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RESUMO

O objetivo deste estudo € prever o consumo de energia elétrica na regiao Sudeste do Brasil, de abril
de 2023 a marco de 2024, utilizando modelos ARIMA e redes neurais LSTM. Utilizando dados
mensais de 2002 a 2023, a pesquisa compara os modelos com base nas métricas de erro RMSE,
EAM e MAPE. O modelo ARIMA captura padroes sazonais e lineares no curto prazo, enquanto o
modelo LSTM se destaca na previsao de tendéncias nao lineares e de longo prazo. A combinacao
das duas abordagens se mostrou promissora para aumentar a precisao das previsoes, indicando
que os formuladores de politicas podem criar expectativas razoaveis quanto as projecoes futu-
ras. Esta pesquisa contribui metodologicamente ao explorar abordagens complementares e, em
termos praticos, contribui para um planejamento energético eficiente, baseado em previsdes de
curto prazo mais assertivas, que permitem a operacao segura do sistema elétrico, reduzindo o
risco de sobrecargas e interrupcées no fornecimento de energia.
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Forecasting electricity consumption in the southeast region: Application of ARIMA and
LSTM models

ABSTRACT

The objective of this study is to forecast electricity consumption in the Southeast region of Brazil
from April 2023 to March 2024 using ARIMA models and LSTM neural networks. Using monthly
data from 2002 to 2023, the research compares the models based on the error metrics RMSE,
EAM, and MAPE. The ARIMA model captures seasonal and linear patterns in the short term,
while the LSTM model excels in predicting nonlinear and long-term trends. The combination
of the two approaches has shown promise in improving forecasting accuracy, suggesting that
policymakers can have reasonable expectations about future projections. This research contri-
butes methodologically by exploring complementary approaches, and a practical contribution to
efficient energy planning, based on more assertive short-term forecasts, which allow for the safe
operation of the electricity system, reducing the risk of overloads and interruptions in energy

supply.
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1. Introducao

A demanda por energia € um fenomeno atrelado as necessidades basicas da hu-
manidade. Essa conexao destaca a importancia da energia no apoio as atividades
humanas e a sobrevivéncia ao longo da historia (Barkhordar e Saboohi, 2014). IEA
(2024) aponta que a eletricidade é considerada um elemento-chave do desenvolvi-
mento moderno, impactando varios aspectos da vida, do crescimento econdémico ao
bem-estar social; de modo que, conforme Adeosun et al. (2023), o acesso confiavel e
sustentavel a eletricidade se tornou um indicativo importante para o desenvolvimento
socioecondmico dos paises. Além disso, o crescimento econdmico, aliado ao avanco
da urbanizacao, continuara impulsionando a demanda energética, exigindo sistemas
modernos e eficientes de fornecimento (Sambodo et al., 2021). Assim, a energia se
consolida como um elemento indissociavel da atividade econoémica.

Para Ritchie et al. (2024), o aumento na demanda energética reflete a dinamica
das economias emergentes, que impulsionaram esse aumento nas ultimas décadas,
sobretudo China, India e Brasil. Isso ocorre, em grande medida, devido a expectativa
de um maior crescimento economico dessas economias (Ahmad e Zhang, 2020). IEA
(2024) denota que, atualmente, os mercados emergentes e em desenvolvimento res-
pondem por cerca de 80% do crescimento global de procura por eletricidade, enquanto
IEA (2023) estima que, até 2026, cerca de 85% da eletricidade adicional provera da
China, da India e do Sudeste Asiatico, em que a recuperacao industrial, eletrificacao
continua dos setores residencial e o setor de transportes serao os principais respon-
saveis por esse aumento.

Billewar et al. (2023) apontam que, até 2035, o consumo de energia nos paises da
Organizacao para a Cooperacao e Desenvolvimento Econoémico (OCDE) crescera apro-
ximadamente 14%, enquanto, nos paises nao pertencentes a OCDE, esse aumento
sera de 84%. Além disso, os autores destacam que China e India apresentarao a
primeira e a segunda maior demanda de energia do mundo entre os paises em desen-
volvimento, de modo que esses dois paises responderao por metade do crescimento
global na demanda por energia nos proximos 15 anos. Por sua vez, os Estados Uni-
dos permanecerao como o segundo maior consumidor global de eletricidade, com um
crescimento significativo da participacao de energia solar e edlica na matriz elétrica
(IEA, 2023).

Rahman (2020) enfatiza que todos os setores de um sistema econémico consomem
energia e sua demanda € substancialmente significativa, superando a demanda global
de energia, evidenciando que o crescimento econémico de uma nacao esta intrinse-
camente relacionado ao consumo de eletricidade. Sachs (2015) se vale do conceito
de heterogeneidade estrutural para descrever as variagoes produtivas, ocupacionais
e regionais presentes nas economias. Nesse aspecto, as politicas publicas precisam
considerar as diversas heterogeneidades existentes, sejam elas geograficas, climati-
cas ou sociais, a medida que as politicas implementadas ao longo do tempo moldam a
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trajetoria de desenvolvimento de uma regiao, o que pode resultar em melhorias ou re-
trocessos. Por essa razao, € um desafio para o Brasil formular politicas que atendam
a toda a populacao.

A Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentavel juntamente com o Acordo de
Paris constituem uma resposta multilateral dos paises aos crescentes desafios am-
bientais, econémicos e sociais que comprometem o bem-estar das futuras geracoes.
Entre os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), para fins deste estudo,
destaca-se o ODS 7, que visa garantir o acesso a energia acessivel, confiavel, susten-
tavel e moderna para todos (UN, 2016). No caso brasileiro, o Programa Luz Para Todos,
instituido em 2003, foi desenhado para democratizar e viabilizar o acesso e o uso da
energia elétrica pela populacao ainda nao atendida (MME, 2023). Vinte anos apos
sua implementacao, a energia elétrica fornecida pela rede geral ou fonte alternativa
alcancou 99,8% dos domicilios do pais (IBGE, 2023).

Apos alcancar grande parte dos domicilios brasileiros, o proximo desafio em termos
energéticos consiste na garantia de uma matriz energética sustentavel e ambiental-
mente responsavel. Atualmente, cerca de 49% da energia ofertada advém de fontes
renovaveis, o que posiciona a matriz energética brasileira entre as mais limpas do
mundo (EPE, 2024a). Os dados também apontam que o Brasil possui uma matriz
elétrica majoritariamente renovavel, com a fonte hidrica representando 59% da oferta
interna de energia elétrica, e que 89% da eletricidade gerada no pais provém de fontes
renovaveis.

De acordo com EPE (2024a), os setores industrial e residencial se destacam como
os maiores consumidores de energia elétrica no Brasil, representando 36.4% e 27.5%
do consumo total de eletricidade, respectivamente. Cabreira et al. (2024) mostram a
trajetoria do consumo total de eletricidade no Brasil, destacando o peso exercido pelo
setor industrial na regiao Sudeste em relacao ao consumo total do pais, respondendo
por cerca de 50% do consumo total de eletricidade. Freitas et al. (2019) destacam que
a preocupacao do Brasil quanto a politica de seguranca energética esta relacionada
ao crescimento econdomico nas ultimas duas décadas que, consequentemente, levou
a um aumento no consumo de energia primaria do pais em mais de um terco.

Os autores apontam que as politicas energéticas brasileiras estabelecidas nesse
periodo foram capazes de garantir seguranca energética ao pais, frente aos principais
desafios ambientais emergentes. Por sua vez, as mudancas climaticas tém desen-
cadeado fenomenos extremos, intensificando a demanda por eletricidade, sobretudo
em areas densamente povoadas, como a regiao Sudeste do Brasil (Zuin et al., 2022;
Simoes et al., 2025).

O aumento das temperaturas gera uma demanda crescente por sistemas de refrige-
racao e ar-condicionado, levando a picos inesperados no consumo de energia elétrica
durante periodos de calor elevado. De acordo com EPE (2024b), as ondas de calor tém
impulsionado o consumo de eletricidade no Brasil. Além disso, ao projetar a trajetoria
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futura da demanda brasileira de energia, € preciso considerar as incertezas a que o
setor esta sujeito (EPE, 2020). Isso ressalta a necessidade de expansao do sistema
energético para atender a demanda crescente por eletricidade, com implementacao de
politicas e investimentos adequados para garantir o suprimento de energia no longo
prazo. Paralelo a isso, Silva (2022) destaca que o desenvolvimento infraestrutural das
redes hidrelétricas brasileiras nao seguiu o crescimento populacional, o que gerou um
desencontro entre os niveis de oferta e demanda de eletricidade.

