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ABSTRACT

This work presents a comparative study between SARIMAX and
LSTM models for short-term forecasting of intraday industrial
electricity consumption using real hourly data from a Brazilian
distribution utility. The methodology integrates typological
segmentation through K-Means clustering, feature engineering
with  multi-scale lag structures, and enrichment with
macroeconomic exogenous variables obtained from the Brazilian
Central Bank (SELIC and exchange rate). The preprocessing
pipeline includes STL decomposition, cross-correlation analysis
for optimal lag selection, stability-based test-window identification
using rolling wvolatility, and statistical stationarity testing.
Experimental results reveal that SARIMAX performs adequately
only in typologies characterized by low intraday variance, while
failing to capture nonlinear multi-peak consumption patterns.
LSTM models consistently outperform SARIMAX across all
typologies, particularly in high-volatility regimes, due to their
ability to model long-term temporal dependencies and nonlinear
dynamics. Exogenous variables, however, exhibit minimal or
negative contributions to forecasting accuracy, primarily due to the
frequency mismatch between hourly consumption data and
monthly economic indicators. The findings provide evidence-based
insights to support the design of resilient and sustainable energy
forecasting infrastructures, aligning directly with the goals of
ODSI11 and reinforcing the role of advanced machine learning
models in industrial energy management.
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1 Introducao

A previsio eficiente do consumo industrial de energia elétrica ¢ um
componente essencial para o planejamento e a operagdo confiavel,
segura e sustentavel dos sistemas de distribui¢do. Cargas industriais
apresentam dinamicas intradidrias complexas caracterizadas por
multiplas sazonalidades, picos abruptos, ciclos irregulares e
elevado grau de ndo linearidade decorrente da diversidade dos
processos produtivos. A melhoria dessa capacidade preditiva
contribui diretamente para o Objetivo de Desenvolvimento
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Sustentavel ODS11, que incentiva o desenvolvimento de
infraestrutura urbana resiliente e sustentavel.

Modelos estatisticos classicos tiveram papel central no
desenvolvimento da analise de séries temporais desde a formulagao
da metodologia de Box e Jenkins em 1970 [1]. A estrutura ARIMA
e suas extensdes sazonais influenciaram amplamente o campo ao
possibilitar modelagem paramétrica interpretavel e sistematica.
Entretanto, quando aplicados a séries de alta resolucdo temporal
com forte volatilidade, irregularidades e multiplos padrdes
sazonais, esses modelos apresentam limitagdes importantes. Isso
ocorre principalmente porque dependem de hipdteses de
linearidade e estacionaridade que raramente se sustentam no
consumo industrial horario.

A evolucdo das Redes Neurais Recorrentes ¢ do aprendizado
profundo ampliou substancialmente a capacidade de modelagem de
relacdes ndo lineares. A arquitetura Long Short-Term Memory,
proposta por Hochreiter ¢ Schmidhuber em 1997 [2], solucionou o
problema da dissipacdo de gradientes e permitiu a captura de
dependéncias de longo prazo com estabilidade. Avangos
posteriores reforcaram a eficacia das LSTM em tarefas sequenciais
complexas, como demonstrado por Sutskever et al. [3],
Goodfellow, Bengio e Courville [4] e Haykin [5].

Além das dindmicas intradidrias, o consumo industrial ¢
influenciado por caracteristicas setoriais e operacionais que variam
entre consumidores. A identificacdo de grupos comportamentais
homogéneos ¢ fundamental para interpretar padroes especificos. O
algoritmo K-Means, introduzido por MacQueen em 1967 [6],
permanece um dos métodos mais utilizados na literatura devido a
sua simplicidade computacional e capacidade de agrupamento
eficaz em espagos normalizados. A segmentagdo por tipologias
permite avaliar o desempenho preditivo de modelos em diferentes
regimes de consumo.

O presente estudo realiza uma comparagdo detalhada entre o
modelo SARIMAX, que ¢ uma extensdo dos modelos de Box e
Jenkins com suporte a varidveis exdgenas, e a rede neural
recorrente LSTM aplicada a dados reais de consumo industrial
horario provenientes de uma distribuidora brasileira de grande
porte. A metodologia inclui segmentagao tipologica via K-Means,
decomposi¢do  STL, analise de correlagio  defasada,
enriquecimento com variaveis macroecondmicas mensais obtidas
no Banco Central do Brasil e selecdo algoritmica de janelas de teste
com base na volatilidade movel.
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Os resultados indicam que o modelo SARIMAX apresenta
desempenho adequado apenas em tipologias de baixa volatilidade,
enquanto apresenta limitagdes em cenarios marcados por multiplos
picos ou mudangas abruptas de regime. Por outro lado, o modelo
LSTM apresenta desempenho superior e consistente em todas as
tipologias avaliadas, demonstrando maior capacidade de capturar
padrdes nao lineares e estruturas temporais complexas. Observou-
se ainda que variaveis exdgenas mensais oferecem contribui¢do
limitada ou negativa, o que sugere incompatibilidade entre a
frequéncia desses indicadores e a granularidade horaria do
consumo industrial.

