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RESUMO

A importancia da energia elétrica na vida das pessoas € inegavel, pois ela contribui
para o desenvolvimento e bem-estar de uma sociedade. Por isso, € necessario buscar
métodos e ferramentas a fim de se ter um planejamento para o fornecimento seguro
de energia elétrica para a populagéo. Assim sendo, neste trabalho foi proposto a
utilizagdo de Redes Neurais Atrtificiais (RNA) para tal. Foram desenvolvidas RNAs do
tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), Fun¢des de Base Radial (RBF), Maquina
de Aprendizado Extremo (ELM), Maquina de Estado de Eco (ESN) e Memdria de
Longo-Curto Prazo (LSTM) para realizar a previsao de séries temporais de demanda
de energia elétrica para os estados do Parang, de Santa Catarina e do Rio Grande
do Sul. Os resultados obtidos mostram a viabilidade da proposta, pois todas as redes
obtiveram bons resultados, apresentando erros aceitaveis e gerando curvas de previsao
condizentes com a realidade, sendo a MLP a rede com a melhor previsibilidade.

Palavras-chave: Demanda de energia elétrica; redes neurais artificiais; séries temporais.



ABSTRACT

The importance of electric power in people’s lives is undeniable, as it contributes to the
development and well-being of a society. Therefore, it is necessary to seek methods and
tools to ensure safe planning for the supply of electric power to the population. Thus,
this work proposes the use of Artificial Neural Networks (ANN) for this purpose. Multiple
Layer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF), Extreme Learning Machine (ELM),
Echo State Network (ESN), and Long-Short Term Memory (LSTM) neural networks were
developed to forecast time series of electric power demand for the states of Parana,
Santa Catarina, and Rio Grande do Sul. The results obtained show the feasibility of the
proposal, as all the networks achieved good results, presenting acceptable errors and
generating prediction curves consistent with reality, with the MLP being the network with
the best predictability.

Keywords: electric power demand; artificial neural networks; time series.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica contribui para o desenvolvimento da sociedade e o bem-
estar das pessoas. A matriz de energia brasileira € composta em grande parte por
energia hidrelétrica, o que faz com que exista uma inseguranga no seu fornecimento
em periodos de baixa precipitagdo pluviométrica, por exemplo, como ja ocorreu no
passado.

Dessa maneira, fica clara a necessidade de um planejamento para o forneci-
mento de energia elétrica. Para isso, é preciso buscar procedimentos e métodos de
analise para compreender padrbes e tendéncias no seu consumo.

A previsdo de demanda de energia elétrica € uma ferramenta que faz esse
papel. E possivel utilizar Redes Neurais Artificiais (RNAs) para fazer a previsao de uma
série temporal de dados com consumos de energia registrados.

Neste sentido, este estudo ird abordar a aplicagcao de diferentes Redes Neurais
Artificiais para a realizagao da previsdo de demanda de energia elétrica nos estados
do Parand, de Santa Catarina e do Rio Grande do Sul. As redes utilizadas neste
trabalho séo o Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), Funcao de Base Radial (RBF),
Maquina de Aprendizado Extremo (ELM), Rede com Estados de Eco (ESN) e Memdria
de Longo-Curto Prazo (LSTM).

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo realizar um estudo sobre a previsao
de demanda de energia elétrica nos estados do Parand, de Santa Catarina e do Rio
Grande do Sul, utilizando diferentes topologias de Redes Neurais Artificiais.

Este trabalho também sera composto pelos seguintes objetivos especificos:

» Implementar e avaliar diferentes topologias de RNA,;

» Fazer uma analise comparativa entre elas;

« Justificar a escolha da melhor topologia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Demanda de energia elétrica

A energia elétrica contribui para o desenvolvimento de todas as regides do Brasil
e para a qualidade de vida de toda a populagéo, pois a eletricidade € uma necessidade
basica e quem néo tem acesso a ela é colocado a margem da incluséo social (Tidre;
Biase; Silva, 2013).

A universalizacdo do acesso a energia elétrica ajuda a reduzir desigualda-
des sociais e regionais, proporcionando oportunidades iguais para todos. Em areas
rurais e remotas, a eletrificacdo pode transformar comunidades, oferecendo novas
possibilidades de desenvolvimento e integracao (Valois Coelho; Cartaxo, 2004).

Nao existem duvidas com relagdo a importancia da energia elétrica, e, por
iss0, € preciso garantir que seu fornecimento ocorra normalmente. A matriz de energia
brasileira € composta majoritariamente por fontes renovaveis, mas € muito dependente
da hidrelétrica. Essa dependéncia faz com que haja uma inseguranga no fornecimento
de energia em periodos de baixa precipitacao pluviométrica, por exemplo, como ja
aconteceu anteriormente (Hocevar; Alves; Pereira, 2022).

Assim sendo, fica clara a necessidade de um planejamento para o fornecimento
de energia elétrica. E importante buscar procedimentos e métodos de andlise para
compreender melhor padrdes e tendéncias no consumo de eletricidade ao longo do
tempo (Tidre; Biase; Silva, 2013).

A previsdo da demanda de energia elétrica € uma ferramenta poderosa que
consegue cumprir esse papel. Nesse contexto, faz-se necessaria a previsdo de uma

série temporal.

2.2 Séries temporais

Séries temporais sdo dados extraidos de uma sequéncia de observagdes de
uma grandeza ou um fenémeno registrados ao longo do tempo, geralmente com um
intervalo regular entre amostras consecutivas. Via de regra, dados de uma série temporal

tém uma relagdo intrincada e mutua, e, por isso, ndo podem ser considerados amostras
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independentes. Conhecer tais relacoes e padroes presentes nas observagoes € de
suma importancia para o entendimento da série analisada.

Uma série de dados pode ser decomposta em quatro componentes: tendéncia
(T;), componente sazonal (S;), componente ciclica e componente aleatdria, sendo que
as duas ultimas sao representadas em conjunto por a, (Morettin; Toloi, 2006).

» Tendéncia: Define a dinamica a longo prazo da série.

« Componente sazonal: descreve padrées que se repetem ao longo do tempo.

» Componente ciclica: descreve padrdes que se repetem sem uma frequéncia

definida, isto €, ndo sao deterministicamente previsiveis.

« Componente aleatdria: oscilagdes naturais imprevisiveis.

Existem métodos que, quando aplicados a série, podem diminuir a influéncia de
algum dos componentes, melhorando a qualidade dos dados e, por sua vez, otimizando
0 processo de previsao.