Tendo em vista que os cenarios de consumo de energia elétrica para as proximas
décadas indicam tendéncias de aumento e, a0 mesmo tempo, sugerem incertezas que
nao permitem estabelecer definitivamente os padroes de consumo pela qual essas mu-
dancas se darao, a questao energética se mantém relevante (Gongalves, 2022). A re-
giao Sudeste do Brasil, apesar da universalizacao do acesso a eletricidade, segue como
a maior consumidora de energia elétrica do pais, exigindo um planejamento energético
alinhado ao crescimento populacional e a demanda por servigos (EPE, 2020).

Amaral et al. (2022) ressaltam que prever a demanda de energia € importante para
garantir o bom funcionamento do sistema, a medida que se observam mudanc¢as no
sistema elétrico. Desse modo, modelos de previsao permitem identificar padroes nos
dados observados, tendéncias e sazonalidades, além da comparacao entre diferentes
abordagens, visando aprimorar a precisao das projecoes futuras. Em termos praticos,
essas previsoes sao utilizadas para melhorar o planejamento de geracao e distribuicao
de energia, principalmente diante das mudancas nos padroes de consumo ocasiona-
das por fatores climaticos e econéomicos.

Billewar et al. (2023) afirmam que diversos 6rgaos internacionais analisam as ten-
déncias mundiais na adoc¢ao de energia elétrica, para avaliar quanto capital sera ne-
cessario para atender a essa demanda no futuro. Contudo, ainda ha necessidade de
explorar solucoes alternativas e eficazes para os problemas existentes. Nesse con-
texto, os resultados obtidos por meio dos modelos de previsao sao ferramentas estra-
tégicas para antecipar flutuacées na demanda, permitindo o planejamento eficiente
das cargas nos sistemas de energia das regides e garantindo maior confiabilidade no
abastecimento.

Portanto, compreender os padroes de consumo de eletricidade e antecipar as ten-
déncias futuras sao passos necessarios para o planejamento e a gestao adequados
dos recursos energéticos, sobretudo eletricidade. Isso se deve ao fato de que a oferta
de energia elétrica deve ocorrer de forma praticamente simultanea a sua demanda,
exigindo uma coordenacao precisa entre producao, transmissao e distribuicao (Ve-
lasquez et al., 2022). Desse modo, a fim de contribuir com novas estimativas sobre
modelos de previsao, o objetivo principal deste trabalho € buscar um modelo que me-
lhor se ajusta aos dados e projetar o consumo de energia elétrica na regiao Sudeste
por 12 meses a frente do final da amostra selecionada, de abril de 2023 a marco de
2024, utilizando modelos de séries temporais, do tipo Autoregressive Integrated Mo-
ving Average (ARIMA), e redes neurais recorrentes, do tipo Long Short-Term Memory
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(LSTM).

Embora existam estudos que realizem analise semelhante, o presente estudo avanca
em alguns pontos. O primeiro ponto diz respeito a discussao prévia que ressalta a
importancia de se investigar a demanda por eletricidade, neste caso para a regiao Su-
deste, € nao apenas a aplicacao de métodos econométricos pela sua ampla utilizacao
e facilidade de implementacao, sem a devida contextualizacao tedrica ou motivacao
empirica. Portanto, a ideia central ¢ demonstrar que a previsao nao ¢ um fim em
si mesma, mas uma ferramenta para entender e gerenciar o suprimento de energia
elétrica na regiao de interesse.

Em segundo lugar, ao contrario de estudos anteriores, como o de Santos e Chau-
coski (2020), que utilizaram dados até maio de 2020, o presente trabalho expande a
base de dados, abrangendo o periodo de janeiro de 2002 a marco de 2023 e realiza
previsoes para um horizonte de 12 meses a frente. Metodologicamente, ha avanc¢os na
aplicacao tanto do modelo ARIMA quanto do LSTM. Santos e Chaucoski (2020) nao
discutem as etapas subsequentes para estimar o modelo, recorrendo a softwares que
selecionam modelos automaticamente com base no critério de informacao de Akaike
(AIC) e apenas mencionam a aplicacao do LSTM, ao contrario do presente estudo,
que o faz. Ademais, este estudo explora diferentes configuracoes do modelo LSTM,
comparando abordagens com e sem reposicao do estado interno da rede ao longo das
previsoes.

Hyndman e Khandakar (2008) argumentam que o maior espaco de selecao dos
modelos ARIMA pode, na verdade, prejudicar o desempenho da previsao por intro-
duzir incerteza adicional, sugerindo que confiar unicamente na previsao automatica
utilizando critérios de informacao como o AIC, em um grande conjunto de modelos,
pode nao ser a abordagem mais eficaz. Nesse sentido, existem outras maneiras de
selecao de ordens, utilizadas neste estudo, como a Funcao de Autocorrelacao (FAC) e
a Funcao de Autocorrelacao Parcial (FACP), que nao devem ser usadas isoladamente,
mas em conjunto com instrumentos adicionais (Svetunkov, 2023) e com a abordagem
descrita por Liitkepohl e Kréatzig (2004), que consiste em ajustar modelos de ordem
baixa para encontrar a especificacao mais adequada.

A decisao de utilizar o modelo ARIMA, mesmo diante da sazonalidade, foi emba-
sada nos resultados das estimativas do teste Box-Pierce, os quais indicaram que a
diferenciacao sazonal levaria a residuos autocorrelacionados. Esse ponto se alinha
com Svetunkov (2022), a medida que, independentemente da hipotese formulada ou
da abordagem adotada, € preciso ter uma compreensao prévia do problema. Nesse
sentido, mesmo que a sazonalidade seja observavel a partir da visualizacao sequen-
cial dos dados e confirmada por algum teste empirico, nao € trivial concluir que se as
diferencas sazonais sao necessarias para otimizar os resultados (Svetunkov, 2023).
Assim, na presenca de residuos autocorrelacionados, o modelo pode produzir previ-
soes imprecisas e intervalos de previsao com largura incorreta (Svetunkov, 2022).
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Portanto, essa escolha metodologica nao € arbitraria, mas uma resposta aos pos-
siveis resultados imprecisos e aos erros na previsao da série temporal analisada, vi-
sando obter melhor ajuste e, consequentemente, previsdoes mais confiaveis para o pro-
blema em questao. Dessa forma, uma vez realizadas as projecdes futuras, torna-se
possivel comparar a capacidade preditiva de cada um dos modelos estimados através
das estatisticas de erros de previsao.

Este estudo contribui para a literatura ao detalhar as metodologias de previsao e
ao analisar as implicacoes de projetar o consumo de energia elétrica no curto prazo,
em um horizonte de 12 meses a frente na regiao Sudeste, com reflexos diretos em
politicas publicas e no planejamento estratégico do setor elétrico. Para o governo,
estimativas precisas da demanda orientam investimentos em geracao, transmissao e
distribuicao, garantindo a eficiéncia e a seguranca do sistema durante variacoes sa-
zonais. Para as empresas, essas previsoes possibilitam uma alocag¢ao mais eficaz de
recursos, um planejamento operacional aprimorado e decisoes estratégicas asserti-
vas, assegurando a estabilidade da capacidade instalada e o atendimento adequado a
demanda. Isso € particularmente relevante em um contexto climatico global, em que
a eficiéncia no uso da energia e a mitigacao de impactos ambientais sao prioridades
para o desenvolvimento econdmico sustentavel, além da busca recorrente por atingir
os ODS estabelecidos na Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentavel.

Além desta introducao, o artigo esta organizado em mais quatro se¢oes. Na secao
dois, destacam-se os aspectos teoricos referentes aos modelos de previsao do consumo
de energia elétrica, bem como uma discussao sobre a literatura do tema e seu res-
pectivo estado atual. Na secao seguinte, estao detalhados os dados utilizados e suas
respectivas fontes, além da descricao detalhada dos modelos de previsao utilizados
no trabalho. A secao quatro contém a apresentacao e a discussao dos resultados e,
por ultimo, sao realizadas as consideracoes finais do estudo.

2. Revisao de literatura

Realizar previsoes de demanda envolve identificar padroes em séries historicas
para antecipar comportamentos futuros ou, alternativamente, analisar fatores cau-
sais que influenciam o comportamento e projetar suas tendéncias. Nas ultimas dé-
cadas, surgiram inumeras técnicas capazes de realizar previsoes de dados, incluindo
previsao da carga demandada de energia elétrica. Tais técnicas variam tanto em ter-
mos metodologicos quanto em horizonte de previsao, de curto, médio ou longo prazo.
Nesse aspecto, Rahman e Hazim (1993) dividem as técnicas de previsao de curto prazo
em duas: técnicas estatisticas e técnicas baseadas em sistemas inteligentes.

