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Resumo

O consumo de energia em edificios institucionais ¢ influenciado por multiplos fatores e pode
ser dificil de monitorizar de forma eficiente sem ferramentas adequadas de apoio a decisdo.
A previsdo do consumo energético, quando realizada com elevada precisdo, pode ser
utilizada como referéncia de comportamento esperado, permitindo identificar desvios
significativos que possam corresponder a anomalias operacionais. O presente trabalho,
desenvolvido em continuidade com o trabalho de investigag¢do de J. S4, tem como objetivo
o desenvolvimento de modelos de estimagdo do consumo diario de energia com um erro
reduzido, de modo a poderem ser utilizados como suporte a detecdo de anomalias no
consumo energético. A metodologia seguida consiste na utilizagdo de um modelo de
previsao horaria do consumo e na agregagdo dos valores previstos ao longo do dia,
permitindo obter uma estimativa diaria do consumo. Os resultados mostram que esta
metodologia simples permite obter valores de erro extremamente baixos, deixando em aberto
a possibilidade da sua utilizagdo como suporte a detecdo de anomalias no consumo. Foram
utilizados os registos do Campus do Instituto Politécnico de Leiria, recolhidos entre 2015 e
2023, para avaliar o desempenho da metodologia proposta. Para tal, foram desenvolvidos e
comparados seis modelos: MLP, LSTM, GRU, XGBoost, N-BEATS e N-HiTS. Os
resultados demonstram que esta metodologia permite obter erros com MAPE médio entre

1,28% e 1,70%, evidenciando o bom desempenho preditivo dos modelos desenvolvidos.

Palavras-chave: consumo energético, estimag@o do consumo, séries temporais, machine

learning, detecao de anomalias



Abstract

Energy consumption in institutional buildings is influenced by multiple factors and can be
challenging to monitor efficiently without adequate decision-support tools. Energy
consumption forecasting, when performed with high accuracy, can serve as a reference for
expected behavior, enabling the identification of significant deviations that may correspond
to operational anomalies. The present study, developed as a continuation of the research
conducted by J. S4, aims to develop energy consumption estimation models with low error,
so that they can be used to support anomaly detection in energy consumption. The
methodology consists of using an hourly consumption forecasting model and aggregating
the predicted values throughout the day, yielding a daily consumption estimate. The results
show that this simple methodology achieves very low error values, indicating its potential
use as support for anomaly detection in energy consumption. Hourly records from the
Campus of the Polytechnic Institute of Leiria, collected between 2015 and 2023, were used
to evaluate the performance of the proposed methodology. Six models were developed and
compared: MLP, LSTM, GRU, XGBoost, N-BEATS and N-HiTS. The results demonstrate
that this methodology achieves mean MAPE values between 1,28% and 1,70%, indicating

the good predictive performance of the developed models.

Keywords: energy consumption, energy consumption estimation, time series, machine

learning, anomaly detection
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Modelos de Machine Learning para a Detegdo de Anomalias em Consumos Energéticos

. Introducio

O consumo de energia ¢ uma constante na atividade humana, estando presente de forma
continua tanto no contexto pessoal como profissional. O aumento da dependéncia energética,
aliado as preocupagdes ambientais e aos custos associados, reforca a necessidade de uma
utilizacao mais eficiente e sustentavel dos recursos energéticos [1]. Neste contexto, torna-se
essencial que organizagdes e instituicdes implementem estratégias para monitorizar e
controlar o consumo, com o objetivo de reduzir desperdicios, otimizar a utilizacao da energia

e mitigar os impactos ambientais associados [1, 2].

A previsdo do consumo energético tem sido amplamente estudada na literatura, sendo
aplicada no planeamento e na otimizagdo dos sistemas energéticos [3]. No entanto, a
previsao futura, por si s6, ndo constitui um critério suficiente para determinar se o consumo
observado num determinado instante corresponde a um comportamento normal ou anomalo
[4]. Para uma gestdo energética operacional eficaz, torna-se essencial comparar o consumo
observado com um consumo esperado de referéncia, permitindo identificar desvios
significativos. Neste contexto, os modelos preditivos podem ser utilizados como base para
estimar este consumo esperado, suportando a detecdo de anomalias através da analise dos

desvios (residuos) entre valores previstos e observados [5].