As evidéncias apresentadas fortalecem o uso de técnicas avancadas
de aprendizado de maquina na construgdo de sistemas de previsdo
de demanda de energia elétrica mais robustos e apoiam iniciativas
relacionadas ao ODS11 ao promover melhor planejamento e maior
eficiéncia na gestdo de redes industriais.

2 Estado da Arte de Previsao de Carga

A literatura recente sobre previsdo de carga elétrica apresenta
significativa expanséo no uso de modelos estatisticos, hibridos e
baseados em aprendizado profundo. A revisdo sistematica
conduzida, composta por 49 artigos publicados entre 2015 ¢ 2024,
revela um predominio de modelos tradicionais aplicados a
horizontes de curto prazo, com adogdo crescente de arquiteturas
neurais capazes de capturar dindmicas nao lineares e multiescalares
[71, [8], [9]. Observou-se também que poucos estudos investigam
especificamente séries industriais segmentadas por tipologias
comportamentais, o que destaca a originalidade da abordagem
adotada neste trabalho. Maiores detalhes deste mapeamento
sistematico podem ser encontrados em [23]

Modelos estatisticos como ARIMA, SARIMA e suas variantes
sazonais permanecem amplamente estudados devido a
interpretabilidade e facilidade de ajuste [10], [11]. Trabalhos
aplicados a séries residenciais, comerciais e agregadas reportam
bom desempenho em ambientes onde a estrutura temporal ¢
predominantemente linear ou apresenta sazonalidades regulares.
No entanto, diversos estudos identificam limita¢cdes importantes
desses modelos em séries com elevada volatilidade ou multiplas
sazonalidades, especialmente quando a carga apresenta
comportamentos intradiarios irregulares [12]. A literatura também
indica que variaveis exdgenas de baixa frequéncia como
indicadores macroecondmicos nem sempre melhoram o
desempenho preditivo e podem inclusive degrada-lo quando ha
descompasso entre a periodicidade da série alvo e a das regressoras
[13].

Modelos baseados em Redes Neurais Recorrentes aparecem de
forma recorrente na revisdo, especialmente LSTM e GRU,
destacadas pela capacidade de capturar relagdes ndo lineares e
dependéncias temporais de longo prazo [7], [8], [14]. Estudos
empiricos demonstram que LSTM tende a superar RNA cléssica
em estabilidade e acuracia, sobretudo em cenarios caracterizados
por multiplos picos ou mudangas rapidas de regime. Diversos
trabalhos reportam que apresentam

modelos recorrentes
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desempenho superior a técnicas estatisticas tradicionais quando
aplicados a séries com forte variabilidade intradiaria [9], [15].
Técnicas hibridas constituem parte relevante da literatura analisada.
Combinagdes entre decomposi¢des de sinais como Wavelet ou
Empirical Mode Decomposition e modelos neurais como LSTM ou
GRU sdo frequentemente utilizadas para separar componentes de
tendéncia, ciclo e ruido, facilitando a modelagem [16], [17]. A
revisdo indica que essas abordagens geralmente aumentam a
precisdo, principalmente quando a série apresenta estrutura
dindmica complexa. Métodos de otimizagdo como algoritmos
genéticos e Particle Swarm Optimization também sdo comuns para
ajuste de hiperpardmetros em modelos hibridos [18], [19].

Outra tendéncia observada é o uso crescente de modelos baseados
em convolugdo temporal e mecanismos de ateng¢do. Arquiteturas
como Temporal Convolutional Networks e Transformers tém
apresentado bom desempenho em séries com multiplas escalas
temporais ¢ longas dependéncias [8], [20]. Além disso, estudos
recentes envolvendo modelos N-BEATS e TimesNet sugerem que
arquiteturas puramente neurais podem competir com métodos
hibridos quando adequadamente configuradas [21].

Um aspecto importante identificado na revisdo ¢ que a maioria dos
estudos ndo diferencia adequadamente os tipos de consumidores e
frequentemente mistura séries residenciais,
industriais, o que dificulta andlises especificas para o setor
industrial. Apenas uma pequena fracdo dos artigos utiliza
segmentagdo prévia baseada em padrdes de consumo, e nenhum
deles emprega tipologias industriais derivadas de algoritmos de
clusterizagdo ndo supervisionada como K-Means aplicado
diretamente a séries horarias [14], [22]. Essa lacuna metodolégica
reforca a relevancia da abordagem adotada neste estudo, que
combina  segmentacdo  comportamental com  avaliagdo
independente de desempenho por tipologia.

A revisdo também indica que varidveis exodgenas mais utilizadas na
literatura sdo meteorologicas, como temperatura ¢ umidade, as
quais tém maior impacto na previsdo do consume residencial e
comercial [7], [12]. Em contraste, poucos trabalhos investigam o
uso de indicadores macroecondmicos como taxa de juros ou
cambio, e aqueles que o fazem relatam impacto limitado,
reforcando o problema da incompatibilidade temporal entre
regressoras e série alvo [13].