A técnica estatistica mais adotada para previsoes se refere aos modelos ARIMA,
de forma seminal abordado por Box e Jenkins (1976), que € uma abordagem classica
e reconhecida pela capacidade de lidar com padroes lineares e dados estacionarios,
sendo amplamente utilizada na previsao estatistica. Por sua vez, dentre as técnicas
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baseadas em sistemas inteligentes, inclui-se a légica Fuzzy e Redes Neurais Artifici-
ais (RNA), a qual é capaz de lidar com padroes de dados complexos € nao lineares,
que modelos lineares tradicionais como o ARIMA podem ignorar, o que pode levar, de
certo modo, a uma previsao aprimorada das RNA em ambientes nao estacionarios e
dinamicos. Ainda, conforme Zhang (2003), a combinacao dos dois modelos pode ser
uma forma eficaz de melhorar a precisao da previsao alcancada, em comparagao ao
uso de qualquer um dos modelos individualmente.

Alsheheri (2025) ressalta que, embora sejam duas abordagens distintas, elas sao,
ao mesmo tempo, complementares, pois enquanto o ARIMA oferece transparéncia e
facilidade interpretativa, uma RNA demonstra flexibilidade e desempenho superior
na captura de padroes nao lineares. Por esse motivo, ha pelo menos duas décadas,
€ comum encontrar na literatura estudos que realizam a comparacao das técnicas de
previsao para determinar qual o modelo ou técnica ¢ ideal para o tipo de dado escolhido
ou objetivo especifico da previsao (Zhang, 2003; Kardakos et al., 2013; Barros, 2014;
Pierre et al., 2023; Alsheheri, 2025).

Ackermann e Sellitto (2022) apontam que a analise de séries temporais € uma das
maneiras mais adequadas de realizar previsdoes de curto prazo. Dessa maneira, a
utilizacao de modelos de previsao univariados oferece uma abordagem relevante para
compreender as dinamicas do consumo de eletricidade, a medida que tais modelos
geram previsoes precisas no curto prazo, mesmo diante de fatores que possam impac-
tar o consumo recorrente de energia elétrica. Kaur et al. (2023) denotam que ARIMA e
meio ambiente estao altamente correlacionados, pois a previsao € necessaria em todas
as nuances do meio ambiente, como poluicao atmosférica e sonora, combustiveis f6s-
seis, dados pluviométricos e aguas subterraneas. A aplicabilidade se expande dentro
da area de meio ambiente, a exemplo de estudos sobre desmatamento e modelos de
previsao (da Silva Costa et al., 2021; Gongalves e Ferreira, 2023).

Por sua vez, o uso crescente da abordagem de RNA vem sendo proeminente para
tarefas de aprendizado de maquina, impulsionado pela disponibilidade cada vez maior
de dados. Zhang et al. (1998) apontam algumas razoes que tornaram essa modelagem
atraente para boas previsoes, como, poucas suposicoes iniciais do modelo, generali-
zacoes para dados nao observados e capacidade de modelar dados nao lineares.

Hochreiter e Schmidhuber (1997) introduziram um tipo de Rede Neural Recorrente,
denominadas Redes de Memoria de Longo Prazo ou LSTM, um tipo de rede neural
desenvolvida para lidar com dados sequenciais, a medida que havia um desafio en-
frentado pelas redes neurais tradicionais para capturar dependéncias temporais em
grandes sequéncias de dados. Uma caracteristica das LSTM € a sua estrutura de
células de memoria, que atuam como unidades de armazenamento de informacoes.
Hewamalage et al. (2021) destacam a natureza competitiva dos modelos de redes neu-
rais recorrentes em varios cenarios de previsao, enfatizando seu potencial como alter-
nativa aos meétodos estatisticos tradicionais, como suavizacao exponencial e ARIMA.
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A literatura de séries temporais tem realizado previsoes dos modelos ARIMA e LSTM
para fins de comparacao e robustez. Além do mais, a previsao do consumo de energia
elétrica utilizando modelos ARIMA ¢ objeto de estudo ha pelo menos uma década
(Campos, 2008; Chujai et al., 2013; Pires, 2016; de Oliveira e Oliveira, 2018). Contudo,
com o avanco dos algoritmos de previsao, os modelos LSTM ganharam espaco, de
modo que a literatura sobre previsao energética se ampliou, a exemplo de Vassalli
(2018); Sachin et al. (2020); Pooniwala e Sutar (2021); Pierre et al. (2023).

Os estudos sobre previsdoes podem ser encontrados tanto em termos agregados
quanto considerando diferentes regidoes. Amaro et al. (2017), por exemplo, estimam a
capacidade dos modelos ARIMA em prever a demanda de energia elétrica no Brasil de
maio de 2011 a junho de 2015. Os resultados sugerem que o modelo ARIMA foi capaz
de se ajustar bem aos dados da amostra. Por sua vez, Marcos e Junior (2021) estimam
o consumo futuro de energia elétrica da regiao Nordeste entre os anos de 2004 e 2019.
Da mesma maneira, Belém (2024) projeta a demanda de energia elétrica na regiao
Nordeste do Brasil, identificando que a curva de previsao se ajusta aos valores reais
de forma satisfatoria. Tidre et al. (2013) utilizam dados de consumo de eletricidade
da regiao Norte de 1979 a 2009 e realizam a previsao 12 meses a frente, de janeiro
a dezembro de 2010, de modo que os resultados apresentam bom ajuste ao modelo
SARIMA.

Para a regiao Sul, Nunes (2019) avalia o consumo de eletricidade dos setores re-
sidencial, comercial e industrial do Rio Grande do Sul. Os resultados mostram que
o modelo ARIMA se ajustou melhor aos dados dos setores comercial e industrial, en-
quanto para o setor residencial o modelo VAR se ajustou melhor. Santos (2019) projeta
a demanda de médio prazo por energia do setor industrial nas regioes Sul e Sudeste
do Brasil, a partir de um modelo ETS e ARIMA. Embora ambos os modelos tenham
apresentado resultados satisfatorios, o modelo ARIMA obteve ajuste inferior ao modelo
ETS.

Matos (2022) estima os modelos de previsao de Holt-Winters e Box e Jenkins de
janeiro a dezembro de 2020, valendo-se de dados entre janeiro de 2011 a dezembro de
2019, para as regioes Centro-Oeste e Sudeste. Os resultados encontrados sugerem
que o modelo SARIMA € o modelo mais adequado para a série de demanda energé-
tica. Ja Feitosa (2023) compara quatro modelos preditivos (Holt-Winters, SARIMA,
SARIMAX e Prophet) para o consumo de energia elétrica do Brasil, do subsistema
Sudeste/Centro-Oeste e do estado de Sao Paulo. Os resultados mostram que o mo-
delo Holt-Winters se adequou melhor aos dados.

Por sua vez, Santos e Chaucoski (2020) utilizam os modelos SARIMA e LSTM para
prever o consumo de energia elétrica para a regiao Sudeste. Os autores se valem de
dados de 2001 a 2020 e realizam a projecao de seis meses ap6s o fim da amostra. Silva
(2022) aplica os métodos de suavizacao exponencial e ARIMA aos dados de consumo
de energia elétrica também para a regiao Sudeste e realiza previsoes de janeiro de 2022
a dezembro de 2025. Os dois métodos aplicados cumpriram o proposito de realizar
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previsoes razoaveis no curto prazo, mas o modelo ARIMA apresentou desempenho
ligeiramente inferior ao método de suavizacao exponencial.

Embora os resultados da maioria dos estudos discutidos nesta secao tenham de-
monstrado boa capacidade de generalizacao no curto prazo, eles possuem uma ca-
racteristica em comum, nao ha uma discussao metodologica detalhada das estima-
¢coes, ou seja, apresentam descri¢coes superficiais dos procedimentos metodologicos
empregados e a mesma situacao ocorre para a discussao das implicacoes politicas
dos resultados. Por exemplo, € comum que a selecao dos modelos ocorra por meio
de softwares que aplicam, automaticamente, critérios de informacao (como o AIC),
sem que sejam explicitadas as etapas de diagnostico, a validacao dos parametros e a
analise dos residuos.

Mesmo que funcoes automatizadas sejam uteis e oferecam praticidade, qualquer
processo automatico pode implicar em riscos, de modo que vale a pena entender o
comportamento dos modelos, mesmo quando algum procedimento automatico indique
o modelo ideal (Hyndman e Athanasopoulos, 2025). Essa abordagem automatizada
tende a negligenciar alguns aspectos que podem influenciar a robustez das previsoes,
como a verificacao das condicoes de estacionariedade e a adequacgao dos modelos aos
padroes especificos da série de consumo de energia elétrica.