Assim, o presente trabalho propde o desenvolvimento de modelos de estimacao do consumo
diario de energia, com erro reduzido, com vista a sua utilizagdo como suporte a detecao de
anomalias no consumo energético em edificios institucionais. Para tal, recorreu-se a
algoritmos de machine learning (ML) aplicados a séries temporais de consumo, sendo a
estimativa diaria obtida por agregacdo das previsdes horarias geradas pelos modelos

desenvolvidos.

1.1. Objetivos

O presente trabalho dé continuidade a investigagdo desenvolvida por J. Sa [6] no &mbito do
Mestrado em Ciéncia de Dados no Instituto Politécnico de Leiria, na qual foi estudada a
previsao do consumo energético em edificios institucionais. Nesse trabalho, o autor sugeriu
a utilizacdo dos modelos de previsdao desenvolvidos como referéncia de consumo esperado,

permitindo a comparagdo a posteriori entre valores previstos e observados, com vista a
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identificacdo de desvios significativos no consumo energético, potencialmente associados a
comportamentos anémalos. A abordagem assenta no desenvolvimento de um modelo de ML
capaz de prever com elevada precisdo o consumo energético ao longo de um horizonte
temporal de 24 horas. Uma vez alcancado esse nivel de desempenho, torna-se possivel
recorrer ao modelo para detetar anomalias no consumo real, através da comparagdo entre o
consumo previsto (que representa o consumo esperado em condigdes normais de

funcionamento) e o consumo efetivamente observado.

O objetivo desta dissertacdo ¢ o desenvolvimento de modelos de estimacao de consumo
energético diario com erro reduzido, para suporte a detecao de comportamentos andémalos,
através da analise dos desvios entre valores previstos e observados em edificios
institucionais. O presente trabalho centra-se na obten¢do de modelos com elevado
desempenho, avaliados em termos de erro de previsao, ndo sendo abordada a implementacao

operacional da detecdo de anomalias.
De forma a concretizar o objetivo geral, definem-se os seguintes objetivos especificos:

e Desenvolver e ajustar diferentes modelos de estimacao do consumo energético diario
com base em séries temporais histdoricas de consumo energético horario;

e Avaliar o desempenho dos modelos de estimagdo com recurso a métricas de erro
adequadas;

e Analisar os desvios (residuos) entre os valores estimados e os valores efetivamente
observados;

e Avaliar a robustez e consisténcia dos modelos através da realizacdo de multiplos

ciclos de treino independentes.

1.2.Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho assenta nos principios do CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), amplamente utilizado em projetos de ciéncia de dados
por oferecer uma estrutura sistematica, iterativa e orientada ao ciclo de vida dos modelos

preditivos [7].

Neste estudo, o CRISP-DM nao ¢ seguido de forma estritamente sequencial, e como tal, foi
definida uma versdo adaptada as especificidades da previsdo de consumo energético e da

detecdo de anomalias em séries temporais. Esta adaptacdo enfatiza o caracter ciclico do
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processo, permitindo que os resultados obtidos na fase de avaliagdo conduzam a revisdes na
fase de modelagdo, nomeadamente através do ajuste e exploragdo de hiperparametros,
sempre que necessario, para melhorar o desempenho preditivo. A Figura 1 apresenta a
adaptagao do ciclo CRISP-DM utilizada neste trabalho, em que as fases de compreensao do
problema, pré-processamento dos dados, modelagdo e avalia¢do sdo organizadas de forma a

refletir o foco na previsdo do consumo energético e na utilizagdo operacional das previsdes.

Pré-processamento dos Dados:
Compreensédo do

Problema: « Recolhade dados

= Andlise exploratoria
- Deﬂni(;.éio do problema = Limpeza dos dados
= Construgao do conjunto de dados final

Modelagao:

+ Selegao de modelos
» Ajuste de hiperpardmetros

Avaliagdo:

Previséo + Avaliacio do desempenho
* Comparagéo entre modelos

Figura 1: Metodologia adaptada CRISP-DM

A fase de compreensdo do problema ¢ dedicada a clarificagdo dos requisitos de estimagao.
O pré-processamento dos dados inclui a recolha dos registos historicos de consumo
energético, referentes ao periodo de 2015 a 2023, seguida de uma analise exploratoria,
permitindo compreender a evolugdo temporal do consumo. Posteriormente, foram realizadas
tarefas de preparacdo dos dados, nomeadamente a remocdo dos dias incompletos existentes
no inicio e no fim do conjunto de dados, de forma a garantir a consisténcia temporal da série.
Os dados foram também normalizados e organizados em formato adequado a modelagao,
procedendo-se a sua separacdo em conjuntos de treino, validacdo e teste. A fase de
modelacdo envolveu a selecdo e implementa¢do de diferentes modelos de estimagdo do
consumo energético. Para cada modelo, foi realizado um processo de ajuste de
hiperparametros. Na fase de avaliacdo, foi analisado o desempenho dos modelos com base
em métricas quantitativas adequadas ao problema. Por fim, na fase de previsdo, os modelos
treinados foram utilizados para gerar previsdes hordrias do consumo energético, sendo
posteriormente agregadas para obter estimativas do consumo didrio, que constituem a base

para a analise dos desvios entre os valores estimados e observados.
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1.3.Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado em sete capitulos, estruturados de forma a permitir uma

compreensdo progressiva do tema e dos objetivos desta investigacao.

O Capitulo 2 — Enquadramento Tedrico, explora os conceitos fundamentais que sustentam
esta dissertacdo. Este capitulo aborda as bases teodricas associadas aos modelos preditivos,
incluindo abordagens de Estatistica e de Machine Learning, bem como métricas e

metodologias comuns na avaliagdo do desempenho de modelos.

O Capitulo 3 — Revisdo de Literatura, analisa os avangos mais recentes na previsao e
modelacdo do consumo energético, bem como na detecdo de anomalias em sistemas
energéticos. Este capitulo revé a literatura cientifica relevante, destacando as principais

contribuicdes e identificando as lacunas que justificam a necessidade do presente estudo.

O Capitulo 4 — Preparacio e Exploracio de Dados, apresenta os dados utilizados no
estudo, incluindo as suas caracteristicas principais, fontes e etapas de preparagao realizadas.
Este capitulo aborda o processo de tratamento e preparacdo dos dados, nomeadamente a
analise exploratdria, a remog¢do de registos incompletos e a organizacdo do conjunto de

dados para posterior modelagao.

O Capitulo 5 — Desenvolvimento de Modelos, detalha o processo de desenvolvimento e
implementa¢do dos modelos de estima¢do do consumo energético, incluindo a defini¢ao das
arquiteturas, o ajuste de hiperparametros e a configuracdo dos procedimentos de treino e

validagao.

O Capitulo 6 — Analise dos Resultados, apresenta e discute os resultados obtidos com os
diferentes modelos desenvolvidos. Sao analisados os desempenhos preditivos com base em
métricas de erro adequadas, comparando-se os resultados entre os diferentes modelos. Este
capitulo inclui a andlise da robustez e consisténcia dos modelos, bem como a identificacdo

das abordagens com melhor desempenho.

O Capitulo 7 — Conclusio, finaliza o trabalho, sintetizando as principais conclusdes do
estudo e a sua relevancia no contexto da estimag@o do consumo energético e do seu potencial
suporte a dete¢do de anomalias em edificios institucionais. Sdo ainda discutidas as principais
limitacdes e desafios associados ao desenvolvimento deste trabalho, bem como propostas

para trabalho futuro.
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2.Enquadramento Tedrico

A previsao do consumo energético constitui uma area de crescente relevancia no contexto
da sustentabilidade e da gestdo eficiente dos recursos [8]. A antecipagdo de padrdes de
utilizagcdo permite ndo s6 a otimizagdo de processos e a reducdo de desperdicios, mas
também o apoio a tomada de decisdao operacional [9]. Nesta perspetiva, a previsao pode ser
vista como um problema de estimacao de valores futuros com base na evolugao histérica da
série de consumo, podendo incluir variaveis externas [10]. Uma vez que os dados de
consumo sao registados ao longo do tempo, a sua analise enquadra-se no dominio das séries

temporais, cuja estrutura condiciona a modela¢do e o desempenho dos modelos preditivos

[9].

O presente capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos teodricos fundamentais que
sustentam a metodologia adotada nesta dissertacdo, incluindo as caracteristicas das séries
temporais ¢ a decomposi¢cdo das suas principais componentes, bem como uma visao geral
dos modelos de aprendizagem computacional [11] e das métricas de avaliagdo mais

utilizadas na previsao do consumo energético [12].