A normalizacao € um método que tem como objetivo remover a componente

sazonal dos dados. Sua aplicagéo se da pela equacao 1:

n=1F (1)

A

g

Onde z; é o0 dado normalizado, x; € o dado sem normalizacéo, 4 é a média dos dados e

0 € a variancia.
2.3 Inspiracao bioldgica

A estrutura de processamento basica de uma Rede Neural Artificial (RNA) é o
neurdnio artificial. Ele foi criado inspirado no neurénio biolégico (Haykin, 2008).

O neurénio bioldgico é a unidade de processamento basica do cérebro humano,
sendo uma célula especializada na transmisséo de informacgodes (Silva; Spatti; Flauzino,

2010). Como é mostrado na figura 1, ele é dividido em trés partes principais:

» Dendritos - Sa0 constituidos por varios finos prologamentos que formam
a arvore dendrital. Tém como funcéo captar estimulos/impulsos elétricos
recebidos de outros neurénios.

« Corpo celular - Processa as informacgdes recebidas dos dendritos e manda

novos impulsos elétricos para o axdnio.
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Figura 1 — Representacédo de um neurénio biolégico
Membrana celular

Nucleo celular

Citoplasma

Terminagoes sinapticas

AN

Axonio

Dendritos Soma

Fonte: (Silva; Spatti; Flauzino, 2010)

« Axénio - Constituido por um unico prolongamento que transmite os novos
impulsos elétricos para os dendritos do neurénio seguinte. A sua terminagéo

é constituida por ramificagbes chamadas terminagdes sinapticas.

O que viabiliza a transmissao de impulsos elétricos do axdnio de um neurénio
para os dendritos de outro sdo as terminagdes sindpticas. E pelas sinapses que os

neurdnios se conectam e formam uma rede neural.

2.4 Neuronio artificial

Inspirados no neurdnio bioldgico, pesquisadores tentaram simular esse sistema
em computador. O modelo mais bem aceito foi proposto por Warren McCulloch e Walter
Pitts em 1943, e é, até hoje, o modelo mais utilizado nas diferentes arquiteturas de
RNAs (Haykin, 2008).

Neste modelo de neurbnio artificial, os impulsos elétricos vindos de outros
neurénios sao representados pelo conjunto de sinais de entrada {x;, x2, ..., x,} . As
ponderacgoes feitas pelas jungdes sinapticas do modelo biologico sao representadas
pelo conjunto de pesos sinapticos {w;,w», ..., w,}. Dessa forma, a relevancia de cada

uma das entradas se da por meio da multiplicacao de cada uma das entradas {x;} com
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seu respectivo peso sinaptico {w;}. Assim, a saida do corpo celular artificial, denotado
por u, € a soma ponderada de suas entradas (Silva; Spatti; Flauzino, 2010).
A figura 2 contém uma representacgao do neurénio artificial. E possivel afirmar

que ele é constituido por sete elementos basicos:

Figura 2 — Representag¢do de um neurdénio artificial

-6

X 5= w,

X, == w, u g.) ——y

sennnd

Xn:>-_ w

Fonte: (Silva; Spatti; Flauzino, 2010)

1. Sinais de entrada {x, x, ..., x,,}

Sinais ou medidas advindas do meio externo e que representam os valores
assumidos pelas variaveis de uma aplicagao especifica. Esses sinais normalmente sao
normalizados a fim de aumentar a eficiéncia computacional do algoritmo de aprendiza-

gem.

2. Pesos sinapticos {w,w,,...,w,}
Valores que servirdo para ponderar cada uma das variaveis de entrada, quanti-

ficando a relevancia da entrada em relag&o a funcionalidade do neurénio.
« 3. Combinador linear {*}
Tem como fungéo agregar todos os sinais de entrada ja ponderados a fim de

produzir um valor potencial de ativagao.

* 4. Limiar de ativacao (bias) {0}
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Uma variavel que especifica qual € o patamar apropriado para que o resultado
produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em dire¢ao a saida

do neur6nio.

+ 5. Potencial de ativacao {u}
Resultado produzido pela diferenga do valor produzido entre o combinador
linear e o bias. Se u > 0, entdo o neurbnio produz um potencial excitatério. Caso contra-

rio, 0 neurénio produz um potencial inibitorio.

» 6. Funcao de ativacao {g(.)}
Tem como objetivo limitar a saida do neurénio dentro de um intervalo de valores
razoaveis a serem assumidos pela sua prépria imagem funcional. Insere n&o-linearidade

no sinal de saida, caso a funcao seja nao-linear.

+ 7. Sinal de saida {y}
Valor final produzido pelo neurénio em relagao a um determinado conjunto de

sinais de entrada, podendo ser utilizado como conjunto de entrada por outros neurénios.

As equacdes 2 e 3 sintetizam o resultado produzido pelo neurénio artificial:
n
M:ZwiXxi—G (2)
i=1

y = g(u) (3)

De forma resumida, o neurdnio artificial tem o seguinte funcionamento:
« Conjunto de sinais de entrada é multiplicado pelo conjunto de pesos sinapti-

CcoS;

Entradas ponderadas sdo somadas e o bias € subtraido, obtendo-se o poten-

cial de ativagao;

Aplicagdo de uma fungéo de ativagéo apropriada ao potencial de ativacgao;

» Compilagéo da saida.
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2.4.0.1 Funcéo de ativacao

As fungbes de ativagao mais utilizadas sdo (LeCun; Bengio; Hinton, 2015):
« Sigmoide
A fungéo sigmoide (equacao 4) pode ser interpretada como uma fungéo degrau

suavizada. Ela compreende o intervalo [0, 1] e sua derivada é dada pela equacao 5.

o) =(1+e™)™! (4)

o’'(x) = (x)(1 - o(x)) (5)

« Tangente hiperbdlica
A funcgédo tangente hiperbdlica (equagéo 6) tem um formato parecido com a
sigmoide, com a diferenca que compreende o intervalo [-1, 1]. Sua derivada é dada

pela equacao 7.

1= —2x
tanh(x) = - Z_zx

(6)

tanh'(x) = 1 — tanh?(x) (7)

 Rectified Linear Unit (ReLU)

A funcdo RelLU (equacao 8) assume o valor 0 para entradas negativas e, para
entradas positivas, assume o valor da fungao identidade. Sua derivada é dada pela
equacgéao 9. A fungéo RelLU € uma das mais utilizadas em RNAs, tanto pela simplicidade
quanto pela caracteristica de ndo saturagao, diferente das fungbes sigmoide e tangente
hiperbdlica (Géron, 2019).