De maneira geral, a revisdo sistematica revela avangos
significativos, porém aponta lacunas claras. Entre elas destacam-se
a escassez de estudos dedicados especificamente ao setor industrial,
a pouca exploragdo de segmentagdes comportamentais (CNAE) e a
auséncia de investigagdes que avaliem rigorosamente o impacto de
exdgenas macroecondmicas em séries industriais horarias. O
presente trabalho contribui de forma direta para preencher essas
lacunas ao combinar segmentagdo tipologica, analise de
volatilidade e comparagdo formal entre SARIMAX e LSTM
usando dados reais de consumo industrial em alta granularidade
temporal.

comerciais e

3. Metodologia
A metodologia adotada integra cinco etapas principais: analise
exploratoria e pré-processamento, segmentacdo de tipologias via
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K-Means, incorporagdo de variaveis exdgenas macroecondmicas,
decomposico estrutural das séries e modelagem preditiva com
SARIMAX e LSTM. Todo o pipeline foi aplicado separadamente
para cada tipologia de consumo industrial, conforme recomendado
em estudos recentes que destacam a heterogeneidade
comportamental entre consumidores [7], [14].

3.1 Analise Exploratéria e Pré-processamento

Os dados originais consistem em séries horarias de consumo
industrial provenientes de multiplas unidades consumidoras ao
longo de um ano. A primeira etapa envolveu:

 Padronizagdo de datas, horas e valores atipicose Correcdo de
duplicidades por média horaria
* Normalizagdo intraempresa para eliminar viés de escala
* Conversao da granularidade minuto para granularidade horaria
Para cada empresa foi criada uma curva média diaria, permitindo
identificar padrdes intradiarios predominantes. Esta etapa
fundamentou a etapa seguinte de agrupamento ndo supervisionado.
A Quadro 1 apresenta uma amostra da base apds a consolidagido
horaria.

empresa data hora | potencia_kW

AGS MECANICA E RENOVADORA DE PNEUS LTDA | 2011-01-01 0.321667

0
AGS MECANICA ERENOVADORA DEPNEUSLTDA | 2011-01-01| 1 0.331667
AGS MECANICA ERENOVADORA DEPNEUSLTDA | 2011-01-01| 2 0.321667
AGS MECANICA ERENOVADORA DEPNEUSLTDA | 2011-01-01| 3 0.325000
AGS MECANICA ERENOVADORA DEPNEUSLTDA | 2011-01-01| 4 0.320000
USICAST INDUSTRIA E COMERCIO LTDA 2011-12-31| 19 0.910000
USICAST INDUSTRIA E COMERCIO LTDA 2011-12-31| 20 1.067.500
USICAST INDUSTRIA E COMERCIO LTDA 2011-12-31| 21 2.520.000
USICAST INDUSTRIA E COMERCIO LTDA 2011-12-31| 22 4.987.500

Quadro 1. Amostra da base industrial apos padronizagido e
agregacdo horaria.

3.2 Classificagao de Tipologias via K-Means

A segmentag@o em seis tipologias foi realizada com base em curvas
médias normalizadas de 24 pontos por empresa (uma média por
hora). O K-Means foi escolhido por sua simplicidade e eficiéncia
em padrdes continuos, conforme estabelecido por MacQueen
(1967) [6].

Para garantir estabilidade do agrupamento:

* Os dados foram normalizados com  MinMax
. A variabilidade intracluster foi analisada
* A silhueta média orientou K=6

Os seis perfis resultantes foram: Continuo Alto, Pico Duplo, Pico
Tarde/Noite, Comercial Estendido, Pico Manha e Tipico/Regular.

Sdo José, 01, janeiro, 2025, Santa Catarina, Brazil.

A Figura 1 mostra os seis perfis industriais obtidos pelo
agrupamento K-means.

Tipo 1 - Continuo Alto Tipa 2 - Pico Duplo Tipo 3 - Pico Tarde/Noke

Tipo 5 - Pico Manha

Figura 1. Tipologias industriais derivadas das curvas intradiarias
normalizadas.

A Figura 1 evidencia que as seis tipologias apresentam padrdes
intradidrios estruturalmente distintos, justificando a modelagem
separada.

3.3 Enriquecimento com Variaveis Exdgenas Macroecondmicas
Foram incorporadas séries mensais disponibilizadas pelo Banco
Central do Brasil: IPCA, SELIC, cambio, produ¢do industrial e
indicadores de crédito PF, PJ, livre e direcionado. Apos
alinhamento temporal e reamostragem por “pad-fill”, cada
tipologia recebeu seu conjunto exodgeno correspondente. A
avaliacdo de correlagdo cruzada demonstrou que a maioria das
exogenas apresenta defasagens otimas entre 0 e 2 meses, porém
com baixa sincronicidade com as séries hordrias, como também
observado em estudos sobre mismatch de frequéncia [13].