Nesse aspecto, este trabalho se diferencia ao detalhar as etapas de estimacao do
modelo ARIMA e ao explorar diferentes configuracoes do modelo LSTM, comparando
abordagens com e sem reposicao do estado interno da rede neural ao longo das pre-
visdes. Enquanto Santos e Chaucoski (2020) apenas mencionam a implementacao
do modelo LSTM, este estudo testa diferentes combinacoes de neurénios (15, 30, 50
e 100) e épocas de treinamento (100, 200, 300 e 500), totalizando 32 variacoes de
modelos LSTM testadas.

Portanto, todas as fases do processo de modelagem sao descritas de forma clara
e sistematica, desde o pré-processamento dos dados até a avaliacao e validacao dos
modelos, tornando a metodologia mais transparente e passivel de reproducao. Diante
disso, o presente estudo busca superar as limitacoes observadas em outros estudos
ao oferecer uma abordagem metodolégica detalhada para as etapas de estimacao, con-
tribuindo para o avanco da literatura sobre previsao do consumo de energia elétrica,
assim como para o entendimento das dinamicas do setor energético em uma regiao
que concentra grande parte da producao industrial do pais.

3. Metodologia

3.1 Fonte de dados

O conjunto de dados utilizados neste estudo se refere a série temporal do consumo
de energia elétrica mensal (em GWh) da regiao Sudeste. Os dados sao disponibilizados

Revista Brasileira de Estudos Regionais e Urbanos



Previsdo do consumo de energia elétrica na regido Sudeste: aplicacdo de modelos ARIMA e LSTM \ 319

pelo Sistema Gerenciador de Séries Temporais do Banco Central do Brasil !. O periodo
de analise compreende janeiro de 2002 a marco de 2023, totalizando 255 observacoes.
A fim de comparar a adequacao dos modelos e verificar a qualidade de ajuste das
previsoes realizadas, 12 observacoes foram deixadas de fora da amostra, de abril de
2023 a marco de 2024. A finalidade dessa separacao ¢ comparar os valores previstos
pelo modelo com os valores deixados de fora da amostra.

3.2 Estacionariedade de uma série temporal

A metodologia Box-Jenkins € uma importante ferramenta de séries temporais, uma
vez que possui ampla aplicabilidade em séries univariadas (Box e Jenkins, 1976).
Essa metodologia explora a relacao intrinseca dos dados ao longo do tempo e a apli-
cabilidade dessa modelagem se divide em quatro etapas: identificacao, estimacao,
verificacao e previsao (Bueno, 2018; Morettin e Toloi, 2022). A etapa de identificacao
busca verificar qual modelo melhor descreve o comportamento da série.

Nesse contexto, a analise grafica, embora seja um procedimento informal, fornece
indicios sobre a estacionariedade dos dados, se ha presenca ou nao de tendéncia,
sazonalidade e possiveis quebras estruturais (Enders, 2015). Além do mais, a etapa
de identificacao passa pela analise da Funcao de Autocorrelacao (FAC) e da Funcao
de Autocorrelacao Parcial (FACP) para identificar séries nao estacionarias e modelos
candidatos a gerador da série.

Hyndman e Athanasopoulos (2025) denotam que a etapa de estimacao consiste
na obtencao dos parametros do modelo identificado estimados por maxima verossi-
milhanca. Na etapa de verificacao, avalia-se a adequacao do modelo estimado através
da analise dos residuos, verificando se eles se comportam como ruido branco. Por
fim, a etapa de previsao utiliza o modelo validado para projetar valores futuros da
série, considerando que os intervalos de previsao para modelos ARIMA sao basea-
dos nas condicoes de que os residuos nao sao autocorrelacionados e normalmente
distribuidos.

Em uma série temporal estacionaria, a autocorrelacao parcial caira para zero re-
lativamente rapido, enquanto a autocorrelacao parcial de dados nao estacionarios
diminuira lentamente. Uma abordagem mais objetiva para determinar a necessidade
de diferenciacao ¢ empregar um teste de raiz unitaria (Hyndman e Athanasopoulos,
2025). Para isso, sao aplicados os testes Augmented Dickey-Fuller (ADF) e Philips-
Perron (PP). A hipotese nula de ambos os testes considera a presenca de raiz unitaria,
isto €, que a série € nao estacionaria em nivel. Ja a hipotese alternativa considera a
auséncia de raiz unitaria, ou seja, que a série € estacionaria em nivel. Os critérios
de informacao de Akaike (AIC), Schwarz (SC) e Hannan-Quinn (HQ) sao empregados
para identificar o numero 6timo de defasagens. Essa selecao considera o numero de
defasagens necessario para mitigar a autocorrelacao dos residuos.

'Disponivel em: https://www3.bcb.gov.br/sgspub/consultarvalores/telaCvsSelecionarSeries.paint.
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Além do mais, a sazonalidade € uma caracteristica singular das séries temporais e,
quando esta presente nos dados, € importante compreender como € possivel encontrar
um modelo apropriado para os dados e como realizar inferéncia sobre o modelo es-
colhido (Choi, 2015). Um modelo popular para séries temporais sazonais € o modelo
ARIMA sazonal ou SARIMA, que tem como elemento-chave a diferenciacao sazonal,
que € necessaria quando estao presentes raizes unitarias sazonais.

Algumas séries temporais sao derivadas de dados com frequéncia muito baixa, os
quais geralmente exibem multiplas sazonalidades. No caso da energia elétrica, em
dados horarios (a cada uma hora) nota-se a presenca de sazonalidade, pois durante
as noites espera-se uma queda no consumo de eletricidade, fazendo com que as sé-
ries apresentem padroes de crescimento e decrescimento ao longo do dia. Mesmo
agregando esses valores diariamente, semanalmente ou mensalmente, esses padroes
se mantém. Nesse aspecto, ao lidar com séries temporais que exibem tais padroes,
€ necessario empregar modelos capazes de identifica-los com precisdao. Para isso,
procede-se com a aplicacdo do Teste de HEGY?Z.

3.3 ARIMA e SARIMA

O modelo ARIMA € empregado para séries nao estacionarias e combina trés compo-
nentes principais: termos autorregressivos AR(p), que capturam a dependéncia linear
em p defasagens, médias moveis MA(q), que modelam o efeito de choques passados em
q periodos e diferenciacées consecutivas de ordem d, indicadas por A?, para tornar
a série estacionaria. Entao, uma série temporal Z; considerada um processo ARIMA
(p.d,q) pode ser expressa por:

#(B)AYZ, = O(B)ay (1)
Em que:
* (B)=(1—¢1B—---— ¢,BP) € o operador autorregressivo de ordem p;
* 9OB)=(1-61B—---—0,BY) é o operador de médias moveis de ordem g¢;

* a; € um ruido branco com média zero e variancia constante.

Por sua vez, o modelo autorregressivo integrado de médias moveis sazonal (SA-
RIMA) é desenvolvido a partir do modelo ARIMA, aplicado a séries temporais sazo-
nais. Além dos componentes AR(p), MA(q) e (d), os modelos SARIMA também incluem
componentes autorregressivos sazonais AR(P), média moével sazonal MA(Q) e diferen-
ciacoes sazonais (D) necessarias caso a série apresente raiz unitaria sazonal. Desse
modo, a notacao para essa classe de modelos geralmente € dada por SARIMA (p.d.q)
(P,.D,Q)s e definida pela seguinte equacao:

2No contexto de séries mensais, os testes de raiz unitaria sazonal sdo abordados por Franses (1990).
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(BY) ¢(B) AR AZ, = ©(B%) 6(B) ay @

Além dos elementos descritos na Equacao (1), tem-se:

e »(B%) =(1—-®,B% ... - ®pB>") é 0 operador autorregressivo sazonal de ordem
pP;

e O(BY) = (1 -6;B% — ... — ©gB3?9) é o operador de médias moveis sazonal de
ordem Q);

o AL = (1 - B%)" indica o numero de diferencas sazonais D.

Como os dados utilizados neste estudo sao mensais, € adotada uma sazonalidade
s igual a 12, correspondente ao numero de meses de um ano. A exemplo da série de
consumo de eletricidade utilizada neste estudo, os modelos da classe SARIMA se mos-
tram adequados, a medida que cumprem a condicao de modelar a correlacao sazonal.
Litkepohl e Kratzig (2004) recomendam o ajuste de modelos de ordem baixa para
encontrar o modelo mais ajustavel, utilizando os critérios de informacao de Akaike
e Schwarz, em que a escolha se da pela selecao do modelo que possui 0os menores
valores.

Apos selecionar o modelo adequado, o modelo passa a ter estimativas para os resi-
duos, representados por a;. Se o modelo for apropriado, espera-se que essas estimati-
vas se aproximem dos verdadeiros residuos a; e, portanto, sejam nao correlacionadas.
Assim, ao plotar o correlograma dos residuos do modelo, espera-se que todos os pi-
cos estejam dentro do limite de significancia, sinalizando que os residuos sao do tipo
ruido branco. Ainda, ao aplicar o teste Box-Pierce, € possivel mostrar a adequacao
do modelo quanto a natureza dos residuos, demonstrando que os residuos nao sao
autocorrelacionados.

