).  

A LSTM possui uma estrutura em cadeia que contém quatro camadas de 

redes neurais e diferentes blocos de memória chamados células interagindo entre si 

(ANDRADE FILHO, 2021). Na arquitetura de uma LSTMs, cada neurônio mantém um 

estado e possui três gates: input gate, output gate e forget gate. Sendo que cada uma 

afeta o estado da célula de maneira diferente.  

a) Input Gate: responsável por fazer a adição de informações úteis ao 

estado da célula; 

b) Output Gate: responsável por extrair informações úteis do estado da 

célula atual para ser apresentadas como uma saída; 

c) Forget Gate: responsável por remover as informações que não são mais 

úteis no estado da célula. 

A Figura 8 ilustra estes gates. 

Figura 8 - Arquitetura de uma LSTM. 

 

                      Fonte: Deep Learning Book (2022). 
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Estes portões são compostos por uma função de ativação sigmoide de 

níveis 0 e 1. Sendo que, 0 está completamente fechado, ou seja, não deixa passar 

nada e 1 está completamente aberto, pode passar tudo (ANDRADE FILHO, 2021).  

As LSTMs apresentam algumas desvantagens. Comparado com as RNNs 

tradicionais requerem mais dados de treinamento para aprendizado de forma eficaz. 

Exigem mais recursos e tempo para o treinamento. Isso se deve ao fato de que eles 

devem aprender os parâmetros das células LSTM, o que pode ser 

computacionalmente intensivo. Finalmente, LSTMs podem não ser apropriados para 

todos os tipos de dados. Por exemplo, não funcionam bem com dados altamente não 

lineares ou com muito ruído (SUGANDHI, 2023). 

As LSTM é o modelo de escolha deste trabalho, visto que, são capazes de 

modelar quase perfeitamente problemas com múltiplas variáveis de entrada. Este é 

um grande benefício na previsão de séries temporais, onde os métodos lineares 

clássicos podem ser difíceis de adaptar a problemas de previsão multivariados ou de 

entrada múltipla (BROWNLEE, 2017). 

4.1.3 Processo de Aprendizagem de uma Rede Neural Artificial 

As redes neurais “aprendem” através de experiencias vividas, como um ser 

humano na infância que aprende a falar, andar e associar objetos e nomes. A partir 

das experiencias vividas, junto à um conjunto de treinamento, as RNAs adquirem um 

conhecimento, capazes de gerarem uma solução aproximada para um determinado 

problema. Essa conexão é estabelecida a partir de dados históricos. 

A capacidade de uma RNA de estimar uma solução desejada com certa 

margem de erro é alcançada por meio do treinamento da rede com o uso de um 

algoritmo de aprendizagem. Esse algoritmo é responsável por ajustar os parâmetros 

da RNA de forma a obter a solução desejada em um número limitado de iterações 

(DISCONZI, 2018). 

No processo de aprendizagem a RNA extrai informações relevantes de 

padrões de informação apresentados a ela, dando origem a uma representação 

própria do problema (FLECK et al., 2016). Este processo depende da maneira pela 
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qual os neurônios estão estruturados. O processo iterativo de ajustes aplicados aos 

pesos sinápticos da RNA, é chamado treinamento.  

Neste processo, o conjunto de dados disponível é dividido em dois 

subconjuntos: dados de treinamento e dados de teste. O subconjunto de treinamento 

é utilizado para a construção do modelo, ao passo que o de teste é usado para avaliar 

a habilidade preditiva do modelo (CUNHA JÚNIOR; FIRMINO, 2022). Nesse 

procedimento, os valores dos pesos sinápticos que conectam as diferentes partes da 

rede são modificados conforme os dados de entrada são inseridos, com o intuito de 

alcançar a meta desejada ou o melhor resultado possível. 

As RNAs podem ser diferenciadas quanto à forma de aprendizagem: 

aprendizado supervisionado e aprendizado não supervisionado (BUI; NGUYEN; NGO, 

2009; CUNHA JÚNIOR; FIRMINO, 2022; DISCONZI, 2018; FERNEDA, 2006; 

PINTAR, 2018; SILVA, 2003). Sendo que a principal diferença é a presença ou não 

de um supervisor externo (professor).  

No aprendizado supervisionado, os valores de entrada e seus 

correspondentes padrões de saídas são apresentados a rede por um supervisor 

externo. Por conseguinte, é importante possuir um conhecimento antecipado do 

comportamento almejado ou esperado da rede. Em cada entrada, um "professor" 

indica explicitamente se a resposta produzida é considerada adequada ou insuficiente. 

A saída obtida pela rede neural é comparada à saída esperada e a diferença entre 

ambas é comunicada à rede, para que ela possa ser aprimorada em suas futuras 

respostas (FERNEDA, 2006) . 

No aprendizado não supervisionada os valores de saída são 

desconhecidos e somente valores de entrada são apresentados a rede (BUI; 

NGUYEN; NGO, 2009). A rede processa as entradas e, detectando suas 

regularidades, tenta estabelecer representações internas progressivamente para 

codificar características e classificá-las automaticamente (FERNEDA, 2006). Este tipo 

de aprendizado só é possível quando existe redundância nos dados de entrada, para 

que se consiga encontrar padrões. 

Segundo Pintar (2018) é possível combinar estes dois métodos de 

aprendizado: Aprendizado híbrido. Parte dos pesos são determinados pelo 
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aprendizado supervisionado e a outra parte através do aprendizado não-

supervisionado. 

Para as redes neurais recorrentes o aprendizado não pode ser classificado 

em supervisionado e não supervisionado. O aprendizado envolve a alimentação do 

modelo com um conjunto de dados de treinamento, que consiste em entradas e saídas 

desejadas. A rede neural, inicialmente com parâmetros aleatórios, faz previsões com 

base nessas entradas e os resultados são comparados com as saídas desejadas. 

A diferença entre as previsões da rede neural e as saídas desejadas é 

medida através de uma loss function (função de perda). “A função de perda é a função 

que calcula a distância entre a saída atual do algoritmo e a saída esperada”(PERE, 

2020).  

O objetivo é minimizar essa função de perda, ajustando os pesos e 

parâmetros da rede neural por meio de um processo chamado de backpropagation 

through time (retropropagação através do tempo) (GÉRON, 2019). 

O processo de backpropagation through time é dividido em duas fases: 

forward e backward. Na fase foward, em um intervalo de tempo específico, as 

informações são processadas em uma rede neural. O vetor de entrada e o vetor de 

estado oculto do intervalo de tempo anterior são multiplicados por matrizes de peso 

específicas e somados em um nó de adição. Em seguida, passam por uma função 

não linear e são duplicados: um deles é usado como entrada para a próxima etapa de 

tempo, enquanto o outro é enviado para uma camada de classificação. Nessa 

camada, o vetor é multiplicado por outra matriz de peso para obter o vetor de logits, 

que é usado para calcular a perda (KRISHNA, 2022). 

Na fase backward, começa-se de trás para frente calculando o gradiente 

da perda de classificação em relação ao vetor de logits. Esse gradiente flui de volta 

para o nó de multiplicação de matriz, onde calcula-se os gradientes em relação à 

matriz de pesos e ao estado oculto. O gradiente em relação ao estado oculto flui de 

volta para o nó de duplicação, onde se encontra com o gradiente do passo anterior. 