0 sex<0

ReLu(x) = (8)
x sex>0
0 sex<O

ReLu'(x) = (9)

1 sex>0
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2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Atrtificiais sdo modelos matematicos adaptativos e néo lineares
inspirados no sistema nervoso de seres vivos. Elas possuem a capacidade de aquisi¢ao
e manuteng&o do conhecimento e podem ser definidas como um conjunto de neurénios
artificiais interconectados. A maneira como os neurdnios estao arranjados, a arquitetura
da RNA, porém, varia muito (Silva; Spatti; Flauzino, 2010).

Uma RNA pode ser dividida em trés partes, chamadas camadas, da seguinte
forma:

« Camada de entrada

Camada responsavel pelo recebimento de informacdes (dados), sinais, carac-
teristicas ou medi¢des advindas do meio externo. Normalmente, estas entradas sao
normalizadas em relacao as faixas de variagbes dindmicas produzidas pelas fungdes de
ativacao a fim de uma melhor precisdo numérica com relagéao as operagdes matematicas
realizadas pela rede.

- Camadas ocultas

Camadas (ou camada, pode ser uma ou varias) compostas de neurénios com
a capacidade de extrair as caracteristicas associadas ao processo ou sistema a ser
inferido. Quase todo o processo interno da rede acontece aqui.

« Camada de saida

Camada também composta de neurénios, com o objetivo de produzir e apre-
sentar os resultados finais da rede.

Além da divisdao em camadas, existem outras caracteristicas comuns a diferen-

tes arquiteturas de RNAs.

2.5.1 Caracteristicas das redes neurais

Existem trés classificagdes relevantes das diferentes arquiteturas das RNAs:

quanto ao processo de treinamento, quanto a presenga ou néao de lagos de aprendizado

e quanto a natureza da fungéo de ativacgao utilizada nos neurénios.
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2.5.1.1 Redes recorrentes e nao recorrentes

Uma classificagéo estrutural importante das RNAs diz como as camadas delas
sdo interconectadas. As RNAs podem ser recorrentes ou nao recorrentes (Haykin,
2008).

A classe nao recorrente (feedforward, em inglés) se refere as redes em que a
interconexdo entre as camadas acontece em apenas um sentido, ou seja, € unidirecional.
Esse sentido sempre se da da camada de entrada, passando pelas camadas ocultas,
até a camada de saida.

A figura 3 mostra uma rede n&o recorrente composta por uma camada de
entrada com n sinais de entrada, duas camadas ocultas com n; e n, neurdnios, respec-
tivamente, e uma camada de saida com m neur6nios. A quantidade de sinais de saida

depende da quantidade de neurdnios na camada de saida.

Figura 3 — Estrutura de rede feedforward

laver

—— Fase forward
Fase backward

-

1" intermediate 2# intermediate
laver laver

Fonte: (Rivero; Junior; Corréa, 2023)

Uma caracteristica das redes nao recorrentes € que todos os neurénios de
uma camada se conectam com todos 0s neurénios da camada seguinte, mas nao se
conectam com nenhum da mesma camada. Por exemplo, na figura 3, o neurénio 1 da
primeira camada oculta se conecta com todos os neurdnios da segunda camada oculta,

mas nao se conecta com nenhum outro neurénio da primeira camada oculta.
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O treinamento dessa classe se da através do método do gradiente descendente
com o suporte do método de retropropagacao de erro (backpropagation).

Ja a classe recorrente (feedback, em inglés) se refere a redes que possuem
realimentagdo de saidas da rede ou de camadas internas. Nesse caso, devido ao
mecanismo de realimentagéo, para o treinamento, € necessario utilizar uma técnica de
backpropagation through time (BPTT), na qual a rede é desdobrada temporalmente a
cada época, formando uma sequéncia de redes nédo recorrentes iguais conectadas entre
si. Utilizando o BPTT, basta utilizar um algoritmo de gradiente descendente. A figura 4
demonstra o funcionamento de uma rede recorrente desdobrada em trés épocas pela

técnica de BPTT.

Figura 4 — RNA desdobrada em trés épocas pela técnica de BPTT.

Yt Y, Yirq Y2
A A A, &
vV v vV L
W / =
W W
f) —> f.) f ) o)
[y 'y A A
U u U U
xt x.f xp | xt" ¥

Fonte: (Coimbra, 2023)

2.5.1.2 Mecanismos de treinamento

Uma das principais caracteristicas das RNAs é a sua capacidade de aprender
a partir da apresentacao de padrdes. Assim, apos a rede ter aprendido a relagao entre
entradas e saidas, ela consegue generalizar uma solugdo. Em outras palavras, depois
de treinada, a rede adquire a capacidade de produzir saidas satisfatérias para qualquer
conjunto de entrada (Silva et al., 2017).

Os passos para o treinamento de uma rede sdo chamados de algoritmo de
treinamento. Esse processo consiste, basicamente, em otimizar os pesos sinapticos e
0 bias dos neurdnios para que a rede atinja uma boa capacidade de generalizag&o.

Os dados da série a ser prevista sdo divididos em dois conjuntos: conjunto

de treinamento e conjunto de teste. Os dados de treinamento serdo utilizados para
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alimentar a rede na fase de treinamento. Ja os de teste ser&o utilizados para verificar
se a capacidade de generalizacao da rede esta aceitavel.

Cada vez que todos os dados de treinamento séo passados para a rede e 0s
pesos sinapticos sédo ajustados, acontece uma época de treinamento.

» Treinamento supervisionado

Durante a fase de treinamento, os ajustes dos pesos sao feitos com um valor
de referéncia. Dessa maneira, é necessario que cada dado de entrada tenha um dado
de saida esperado. Assim, a cada época de treinamento, a resposta da rede a uma
entrada é comparada com o seu valor esperado, resultando em um valor de erro.

Um algoritmo de otimizag&o ¢é utilizado para reduzir cada vez mais esse erro. A
rede é considerada treinada quando o valor de erro é considerado aceitavel, levando
em consideracéo a capacidade de generalizacao.

« Treinamento nao supervisionado

Diferente do método supervisionado, o préprio algoritmo busca encontrar pa-
drdes desconhecidos em dados né&o rotulados, isto €, dados de entrada que nao tém
valores esperados para a saida.

» Treinamento por refor¢co

Assim como no treinamento supervisionado, aqui € necessario que cada dado
de entrada tenha um dado de saida esperado. O algoritmo baseia-se em um ou mais
agentes que buscam pela melhor acdo a ser tomada a fim de atingir o maior valor
de recompensa em determinada situacao. O algoritmo aprende por tentativa e erro
até encontrar a melhor solugéo. A recompensa é um valor mensuravel que recebe de
"feedback"ao realizar determinada agao ou conjunto de agdes.