Apos encontrar um modelo adequado, a proxima etapa consiste na previsao. Neste
estudo, a previsao do modelo é realizada 12 periodos a frente, levando em conta as
doze observagoes que foram retiradas da amostra, a fim de comparar o desempenho
do modelo com os dados observados.

Embora o modelo ARIMA seja amplamente utilizado e seja eficaz na captura de
padroes sazonais e tendéncias em séries temporais, ele parte do pressuposto de que
ha relacao linear entre o valor atual da série e seus valores passados. No entanto, ao
avaliar o consumo de energia, podem-se encontrar padroes nao lineares e interacoes
mais complexas, que muitas vezes nao sao capturadas pelos modelos tradicionais.
Para lidar com esse problema potencial e explorar dinamicas temporais distintas, este
estudo também aplica o modelo LSTM.

Revista Brasileira de Estudos Regionais e Urbanos



322 | I G. Gongalves

3.4 Redes Neurais Artificiais (RNA) e LSTM

Haykin (2001) define redes neurais como sistemas computacionais compostos por
unidades de processamento simples, chamadas de neuronios artificiais. Essas redes
sao inspiradas na estrutura e no funcionamento do cérebro humano e sao capazes de
aprender e adaptar seu comportamento a partir de exemplos apresentados durante
a fase de treinamento. Enders (2015) também denota que as Redes Neurais Artifici-
ais (RNAs) aprendem por meio de exemplos e podem ser apropriadas para lidar com
processos nao lineares que possuem formas funcionais desconhecidas. Uma RNA é
composta por uma camada inicial que recebe multiplas entradas, uma ou mais cama-
das ocultas contendo neuronios e uma camada de saida, em que sao apresentados os
resultados.

Uma Rede Neural Recorrente (RNR) € um tipo de RNA utilizado para reconhecer
padroes em dados sequenciais. O que diferencia as RNR’s de outras redes € a forma
como seus neuronios se conectam, de modo que as saidas de um neuronio podem
ser usadas como entradas para neuronios em camadas subsequentes ou até mesmo
nas camadas anteriores, criando um fluxo continuo de informacoes. Nesse aspecto,
€ possivel estabelecer que o modelo recebera a entrada de dados referente a 12 me-
ses de consumo de energia elétrica e tera como saida o consumo de eletricidade do
meés subsequente. Portanto, o objetivo € ajustar o modelo para prever o consumo de
eletricidade de uma determinada entrada.

He et al. (2021) afirmam que o mecanismo de portoes projetados para capturar
tanto os estados de longo prazo da unidade inicial quanto os estados de curto prazo da
unidade final é considerado um recurso particular nessa modelagem, o que tem levado
ao amplo uso de LSTM em problemas relacionados a previsao de séries temporais. Por
essa razao, diagramas sao utilizados para representar visualmente o funcionamento
de uma LSTM, uma vez que o primeiro passo € entender sua arquitetura. Olah (2015)
apresenta o seguinte diagrama:

Figura 1. Arquitetura do modelo LSTM
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Fonte: Extraido de Olah (2015).

v

Na Figura 1, cada linha transporta um vetor completo, conectando a saida de um
no as entradas de outros. Os circulos em rosa indicam operacoes elementares, como a
soma de vetores, enquanto as caixas amarelas representam camadas de redes neurais
treinaveis. As linhas que se unem indicam a combinacao de vetores, enquanto uma
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linha que se divide indica que seu conteudo foi duplicado e enviado para diferentes
destinos.

Uma LSTM é composta por modulos repetitivos chamados células de memoria,
que possuem trés portoes principais: Portao de Esquecimento (f;), Portao de Entrada
(i;) e Portao de Saida (o;). Esses portoes controlam o fluxo de informacoes ao longo
da sequéncia de dados, permitindo que a rede aprenda quais informacoes devem ser
mantidas ou descartadas em cada etapa temporal (Graves, 2013).

O portao do esquecimento é responsavel por decidir quais informacoes do estado
anterior (C;—;) devem ser esquecidas. Ele recebe o estado oculto anterior (h;—1) € a
entrada atual (z;), e entao utiliza uma funcao de ativacao sigmoide (o) para calcular o
valor de f;, que varia entre O e 1. Valores proximos de O indicam que a informacgao sera
esquecida, e valores proximos de 1 indicam que a informacao sera mantida. Conforme
a equacao:

fr=0(Wy - [h—1, 2] + by) (2)

Em que W} representa os pesos que conectam o estado oculto anterior e a entrada
atual ao portao de esquecimento, € by € o vi€és. Por sua vez, o portao de entrada decide
quais novas informacoes serao armazenadas na célula de memoria. Também usa h;_
e z; para determinar quais informacoes devem ser atualizadas, conforme a seguinte
expressao:

iy = o (Wi - [he—1,z¢] + b) (3)

Ainda, é calculado um vetor de novos valores candidatos para a célula de memoria,
utilizando a funcao tangente hiperbolica (tanh):

Cy = tanh(We - [hi—1, x¢] + be) (4)

Esses novos valores candidatos C; sdo combinados com o resultado do portao de
entrada para determinar o quanto de cada valor sera armazenado. Com o portao de
esquecimento e o portao de entrada definidos, o préximo passo € atualizar o estado
da célula. Isso € feito combinando as informacodes que devem ser esquecidas (f; - Cy_1)
e as novas informacoes que serao adicionadas (i; - C)):

Cy = fi-Ciq +it - Cy (5)

O portao de saida controla quais partes do estado da célula atual (C;) serao utili-
zadas para gerar a saida. Ele também usa uma funcao sigmoide para calcular o;, que
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decide o quanto do estado da célula sera considerado na saida:

or = o(Ws - [he—1, @] + bo) (6)

A saida final da célula, h;, € dada pela multiplicacao do resultado do portao de saida
(o) pelo estado atual da célula, que é transformado pela funcao tangente hiperbolica,
ou seja, hy = o;-tanh(Cy). Levando em conta a caracterizacao do modelo descrito acima,
duas técnicas diferentes para a previsao serao consideradas, LSTM com reposicao
e sem reposicao. Além disso, 50 observacoes mais recentes da série temporal sao
reservadas para o conjunto de treino, o que equivale a cerca de 20% dos dados.

No modelo LSTM sem reposicao, o estado interno da rede neural € mantido ao longo
das previsoes. Isso permite que o modelo armazene informacgdes sobre os periodos
anteriores, o que € fundamental em séries temporais. A previsao € realizada de uma
so vez para os 12 meses destinados para a previsao (abril de 2023 a marco de 2024),
utilizando como ponto de entrada os 12 meses anteriores ao periodo de previsao (lag
= 12). Essa modelagem € similar ao modelo ARIMA, pois a previsao € gerada em um
unico passo para todos os 12 meses, sem a necessidade de iterar més a meés.

Ja no modelo LSTM com reposicao, o estado interno da LSTM é reiniciado apos
cada lote de previsoes. Nesse caso, a previsao segue uma logica de recorréncia men-
sal: para cada entrada de 12 meses anteriores, o modelo gera uma previsao para
o més subsequente. Isso implica que o modelo realiza 12 previsoes de forma itera-
tiva, utilizando tanto os dados reais quanto as previsoes feitas para meses anteriores.
Diferentemente do modelo sem reposicao, as previsoes anteriores podem ser usadas
como entrada para ajustar o comportamento do modelo ao longo das iteracoes, o que
pode corrigir as previsoes com base no retorno obtido. No entanto, isso também pode
aumentar o nivel de erros, caso as previsoes iniciais sejam imprecisas.

Além disso, é necessario definir a quantidade de épocas e neuronios que serao
utilizados nos modelos. Dessa maneira, foram testadas diferentes combinacoes de
neuronios e épocas de treinamento, com o intuito de obter a configuracao que pro-
porcionasse o melhor desempenho preditivo. Foram analisadas combinacoes de 15,
30, 50 e 100 neurdnios, e €épocas variando entre 100, 200, 300 e 500, totalizando 32
modelos (16 com reposicao € 16 sem reposicao).