A seguir a Quadro 2 com a amostra das variaveis exodgenas.

ipca_men [selic_[cambi exp_ipca_ |exp_selic_ |producao | Tcredito_|credito_t [credito_li [credito_direcio
igpm ) credito_pf
sal mens |o 12m 12m _industrial pi otal vre nado
2011-03-01) 0.79 0.92 | 16.627|0.62 [356621.8 |0.92 1216 90632.0 125022.{ 215654.0 | 192480.0 | 231740.0
2011-04-01) 0.77. 0.84 | 16.194|0.45 |354607.7 |0.84 113.6 86104.0 117618.{ 203722.0 | 181292.0 | 224300.0
2011-05-01) 0.47 0.99 | 16.194|0.43 |368282.8 |0.99 1248 98424.0 129405.{ 227829.0 | 202150.0 | 256790.0
2011-06-01 0.15 0.96 15.878| -0.18 | 363821.7 [ 0.95 119.8 97746.0 132130.( 229876.0 | 200623.0 | 292530.0
2011-07-01f 0.16 0.97 | 15.599|-0.12 |367341.3 |0.97 1236 95593.0 126754.{ 222347.0 | 193708.0 | 286390.0
2011-08-01) 0.37 1.07 15.551] 0.44 |374873.1 [1.07 129.1 107054.0 | 142386.( 249440.0 | 216250.0 | 331910.0
2011-09-01) 0.53 0.94 | 16.040|0.65 |370119.9 |0.94 122.1 102395.0 | 130645.| 233041.0 | 202974.0 | 300670.0
2011-10-01) 0.43 0.88 | 16.040/0.53 |383767.3 |0.88 1238 98285.0 124212.| 222498.0 | 195452.0 | 270450.0
2011-11-01) 0.52 0.86 17.506]| 0.50 |391536.4 | 0.86 1214 103843.0 | 137630.( 241472.0 | 209103.0 | 323690.0
2011-12-01f 0.50 0.91 17.9249' -0.12 | 385501.2 |0.90 1115 110803.0 | 159451.| 269534.0 | 229394.0 | 401410.0

Quadro 2. Amostra da base de varidveis exogenas.

A Figura 2 apresenta algumas das correlagdes cruzadas entre
varidveis exogenas e cada tipologia.

[e— M

v o g4 e ag 2 e 034

230

Classificacéo: Publica



Sdo José, 01, janeiro, 2025, Santa Catarina, Brazil.

Figura 2. Correlagdo cruzada (lag +2) entre exogenas
macroeconomicas e tipologias industriais.

A Figura 2 mostra correlagdes fracas e defasadas entre exdgenas e
carga horaria, refor¢ando o descompasso de frequéncia.

Varidvel Exégena Tipologia com maior correlagdo | Melhor lag | Correlacéo (r)
ipca_mensal Tipo 5 (Pico Manha) -1/ 0.94
selic_mensal Tipo 4 (Comercial Estendido) -2|0.97
cambio Tipo 6 (Tipico/Regular) 2[-0.96
igpm Tipo 4 (Comercial Estendido) -1/ 0.96
exp_ipca_12m Tipo 6 (Tipico/Regular) -2 0.93
exp_selic_12m Tipo 4 (Comercial Estendido) -2| 0.96
producao_industrial | Tipo 5 (Pico Manha) -1/ 0.89
credito_pf Tipo 6 (Tipico/Regular) 0[ 0.99
credito_pj Tipo 6 (Tipico/Regular) 0 0.88
credito_total Tipo 6 (Tipico/Regular) 0 0.95
credito_livre Tipo 6 (Tipico/Regular) 0[0.94
credito_direcionado | Tipo 6 (Tipico/Regular) 0[ 0.95
ipca_12m Tipo 5 (Pico Manha) -2/ 0.95
selic_12m Tipo 1 (Continuo Alto) 2| 0.99

Quadro 3. Correlagdo cruzada (lag +2) entre exodgenas
macroecondmicas e tipologias industriais.

3.4 Decomposicdo Estrutural via STL

A decomposi¢@o STL diaria permitiu separar tendéncia e variagdo
residual, possibilitando identificar regimes de maior estabilidade
temporal. Esses regimes foram utilizados para selecionar janelas de
teste mais robustas, reduzindo o efeito de transientes operacionais.
A abordagem segue recomendagdes de trabalhos que defendem a
analise estrutural prévia como forma de melhorar a robustez
preditiva [11], [17]. A Figura 3 mostra a decomposi¢do STL didria
utilizada para identificar regimes estaveis.
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Figura 3. Decomposi¢do STL das séries diarias por tipologia.

A Figura 3 revela componentes sazonais e residuais bem definidos,
permitindo identificar periodos mais estaveis para teste.