Para a tarefa de previsao, geralmente € utilizado o algoritmo de treinamento
supervisionado. O treinamento ndo supervisionado € mais utilizado para tarefas de
classificagao, onde o algoritmo, ao buscar padrées nos dados, encontra similaridades e
diferencas entre eles e os agrupa, fazendo, assim, uma clusterizagdo. Ja o treinamento
por reforco € uma técnica mais recente, com funcionamento complexo e nao ideal

quando € necessaria alta eficiéncia computacional.
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2.5.1.3 Validacao

A busca de hiperparametros como numero de camadas ocultas, numero de
neurénios por camadas, etc. nao pode ser feita com o conjunto de teste, pois, assim,
os hiperparametros produziriam o melhor modelo para esse conjunto em particular, e a
rede ndo ficaria com uma boa capacidade de generalizag&o. Para evitar isso, existe
uma técnica de busca de hiperpardmetros chamada validagao (Géron, 2019).

Nesta técnica, os dados de treinamento sao divididos novamente, formando,
assim, um conjunto de treino para realizar o treinamento dos hiperparametros e um
conjunto de validagdo para fazer a avaliagao dos hiperparametros escolhidos. E impor-
tante ressaltar que os dados de validagao sao diferentes dos dados de teste, ja que
o primeiro € utilizado para a escolha dos hiperparametros e o segundo € usado para
avaliar o modelo final.

Existem diferentes técnicas de validagao, sendo a validagao hold out uma das
principais. Nela, a série é dividida nos conjuntos de treinamento, validagao e teste,
sendo 70%, 15% e 15% dos dados para cada conjunto, respectivamente.

A rede é treinada com o conjunto de treinamento para cada combinagéo de
hiperparéametros, e o erro de cada combinagao € encontrado utilizando o conjunto de
validagdo. Assim, os hiperparametros sdo definidos como a combinagédo que obteve
o menor erro de validagao. A rede, entéo, € re-treinada e validada com o conjunto de

teste.

2.5.2 Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

As redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multilayer Percep-
tron) sé@o caracterizadas pela ampla variedade de aplicagédo em problemas de diversas
areas do conhecimento, sendo consideradas uma das arquiteturas mais versateis em
relagdo a aplicabilidade (Silva; Spatti; Flauzino, 2010). Entre essas areas, algumas sao:

» Aproximagéo universal das fungoes;

» Reconhecimento de padroes;

« Identificagdo e controle de processos;

Previsédo de séries temporais;

+ Otimizagao de sistemas.
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A rede MLP tem uma arquitetura n&o recorrente e seu treinamento ocorre de
maneira supervisionada. A figura 5 deixa claro que o fluxo de informagdes se inicia
na camada de entrada, percorre as camadas ocultas (ou intermedidrias) e termina na

camada de saida.

Figura 5 — Arquitetura da rede MLP

Camada neural

Camada de Jamsiicti

entrada

18 Camada Neural 28 Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: (Silva; Spatti; Flauzino, 2010)

A especificagédo da configuragao topolégica de uma MLP, como a quantidade
de camadas ocultas e seus respectivos numeros de neurdnios, depende da quantidade
de dados e sua complexidade. Ja o ajuste dos pesos sinapticos de cada neurénio é
efetuado durante o treinamento.

O treinamento de uma MLP pode ser entendido como uma tarefa de otimizacéo
nao-linear, com a minimizacdo de uma fungao custo baseada em erro de aproximacéo. O
método mais basico utilizado para isso € o gradiente descendente. Junto a ele, também
€ necessaria a utilizagao do algoritmo de retropropagacéo de erro (backpropagation).

O algoritmo backpropagation é dividido em duas fases. A primeira fase a ser
aplicada é denominada forward, na qual os dados de entrada {x, x, ..., x,,} do conjunto
de dados de treinamento sao inseridos nas entradas da rede e sao propagados camada
a camada até a produgao da respectiva saida. Esta saida provavelmente ndo sera
satisfatdria, visto que os pesos sdo inicializados aleatoriamente. Entéo, é calculado o
erro instantaneo e entre a saida y produzida pelo neurénio j da camada de saida na

iterac@o n e a sua saida desejada d. Os célculos da saida da rede e o erro obtido sao
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dados pelas equagdes 10 e 11, respectivamente:

yj(n) = ¢;(vj(n)) (10)

Sendo ¢; a fungdo de ativagao do neurbnio da camada de saida e v; os dados vindos

da ultima camada oculta.

ej(n) =d;(n) —y;(n) (11)

Ocorre, entao, a segunda fase da backpropagation, a fase backward. O erro
calculado é utilizado para alterar os valores dos pesos dos neurdnios pelo método do
gradiente descendente. Sao calculados os gradientes locais da rede (§) de acordo com

a equacao 12:

" P n)e. (P (n)) para neurdnio j na camada de saida L
5t (I’l) — J J~J
J

(p}(vﬁ.l)(n)) Sk 6,(<l+1)(n)wff;’1)(n) para neurénio j na camada oculta /

(12)

Entdo, a equacao 13 é aplicada para atualizar os vetores de pesos:

w%)(n +1) = w}? (n) + néﬁ.l)(n)yfl_l)(n) (13)

) (-1

Sendo wx o vetor de pesos, n 0 passo de aprendizagem e y; ' a saida da camada
anterior.

Dessa forma, aplicagdes sucessivas das fases forward e backward fazem com
que 0s pesos sinapticos dos neurdnios se ajustem automaticamente a cada época
de treinamento, implicando numa gradativa diminuicao da soma dos erros produzidos

pelas respostas da rede em relagao as saidas desejadas.
2.5.3 Funcéo de Base Radial (RBF)
As redes de Fungdes de Base Radial (RBF, do inglés Radial Basis Function)

sdo muito semelhantes as redes MLP e podem ser empregadas em quase todos os

mesmos problemas tratados por elas (Silva; Spatti; Flauzino, 2010).
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A rede RBF também pertence a arquitetura n&o recorrente e tem treinamento
supervisionado. O fluxo de informagdes na sua estrutura também se inicia na camada
de entrada, passa pela camada oculta e termina na camada de saida.

Porém, diferente das redes MLP, que podem ter varias camadas ocultas, a
estrutura tipica de uma RBF tem apenas uma, e seus neurdnios tém fungdes de ativagao
de base radial, como as gaussianas (Haykin, 2008).

A figura 6 mostra a arquitetura da rede RBF. E possivel notar a camada de
entrada, a camada oculta unica com neurénios com fung¢do de ativagao gaussiana e a

camada de saida com neurénios com funcao de ativagao linear.