3.5 Avaliacao das previsoes

Uma maneira de selecionar o melhor mecanismo de previsao € a comparacao entre
os valores previstos e observados, indicando a capacidade preditiva do modelo. Ao
comparar metodologias de previsao aplicadas a uma unica série temporal ou a varias
séries temporais com as mesmas unidades, trés métricas amplamente utilizadas para
avaliar a qualidade das previsoes sao utilizadas, a Raiz Quadrada do Erro Quadratico
Médio (RMSE), o Erro Absoluto Médio (EAM) e Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE),
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definidos como:

T+h >
Y; — V;)?
RMSE = ,| > (St O - Q) (7)
t=T+1

T+h A
Y — Yy

EAM = —_— 8

E . (8)
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MAPE = — E
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As trés métricas sao selecionadas a partir dos menores valores encontrados, indi-

cando uma maior precisao das previsoes dos modelos. A fim de comparar o desem-

penho preditivo dos modelos LSTM, o critério de escolha se dara com base no menor

valor para o EAM. Sera utilizado o MAPE para verificar a diferenca percentual entre
os valores observados e previstos.

4. Resultados e discussao

4.1 ARIMA

A Figura 2 apresenta o comportamento do consumo de energia elétrica total na
regiao Sudeste entre janeiro de 2002 e marco de 2023. Os dados fornecem indicios
da nao estacionariedade da série, uma vez que ha uma tendéncia de crescimento ao
longo dos anos, bem como sazonalidade.

Figura 2. Consumo de energia elétrica total na regiao Sudeste de 2002 a 2023
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Fonte: Elaboracao propria.

Ao examinar o correlograma da série, a FACP mostra um truncamento nas pri-
meiras defasagens, indicando uma baixa ordem do componente autorregressivo (AR),

Revista Brasileira de Estudos Regionais e Urbanos



326 | | G. Gongalves

0 que ¢ tipico de uma série estacionaria. No entanto, a FAC exibe um padrao de
decaimento lento, sugerindo a presenca de uma raiz unitaria, indicando que a série
possui um componente de tendéncia que persiste ao longo do tempo. Em séries esta-
cionarias, as autocorrelacdoes caem rapidamente para zero e o fato de a FAC decrescer
lentamente e levar muitos lags para atingir zero indica que a série nao € estacionaria.
A Figura 3 apresenta o correlograma da série.

Figura 3. Funcao de Autocorrelacao e Autocorrelacao Parcial
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Fonte: Elaboracao proépria.

Em seguida, foi aplicado o teste de Cox-Stuart para avaliar a presenca de tendéncia
na série de consumo de energia elétrica. O resultado indicou um valor-p igual a 0.000,
permitindo rejeitar a hipotese nula de auséncia de tendéncia ao nivel de significancia
de 1%. Isso indica que a série apresenta uma tendéncia estatisticamente significativa
ao longo do tempo. Esse resultado sugere que € necessario considerar essa tendéncia
ao modelar a série temporal, aplicando uma diferenciacao para remover a tendéncia
e tornar a série estacionaria antes de selecionar qual modelo ARIMA melhor se ajusta
aos dados.

Desse modo, a série foi diferenciada para eliminar o componente de tendéncia e
tornar o processo autorregressivo estacionario. Em seguida, foi realizado novamente
o teste de Cox-Stuart e concluiu-se que a série do consumo de energia em primeira
diferenca nao apresenta tendéncia ou um padrao sistematico significativo. A Figura 4
ilustra o correlograma da série diferenciada. Esse resultado mostra que a tendéncia
foi removida, devido a convergéncia da FAC nas primeiras defasagens. No entanto,
o comportamento senoidal ao longo das defasagens sugere que ha um componente
sazonal nos dados, que € esperado devido a natureza da série temporal utilizada.
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Figura 4. Funcao de Autocorrelacdo e Autocorrelacao Parcial diferenciada
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Fonte: Elaboracao propria.

Embora o correlograma seja um bom indicativo de estacionariedade, € necessario
complementar a analise com testes formais de estacionariedade, como o teste ADF e
PP. A Tabela 1 apresenta o teste de raiz unitaria da série diferenciada.

Tabela 1. Testes de raiz unitaria

ADF PP
Série Valor do teste Valor do teste
ConsSumMoy; —12.13*** —214.77**

Fonte: Elaboracao prépria.
Nota: *** ¢ significativa a 1%, ** a 5% e * a 10%.

A hipotese nula dos testes assume que a sé€rie possui uma raiz unitaria, ou seja,
que ela € nao estacionaria. Os resultados obtidos mostram que a hipétese nula de
presenca de raiz unitaria pode ser rejeitada, indicando que a série diferenciada € es-
tacionaria em nivel. O teste de HEGY indicou a presenca de sazonalidade estocastica
(p-valor igual a 0.000), o que normalmente implicaria a necessidade de diferenciacao
sazonal. Contudo, o modelo ARIMA busca otimizar o modelo se valendo dos critérios
de informacao AIC e BIC. Nesse caso, € possivel selecionar um modelo sem diferenci-
acao sazonal, mesmo que a sazonalidade tenha sido detectada pelo teste de HEGY, se
o modelo resultante for considerado o de melhor ajuste, o que de fato ocorreu.

Ao forcgar a inclusao de diferenciacao sazonal e comparar o desempenho dos mode-
los sem diferenciacao sazonal, encontra-se que os residuos nao sao independentes e
que ha, portanto, autocorrelacao significativa nos residuos. Desse modo, os modelos
sem diferenciacao sazonal foram suficientes para capturar tanto a tendéncia quanto
parte da sazonalidade da série. Assim, a Tabela 2 mostra onze especificacoes e os
critérios para avaliar o melhor modelo de previsao.

Os resultados sugerem que o modelo ARIMA (1,1,0)(2,0,0);2 se destaca com um
RMSE de 0.8457 e um MAPE de 3.4216. O RMSE baixo mostra que as previsoes tém
um erro médio menor. Esses valores indicam que, em média, as previsoes desse mo-
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delo estao mais proximas dos valores reais em comparacao aos outros modelos lista-
dos na Tabela 2 e, portanto, fornecem as melhores previsoes para a série de consumo
de energia elétrica. Além disso, o modelo selecionado possui um valor de Box-Pierce
igual a 0.7744, o que indica uma boa adequacao dos residuos como ruido branco.

Como robustez, foi estimado um modelo SARIMA (3,1,2)(0,1,2),5 para verificar se a
inclusao explicita da componente sazonal poderia melhorar o desempenho preditivo.
O teste de Box-Pierce para os residuos do modelo SARIMA resultou em um valor-p
igual a 0.0000, rejeitando a hipotese nula de auséncia de autocorrelacao dos residuos
a 1% de significancia, evidenciando autocorrelacao nos residuos e indicando que o
modelo nao capturou adequadamente toda a estrutura da série.

Tabela 2. Modelos ARIMA estimados e critérios de qualidade

Especificacao RMSE MAPE AIC BIC Box-Pierce
ARIMA(1,1,1)(2,0,0)12 1.0190 3.8553 328.953 346.640 0.9081

ARIMA(1,1,0)(2,0,0);2 0.8487 3.4216 341.271 355.421 0.7744
ARIMA(2,1,0)(2,0,0);2 0.8935 3.4396 338.512 355.421 0.9743
ARIMA(2,1,0)(1,0,0)12 0.8754 3.5858 341.417 355.566 0.9217

ARIMA(1,1,1)(1,0,1)12 0.8798 3.1179 321.913 339.600 0.6801
ARIMA(O,1,1)(2,0,0)12 0.8638 3.4044 340.032 354.181 0.7807
ARIMA(1,1,2)(1,0,1)12 0.8764 3.1141 323.530 344.784 0.9697
ARIMA(O,1,2)(2,0,0)12 0.9397 3.5409 336.058 353.745 0.9638
ARIMA(2,1,2)(1,0,1)12 0.8847 3.1339 325.333 350.094 0.5107
SARIMA(S,1,2)(0,1,2);2 0.8811 3.1542 351.120 358.390 0.0000

( )
( ( )
( ( )
( ( )
ARIMA(2,1,1)(1,0,1);2  0.8765 3.1133 323.576 344.800 0.9332
( ( )
( ( )
( )
( )

Fonte: Elaboracao propria.

Tabela 3. Valores previstos do modelo ARIMA (1,1,0)(2,0,0),2

Més Observado Previsto Erro Absoluto Erro Percentual
Abril/2023 21.55 21.76 0.21 0.96%
Maio/2023 20.49 21.13 0.64 3.11%

Junho/2023 20.39 20.67 0.28 1.37%
Julho/2023 20.05 20.60 0.55 2.79%
Agosto/2023 20.72 20.81 0.09 0.43%
Setembro/2023 21.13 20.90 0.23 1.08%
Outubro/2023 22.06 20.94 1.12 5.06%
Novembro/2023 22.24 20.89 1.35 6.06%
Dezembro/2023 22.85 21.03 1.82 7.96%
Janeiro/2024 22.37 20.84 1.53 6.84%
Fevereiro/2024 22.06 20.89 1.17 5.30%
Marco/2024 23.02 21.79 1.23 5.34%

Fonte: Elaboracao propria.
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A Tabela 3 contém as previsdoes para o consumo de energia elétrica 12 perio-
dos a frente, de abril de 2023 a marco de 2024, utilizando a especificacao ARIMA
(1,1,0)(2,0,0)12, bem como os valores observados deixados de fora da amostra.