3.5 Divisdo dos Conjuntos de Treino e Teste

Com base na variancia movel e na decomposi¢do STL, selecionou-
se para cada tipologia a janela de 30 dias mais estavel para uso
como conjunto de teste. O restante da série foi utilizado como
treinamento. Essa abordagem reduz a aleatoriedade e permite
comparar modelos em condi¢des semelhantes. A Figura 4 apresenta
as janelas de teste selecionadas com base na volatilidade diaria.

Groehs & Teive

Figura 4. Selecao das janelas de teste por analise de volatilidade.

A Figura 4 destaca regides de menor volatilidade diaria, utilizadas
para selecionar janelas de teste consistentes.

3.6 Modelagem e Previsdo

A modelagem preditiva foi conduzida com duas abordagens
complementares: modelos estatisticos lineares baseados na
estrutura SARIMAX e modelos de aprendizado profundo baseados
em redes LSTM. Ambas as abordagens foram testadas em duas
condigdes: apenas a série alvo e a série alvo acrescida de varidveis
exogenas macroeconomicas. Essa estratégia permite avaliar a
robustez dos modelos sob diferentes regimes de informagao,
conforme discutido na literatura de previsao de carga [7], [9], [13].
A previsdo final para cada uma das seis tipologias industriais foi
construida a partir de trés componentes fundamentais: shape
intradiario, offset didrio ¢ amplitude estimada. O shape representa
o padrio relativo de consumo didrio, o offset captura
deslocamentos verticais na carga e a amplitude determina a
intensidade das oscilagdes didrias. Tal decomposicdo reduz a
complexidade do problema e ¢ consistente com trabalhos que
exploram modelagem multi-escala de séries energéticas [8], [17].

3.6.1 SARIMAX: selecdo, configuragdo e previsdo

Os modelos SARIMAX(p, d, q)(P, D, Q, S), os quais sdo modelos
estatisticos tradicionais para previsdo de séries temporais, foram
ajustados para cada tipologia, seguindo o arcabougo metodologico
de Box e Jenkins [1]. Essa classe de modelos combina estrutura
autorregressiva, diferenciagdo ¢ média movel com componentes
sazonais e regressdo com variaveis exodgenas. A forma geral
utilizada neste estudo pode ser expressa por (1):

@, (B)Pp(B%)(1 — B)?(1 — B)Py,
= 04(B)0o(B%)e, + X (1)

onde y, é a carga diaria agregada, B¢ o operador defasagem,
X, representa variaveis exogenas e fo vetor de coeficientes. Os
termos ®e Ocorrespondem aos polindmios autorregressivos e de
média mével nas escalas regular e sazonal.

A selecdo dos hiperpardmetros p, d, g, P, D e Q seguiu uma busca
restrita (grid reduzida), com p e q variando entre 0 ¢ 2 ¢ a
sazonalidade sendo fixada em 7 dias para capturar estrutura
semanal, como recomendado em aplica¢des de energia [10], [11].

231

Classificacéo: Publica



Previsdo de carga elétrica de curto prazo considerando métodos
estatisticos tradicionais e de aprendizado profundo

Cada modelo candidato foi avaliado com o critério de Akaike
(AIC), escolhendo-se aquele com menor penalizagio de
complexidade.

Tipologia Melhor Order (p,d,a) [Melhor AIC__[2° Methor 3° Melhor

Tipo 1- Continuo Alto (2,1,2) 22.796.660.472| (22810.2836778224078, (2,1,1)) |(23117.0 (1,1,2)

Tipo 2- Pico Duplo (2,1,2) 3.832.930.135 (3855. ,(2,0,2)) (3869.508878101382, (1,1,2))

Tipo 3-Pico T ite (2,1,2) 4.417.137.758| (4485. (1,1,1)) (4536.802099677731, (2,0,1))

Tipo 4- Comercial Estend. | (2, 1,2) 5.106.907.641| (5183.640278909617, (1,1,2)) (5214.518999640625, (2,0,2))

Tipo 5- Pico Manha (21,2 9.416.674.375] (9482.733200702187, (2,1,1)) | (9482.995982575601, (2,0,2))
Tipo 6- Tipico/Regular | (2,1,2) 3.051.460.976] (3168 , (2,0,2)) (3168.989214544661, (2,0,0))

Quadro 4 Selegdo dos melhores P, D, Q, via Akaike.

Apos ajuste, o SARIMAX foi utilizado exclusivamente para a
previsdo da amplitude didria. A previsdao horaria final foi
reconstruida por meio da relagdo (2):

Ve n = offset, + sp, - A, 2

onde sp representa o shape médio da carga na hora h e 4,¢é a
amplitude prevista para o dia t. Esse método reduz a variabilidade
do erro ¢ melhora a estabilidade da previséo, conforme verificado
empiricamente em estudos de modelagem multi-escala [8].

3.6.2 LSTM: arquitetura, treinamento ¢ previsao

As redes Long Short-Term Memory (LSTM), originalmente
propostas por Hochreiter e Schmidhuber [2], foram utilizadas para
modelar a amplitude diaria do consumo, dada sua capacidade de
capturar dependéncias de longo prazo ¢ dindmicas ndo lineares
recorrentes em séries energéticas. A arquitetura adotada segue
recomendagdes consolidadas em estudos recentes de previsao de
carga [7], [9].