Figura 6 — Arquitetura da rede RBF

gaussiana
/\ -0,
' linear
)| .2 /
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Fonte: (Silva; Spatti; Flauzino, 2010)

O processo de treinamento da RBF também difere bastante da MLP. Ele é
constituido de duas fases. A primeira consiste em encontrar os centros e raios dos
neurénios da camada intermedidria por meio de um método de aprendizagem nao
supervisionado, dependente apenas das caracteristicas dos dados de entrada. Este
ajuste esta diretamente relacionado ao uso das fungdes de base radial. A segunda fase
consiste em um ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida, utilizando, assim
como o MLP, o gradiente descendente.

Funcgbes de bases radiais sdo fungdes que, como o proprio nome diz, tém uma

base circular ou elipsoidal. A primeira fase de treinamento da RBF consiste em utilizar
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um algoritmo para achar o centro e o raio dessas bases (Haykin, 2008).

Um algoritmo muito utilizado para este objetivo é o k-means (k-médias), cujo
propdsito € posicionar os centros de k-gaussianas em regides onde os padrdes de
entrada tenderdo a se agrupar.

Apds definir o numero de neurbnios da camada oculta, que corresponde ao
parametro k, o algoritmo inicializa o vetor de peso de cada neurénio de forma aleatdria.
Apds isso, sao calculadas as distancias euclidianas de cada um dos dados de treina-
mento em relagdo aos neurdnios, e cada amostra sera inserida no conjunto do neurénio
que estiver mais préximo de si.

Em seguida, é recalculada uma nova posi¢ao para os centros e os vetores de

peso W sdo atualizados de acordo com a equagao 14:

1
Wi=—=x >, x® (14)
m{) +® Q)

Onde x*) sdo os dados de treinamento, Q) sdo os conjuntos dos neurdnios e m/) é o
numero de amostras em QU).

Estes passos séo repetidos de maneira iterativa até que seja atingido um critério
de parada ou que os centros ndo mudem mais de posi¢&o. Entdo € calculada a variancia

o de cada uma das fung¢des gaussianas de acordo com a equagéo 15:

o= Dnax (15)
2m )

Sendo d,,,, a distancia maxima entre os centros.

Sendo treinada a camada oculta, falta apenas treinar a camada de saida. Para

isso, € preciso computar a saida 4 da camada oculta e aplicar a equagao 16:

yj(n) =¢j(hj(n)) (16)

E necessario, entdo, calcular o erro de saida e os gradientes locais da rede, de

acordo com as equagdes 17 e 18, respectivamente:
ej(n) =dj(n) —y;(n) (17)

5 (n) = i (m) @} (b (n) (18)
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Por fim, os pesos da camada de saida sdo gerados aleatoriamente. Para

atualiza-los, é utilizada a equacao 19:
wi (n+1) = wi (m) + 087 () (n) (19)
2.5.4 Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM)

As Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM, do inglés, Extreme Learning
Machine) sao redes neurais também semelhantes as MLPs, sendo nao recorrentes e
tendo treinamento supervisionado, mas possuindo apenas uma camada intermediaria
(Huang; Zhu; Siew, 2004).

Uma diferenga notavel entre as redes € que na ELM néo é necessario definir
uma fungao de otimizagéo, pois seu treinamento utiliza a pseudo inversa de Moore-
Penrose, que garante a norma minima global dos pesos sinapticos, maximizando, assim,
a capacidade de generalizagdo da rede.

A figura 7 apresenta a arquitetura da rede ELM. E possivel notar a auséncia
da camada de entrada: os dados de entrada {x;, x2, ..., x,} S0 passados diretamente a
camada oculta, onde sdo multiplicados pelo vetor W que contém os pesos gerados de

forma aleatéria. O sinal produzido por essa camada se da pela equagéao 20:

x! = f"(W"u, + b) (20)
Onde f"(.) é a fungéo de ativagao dos neurdnios e b & o limiar de ativagéo.

x,h €, entdo, passado para a camada de saida, onde ocorre a combinagao linear

das ativagdes dos neurdnios da camada oculta de acordo com a equagao 21:

yr = Woulxh (21)
Onde y, é a saida da rede e W°* sao os pesos sindpticos da camada de saida.

O treinamento da ELM é muito mais simples do que o da MLP. Os pesos
dos neurdnios da camada oculta s&o definidos aleatoriamente e ndo séo alterados
em momento algum. Dessa forma, o processo de ajuste adapta apenas os pesos da
camada de saida.

Esse ajuste se da pela resolugao do operador Moore-Penrose, representada

na equagao 22:
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Figura 7 — Arquitetura da rede ELM
Entradas Camada Intermedidria Camada de Saida

Fonte: (Siqueira, 2013)

W = (X! X)Xl d (22)

Onde X, é a matriz de saidas da camada oculta, (X}’ZX;,)‘IX{Z € a pseudo-inversa de X},
e d s&o os dados de saida desejados.

Para aumentar o desempenho da rede, € possivel implementar um processo de
validacdo do treinamento utilizando um coeficiente de regularizagéo C. Este coeficiente

é adicionado de acordo com a equagao 23:

1
W = (= + X X)X} d (23)

Para esse processo, € utilizado um conjunto de dados de validacdo. Esses dados
s&o apresentados a rede assumindo que C =24, sendo que A = {2725,2724 2% 226},
O coeficiente C que gera o menor erro de validagao é considerado o que permite a rede

a melhor generalizagéo.
2.5.5 Rede com Estado de Eco (ESN)

Redes nao recorrentes classicas tém um problema com relagdo a previséo de

séries temporais: elas nao levam em consideragao o carater sequencial da série. Redes
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recorrentes, por sua vez, possuem lacos de realimentacao entre neurdnios e, por isso,
conseguem armazenar informagdes sequenciais. Por outro lado, a realimentagao faz
com que o treinamento seja muito mais complexo e a aplicagdo de métodos de otimiza-
cao, por exemplo, pode levar a configuragdes instaveis. Dessa forma, as vantagens
dessas redes ficam limitadas pela dificuldade de ajuste dos seus parametros livres.

A Rede com Estado de Eco (ESN, do inglés Echo State Network), no entanto, é
uma rede recorrente com um treinamento simples, sem os problemas citados anterior-
mente. Sua camada intermedidria, chamada de reservatdrio de dinamicas, é composta
por neurdnios nao lineares totalmente interconectados, e seus pesos sinapticos sao
definidos aleatoriamente e inalterados. Os sinais saidos do reservatério sdo chamados
de estado de eco e sdo passados para a camada de saida, que produz as saidas
utilizando uma combinacgéo linear (Jaeger, 2001). Dessa maneira, o seu treinamento,
assim como o da ELM, ajusta apenas os pesos sinapticos dos neurdnios da camada de
saida.