A partir dos valores previstos, observa-se que as estimativas apresentam diferencas
pequenas, em termos absolutos, em relacao aos valores observados. Contudo, ao
considerar a diferenca percentual, notam-se valores maiores a partir de setembro de
2023. Graficamente, ao comparar o comportamento da série observada com a série
estimada, obtém-se uma visao clara das projecoes, que permite explorar possiveis
razoes para as diferencas entre os valores. A Figura 5 mostra o grafico combinado
das duas séries.

Figura 5. Consumo de energia elétrica observado e previsto.

254

T T T T T T T T
2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023

Fonte: Elaboracao proépria.

Previsto |

Observado

Ao observar a Figura 5, nota-se que, ao longo dos anos, o modelo segue a tendén-
cia dos dados observados, capturando os picos e as quedas em geral. No entanto, ha
momentos em que o modelo subestima ou superestima os valores observados, especi-
almente em periodos de ocorréncia de picos nas observacoes, sobretudo nos ultimos
36 meses das observacoes. Portanto, algumas variacoes sazonais podem nao ser bem
capturadas pelo modelo, mas as métricas de erro encontradas foram baixas e sugerem
que o modelo estimado se ajusta bem aos dados.

Embora a Figura 5 indique uma queda repentina no consumo de energia elétrica
em 2020, esse comportamento nao se manteve nos meses subsequentes, o que sugere
a ocorréncia de um ponto atipico e nao de uma mudanca estrutural no padrao da série.
Para verificar formalmente essa possibilidade, foi aplicado o teste de Zivot-Andrews,
que nao identificou quebra estrutural no periodo da pandemia. Portanto, como o
estudo se concentra na avaliacao do desempenho preditivo dos modelos ao longo da
série completa, optou-se por nao segmentar a amostra, a medida que a presenca de
quebra estrutural no periodo da pandemia nao foi estatisticamente significativa.
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4.2 LSTM

Ao realizar a previsao do consumo de energia elétrica da regiao Sudeste utilizando
modelos LSTM, observam-se diferencas significativas no desempenho entre as confi-
guracoes dos modelos com e sem reposicao. O modelo com reposicao, ajustado com
15 neurodnios e 500 épocas, apresentou o melhor resultado em termos de RMSE, atin-
gindo um valor de 1.4975, conforme a Tabela 4.

Tabela 4. RMSE para os modelos LSTM com reposicao

Epocas
Neuronios 100 200 300 500
15 3.8347 1.7795 3.2414 1.4975
30 2.0505 1.9535 1.8793 2.3656
50 1.9037 2.2387 6.5188 2.6669
100 2.3004 2.8601 7.5400 8.7188

Fonte: Elaboracao propria.

Aumentar o nimero de neurdnios nem sempre resulta em uma melhora de desem-
penho. Por exemplo, o modelo com 50 neuronios e 300 épocas teve um RMSE muito
elevado (6.5188), indicando sobreajuste ou instabilidade no treinamento. A Tabela 5
mostra os valores previstos e os valores observados do modelo LSTM com reposicao,
bem como os respectivos erros absolutos de previsao.

Tabela 5. Valores previstos e observados do modelo LSTM com reposicao

Més Observado Previsto Erro Absoluto Erro Percentual
Abril/2023 21.55 22.42 0.87 4.04%
Maio/2023 20.49 22.47 1.98 9.66%

Junho/2023 20.38 22.26 1.88 9.23%
Julho/2023 20.04 21.31 1.27 6.34%
Agosto/2023 20.72 21.13 0.41 1.98%
Setembro/2023 21.13 21.29 0.16 0.76%
Outubro/2023 22.05 21.64 0.41 1.86%
Novembro/2023 22.24 21.96 0.28 1.26%
Dezembro/2023 22.84 22.53 0.31 1.36%
Janeiro/2024 22.36 22.59 0.23 1.03%
Fevereiro/2024 22.05 21.73 0.32 1.45%
Margo/2024 23.02 22.35 0.67 2.91%

Fonte: Elaboracao propria.

A Tabela 5 mostra que, para os 12 meses previstos, o modelo com reposicao teve er-
ros absolutos de previsao relativamente baixos, com o maior erro sendo 1.98 (maio/2023)
e o menor erro sendo 0.16 (setembro/2023). Esse resultado sugere que, apesar de
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algumas discrepancias, o modelo capturou bem a tendéncia dos dados observados.
Ademais, nota-se que, a partir de setembro de 2023, o modelo conseguiu captar mais
de perto o comportamento dos dados observados.

O modelo LSTM sem reposicao também apresentou uma variacao no RMSE con-
forme o numero de épocas e neurdnios. O modelo sem reposicao, ajustado com 100
neuronios e 200 épocas, apresentou o melhor resultado em termos de RMSE, atin-
gindo um valor de 1.7750, conforme mostrado na Tabela 6. Esse resultado indica que
ajustes intermediarios podem ser mais adequados.

Tabela 6. RMSE para os modelos LSTM sem reposicao

Epocas
Neuronios 100 200 300 500
15 1.8005 2.9129 2.1437 2.4852
30 2.2969 2.4205 4.0189 5.5798
50 3.0780 2.0505 4.1265 2.8720
100 2.6119 1.7750 2.2542 2.5522

Fonte: Elaboracao propria.

Em seguida, a Tabela 7 revela que o modelo sem reposicao também teve erros
absolutos de previsao relativamente baixos, com o maior erro sendo 2.18 (julho/2023)
e o menor erro sendo 0.06 (fevereiro/2024). Em comparacao ao modelo com reposicao,
o erro médio € ligeiramente superior, mas ainda aceitavel em termos gerais de previsao.

Tabela 7. Valores previstos e observados do modelo LSTM sem reposicao

Més Observado Previsto Erro Absoluto Erro Percentual
Abril/2023 21.55 22.60 1.05 4.87%
Maio/2023 20.49 22.27 1.78 8.69%

Junho/2023 20.38 21.98 1.60 7.85%
Julho/2023 20.04 22.22 2.18 10.88%
Agosto/2023 20.72 21.18 0.46 2.22%
Setembro/2023 21.13 21.25 0.12 0.57%
Outubro/2023 22.05 21.76 0.29 1.32%
Novembro/2023 22.24 21.98 0.26 1.17%
Dezembro/2023 22.84 22.92 0.08 0.35%
Janeiro/2024 22.36 22.54 0.18 0.80%
Fevereiro/2024 22.05 21.99 0.06 0.27%
Marco/2024 23.02 22.25 0.77 3.34%

Fonte: Elaboracao propria.

Assim como no modelo com reposicao, o erro absoluto maximo foi encontrado nos
primeiros meses da previsao (maio e julho de 2023), indicando dificuldades na captura
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de certas flutuagoes sazonais ou variacoes fortes de consumo. Da mesma forma que
o modelo anterior com reposicao, a modelagem sem reposicao mostra consisténcia de
previsao a partir de setembro de 2023. Comparando os dois modelos, as estimativas
baseadas no RMSE sugerem que o modelo com reposicao foi mais eficiente em capturar
as variacoes temporais do consumo de energia na regiao Sudeste.

Vale ressaltar que o aumento do numero de neuronios e é€pocas nao resultou em
melhorias de desempenho para ambos os modelos. Em configuracées com muitos
neuronios, como 50 e 100, observa-se um aumento nos valores do RMSE, especi-
almente no modelo com reposicao, o que pode indicar um sobreajuste (overfitting).
Nesses casos, o modelo se ajusta bem aos dados de treino, capturando ruidos que
prejudicaram sua capacidade de generalizacao para os dados de teste. Por outro lado,
configuracoes com poucas épocas ou neuronios, como as com 100 épocas, podem ter
sofrido de subajuste (underfitting), resultando em previsoes menos precisas.

Um aspecto importante que pode explicar os erros de previsao nos primeiros meses
esta relacionado as variacoes sazonais € as mudancas inesperadas no consumo de
energia que nao estavam refletidas nos dados utilizados para o treinamento. Embora
o modelo LSTM seja capaz de capturar padroes temporais complexos, a dificuldade
em prever esses picos sugere a necessidade de um maior refinamento na escolha de
janela temporal e defasagens, que podem nao ter captado adequadamente as relacoes
de dependéncia temporal dos dados.