Uma RNN processa sequências, um passo de cada vez, portanto, durante a 

retropropagação, os gradientes fluem de volta através dos passos de tempo. Assim, 

o gradiente em relação ao estado oculto e o gradiente do passo anterior se encontram 

no nó de duplicação, onde são somados (KRISHNA, 2022). 
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Uma vez treinada, a rede neural pode ser usada para fazer previsões em 

novos dados de entrada, onde ela tenta generalizar o conhecimento adquirido durante 

o treinamento para realizar previsões precisas. 
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5 PREVISÃO DE CARGA PARA A PROGRAMAÇÃO DIÁRIA 
ELETROENERGÉTICA DO SEB PELO ONS 

O sistema elétrico brasileiro (SEB) é caracterizado por um sistema 

interligado nacional (SIN). O SIN é responsável pela geração, transmissão e 

distribuição de energia elétrica em todo o território. A integração destes recursos 

permite o atendimento ao mercado com segurança e economicidade (ONS, 2021c).  

O SIN é constituído por quatro subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, 

Nordeste e a maior parte da região Norte, sendo que o seu sistema de geração é um 

sistema hidro-termo-eólico de grande porte, com predominância de usinas 

hidrelétricas. Também há uma participação de outras fontes de energia, como a solar 

e a nuclear. E é por meio de uma extensa malha de transmissão que é feita a 

interconexão dos subsistemas permitindo a transferência de energia e a obtenção de 

ganhos sinérgicos explorando a diversidade entre os regimes hidrológicos das bacias 

(ONS, 2021a). 

Atualmente, o ONS apresenta em tempo real, em sua página da internet, o 

balanço de energia. O balanço de energia apresenta uma à comparação entre a oferta 

e a demanda, sendo possível verificar o desempenho do SIN de acordo com estas 

informações.  

Ademais, no balanço de energia, é comum observar a participação das 

diferentes fontes de geração, como hidrelétrica, termelétrica, eólica, solar, entre 

outras. Também é possível acompanhar as variações sazonais na oferta de energia, 

principalmente em relação à geração hidrelétrica, que é influenciada pelo regime de 

chuvas.  

Acompanhar o balanço de energia tem como finalidade principal atender a 

demanda dos consumidores que estão conectados à rede. O planejamento e 

otimização da operação é essencial para que haja um fornecimento contínuo de 

energia, com custos mínimos, ao mesmo tempo em que são observados critérios de 

segurança estabelecidos (BONVICINE, 2021) 

A previsão de carga é vital na programação diária da operação. Estimar de 

forma precisa a demanda de energia ao longo do dia garante um despacho ótimo de 
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usinas além de atender toda a rede consumidora. Diante disso, o ONS tem em sua 

rotina a Programação Diária da Operação Eletroenergética (PDE). Esta rotina é 

responsável por fazer as previsões de carga para às áreas de concessão dos agentes 

distribuidores e consumidores livres conectados à rede de distribuição.  

Segundo ONS (2019), as previsões vêm sendo elaboradas no dia anterior 

ao dia da operação, com intervalos de meia hora, para um horizonte que varia de 2 a 

7 dias à frente. Normalmente, estas previsões são para dias úteis ou finais de semana 

precedidos e/ou seguidos de feriados e dias pontes. Previsões para dias especiais, 

como jogos do Brasil em copas do mundo, são elaboradas com maior antecipação 

porque consideram comportamentos de consumo de energia elétrica fora dos padrões 

normalmente observados, exigindo medidas operativas especiais. 

A variação do comportamento da carga diária é influenciada por diferentes 

fatores, pode-se citar, as mudanças nas temperaturas e/ou condições climáticas de 

cada região. Além disso, eventos como feriados, dias pontes, transições para o horário 

de verão e dias especiais também contribuem para a incerteza do comportamento da 

carga. Também, fatores econômicos e sazonais desempenham um papel importante, 

pois podem modificar o perfil da curva diária de consumo de energia. 

Para lidar com essas incertezas, é crucial contar com previsões 

meteorológicas precisas para o período desejado. Além disso, os modelos utilizados 

para estimar o comportamento da carga devem levar em consideração os principais 

fatores que a afeta. Ademais, é necessário ter acesso a uma ampla base de dados 

que inclua curvas de carga diária observadas, juntamente com dados meteorológicos 

correspondentes e outros indicadores relevantes. O ONS dispõe de uma base de 

dados de cargas relativas aos subsistemas do SIN, além de temperaturas observadas 

e previstas em diversas localidades. 

O processo responsável pelas previsões de carga para a PDE no ONS é 

chamado de Consolidação da Previsão da Carga Diária e se subdivide em:  

a) leitura das séries temporais de cargas verificadas por áreas e 

subsistemas em intervalos de meia hora e/ou em intervalos em dia 

corrente até o momento da previsão;  

b)  leitura das séries temporais de temperaturas verificadas e previstas em 

intervalos horários para o dia da operação. As temperaturas 
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consideradas são provenientes dos modelos de previsão do CPTEC 

(Centro de Previsão de Tempo e Estudos Climáticos) para as capitais 

do país; 

c) geração de cenários de carga através de modelos de previsão de carga 

de curto prazo considerando principalmente cenários meteorológicos; 

d) análise e tomada de decisão; 

e) envio das previsões para o processo da PDE. 

A etapa mais crítica é a tomada de decisão, pois envolve a criação de uma 

curva de carga diária específica para cada área e subsistema no dia de operação. O 

objetivo principal desse processo é minimizar as discrepâncias entre as previsões de 

carga e a carga real nas áreas e subsistemas monitorados pelo operador, a fim de 

garantir a segurança do sistema elétrico e manter tarifas acessíveis (ONS, 2019). 

5.1 Processo da previsão da carga diária 

O processo da Consolidação da Previsão da Carga Diária se subdivide em 

quatro etapas (ONS, 2019) e pode ser observada na Figura 9: 

a) leitura e gravação das séries temporais de cargas e temperaturas, cujos 

dados são provenientes, respectivamente, dos sistemas da operação 

REGER (Rede de Gerenciamento de Energia), SAGIC (Sistema de 

Apuração da Geração, Intercâmbio e Carga) e de arquivos formato 

texto; 

b) tratamento de missings e outliers baseados em modelos estatísticos, 

cujos modelos foram desenvolvidos, pela Universidade federal do Rio 

de Janeiro (UFRJ), Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) e 

ONS;  

c) geração de cenários de cargas através de modelos de previsão de curto 

prazo desenvolvidos pelo CEPEL e ONS, além do Artificial Neural 

Network Short-Term Load Forecaster (ANNSTLF) desenvolvido pelo 

Electric Power Research Institute (EPRI).  
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d) análise, tomada de decisão e envio das previsões consolidadas para a 

PDE.  

Figura 9 - Visão Geral do Processo da Consolidação da Carga Diária. 

 

Fonte: ONS (2019). 

As projeções produzidas pelos modelos são utilizadas como base para a 

tomada de decisão, assim como as projeções finais para as diferentes áreas e 

subsistemas enviados ao processo da PDE, são registradas na base de dados do 

Sistema de Previsão de Carga para os Estudos Elétricos e Energéticos (SPCEE). 