A figura 8 apresenta a arquitetura de uma rede ESN. Nela, as entradas séo
representadas pelo vetor u, = [uy,us,....us—g+1], S€ndo K 0 numero de entradas da
rede. Elas sdo ponderadas linearmente pelos coeficientes W da camada de entrada e
passam ao reservatorio de dinamicas W. No reservatoério, sdo gerados os estados de
eco x, = [x!,x2,...xN]" que s&o atualizados de acordo com a equagéo 24:

Figura 8 — Arquitetura da rede ESN
Reservatono
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Fonte: (Siqueira, 2013)
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Xi+l = f(Winut+1 + Wx;) (24)

Onde 7(.) = (fi(.), f2(.),....fn(.) representa as ativagdes dos neurdnios do reservatdrio,
sendo N o nlimero de neurénios do reservatério. E importante pontuar que a inicializagao
dos estados desta rede é feita com o valor nulo. Por ultimo, a saida da rede é dada pela

equagao 25:

Y+l = Womxt+1 (25)

Sendo W°*" a matriz contendo os pesos da camada de saida.
Para definir W°*'| assim como na ELM, é possivel utilizar o operador de Moore-
Penrose a partir dos estados de eco X e das saidas desejadas d, como mostrado na

equagao 26:

wo = (X'X)"'X'd (26)

E preciso salientar que a matriz W deve obedecer as propriedades de estado
de eco, que séo, basicamente, condi¢ées que, ao serem seguidas, garantem que a
rede tenha estados de eco. A primeira propriedade diz que se o0 médulo do maximo
valor singular da matriz estiver dentro do circulo real unitario, ou seja, (|o.(W)|) < 1,
a rede apresentara estados de eco. Esta propriedade € aplicavel caso a rede tenha
neurdnios com fungdes de ativagéo do tipo tangente hiperbdlica no reservatorio e ndo
apresente realimentacées da camada de saida para o reservatdrio (Jaeger, 2001).

A segunda propriedade diz que o maior autovalor em moédulo da matriz de
pesos, chamado de raio espectral, deve ser menor do que 1, ou seja, |rua(W)]) < 1,
para que a rede apresente estados de eco (Jaeger, 2001).

Assim, nota-se que é necessario definir W de forma a obedecer as propriedades
de estado de eco, definir W de forma arbitraria e treinar a camada de saida conforme
a equagao 25.

Uma possibilidade de criagdo para a matriz W foi proposta por (Ozturk; Xu;
Principe, 2007). Os autores propuseram uma estratégia na qual os autovalores respeitam
uma distribuicdo uniforme no circulo unitario, criando uma matriz canénica, como

mostrado na equacgao 27:
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000 0 —rV
100 0 0
010 0 0
W= (27)
00 1 0 0
000 -1 0

Sendo r o raio espectral.
A ideia dessa proposta € que, na auséncia de informagdes a priori sobre a
saida desejada, € razoavel espalhar de maneira uniforme estes autovalores na tentativa

de buscar boas aproximacdes para quaisquer mapeamentos arbitrarios.

2.5.6 Memdria de Longo-Curto Prazo (LSTM)

A rede neural Memdria de Longo-Curto Prazo (LSTM, do inglés Long-Short
Term Memory) € um tipo de rede recorrente projetada para armazenar tanto termos
de curto prazo, como a ELM, quanto termos de longo prazo, sem deixar que ocorram
os problemas das redes recorrentes classicas citados anteriormente. Ela € formada
por células que contém trés portdes (ou gates): input gate, output gate e forget gate.
Cada célula guarda valores de intervalo de tempo arbitrarios e os portdes controlam o
fluxo de informacgdes. Os componentes basicos de uma LSTM (que podem ser vistos
na figura 9) sao (Hochreiter; Schmidhuber, 1997):

* Cell State (c,): define o estado interno da célula, no qual sdo armazenadas e
carregadas informagbes de longo prazo.

* Hidden State (h;): memdria de trabalho que armazena informag6es de curto
prazo relativa aos eventos imediatamente anteriores da célula. Diferentemente
do cell state, ela é sobrescrita a cada passo.

» Forget Gate (f;): responsavel por regular quais informacdes do cell state
serdo descartadas. E formado por uma rede neural com fungéo de ativagéo
sigmoide atribuindo pesos de 0 a 1 as informagdes. Se sua saida for 0, a
informagéo é esquecida pela cell state. Se for 1, é mantida. A saida f; desse

bloco é dada pela equagao 28:
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(28)

Onde x,; séo as novas informagoes de entrada, W, s&o os pesos relativos a

combinagao da entrada com o hidden state e b € o limiar da rede neural.

* Input Gate (i;), (g;): portdo responsavel por determinar quais informagdes

poderao entrar no cell state. E composto por duas redes neurais, uma que

seleciona novas informagdes candidatas e outra que decide quais destas

serdo realmente atualizadas no cell state. Este portao é representado pelas

equacgodes 29 e 30:

ir = o (Wilxp,hi—1] + b))

g = tanh(Wg[x;,hi—1] + by)

(29)

(30)

Sendo W; e W, os pesos de entrada e b; e b, os limiares de cada rede neural.

A saida da input gate é a multiplicacao elemento por elemento de i; e g,. Essa

multiplicagéo € identificada pelo simbolo ©.
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 QOutput Gate (o,): tem a funcéo de filtrar os elementos do cell state, decidindo
quais elementos irdo para a saida. E formado por uma rede neural com fungéo
de ativagdo sigmoide, e as informagdes do cell state s&o mapeada em valores
de -1 a 1 por uma funcéo tangente hiperbdlica. A saida deste portédo € dada

pela equacao 31:

0r =0 (Wolxi,hi-1] + b,) (31)

Sendo W, os pesos da camada de saida.
Finalmente, o hidden state e o cell state sao atualizados, respectivamente, pelas

equagodes 32 e 33:

Ct:ﬁGC[_1+it®g[ (32)

h; = 0; © tanh(c;) (33)
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Base de dados

O conjunto de dados (dataset) utilizado neste trabalho foi retirado do site da
Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (Energética, 2024). Ele contém 247 dados com
o consumo mensal de energia elétrica, em MWh, dos estados do Parana, de Santa
Catarina e do Rio Grande do Sul, no periodo de janeiro de 2004 a julho de 2024.

Os graficos 1, 2 e 3 exibem os dados das séries do Parand, de Santa Catarina

e do Rio Grande do Sul, respectivamente.

Grafico 1 — Dataset Parana
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E possivel perceber que a demanda é fortemente influenciada pelas estagdes
do ano, havendo um pico de consumo no verao, formando um padréao que se repete a
cada doze meses. Isso confere as séries um carater sazonal.

A tabela 1 exibe alguns dados de estatistica descritiva das séries temporais

utilizadas a fim de se ter uma melhor visdo geral sobre cada uma delas.