O modelo implementado ¢ composto por trés camadas recorrentes:
64 unidades LSTM (tanh), seguidas por 32 unidades LSTM (tanh)
e uma terceira camada 32 unidades LSTM (ReLU), finalizada por
uma camada densa linear. As ativagdes tanh preservam suavidade
temporal e estabilidade numérica, enquanto a ReLU final aumenta
sensibilidade a picos e transientes de maior intensidade.

A entrada consiste em janelas deslizantes de 30 dias de amplitude
diaria, normalizadas com MinMaxScaler. Quando presentes,
variaveis exogenas sao incorporadas como atributos adicionais. O
modelo foi treinado utilizando fungdo de perda MSE, otimizador
Adam e early stopping para evitar sobreajuste. Tal configuracdo
reduz a complexidade do aprendizado ao focar o modelo
exclusivamente na componente estrutural da varia¢do diaria.

A previsdo horaria final ¢ obtida pela reconstrugio (3):

Pen = offset, + sp, - ALST™M, (3)
onde s,é o shape intradidrio e A:T™¢ a amplitude prevista. Esse
procedimento garante comparabilidade direta com o SARIMAX e
isola a contribui¢do nao linear do modelo neural.

3.8 Métricas de Avaliagdo da Acuracia

A avaliac@o dos modelos SARIMAX e LSTM utilizou um conjunto
de métricas amplamente consolidadas na literatura de previsao de
carga: MAE, MSE, RMSE, MAPE, Acuracia percentual e, para o
LSTM, também o R? Essas métricas foram selecionadas por
cobrirem diferentes aspectos da qualidade preditiva, incluindo erro
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absoluto, penalizacdo de grandes desvios, proporcionalidade do
erro e aderéncia estrutural entre valores previstos e observados.
Esse conjunto permite comparar consistentemente o desempenho
entre tipologias com perfis distintos, além de alinhar os resultados
as praticas predominantes em estudos recentes de previsdo
energética [7], [9], [11].4. Resultados

A avaliagdo empirica foi conduzida para as seis tipologias
industriais utilizando janelas de teste especificas selecionadas com
base na volatilidade diaria. Os modelos foram analisados em dois
cenarios: previsao sem variaveis exégenas e previsdo com variaveis
exOgenas macroecondmicas reamostradas para granularidade
horaria. As Figuras apresentadas mostram as curvas previstas por
SARIMAX e LSTM comparadas a série real.

A comparagdo entre os modelos utilizou as métricas MAE, MSE,
RMSE, MAPE, Acuracia Percentual e R? (para LSTM), que sdo
padrdes na literatura de previsdo de carga. Elas permitem avaliar
erro  absoluto, erro quadratico, sensibilidade a picos,
proporcionalidade do erro e aderéncia estrutural. Os Quadros
apresentadas sumarizam esses indicadores para cada tipologia.

4.1 Resultados do SARIMAX

A Quadro 5 resume o desempenho do SARIMAX. Os resultados
mostram que:

* A inclusdo de varidveis exogenas ndo melhora o desempenho.
* Em trés tipologias (Pico Duplo, Continuo Alto, Tipico/Regular),
o uso de exbgenas piora significativamente o erro.
* O modelo apresenta dificuldade em capturar multiplos picos
intradirios (tipologias 2, 3 e 5).
* A reconstrugdo via amplitude tende a suavizar excessivamente a
carga, reduzindo a sensibilidade a oscilagdes.

A Figura 5 compara previsdes SARIMAX com e sem exogenas
para todas as tipologias.

0 2 - Pico Dugio — Testo
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Tipo 4 . Comercial Estarcdcda — Toste

Figura 5. Previsdes SARIMAX (Base vs. Exdgenas) por tipologia
industrial.

A Figura 5 mostra que o SARIMAX reproduz apenas tendéncias
suaves e falha em capturar picos intradiarios mais complexos.

A Quadro 5 resume as métricas de erro do SARIMAX nas seis

tipologias.

Tipologia MAE_Base| MSE Base| RMSE Base| MAPE Base| Acuracia_Base| MAE Exo| MSE_Exo| RMSE_Exo| MAPE_Exo| Acuracia_Exo|
[Tipo 1 - Continuo Alto 5.9374| 68.9476| 8.3035| 0.3604| 63.9621| 6.7425| 82.5727| 9.0870| 0.3897| 61.0257
[Tipo 2 - Pico Duplo 0.6281| 0.9767| 0.9883| 1.3623| -36.2297| 0.6350| 0.9968| 0.9984| 1.4023| -40.2273
Tipo 3-PicoTarde/Noite | 1.1369| 1.7363| 1.3177| 0.1705 82.9541| 1.0875| 1.6130| 1.2700| 0.1630| 83.6987
Tipo 4 - Comercial Estendi¢ 1.0101| 1.5831| 1.2582| 0.2583 74.1655| 1.0453| 1.6757| 1.2945| 0.2670| 73.3026
[Tipo 5 - Pico Manha 1.9969| 8.1093| 2.8477| 0.4837 51.6285| 1.9856| 8.8105| 2.9683| 0.5088| 49.1229
|Tipo 6 - Tipico/Regular 1.2928| 2.3897| 1.5459| 0.5968 40.3243| 1.3016| 2.4366| 1.5609| 0.6022| 39.7804|

Quadro 5 Desempenho do SARIMAX (Base vs. Exogenas) por
tipologia.