Essa medida visa possibilitar a análise de discrepâncias, o aperfeiçoamento dos 

modelos e a auditoria (ONS, 2019). 

5.1.1 Leitura e gravação dos dados de cargas e temperaturas 

Todas as informações relacionadas à previsão de carga diária são 

armazenadas em um banco de dados do tipo relacional, sendo gerenciado pelo 

departamento de tecnologia da informação do ONS. Além desse banco de dados o 

sistema SPCEE permite o gerenciamento dos dados armazenados, incluindo adição, 

edição, exclusão e consulta e realiza processos de entrada e saída de dados. As 

séries temporais do banco de dados são atualizadas diariamente durante a 
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madrugada e a cada 10 minutos ao longo do dia, podendo também serem atualizadas 

mediante comando do usuário. Além das séries de carga e temperatura, o sistema 

também inclui tabelas relacionadas a feriados, dias especiais, horário de verão, 

associação de séries temporais a dias especiais, entre outros. 

5.1.2 Tratamento de missings e outliers 

Durante o processo de armazenamento de dados, o sistema 

automaticamente aplica um modelo de tratamento de dados faltantes (missings) e 

valores discrepantes (outliers) desenvolvido pela UFRJ. Esse modelo utiliza um filtro 

baseado na Teoria da Informação, dividido em duas etapas. A primeira dela identifica 

valores discrepantes nas séries de carga e temperatura. A segunda substitui os 

valores discrepantes por estimativas de acordo com as regras de inferência do 

modelo. A inferência é baseada em um conjunto de suporte, que consiste em curvas 

de carga semelhantes ao dia em questão. Esse conjunto de suporte é fornecido como 

parâmetro de entrada para o modelo. O tamanho desse conjunto de dados varia de 

acordo com o tipo de dia (útil, final de semana, feriado, etc.), o que requer um histórico 

de dados adequado. Para atender a esse requisito, o sistema foi projetado para 

armazenar, no mínimo, os últimos 20 anos de dados de carga observados em feriados 

e dias especiais, e no mínimo os últimos 5 anos de dados de carga e temperatura em 

relação ao dia atual. 

5.1.3 Modelos de previsão 

Como dito anteriormente, o ONS utiliza os modelos ANNSTLF, CEPEL e 

ONS para realizar as previsões de carga à curto prazo. 

O ANNSTLF é um modelo baseado em redes neurais do tipo feedforward. 

É composto de duas redes neurais: B(R)LF (Base or Regular Load Forecaster) e 

C(D)LF (Change or Delta Load Forecaster) além do módulo RLS (Recursive Least 

Squares), responsável pela combinação linear das saídas das redes C(D)LF e B(R)LF 

e pelo resultado final do modelo.  

Esse modelo foi licenciado para uso exclusivo do ONS e está incorporado 

em um software fechado, projetado para ser utilizado por um único usuário. O usuário 
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precisa alimentar manualmente o software com as curvas de carga diárias verificadas 

no dia anterior, em intervalos de hora em hora, bem como as temperaturas verificadas 

no dia anterior também em intervalos de hora em hora. O modelo gera como resultado 

curvas de carga previstas em intervalos horários, correspondentes ao mesmo 

horizonte das temperaturas previstas inseridas para a série temporal em questão. 

Além das previsões de cargas o software oferece: cadastramento dos 

feriados e dias especiais, o treinamento das redes neurais, a combinação de previsões 

para feriados e semiferiados (combinação de dias comuns com sábados ou domingos 

e de sábados com domingos), relatórios com as análises de desempenho do modelo, 

parâmetros de configuração, entre outros.  

Já o modelo do CEPEL é baseado em Support Vector Regression (SVR) e 

foi desenvolvido em linguagem R (R é uma linguagem de programação e um ambiente 

de software livre para computação estatística e gráficos e é apoiado pela R Foundation 

for Statistical Computing(R FOUNDATION, 2023). O software é dividido em de três 

partes (ONS, 2019): interface ao usuário, preparação e leitura das series temporais e 

o modelo de previsão.  

A interface, desenvolvida pelo ONS, permite a configuração, execução, 

exibição e exportação dos resultados do modelo, em R Shiny. Com o software é 

possível fazer a leitura das series temporais e outros dados nas bases do ONS e os 

prepara-los como “decks” de entrada para o modelo. Estes “decks” são arquivos no 

formato dataframe, i.e., um tipo de dados do R.   

A interface é operada pelo usuário a partir de um navegador da web e todo 

o processo ocorre automaticamente, sem a necessidade de digitar dados, ao contrário 

do software ANNSTLF. Os gráficos e tabelas com as previsões de carga são exibidos 

em abas separadas no navegador. Os resultados das tabelas podem ser exportados 

para planilhas ou arquivos de texto, facilitando o uso na tomada de decisões. 

Por fim, o modelo desenvolvido pelo ONS consiste em um conjunto de 

diferentes modelos: Regressão Dinâmica, Redes Neurais, SVR, Regressão Quantílica 

e Similaridade de Temperaturas(ONS, 2019). Esses modelos foram implementados 

na linguagem R e a interface do usuário foi criada utilizando o R Shiny. A execução 

do modelo também ocorre através de um navegador, onde o usuário pode configurar 

as opções de previsão. 
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Nessa aplicação, o usuário tem a opção de realizar previsões usando um 

único modelo ou combinar vários deles. Além disso, a interface exibe os valores 

mínimos, médios e máximos previstos por todos os modelos selecionados em cada 

intervalo. Os resultados são apresentados no próprio navegador por meio de gráficos 

e tabelas, sendo possível também exportá-los para planilhas ou arquivos de texto. 

A interface também oferece a funcionalidade de exportar as previsões de 

todos os modelos selecionados, incluindo os valores mínimo, médio e máximo, em 

arquivos de texto. Esses arquivos podem ser importados automaticamente pela 

planilha utilizada no processo de tomada de decisão. 

5.1.4 Tomada de decisão 

A tomada de decisão é efetuada para cada área e subsistema através de 

uma planilha Microsoft Excel. Que tem por objetivo dar flexibilidade ao analista para 

elaborar curvas de cargas previstas para as áreas e subsistemas, permitindo ajustes 

nas curvas de cargas previstas, por exemplo, incrementos ou decrementos na curva 

ou em parte dela para ajustes finos ou, em casos específicos, para atender 

solicitações da programação com o objetivo de minimizar riscos energéticos e/ou 

elétricos do sistema.  

Além disso, a planilha facilita a visualização dos resultados da tomada de 

decisão e executa rotinas em Visual Basic for Application (VBA) para automatizar 

tarefas como, importação e exportação de séries temporais, cargas previstas e 

cálculos diversos. 

Na tomada de decisão, os resultados dos modelos ANNSTLF, CEPEL e 

ONS, são comparados com as curvas de carga verificadas selecionadas do histórico, 

de acordo com a decisão do analista responsável, para servir como referência. Essa 

seleção leva em consideração dias semelhantes, ou seja, dias de natureza 

semelhante com temperaturas previstas para o dia da operação similares às 

temperaturas verificadas nas datas selecionadas. Além das curvas de referência, a 

curva de carga verificada no dia atual (mesmo que ainda incompleta) também é 

considerada nessa análise. 
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6 DESCRIÇÃO DA METODOLOGIA 

O objetivo deste trabalho, além de apresentar uma revisão da literatura 

sobre à análise e para a previsão de carga do SIN, é realizar um estudo de caso 

focado na previsão de carga para a hora subsequente do subsistema do Sul do Brasil 

usando LSTM/RNN.  