Tabela 1 — Estatistica descritiva das bases de dados

Parana Santa Catarina Rio Grande do Sul
Média 2381919.70 1848571.31 2318893.26
Mediana 2421205.56 1869948.00 2359020.00
Maximo 3462065.52 2886354.50 3058339.82
Minimo 1596274.29 1132926.27 1621708.89
Desvio Padrao 449104.88 415633.97 312579.95

Fonte: autoria prépria (2025)
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Grafico 2 — Dataset Santa Catarina
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Grafico 3 — Dataset Rio Grande do Sul
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3.2 Pré-processamento

As séries foram divididas em trés conjuntos: treinamento, contendo 75% dos
dados, validagéo, contendo 15%, e teste, também contendo 15% dos dados. E impor-
tante ressaltar que essa divisao foi feita de maneira sequencial, com todos 0s conjuntos
tendo dados consecutivos. Assim, sua relag&o intrincada € levada em consideragao
para a previsao.

Dessa forma, o conjunto de treinamento contém os dados de jan/2004 até
jul/2018, o conjunto de validagao contém os dados de ago/2018 até jul/2021 e, por

ultimo, o conjunto de teste contém os dados de ago/2021 até jul/2024.
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Em seguida, os conjuntos foram normalizados separadamente, com o objetivo

de remover a sazonalidade dos dados.

3.3 Ajustes dos hiperparametros

Foram testadas diferentes combinagdes de hiperparametros para cada rede
neural. Foi utilizado o método de validagédo hold out para avaliar cada combinag¢ao no
conjunto de validagdo, e a que obteve o menor erro de validagao foi escolhida.

Primeiramente, foram determinados os parametros que nao seriam varridos
pela busca em grade. O numero de camadas ocultas foi fixado em 1, tendo em vista que
as series temporais s&o pequenas, e foi utilizado 1 atraso da série como entrada para
prever o proximo instante. A quantidade de épocas foi escolhida de maneira empirica,
apos varios testes realizados. Entao, as fun¢des de ativagdo foram escolhidas com base
na literatura, sendo utilizadas fungdes com histdricos de bons resultados. As funcoes

definidas sdo mostradas na tabela 2:

Tabela 2 — Funcoes de ativacao definidas

Rede MLP RBF ELM ESN LSTM
Funcéo de Tangente Gaussiana Sigmoide X X
ativagao hiperbdlica

Fonte: autoria prépria (2025)

Paraa MLP, a RBF, a ELM e a ESN, o nimero de neurbnios na camada oculta foi
escolhido dentre valores de 1 a 100. A quantidade foi mantida em valores razoavelmente
pequenos devido ao tamanho da série temporal.

A ESN deve respeitar as propriedades de estado de eco, como mencionado
anteriormente. Assim, foram testados diferentes valores para o raio espectral: 0,8; 0,85;
0,9; 0,95 e 0,99. As quantidades de reservatorios validadas foram 1 e 2.

Para a ELM, o coeficiente de regularizagéo C foi definido como C = 2%, sendo
que A = {272°,2724 225,226} O 1 que gerou o menor erro de validagao foi o escolhido.

A quantidade de blocos LSTM utilizados foi de apenas 1, por se tratar de séries
temporais pequenas. A dimensao do estado interno foi testada com diferentes valores:
25, 50, 100, 150, 200, 250, 300 e 350.
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3.4 Meétricas

Apds a obtengao dos dados previstos pelas redes, € necessario definir um
critério de avaliagdo da qualidade da previsao do modelo estudado. Para isso, € possivel
utilizar alguma métrica de erro que calcule a diferenga entre os dados previstos e 0s
dados reais. No presente trabalho foram utilizados o Erro Quadratico Médio (MSE, do
inglés Mean Squared Error), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root
Mean Squared Error), o Erro Médio Absoluto (MAE, do inglés Mean Absolute Error) e o
Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Error).
Essas sdo algumas das métricas mais utilizadas para a avaliagdo de RNAs, todas com
um grande histdrico de utilizagdo dentro da literatura (Harrison, 2019).

O MSE, comumente utilizado como funcgao custo no treinamento de redes
feedforward, calcula a média da diferenca elevada ao quadrado entre o valor real e 0
valor previsto. Dessa forma, valores previstos muito diferentes dos reais sdo penalizados.

O MSE é dado pela equacao 34:

1 Ns .
MSE = — DX -X)? (34)

S =1
Sendo N, o nimero de dados, X, os dados reais e X, os dados previstos.
O RMSE, por sua vez, é basicamente 0 mesmo calculo do MSE, mas com a
raiz quadrada aplicada. Dessa forma, seu resultado fica mais facil de interpretar, ja
gue ele tem a mesma unidade de medida dos dados utilizados. Sua forma é dada pela

equagao 35:

RMSE = J Ni %(X, - X)? (35)

S =1
O MAE também é muito parecido com o MSE, porém, a média da diferenca
entre o valor real e o valor previsto, ao invés de ser elevada ao quadrado, € colocada
em moédulo. Assim, esta métrica ndo é afetada por valores discrepantes (outliers). Sua
férmula é dada pela equagao 36:
Ns

1 .
MAE = N DX - X (36)

S ot=1
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Por ultimo, o MAPE é o MAE dividido pelo médulo do valor real. Assim, o MAPE
mostra a porcentagem de erro em relacdo ao valor real. Sua forma é dada pela equacéo
37:

1 & X -X
MAPE = — > |=——|
N t=1 X

Sendo N, o nimero de dados, X, os dados reais e X, os dados previstos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Como resultados das redes estudadas, tém-se os hiperparametros definidos
para cada RNA, a avaliacdo da resposta obtida pelos modelos de previséo e a curva

gerada pelos dados obtidos.

4.1 Hiperparametros finais

Ap0ds a realizagdo da busca em grade e da observagéo dos erros de validagao
para cada combinag&o de hiperparémetros testados, os parametros finais para cada
RNA foram definidos. Eles estao dispostos nas tabelas 3, 4 e 5, que se referem as

séries do Parang, de Santa Catarina e do Rio Grande do Sul, respectivamente.