O SARIMAX apresenta desempenho limitado, funcionado apenas
em tipologias estaveis (Tipo 3 e Tipo 4). O uso de exdgenas
macroeconomicas degrada a acurdcia na maioria dos casos,
consistente com o problema de mismatch de frequéncia ja
discutido.

4.2 Resultados do LSTM (Arquitetura 64-32 tanh)

A Figura 6 e a Quadro 6 mostram os resultados usando a versdo
intermediaria da LSTM.

Principais conclusdes:

* O LSTM supera o SARIMAX em todas as tipologias.
* O modelo captura bem picos, vales, variagdes rapidas e
assinaturas horérias.
* Assim como no SARIMAX, variaveis exogenas ndo melhoram a
previsdo.

* Tipologias com miltiplos picos (2 e 5) apresentam maior ganho
relativo. A Figura 6 mostra as previsdes da LSTM intermediaria
(64-32 tanh).

Groehs & Teive

Figura 6. Previsdes da LSTM (64-32 tanh) com e sem exogenas.

A Figura 6 indica que a LSTM intermediaria ajusta melhor
oscilagdes intradiarias, reduzindo atrasos e distorgdes.

O Quadro 6 apresenta o desempenho da LSTM 64-32 tanh.

Tipologia MAE Base| MSE Base| RMSE Base| MAPE Base| Acuracia Base| MAE Exo[ MSE_Exo| RMSE_Exo| MAPE_Exol Acuracia Exo
[Tipo 1 - Continuo Alto 6.3673| 72.4127| 8.5096| 0.3219 67.8052| 6.3900) 68.8281| 8.2963| 0.3168| 68.3230
[Tipo 2 - Pico Duplo 0.5019| 0.5589| 0.7476| 0.8058 19.4224| 0.4557| 0.4540| 0.6738| 0.8738| 12.6167
[Tipo 3-Pico Tarde/Noite | 0.8761| 1.2113| 1.1006| 0.1285 87.1478| 0.8823| 1.2194| 1.1043| 0.1296| 87.0377
[Tipo 4 - Comercial Estendi¢ 0.9290| 1.1905| 1.0911| 0.2170 78.2965| 0.8913| 1.2016| 1.0962| 0.2262| 77.3817
[Tipo 6 - Pico Manha 2.3643| 7.6105| 2.7587| 0.4324| 56.7577| 2.2285| 7.1662| 2.6770| 0.4322| 56.7833
[Tipo 6 - Tipico/Regular 1.0891| 1.5908| 1.2613| 0.3970| 60.3004] 1.0681| 1.5312| 1.2374| 0.4072| 59.2778

Quadro 6. Métricas da LSTM intermediaria (6432 tanh).

4.3 Resultados do LSTM (Arquitetura 64—32-32 tanh/tanh/relu)

A Figura 7 e a Quadro 7 mostram a versdo mais profunda da LSTM,
que apresentou o melhor desempenho global.

Principais conclusdes:

* Esta arquitetura produz o menor erro absoluto e percentual entre
todos 0s modelos.

Classificagéo:
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Previsdo de carga elétrica de curto prazo considerando métodos
estatisticos tradicionais e de aprendizado profundo

» Captura picos com maior precisdo e reduz atrasos de fase.
» representa a melhor solugdo para todas as seis tipologias.
* exdgenas novamente ndo trazem beneficio. A Figura 7 mostra as
previsdes da LSTM profunda (64-32-32).

| H ,‘A"’J‘,‘!
A SRR
Figura 7. Previsdes da LSTM profunda (64-32-32) com e sem
exogenas.

[ 4 |
W {\ R \ W 1
N “ R \\‘\ Jw

J ~ NJ v |

A Figura 7 demonstra que a LSTM profunda preserva forma e
amplitude com maior precisdo, apresentando o melhor desempenho
geral.
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O Quadro 7 resume as métricas da LSTM profunda, melhor modelo

do estudo.