Neste contexto, três etapas são construídas para obter o modelo de 

previsão. As etapas são ilustradas na Figura 10 e serão explicadas nos próximos 

tópicos:  

a) etapa 1: dados históricos e calendário civil; 

b) etapa 2: selecionar e calibrar o modelo; 

c) etapa 3: métricas de avaliação. 

Figura 10 - Etapas da metodologia.   

     

Fonte: Elaboração própria (2023). 

6.1 Dados históricos e calendário civil 

O conjunto de dados utilizados como entradas do modelo de previsão 

proposto são: dados históricos de carga global horária, que representa o perfil de 

consumo de energia elétrica; e o histórico de temperatura equivalente para o 
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subsistema, também com base horária. Estes dados são disponibilizados diariamente 

pelo ONS, através do portal SINtegre (ONS, 2023).   

Além dos dados de carga e temperatura, também serão considerados os 

feriados nacionais, como uma variável adicional no modelo de previsão proposto. A 

inclusão dos feriados nacionais é importante, pois esses eventos podem afetar 

significativamente o consumo de energia elétrica, como variações no padrão de carga 

durante esses períodos específicos.  

A análise das séries temporais de carga e temperatura, juntamente com a 

consideração dos feriados nacionais, pode fornecer insights valiosos para 

compreender o comportamento do consumo de energia elétrica e auxiliar nas tomadas 

de decisão relacionadas ao gerenciamento do sistema elétrico. 

Esta etapa da metodologia, consiste na obtenção, exploração e 

processamento dos dados. A exploração dos dados de cargas e temperatura permite 

uma análise aprofundada do comportamento e das relações entre essas variáveis ao 

longo do tempo. Esses dados proporcionam percepções importante para as tomadas 

de decisão. Além disso, analisando as séries temporais de carga, é possível identificar 

padrões e tendências ao longo do ano.  

6.2 Calibração do modelo neural 

Para organização e análise dos dados de entrada, utilizou-se linguagem de 

programação Python. Os arquivos são armazenados em um ambiente de nuvem 

(Google Drive), permitindo que sejam acessados pelo algoritmo. Esse algoritmo é 

executado utilizando a ferramenta gratuita Google Colaboratory, que é um ambiente 

de notebooks Python executado em computadores na nuvem. 

As bibliotecas utilizadas para a análise dos dados e modelagem do modelo 

de previsão foram: numpy, pandas, tensorflow, matplotlib.pyplot e dos seguintes 

frameworks scikit-learn: MinMaxScaler, train_test_split, , r2_score, 

mean_absolute_percentage_error. A seguir uma breve explicação de cada uma 

(PYTHON, 2023). 
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Numpy é uma uma biblioteca fundamental para computação numérica em 

Python. Ela fornece uma estrutura de dados para manipular e operar com arrays 

multidimensionais, bem como funções matemáticas para realizar cálculos numéricos. 

Pandas é uma biblioteca usada para manipular e analisar dados. Ela 

fornece estruturas de dados flexíveis, como o Data Frame, que permite organizar e 

manipular dados de forma tabular. Também possui uma ampla gama de funções para 

filtrar, limpar, transformar e visualizar dados. 

Tensorflow é uma biblioteca de código aberto para aprendizado de máquina 

e IC. Ela oferece uma ampla gama de ferramentas e recursos para criar e treinar 

modelos de machine learning, especialmente modelos de redes neurais. Além disso, 

permite trabalhar com tensores (estruturas multidimensionais semelhantes a arrays) 

e oferece uma sintaxe para construir, treinar e avaliar modelos. 

MinMaxScaler pertence ao módulo sklearn.preprocessing, é uma classe da 

biblioteca scikit-learn (sklearn) usada para realizar a normalização de dados. O 

MinMaxScaler redimensiona os valores dos dados para um intervalo específico, 

geralmente entre 0 e 1, mantendo a proporção entre os valores originais. 

Train_test_split pertence ao módulo sklearn.model_selection é uma função 

do scikit-learn usada para dividir um conjunto de dados em subconjuntos de 

treinamento e teste. Essa função permite que especifique a proporção do conjunto de 

teste e também permite embaralhar os dados antes da divisão. 

Matplotlib.pyplot é uma biblioteca de visualização em Python amplamente 

utilizada para criar gráficos e plotagens. Ela fornece uma ampla gama de funções para 

criar gráficos de linhas, dispersão, histogramas, barras, entre outros. 

r2_score e mean_absolute_percentage_error do módulo sklearn.metrics, 

são funções do scikit-learn usadas para calcular o coeficiente de determinação (R²) e 

o erro percentual médio absoluto, respectivamente. Essas métricas são comumente 

usadas para avaliar a qualidade de modelos de previsão. 

O modelo LSTM desenvolvido é composto por três camadas: uma camada 

LSTM, uma camada oculta e uma camada de saída. Para este trabalho optou-se em 

utilizar sigmoid como função de ativação da camada LSTM e relu para a camada 

densa intermediaria. 
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Para este modelo utiliza-se uma arquitetura de sequência-sequência. 

Essas camadas são adicionadas ao modelo sequencial na ordem em que são 

fornecidas. “O modelo sequencial permite inserir camadas de uma rede neural em 

série, onde o output da primeira camada serve como input da segunda, e assim por 

diante”(ROCHA, 2018). 

Para prever a carga diária, foram testadas 16 arquiteturas diferentes da 

rede LSTM. A busca exaustiva foi realizada variando o número de neurônios nas 

camadas ocultas, com incrementos de 25 neurônios, dentro do intervalo de 20 a 95. 

Cada uma das 16 arquiteturas foi avaliada para determinar qual delas proporcionava 

os melhores resultados de previsão. 

Além dos números de neurônios, outros parâmetros são necessários: 

otimizador, métrica de avaliação da função de perda, batch size, taxa de aprendizado, 

epochs.  

O otimizador é responsável por minimizar o erro entre os resultados 

previstos pela rede e os resultados desejados. Em termos simples, quanto menor for 

o erro obtido pela rede neural, maior será a precisão dos resultados e, portanto, melhor 

será o desempenho da rede (RIBEIRO; ARAUJO JUNIOR, 2020). Para este trabalho 

optou-se por utilizar o otimizador Adaptive Moment Estimation (ADAM).  

Segundo Kingma e Lei ba (2014), ADAM é um método de otimização que 

calcula taxas de aprendizado adaptativas individuais para cada parâmetro baseado 

nas estimativas dos gradientes. O objetivo é melhorar o processo de convergência do 

modelo, adicionando momento ao processo de atualização de pesos, reduzindo ou 

aumentando sua intensidade quando necessário (BONVICINE, 2021). 