Tabela 3 — Hiperparametros finais - Parana

MLP RBF ELM ESN LSTM
N° de 100 2 3 2 200
neurénios
N° de épocas 120 300 X X 300
Raio X X X 0,95 X
espectral
Coeficiente C X X 23 X X
Fonte: autoria prépria (2025)
Tabela 4 — Hiperparametros finais - Santa Catarina
MLP RBF ELM ESN LSTM
N° de 90 3 3 2 200
neurdnios
N° de épocas 130 200 X X 250
Raio X X X 0,95 X
espectral
Coeficiente C X X 2712 X X
Fonte: autoria prépria (2025)
Tabela 5 — Hiperparametros finais - Rio Grande do Sul
MLP RBF ELM ESN LSTM
N° de 100 5 3 3 200
neurdénios
N° de épocas 150 150 X X 350
Raio X X X 0,99 X
espectral
Coeficiente C X X 2’ X X

Fonte: autoria prépria (2025)
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4.2 Avaliacao das previsoes

A fim de fazer uma avaliagao dos erros de previséo, foram montadas tabelas
que exibem os valores de erro de cada modelo desenvolvido para cada uma das séries
temporais. Os erros mostrados nestas tabelas foram os menores dentre 30 simulagdes
feitas com cada rede com seus hiperparametros finais. Para complementar a analise
dos resultados obtidos, também foram plotados graficos boxplots referentes as mesmas
30 simulacdes. Cada caixa é delimitada pelos quartis de 25%, 50% e 75%, e os valores

maximos € minimos sao indicados pelas linhas externas as caixas.

421 Parana

E possivel perceber que na série temporal do estado do Parand, a rede que
obteve melhor desempenho foi a ESN, com os menores valores de RMSE, MSE, MAE

e MAPE, enquanto a LSTM foi a menos efetiva.

Tabela 6 — Erros - Parana

MLP RBF ELM ESN LSTM
RMSE 17571.05 20020.14 7155.19 4568.06 20685.19
MSE 308741639.30 400806089.20 51196802.39 20867176.49  427877224.99
MAE 15765.70 18407.43 6646.02 3534.57 19095.47
MAPE 0,51% 0,62% 0,22% 0,12% 0,62%

Fonte: autoria prépria (2025)

O grafico 4 mostra o boxplot do MSE das redes para a série do PR. E possivel
perceber que a MLP teve a menor dispersao, o que significa que essa é a rede com a
melhor previsibilidade.

O gréfico 5 mostra a curva prevista pela ESN, bem como a curva de dados
reais, para que seja possivel uma analise visual dos dados gerados e o efeito do erro

de previsao neles.
4.2.2 Santa Catarina

Para o estado de Santa Catarina, a rede com o melhor desempenho foi a ELM,
tendo valores de RMSE, MSE, MAE e MAPE melhores que todas as outras.
O boxplot do MSE das redes para a série de SC é exibido no grafico 6. Mais uma

vez, a MLP teve a menor disperséo, confirmando, assim, sua melhor previsibilidade.
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Grafico 4 — Boxplot dos MSEs para a série do PR
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Grafico 5 — Previsao da ESN - PR
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Tabela 7 — Erros - Santa Catarina
MLP RBF ELM ESN LSTM
RMSE 22448.55 23607.12 6934.77 7031.22 23244.47
MSE 503937358.00 557296004.91 48091003.07 49438109.99 540305326.62
MAE 20331.04 22735.82 6202.88 5804.27 21183.43
MAPE 0,81% 0,95% 0,25% 0,24% 0,85%

Fonte: autoria prépria (2025) (2025)
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Grafico 6 — Boxplot dos MSEs para a série do SC
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Fonte: autoria prépria (2025)

O gréfico 7 mostra a curva prevista pela ELM juntamente a curva de dados
reais, a fim de possibilitar uma analise visual dos dados obtidos e o efeito do erro de

previsao neles.

Grafico 7 — Previsdao da ELM - SC
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Fonte: autoria prépria (2025)

4.2.3 Rio Grande do Sul

A rede com o melhor desempenho para o estado do Rio Grande do Sul também
foi a ESN. E possivel notar que esta série teve uma média de valores de erro maior do

que as outras.
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Tabela 8 — Erros - Rio Grande do Sul

MLP RBF ELM ESN LSTM
RMSE 25300.71 25574.60 16794.90 8147.72 23007.69
MSE 640125802.52 654060048.23 282068662.87 66385637.99  529353715.37
MAE 18387.19 18062.64 15823.42 7178.86 16509.58
MAE 0,67% 0,66% 0,62% 0,28% 0,60%

Fonte: autoria prépria (2025)

O gréfico 8 contém o boxplot do MSE das redes para a série do RS. E perceptivel

a menor dispersao da MLP em comparagdo com as outras redes, confirmando, assim,

sua melhor previsibilidade.

Grafico 8 — Boxplot dos MSEs para a série do RS
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O grafico 9 mostra a curva de previsao obtida da ESN, assim como a curva

de dados reais, para que seja possivel uma analise visual dos dados gerados e sua

diferenca com a realidade.

4.3 Consideracoes finais

E possivel perceber q

ue a série do RS teve os maiores erros, e sua curva de

previsdo gerada pela ESN é a que mais destoa da curva dos dados reais. Mas, via

de regra, as redes desenvolvidas obtiveram previsdes satisfatérias para as trés séries

temporais, sendo a MLP a rede com a maior capacidade de generalizagdo nos trés

casos.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo realizar um estudo sobre a importancia de um
fornecimento de energia elétrica seguro e implementar a previsao de séries temporais
utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) com o objetivo de prever a demanda de
energia elétrica, a fim de auxiliar no planejamento para seu fornecimento.

Foram estudadas as RNAs do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP),
Funcdes de Base Radial (RBF), Maquina de Aprendizado Extremo (ELM), Maquina
de Estado de Eco (ESN) e Memdria de Longo-Curto Prazo (LSTM) para a previsao
de séries temporais de dados de demanda de energia elétrica nos estados do Parana
(PR), Santa Catarina (SC) e Rio Grande do Sul (RS).

Referente aos resultados das redes, observou-se uma grande assertividade
vinda dos modelos, sendo a ESN e a ELM as redes com melhores resultados e a RBF
a rede com os piores. Porém, a rede com a menor dispersao e, consequentemente, a
melhor previsibilidade, foi a MLP. Isso evidencia que as RNAs desenvolvidas podem
realizar previsdes adequadas de demanda de energia elétrica. Assim, pode-se assegurar
que as RNAs desenvolvidas e analisadas, principalmente a MLP, s&o vidveis dentro do
proposito deste estudo, conseguindo chegar ao objetivo declarado no inicio do trabalho.

Para trabalhos futuros, € possivel complementar as bases de dados utilizadas
com mais amostras, para que o treinamento seja mais adequado e as redes obtenham
uma maior capacidade de generalizagao. Também é possivel aplicar as redes desenvol-
vidas em outras séries temporais de demanda de energia elétrica, como, por exemplo,
séries de outros estados, ou até mesmo dos estados utilizados neste trabalho, mas

com uma granularidade diferente, como dados diarios ou horarios.
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