4.3 Comparando os trés modelos

O modelo ARIMA obteve o menor RMSE geral, sugerindo maior precisao nas previ-
soes. No entanto, sua performance apresentou falhas na identificacao de mudancas
estruturais e variagoes sazonais significativas. Por sua vez, o modelo LSTM com repo-
sicao obteve um desempenho superior em relacao ao LSTM sem reposicao, sobretudo
nas especificacoes com menos neuronios e mais épocas. Além disso, o modelo ARIMA
¢é eficaz em capturar tendéncias lineares e padroes sazonais, mas mostrou limitacoes
diante de nao linearidades e possiveis mudancas estruturais na série. Ja os modelos
LSTM, com e sem reposicao, foram mais ajustaveis ao lidar com nao linearidades, o
que permitiu uma melhor captura de padroes mais complexos, embora o RMSE dos
modelos LSTM selecionados tenha sido superior ao do ARIMA, corroborando a lite-
ratura de que os modelos LTSM apresentam melhores desempenhos com dados nao
lineares (Zhang, 2003; Kourentzes e Crone, 2011; Alsheheri, 2025).

A Figura 6 exibe a previsao de consumo de energia elétrica de abril de 2023 a marco
de 2024, com os trés melhores modelos selecionados (ARIMA, LSTM com reposicao e
LSTM sem reposicao) comparados aos dados observados.
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Figura 6. Valores observados e previstos dos modelos estimados
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Fonte: Elaboracao propria.

O modelo ARIMA mostrou uma maior dificuldade em capturar variacoes sazonais
expressivas, sobretudo apos 2020, o que pode ser indicativo de uma mudanca nos
padroes de consumo. Ja os modelos LSTM, em especial o modelo com reposicao,
mostraram maior capacidade de adaptacao a mudancas sazonais, embora com maio-
res variacoes de erro. Em termos de desempenho geral, nenhum dos modelos captura
perfeitamente a tendéncia dos dados observados. O modelo LSTM com reposicao, ape-
sar de apresentar erros crescentes nos meses finais, € o mais equilibrado ao longo do
tempo, enquanto o ARIMA é o mais conservador, subestimando o consumo. Assim,
a escolha do modelo ideal para previsoes de consumo de energia deve levar em con-
sideracao tanto a estabilidade quanto a capacidade de capturar mudancas rapidas,
dependendo do objetivo da previsao.

Os resultados obtidos neste estudo apresentam pontos de convergéncia, mas tam-
bém de divergéncia com a literatura existente. Conforme discutido na secao 2, a
aplicacao de modelos ARIMA e LSTM para previsao de consumo de energia € uma pra-
tica recorrente e um assunto de interesse constante dos pesquisadores. de Oliveira
e Oliveira (2018) encontram estimativas consistentes para a previsao do consumo de
energia elétrica em um grupo de 24 paises, utilizando o modelo ARIMA. Os resultados
buscam validar a utilizacao de metodologias univariadas para realizar previsoes de
meédio e longo prazo, valendo-se da estatistica MAPE para validar as estimativas.

No presente estudo, embora as estatisticas de ajuste tenham sido menores para o
modelo ARIMA, o modelo LSTM teve melhor desempenho de previsao. Nesse sentido,
os resultados obtidos corroboram os achados de Zheng et al. (2017), em que os ex-
perimentos de previsao conduzidos foram capazes de prever com precisdao a demanda
por energia elétrica no longo prazo, utilizando modelos LSTM, em comparagao com
outras modelagens, a exemplo do ARIMA.
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Por sua vez, Santos e Chaucoski (2020) encontraram estimativas proximas aos
valores observados da amostra ao utilizarem os modelos ARIMA e LSTM, mesmo que
a previsao tenha sido feita apenas cinco periodos a frente. Marcos e Junior (2021)
fazem exercicios empiricos similares usando modelo ARIMA para a regiao Nordeste.
Embora as discussoes metodologica e empirica nao sejam os pontos principais destes
estudos, os resultados gerais apontam para bons ajustes matematicos dos modelos
selecionados, reforcando a eficacia de aplicar modelos univariados de séries temporais
para previsao do consumo de energia elétrica.

Portanto, feitas as consideracgoes a respeito dos resultados obtidos neste trabalho
em consonancia com os achados de outros autores, € preciso reforcar as implicacoes
dos resultados encontrados e ressaltar a importancia para a literatura. Nesse sen-
tido, o presente estudo fornece robustez metodolégica e empirica a literatura do tema,
sobretudo em ambito brasileiro, ao discutir a importancia dessa categoria de estudos
para a previsao do consumo de eletricidade da regiao Sudeste, bem como uma analise
do estagio atual das pesquisas desenvolvidas no Brasil.

Em termos praticos, essas previsoes sao importantes para orientar o planejamento
da geracao e da distribuicao de energia, especialmente em contextos de alteracao nos
padroes de consumo provocada por variagoes climaticas e econdémicas. A boa perfor-
mance dos modelos avaliados fornece aos gestores publicos uma base para planejar
acoes de curto prazo, como a antecipacao de picos sazonais de consumo, a definicao
de medidas de eficiéncia energética e a alocacao adequada de recursos em infraes-
trutura. No setor privado, as previsoes geradas podem auxiliar empresas de energia
na gestao operacional, no planejamento da oferta e demanda contratada, bem como
na definicao de estratégias comerciais e de precificagcao mais alinhadas ao comporta-
mento do mercado.

Além disso, em um contexto de transicao energética e compromissos internacio-
nais de reducao de emissoes, previsoes precisas de demanda elétrica sao importantes
para orientar politicas publicas voltadas a seguranca do sistema energético elétrico e
ao cumprimento das metas de sustentabilidade. Dessa forma, os modelos estimados
contribuem nao apenas para a melhoria da gestao do sistema elétrico, mas também
para o alinhamento das decisdoes do setor aos objetivos mais amplos de desenvolvi-
mento econdomico e ambiental.

Os resultados corroboram a continuidade do uso de modelos univariados na cap-
tura de padroes sazonais e tendéncias em séries temporais de consumo de energia
elétrica. Contudo, a presente analise aprofunda a discussao metodologica, uma vez
que sao exploradas diferentes configuracoes dos modelos LSTM, com e sem reposi-
¢ao, demonstrando como a escolha da arquitetura da rede neural pode impactar o
desempenho preditivo. Em sintese, este estudo se alinha com a literatura ao utilizar
os modelos ARIMA e LSTM para previsao de consumo de energia elétrica ao encon-
trar resultados consistentes com a proposta do estudo, mas contribui com uma ana-
lise mais detalhada dos resultados, com comparacao entre diferentes arquiteturas de
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LSTM e com aprofundamento metodoléogico.

5. Consideracoes finais

Neste estudo, foram explorados modelos ARIMA e LSTM com e sem reposicao, para
realizar previsoes de curto prazo do consumo de energia elétrica, com o objetivo de
identificar a melhor abordagem para lidar com essas séries temporais. A previsao
mais assertiva possivel do consumo de energia € estratégica para o planejamento de
oferta e demanda de eletricidade. Previsoes erroneas podem resultar em sobrecarga
do sistema, desabastecimento ou subutilizacao da infraestrutura energética. Modelos
como o LSTM, ao captar elementos nao lineares nos dados, podem ajudar a ajustar
os cronogramas de geracao de energia de fontes renovaveis e evitar o uso excessivo de
fontes nao renovaveis durante os periodos de pico.

O estudo contribui para a literatura ao comparar a eficacia de modelos tradicionais,
como ARIMA, com abordagens modernas de redes neurais, como LSTM, aplicadas ao
contexto energético. Essa comparacao sugere que, em contextos mais volateis ou com
variacoes nao lineares, os modelos LSTM apresentam vantagens, mesmo que a um
custo computacional mais elevado.

As previsoes foram realizadas para um horizonte de 12 meses, o que limita a apli-
cacao dos resultados para projecoes de médio e longo prazo, mas nao € um fator limi-
tante para este estudo. No entanto, devido a natureza do modelo ARIMA em modelar
relacoes de curto prazo, sua eficacia diminui em horizontes mais longos, principal-
mente na presenca de nao linearidades ou mudancas estruturais nos dados. Ja o
modelo LSTM, que € capaz de lidar com dependéncias de longo prazo e padroes nao
lineares, também foi utilizado para previsdes no curto prazo neste estudo. Isso permi-
tiu a comparacao entre as duas abordagens, uma vez que o LSTM pode ser aplicado
em horizontes tanto curtos quanto longos.

Estudos futuros podem explorar horizontes mais longos, integrando cenarios econo-
micos e climaticos variaveis para ampliar a robustez das previsoes. A abordagem
LSTM com reposicao, embora robusta, mostrou-se suscetivel a propagacao de erros,
0 que pode comprometer a precisao das previsoes. Uma abordagem hibrida, que com-
bine modelos ARIMA para capturar sazonalidades e LSTM para lidar com nao linea-
ridades, pode mitigar esse problema.
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