A função de perda, conforme foi elucidada na seção 4.1.3, deve ser 

minimizada, assim a métrica para esta função foi a Mean Absolute Error (MAE). Está 

métrica calcula a média da diferença absoluta entre os valores previstos pelo modelo 

e os valores observados. 

Batch size, define o tamanho do lote utilizado durante o treinamento. O 

conjunto de dados é dividido em lotes e o modelo é atualizado a cada lote. No final do 

lote, as previsões são comparadas às variáveis de saída esperadas e um erro é 

calculado.  Com base nesse erro, é utilizado um o algoritmo de atualização para 

melhorar o modelo (VIEIRA, 2022).  
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A quantidade de epoch (época) determina quantas vezes o algoritmo de 

aprendizado percorrerá todo o conjunto de dados de treinamento. Uma época pode 

ser composta por um ou mais lotes, permitindo que cada amostra no conjunto de 

dados de treinamento atualize os parâmetros do modelo pelo menos uma vez 

(VIEIRA, 2022).  

A taxa de aprendizado é um parâmetro ajustável utilizado no treinamento 

de RNAs, normalmente tendo um valor pequeno dentro do intervalo de 0 e 1. Ele 

controla a velocidade com que o modelo se ajusta ao problema. Taxas de aprendizado 

mais baixas exigem um número maior de épocas para convergir, pois fazem ajustes 

de peso menores a cada atualização. Por outro lado, taxas de aprendizado mais altas 

levam a mudanças mais rápidas e requerem menos iterações de treinamento para 

atingir a convergência (GÉRON, 2019; MATTMANN, 2021). 

Esses parâmetros foram estabelecidos após várias iterações de 

treinamento, encontrando os valores que proporcionavam melhores resultados. Os 

valores encontrados são apresentados na Tabela 1. 

Tabela 1 - Parâmetros adotados para o modelo LSTM/RNN. 

Otimizador Adam (Adaptative Moment Estimation) 

Função de perda MAE (Erro Médio Absoluto) 

Batch size 512 

Taxa de aprendizado 0,001 

Epochs 100 

Fonte: Elaboração própria (2023). 

6.3 Métricas de Avaliação 

O melhor modelo de previsão para uma série temporal é aquele que 

minimiza os erros entre os valores previstos e os valores reais. Para avaliação do 

desempenho do modelo, comparou-se estes valores. Nas Equações 1-2, 𝑛 é o número 

de observações total da série temporal, 𝑦̂𝑡 representa os valores previstos, 𝑦𝑡 os reais 

medidos e 𝑦̅𝑡 o valor médio de 𝑦𝑡. 
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Erro percentual absoluto médio (MAPE, mean absolute percentage error) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
∑ |

𝑦̂𝑡−𝑦𝑡

𝑦𝑡
|𝑛

𝑡=1 ∗ 100  (1) 

 

O índice acima é métrica de imprecisão, porém não fornecem uma 

indicação clara de quão bem um modelo se adaptou a um conjunto de dados. 

Portanto, neste estudo, também foi empregado o coeficiente de determinação 𝑅2. Este 

coeficiente, reflete a proporção da variação nos dados que é atribuída ao modelo. Os 

resultados oscilam entre 0 e 1 e são frequentemente apresentados em formato 

percentual, variando de 0% a 100%. Quanto maior for o valor de R², mais o modelo é 

capaz de explicar as variações nos dados previstos.  

𝑅2 =  1 −
∑ (𝑦̂𝑡−𝑦𝑡)²𝑛

𝑡=1

∑ (𝑦𝑡−𝑦̅𝑡)²𝑛
𝑡=1

    (2) 
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7 ESTUDO DE CASO 

Para estimar a carga elétrica do Subsistema Sul, foram empregadas as 

metodologias delineadas na seção anterior. A série temporal considerada é do período 

de 01 de janeiro de 2014 à 31 de dezembro de 2021, totalizando em 70128 dados. 

Sendo que 80% dos dados serão utilizados para treino e 20% para validação do 

modelo. 

A porcentagem de dados a serem usados para validação em um modelo 

de previsão de séries temporais deve variar dependendo do tamanho do conjunto de 

dados disponível, da complexidade do problema e de quanto tempo adiante deseja-

se fazer a previsão. A proporção 80x20 é muito utilizada na literatura (GÉRON, 2019; 

VIEIRA, 2022). 

Diferente dos métodos de classificação e regressão sem a influência do 

tempo, em séries temporais não se pode dividir os dados de treino e teste com 

amostras aleatórias de qualquer parte dos dados, deve-se seguir o critério temporal 

da série, onde os dados de treino devem vir antes dos dados de teste (RABELO, 

2019). 

Durante o período considerado, foram identificados um total de 96 dias de 

feriados nacionais brasileiros. Esses feriados abrangem datas como a 

Confraternização Universal, as Segunda e Terça-feira de Carnaval, a Paixão de 

Cristo, o Dia de Tiradentes, o Dia do Trabalho, Corpus Christi, a Independência do 

Brasil, a celebração de Nossa Senhora Aparecida - Padroeira do Brasil, o Dia de 

Finados, a Proclamação da República e o Natal.  

Identificar as tendências sazonais, flutuações diárias e anomalias é crucial 

para que o modelo tenha o melhor desempenho. É necessário analisar os dados de 

entrada e verificar seus parâmetros gerais. Apesar dos dados de entrada serem 

processados pelo ONS, é necessário realizar pequenos ajustes, uma vez que a base 

de dados utilizada foi inicialmente preparada para ser empregada em uma 

metodologia diferente.  
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7.1 Dados Históricos - Obtenção, Exploração e Processamento dos Dados 

Optou-se por utilizar os dados de carga global para todo o subsistema sul, 

sem distinção quanto a tipologia de consumo. Estes dados são disponibilizados 

diariamente pelo ONS, através do portal SINtegre (ONS, 2023). Dentre dos dados de 

carga, identificou-se uma inconsistência em um ponto específico: no dia 24-09-2016 

às 00:00, foi observado um valor anormalmente elevado e negativo. A fim de manter 

a integridade dos dados e garantir a confiabilidade da análise, decidiu-se remover 

esse dado inconsistente e substituí-lo pela média dos valores da hora anterior e 

posterior a esse ponto.  

Optou-se por utilizar os dados de temperatura média de toda a região sul 

do Brasil. Os dados de temperatura foram obtidos da mesma fonte dos dados de 

consumo, o SINtegre (ONS, 2023). Uma análise semelhante foi realizada para os 

dados de temperatura. Não se encontrou nenhuma inconsistência nos dados, no 

entanto, identificou-se que havia registros em branco nos dias 19-10-2014, 18-10-

2015, 16-10-2016, 15-10-2017 e 04-11-2018, todos no mesmo horário, às 01:00. 

Assim como feito para dos dados de carga, optou-se por substituir esses valores em 

branco pela média das temperaturas da hora anterior e posterior a esses pontos.  

Ambas as series apresentam comportamentos sazonais. Tal 

comportamento pode ser observado Figura 11. 
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Figura 11 - Serie Temporal da Carga e Temperatura ao Longo dos Anos. 

  

Fonte: Elaboração própria (2023). 

Note, as séries temporais apresentam picos altos no início de cada ano e 

decresce no seu decorrer. Este comportamento fica mais evidente na Figura 12.  
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Figura 12 - Variação Média da Carga e da Temperatura Mensal ao Longo do Tempo. 