Tipologia MAE_Base| MSE Base| RMSE Base| MAPE Base| Acuracia_Base| MAE Exo| MSE_Exo|RMSE_Exo| MAPE_Exo| Acuracia_Exo|
ITipo 1 - Continuo Alto 8.1287[111.6989| 10.5688| 0.4162 58.3767| 5.1013| 51.0183| 7.1427| 0.2905| 70.9457
ITipo 2 - Pico Duplo 0.4082| 0.3674| 0.6062| 1.1105| -11.0526| 0.4010| 0.3440| 0.5865| 1.0948| -9.4774

Tipo3-PicoTarde/Noite | 1.0788| 1.5987| 1.2644| 0.1621
Tipo 4 - Comercial Estendi{ 1.0449| 1.7970| 1.3405| 0.2756
[Tipo 5 - Pico Manha 1.9667| 7.5752| 2.7523| 0.4746 52.5393| 1.9558| 7.7059| 2.7759| 0.4810| 51.8960
[Tipo 6 - Tipico/Regular 1.0866| 1.8081| 1.3447| 0.5246 47.5440| 1.0338| 1.6615| 1.2890| 0.5026| 49.7355

Quadro 7 -. Desempenho da LSTM profunda (64-32-32).
4.4 Comparagdo Geral entre os Modelos

83.7869| 1.3496| 2.3798| 1.5427| 0.2036| 79.6408
72.4372| 1.1011] 1.9779| 1.4064| 0.2906| 70.9403

O Quadro 8 compara o desempenho dos modelos nas seis
tipologias.

|Tipologia “Modelo vencedor “Observag:?io

Captura melhor a tendéncia e

LSTM Profunda U .
variagdo intra-dia

Tipo 1 Continuo Alto

Melhor sensibilidade em

LSTM Intermediaria o .
multiplos picos

Tipo 2 Pico Duplo

Tipo 3 Pico Tarde/Noite |[LSTM Profunda

|Melh0r ajuste estrutural

Tipo 4 Comercial ., . ||Erros  muito menores que

Estendido LSTM Intermediaria SARIMAX

Tipo 5 Pico Manha LSTM Intermediaria SAR¥MAX falha a0 modelar
amplitude

|Tipo 6 Tipico/Regular ||LSTM Profunda ||Melhor estabilidade |

Quadro 8 Comparagdo geral entre SARIMAX e LSTM por
tipologia.

4.5 Analise dos resultados
e O LSTM supera o SARIMAX em todas as tipologias,

especialmente quando ha picos multiplos.
* A reconstrugdo via amplitude funciona bem em LSTM, mas ndo
em SARIMAX.

* Varidveis exdgenas macroecondmicas ndo sdo adequadas para
granularidade horaria, causando ruido adicional.
* O ganho de desempenho ¢ mais evidente em tipologias volateis,
onde a arquitetura profunda (64—32-32) captura ndo linearidades
com mais precisdo.
* Tipos 2, 3 e 5 s@o tipologias que exigem modelos ndo lineares.
* Tipologia 1 e 6 mostram que mesmo em séries mais estaveis,
LSTM ainda supera SARIMAX.

5. Consideragdes Finais

Os resultados obtidos permitem concluir que a frequéncia da
varidvel exdgena ¢ o fator determinante para a efetividade de
modelos multivariados aplicados ao consumo industrial horario. As
variaveis macroecondmicas mensais,
contextos agregados, ndo apresentaram contribui¢do significativa
para melhorar a previsdo intradiaria, devido a incompatibilidade
entre suas escalas temporais e a dindmica rapida das séries
industriais avaliadas.

Nesse cenario, o modelo SARIMAX mostrou desempenho
competitivo apenas em tipologias caracterizadas  por
comportamento mais estdvel, mas apresentou limita¢des
importantes em perfis com multiplos picos diarios ou elevada
volatilidade, uma vez que sua estrutura linear ndo captura
adequadamente padrdes ndo LSTM

embora relevantes em

lineares. As redes
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demonstraram desempenho superior e mais consistente em todas as
tipologias, especialmente nas séries de maior complexidade
intradiéria, evidenciando sua capacidade de modelar dependéncias
de longo prazo e ndo linearidades.

A arquitetura profunda (64-32-32) foi a que apresentou os
melhores resultados gerais, mantendo coeréncia temporal e
reduzindo erros absolutos e percentuais. Ainda assim, mesmo nas
LSTM, a inclusdo de variaveis exdgenas macroecondmicas
resultou em piora ou auséncia de ganhos, reforcando que modelos
de alta resolugdo temporal exigem exdgenas igualmente rapidas
para que informagdes adicionais sejam exploraveis. Em conjunto,
os achados indicam que abordagens univariadas de aprendizado
profundo s@o mais apropriadas para previsdo intradiaria industrial
quando exogenas de baixa frequéncia sdo o Unico insumo
disponivel. Além disso, os resultados destacam a importancia de
futuras investigagdes que incorporem varidveis exogenas de alta
granularidade, como clima horario ou indicadores operacionais
industriais, além de arquiteturas avangadas como TCN, TFT e
modelos hibridos. Esses avangos potencialmente ampliardo a
robustez de sistemas preditivos e contribuirdo para o
desenvolvimento de solucdes energéticas mais eficientes, alinhadas
as metas de infraestrutura sustentavel estabelecidas pelo ODS11.
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