 

Fonte: Elaboração própria (2023). 

O gráfico ilustrado na Figura 13 representa a relação entre a carga e a 

temperatura. Cada ponto no gráfico representa uma observação de carga e 

temperatura em um determinado momento. Percebe-se que há uma correlação entre 

a carga e a temperatura. Note que há uma relação de aumento da carga à medida 

que a temperatura aumenta. Uma análise de interpolação quadrática foi realizada para 

estimar os valores intermediários entre os pontos observados, fornecendo uma 

visualização mais completa e precisa do comportamento dessas variáveis. 

Figura 13 - Tendência de Crescimento. 

 

        Fonte: Elaboração própria (2023). 
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A Figura 14 apresenta a carga média em MWm ao longo do período 

considerado. 

Figura 14 - Carga Média Histórica Anual. 

 

  Fonte: Elaboração própria (2023). 

Percebe-se que, após o ano de 2014, houve uma retração no crescimento 

da carga. Tal retração deve-se a crise econômica que assolou o país. Após apresentar 

um ligeiro crescimento em 2014, com um aumento real de 0,5% no PIB (Produto 

Interno Bruto), a economia sofreu uma contração de 3,8% em 2015 e de 3,6% em 

2016 (PAULA, 2019). Essa recessão foi uma das piores da história brasileira e gerou 

amplas discussões sobre suas causas. 

Dentro desses debates, há uma parte que atribui grande parte da 

responsabilidade aos fatores internos, em particular, às políticas adotadas durante o 

governo Dilma Rousseff, conhecidas como "Nova Matriz Macroeconômica" (PAULA, 

2019). Essa abordagem macroeconômica adotada durante esse período foi criticada 

por sua ênfase em estímulos fiscais e controle de preços, o que levou a desequilíbrios 

econômicos e ao aumento da inflação, que por consequência influenciou no 

crescimento da carga. 

Além da crise econômica, o Brasil também enfrentou uma crise hídrica 

entre agosto de 2020 e setembro de 2021. Nesse período, os reservatórios do Sudeste 
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e Centro-Oeste, que representam cerca de 70% do armazenamento de água do país, 

atingiram níveis mínimos históricos, com apenas 26% de capacidade (SANTOS; 

FIGER, 2022). Essa escassez hídrica teve impactos significativos na economia, 

afetando a geração de energia. 

Neste mesmo período, o país enfrentava a pandemia da COVID-19 e suas 

decorrentes medidas de isolamento social geraram impactos negativos na carga de 

energia, principalmente a partir do mês de abril. As classes comercial e industrial 

foram as mais impactadas. Por outro lado, a classe residencial teve reflexo positivo 

por conta do confinamento (EPE, 2020). 

A carga anual média é uma medida que representa a demanda média de 

energia ao longo de cada ano. Embora seja possível obter algumas informações sobre 

os padrões de consumo, há limitações em tirar conclusões definitivas com base 

nesses dados isoladamente. Por isso, uma abordagem mais detalhada foi adotada, 

gerando um gráfico que mostra a carga média mensal versus a temperatura média 

mensal, que pode ser vista na Figura 15. A análise da carga média mensal oferece 

insights sobre a sazonalidade da demanda, mostrando como a carga varia de acordo 

com as estações do ano. Nota-se que há baixa demanda no inverno e alta demanda 

no verão, características de uma região onde o clima predominante é o subtropical. 

Figura 15 - Carga Média x Temperatura Média - Mensal. 

 

                    Fonte: Elaboração própria (2023). 

Além da análise do comportamento da carga ao longo dos meses, deve-se 

observar também, a carga média semanal, pois destaca padrões de consumo ao longo 
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da semana, revelando variações entre dias úteis e finais de semana. A Figura 16 

apresenta este comportamento. 

Figura 16 - Carga Média Histórica Semanal. 

 

Fonte: Elaboração própria (2023). 

Por fim, a carga horária média é apresentada na Figura 17.  As variações 

da demanda de energia ao longo do dia revelam os períodos de pico e de menor 

consumo durante as 24 horas, destacando os momentos em que o sistema elétrico é 

mais exigido. 

Figura 17 - Carga Média Horária. 

 

        Fonte: Elaboração própria (2023). 
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A correlação entre as séries temporais da carga e da temperatura é outro 

aspecto importante a ser considerado. Ela permite identificar a influência que as 

variações de temperatura exercem sobre a demanda de energia. Uma forma de 

mensurar a correlação entre duas variáveis é a correlação Person e a correlação de 

Spearman, os quais variam entre -1 e +1 e não dependem das unidades de medida 

das variáveis, o que facilita a sua interpretação (GALARÇA et al., 2010; SOUZA, 2019; 

GÉRON, 2019). 

O coeficiente de correlação de Pearson é adequado para medir relações 

lineares entre variáveis. O valor de zero indica que não há relação linear entre as 

variáveis. Quanto mais próximo de 1 (em valor absoluto), mais forte é a relação linear 

entre elas. O sinal do coeficiente indica a direção da relação: um valor positivo significa 

que as variáveis aumentam ou diminuem juntas, enquanto um valor negativo indica 

que elas variam em direções opostas (SOUZA, 2019). 

Por outro lado, o coeficiente de Spearman avalia a intensidade e o sentido 

de uma relação monótona entre duas variáveis, desde que pelo menos estejam em 

uma escala ordinal. Esse coeficiente leva em consideração a ordem dos valores 

observados, em vez dos próprios valores originais. Ele pode ser aplicado tanto a 

dados lineares quanto a dados não lineares (SOUZA, 2019). 

Através do gráfico ilustrado na Figura 13, é observado que a relação entre 

a carga e a temperatura é não linear. Contudo, há uma linearidade entre estes valores 

uma vez que a carga aumenta à medida que há um aumento de temperatura. Por isso, 

foi calculado a correlação entre a carga e a temperatura para o subsistema sul 

utilizando os dois coeficientes. Os valores obtidos são apresentados na Tabela 2. 

Tabela 2 - Valores de Correlação de Pearson e Spearman entre Variáveis. 

Correlação de Spearman 0.460377177 

Correlação de Person 0.472120461 

Fonte: Elaboração própria (2023). 

Segundo Souza (2019), se os valores dos coeficientes de correlação de 

Pearson e Spearman forem semelhantes, isso indica que provavelmente existe uma 

relação linear entre as variáveis. No entanto, se o valor do coeficiente de correlação 

de Spearman for maior do que o de Pearson, é provável que haja uma relação não 



60 

 

 

linear e monotônica entre as variáveis. Por outro lado, se o valor do coeficiente de 

correlação de Pearson for maior do que o coeficiente de correlação de Spearman, isso 

pode ser devido à presença de outliers, o que pode influenciar a análise da relação 

entre as variáveis. 

Os valores obtidos foram semelhantes, logo há uma relação de linearidade 

entre as variáveis. Contudo, o valor obtido para os coeficientes foi próximo de 0.47. 

Esse valor indica uma correlação positiva fraca a moderada. Embora não seja uma 

correlação muito forte, ainda é suficiente para demonstrar numericamente a existência 

de uma relação positiva entre as variáveis. Isso significa que há uma tendência para 

que a carga e a temperatura aumentem ou diminuam juntas.  

Cabe aqui refletir que se está trabalhando com a carga global para o 

subsistema sul, sem distinção do tipo de consumo como por exemplo industrial, 

comercial ou residencial. Também o uso da temperatura média para uma região onde 

existem distintos comportamentos meteorológicos e climatológicos pode não ser a 

mais adequada. Estudos do Grupo de Pesquisa em Computação Científica para a 

Engenharia (PECCE) em conjunto com o Laboratório de Redes Elétricas Inteligentes 

(LABSMART) demonstram que existe forte correlação entre a temperatura e o 

consumo de energia elétrica do tipo residencial e comercial (FERREIRA et al., 2023). 

Essa tipificação da carga não faz parte do escopo deste TCC. Acredita-se que o 

consumo industrial seja bem menos influenciado pela temperatura ambiente, e por ser 

maior do que os demais tipos de consumo, acaba por reduzir a correlação entre 

consumo e temperatura. 

7.2 Resultados e discursões 

A rede foi ajustada conforme os parâmetros da Tabela 1 e os resultados 

são apresentados na Tabela 3. 
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Tabela 3 - Resultados obtidos para as 16 configurações de arquiteturas da RNN-LSTM para a 
previsão da carga diária - Subsistema Sul. 

Índice 
Camada 

LSTM 
Camada 
Oculta 

R2 
MAPE  

(%) 

1 20 20 0,946752 2,8204% 

2 20 45 0,946768 2,8727% 

3 20 70 0,936888 3,0321% 

4 20 95 0,945949 3,2502% 

5 45 20 0,932993 3,1513% 

6 45 45 0,948836 2,7237% 

7 45 70 0,941689 2,8571% 

8 45 95 0,948261 2,7365% 

9 70 20 0,936752 3,0982% 

10 70 45 0,948315 2,8399% 

11 70 70 0,923573 3,4630% 

12 70 95 0,947245 2,7208% 

13 95 20 0,918595 4,4477% 

14 95 45 0,944660 2,9245% 

15 95 70 0,954060 2,5893% 

16 95 95 0,946412 2,7739% 

                       Fonte: Elaboração própria. 

Para as 16 arquiteturas foram encontrados resultados satisfatórios. Com 

erros Mape abaixo de 5% e coeficiente R2 acima de 0,91. A configuração que 

apresentou o melhor resultado é constituído por 95 neurônios na camada LSTM e 70 

neurônios na camada oculta. 

Para esta configuração foi gerada a curva de carga prevista versus a curva 

de carga real para diferentes datas, abrangendo diferentes cenários, como dias de 

semana, feriados, finais de semana e dias quentes. O objetivo principal dessa análise 

foi comparar o desempenho do modelo utilizado para realizar as previsões. 
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Figura 18- Previsão de carga diária Segunda-Feira - 01 de junho de 2020. 

 

                      Fonte: Elaboração própria (2023). 

Figura 19 - Previsão de carga diária Domingo – 20 de setembro de 2020. 

 

                     Fonte: Elaboração própria (2023). 
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Figura 20 - Previsão de carga diária Feriado Nacional – 25 de dezembro de 2021. 

 

                       Fonte: Elaboração própria (2023). 

O dia mais quente do conjunto de dados testes, apresentou temperatura 

máxima de 33°C. Para esta data se obteve erro MAPE de 0,0399, como pode ser vista 

na Figura 21. 

Figura 21 - Previsão de carga diária dia mais quente dos dados testes – 25 de novembro de 
2020. 

 

                         Fonte: Elaboração própria (2023). 

Com base nas representações gráficas apresentadas, pode-se depreender 

que o modelo utilizado demonstrou um bom ajuste e desempenho satisfatório para os 

dias de semana. No entanto, este cenário em comparação aos demais, o modelo não 
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conseguiu realizar previsões precisas. Isso indica que o modelo não foi capaz de 

capturar flutuações e comportamentos irregulares na demanda de energia. 

Para cada arquitetura também foi avaliado a função perda através do 

gráfico loss por Epoch. Conforme pode ser vista nas Figuras Figura 22 - Figura 25. 

Estes gráficos mostram as curvas de aprendizado training loss e validation loss. A 

curva de aprendizado training loss é calculada a partir do conjunto de dados de 

treinamento, dá uma ideia de quão bem o modelo está aprendendo. Já a curva de 

aprendizado validation loss é calculada a partir do conjunto de dados teste (validação) 

e fornece uma estimativa de como o modelo está generalizando para novos dados.  

Figura 22 - Loss function arquitetura 1-4. 

 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 23 - Loss function arquitetura 5-8. 

 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Figura 24 - Loss function arquitetura 9-12. 

 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 25 - Loss function arquitetura 13-16. 

 

Fonte: Elaboração própria. 

Segundo Brownlee (2019), existem quatro comportamentos comuns que 

podem ser observados nas curvas de aprendizado: underfitting, overfitting, good fit e 

conjuntos de dados não representativos. 

Underfitting (subajustado) refere-se a um modelo que não consegue 

aprender o conjunto de dados de treinamento. Este comportamento pode ser 

identificado a partir da curva de aprendizado training loss. Um gráfico de curvas de 

aprendizado mostra-se underfitting quando apresenta uma linha plana ou valores 

ruidosos de perda relativamente alta (indicando que o modelo não foi capaz de 

aprender o conjunto de dados de treinamento) ou quando a perda de treinamento que 

está diminuindo e continua diminuindo no final do gráfico. A Figura 26 ilustra exemplos 

destes dois possíveis comportamentos. 
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Figura 26 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado mostrando um 
modelo subajustado. 

 

Fonte: Brownlee (2019). 

Overfitting (sobreajuste) refere-se a um modelo que aprendeu muito bem o 

conjunto de dados de treinamento, incluindo o ruído estatístico ou flutuações 

aleatórias. Contudo, não generaliza muito bem para novos dados, resultando em um 

aumento no erro de generalização (GÉRON, 2019). Esse aumento no erro de 

generalização pode ser medido pelo desempenho do modelo no conjunto de dados 

de teste. “Uma maneira de melhorar um modelo de sobreajuste é alimentá-lo com 

mais dados de treinamento até que o erro de validação atinja o erro de treinamento” 

(GÉRON, 2019). Um gráfico de curvas de aprendizado mostra-se overfitting (Ver 

Figura 27) quando a curva de aprendizado training loss continua a diminuir e quando 

curva de aprendizado validation loss diminui até certo ponto e começa a aumentar 

novamente. 

Figura 27 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado mostrando um 
modelo sobreajustado. 

 

                                           Fonte: Brownlee (2019). 
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O good fit é identificado por uma perda de treinamento e validação que 

diminui até um ponto de estabilidade com um intervalo mínimo entre os dois valores 

finais de perda. A perda do modelo quase sempre será menor no conjunto de dados 

de treinamento do que no conjunto de dados de teste (BROWNLEE, 2019). Isso 

significa que deve apresentar lacuna entre as curvas de aprendizado de perda de 

treinamento e validação. Essa lacuna é chamada de “lacuna de generalização”. Este 

comportamento pode ser observado na Figura 28. 

Figura 28 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado mostrando um 
modelo good fit. 

 

                                                 Fonte: Brownlee (2019). 

Um conjunto de dados de treinamento não representativo significa que o 

conjunto de dados de treinamento não fornece informações suficientes para aprender 

o problema, em relação ao conjunto de dados de validação usado para avaliá-lo. Isso 

pode ocorrer se o conjunto de dados de treinamento tiver poucos exemplos em 

comparação com o conjunto de dados de validação. Também pode ser identificado 

por uma perda de validação menor que a perda de treinamento. E em casos onde a 

curva de aprendizado para perda de treinamento parece ter um bom ajuste uma curva 

de aprendizado para perda de validação que mostra movimentos ruidosos em torno 

da perda de treinamento. A Figura 29 ilustra comportamentos das curvas para um 

conjunto de dados não representativos.  
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Figura 29 - Exemplo de gráfico de função de perdas com curva de aprendizado mostrando 
conjunto de dados de treinamento não representativo 

 

Fonte: Brownlee (2019). 

Comparando os gráficos obtidos com os comportamentos citados acima, 

pode-se aferir que não houve casos de Underfitting. As configurações 3 e 4 

apresentaram comportamento de que o conjunto de dados de treinamento é não 

representativo (Ver Figura 22). Para as demais arquiteturas, percebe-se que teve um 

bom ajuste. Contudo, apresenta pequenos picos o que pode indicar que o modelo está 

começando a sofrer overfitting, apesar da curva de aprendizado validation loss não ter 

diminuído até um certo momento e começar a aumentar novamente (Ver Figura 

22Figura 25). 
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8 CONCLUSÃO FINAL 

O presente Trabalho de Conclusão de Curso de graduação em Engenharia 

Elétrica desenvolveu uma metodologia para previsão de carga de curto prazo (dia 

seguinte) para o subsistema sul do Brasil. A abordagem computacional utilizada foi a 

RNN/LSTM. Os dados de entrada do modelo são os feriados nacionais, a temperatura 

ambiente e o histórico de consumo de energia elétrica na região. Todo o banco de 

dados é de acesso público e gratuito. 

Foram testadas 16 arquiteturas diferentes para RNN/LSTM, variando o 

número de neurônios nas camadas ocultas em incrementos de 25, dentro do intervalo 

de 20 a 95. Todas as arquiteturas apresentaram bom desempenho, abaixo dos 5% de 

erro na previsão, o que sugere que a técnica de LSTM é adequada para esse tipo de 

previsão. A melhor arquitetura encontrada consistiu em uma LSTM com 95 neurônios 

e uma camada oculta com 70 neurônios. Essa configuração específica proporcionou 

os melhores resultados, com um erro MAPE de 2,58% e um coeficiente R² de 0,95. 

A utilização do Google Colab como plataforma demonstrou eficiência 

durante o processo de previsão. Não ocorreram interrupções e o tempo de execução 

foi rápido. Além disso, a biblioteca TensorFlow oferece uma variedade de níveis de 

abstração, permitindo escolher aquele que melhor se adequa às necessidades, o que 

facilitou o treinamento e a implementação do modelo, sem comprometer a velocidade 

ou o desempenho. 

Os resultados são encorajadores. Eles sugerem que a utilização de 

modelos baseados em LSTM, juntamente com os dados adequados, pode ser uma 

abordagem eficaz para previsões de carga a curto prazo. No entanto, é importante 

ressaltar que esse estudo se concentrou apenas no subsistema sul do Brasil e que os 

resultados podem variar em outras regiões. Também há que se refletir sobre a não 

tipificação da carga e o uso da temperatura média para toda a região. Incorporar tais 

aspectos deve melhorar ainda mais a acurácia da previsão.  

Por fim, lembra-se que o presente trabalho é acadêmico, limitado em tempo 

e escopo. O objetivo foi a resolução de um exercício simplificado para previsão de 

carga de forma direta. O planejamento para a operação do subsistema do SIN pela 
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ONS leva em conta diversos outros fatores além da previsão da carga, bem como a 

própria previsão deve considerar outros aspectos dada complexidade da operação.      

8.1 Sugestões para trabalhos futuros 

a) Experimentar diferentes valores para os parâmetros do modelo, como o 

número de neurônios nas camadas ocultas, as taxas de aprendizado e 

o número de épocas de treinamento; 

b) Explorar diferentes arquiteturas de rede neural; 

c) Considerar técnicas adicionais de pré-processamento de dados, como 

normalização diferente (por exemplo, normalização por grupo), 

codificação de variáveis categóricas ou remoção de outliers; 

d) Realizar exercícios de previsão para cada tipo de carga (industrial, 

comercial e residencial); 

e) Utilizar um conjunto de dados com um maior histórico; 

f) Realizar exercícios com abrangência territorial menor, de forma que a 

temperatura média seja mais representativa;  

g) Explorar a inclusão de outras variáveis nos dados de entrada do 

modelo. Por exemplo, adicionar informações climáticas como 

precipitação e humidade; 

h) Buscar fazer um comparativo de previsões de carga entre os 

subsistemas; 

i) Além das métricas de desempenho padrão utilizada, explore métricas 

adicionais, como erro quadrático médio (MSE) e erro absoluto médio 

(MAE) para ter uma visão mais abrangente do desempenho do modelo; 

j) Realizar previsões com diferentes horizontes de tempo. Isso permitirá 

uma compreensão mais completa das tendências e padrões de 

demanda de energia em diferentes escalas temporais. 
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Anexo A – Código 

O código apresentado a seguir, foi utilizado para realização da análise e 

manipulação do conjunto dados; e para realização das previsões de carga a curto 

prazo.  

1. Analise e manipulação de dados  

Importação das bibliotecas e do conjunto de dados 

 

Identificação da presença de dados ausentes, nulos ou inconsistentes nos conjuntos 

de dados de carga e temperatura 
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Plotagem de gráficos para examinar os padrões e comportamentos dos conjuntos de 

dados ao longo dos anos 

 

 

 

Correlação entre os conjuntos de dados 
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2. Modelo de Previsão de Carga de Energia: Análise e Predição de Demanda 

Futura 

Importação das bibliotecas 

 

Importação dos dados e definição dos dias de feriados nacionais 

 

Definição dos parâmetros de configuração da rede 

 

Extração de características 

 

Transformação dos dados para o formato adequado para a modelagem da rede 

neural LSTM 
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Preparação dos dados  

 

Preparação dos dados para treinamento e teste  

 

 

 

Definição da função que irá realizar a predição 
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Função de perda 

 

Função principal que executa várias etapas para realização da previsão de carga 

 

 



92 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Anexo B – Dados de entrada 

Os conjuntos de dados referem-se aos decks de entrada usados pelo 

modelo ONS de previsão de carga, chamado prevCargaDessem. Esses conjuntos de 

dados são fornecidos pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) por meio do 

portal SINtegre, e são atualizados diariamente. Para ter acesso aos dados o usuário 

deve fazer o seu cadastro pessoal (Ver Figura 30). Na página inicial, na opção “busca” 

busque por “Arquivos de previsão de carga”. 
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Figura 30 - Portal SINtegre ONS 

 

Fonte: ONS (2023). 