2.1. Séries Temporais

As séries temporais sdo definidas como conjuntos de pontos de dados observados de forma
sequencial ao longo do tempo, tipicamente em intervalos regulares, em que a ordem temporal
¢ fundamental para compreender a interdependéncia entre os dados [13, 14]. Esta
dependéncia entre observagdes adjacentes constitui um recurso intrinseco das séries
temporais, permitindo que o valor atual seja expresso em fun¢do de observacdes passadas

[15].

A Figura 2 apresenta um exemplo ilustrativo de uma série temporal de consumo energético

registado ao longo de varios anos [16].
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Electricity consumption of the selected building in the analyzed period.

Ny i

2018-01 2018-07 2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01

Energy consumption [kWh]

Date

Figura 2: Exemplo de série temporal de consumo energético registado. (Adaptado de [12])
As séries temporais podem ser classificadas como univariadas ou multivariadas, consoante
o numero de varidveis de saida que se pretende modelar em simultaneo [17]. Uma série
temporal univariada foca-se na evolucdo de uma variavel de interesse ao longo do tempo,
como, por exemplo, o consumo energético horario de um edificio. Por sua vez, as séries
temporais multivariadas envolvem a modelacdo conjunta de duas ou mais séries temporais
distintas, por exemplo, séries de temperaturas registadas simultaneamente em diferentes
cidades ou diferentes tipos de carga energética, recorrendo a técnicas especificas que
permitem modelar explicitamente as interdependéncias entre essas  séries.
Independentemente desta distingdo, modelos de previsdo podem incorporar varidveis
explicativas adicionais (como por exemplo a temperatura ou a humidade), frequentemente

denominadas por exdgenas, que ajudam a explicar o comportamento das séries principais
[18].

A inclusdo de varidveis exdgenas no estudo de séries temporais tende a melhorar a
capacidade preditiva, sobretudo em ambientes onde fatores externos exercem influéncia

significativa sobre o consumo [19].
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Outro aspeto relevante das séries diz respeito a estacionaridade. Uma série temporal ¢é
considerada estaciondria quando as suas propriedades estatisticas, como a média e a
variancia, se mantém aproximadamente constantes ao longo do tempo. Em contraste, séries
ndo estaciondrias apresentam variagdes estruturais, sendo comum a necessidade de aplicar
transformagoes para estabilizar a série antes da modelacdo. A correta identificagdo do tipo
de série e das suas propriedades estatisticas ¢ determinante para a selecdo adequada dos

modelos de previsao e para a fiabilidade dos resultados obtidos [20].

2.2. Componentes de uma Série Temporal

O comportamento de uma série temporal pode ser interpretado como o resultado da
combinagdo de diferentes componentes estruturais que descrevem a evolugdo de um
fenomeno ao longo do tempo. De forma geral, estas componentes incluem a tendéncia, a

sazonalidade, a componente ciclica e a componente irregular ou aleatdria [21, 22].

A componente de tendéncia representa a evolugdo de longo prazo da série, traduzindo a
direcdo geral do fendémeno ao longo do tempo, podendo manifestar-se sob a forma de
crescimento, decréscimo ou estabilidade. A sazonalidade corresponde a padrdes que se
repetem em intervalos regulares e previsiveis, geralmente associados a periodos fixos como
horas do dia, dias da semana, meses ou estagdes do ano. A componente ciclica descreve
flutuacdes de médio ou longo prazo que ndo apresentam uma periodicidade fixa, estando
frequentemente associadas a variagdes estruturais ou mudangas mais amplas no
comportamento da série temporal, e muitas vezes, dependentes de fatores externos. Por fim,
a componente irregular ou aleatdria engloba variagdes imprevisiveis ndo explicadas pelas
restantes componentes, sendo geralmente atribuidas a fatores ocasionais, ruido ou eventos

externos inesperados [22].

A Figura 3 apresenta um exemplo ilustrativo de uma série temporal observada, evidenciando
a evolucao do fenomeno ao longo do tempo e a Figura 4 apresenta a decomposicao dessa
série temporal nas suas principais componentes, evidenciando a separagdo entre a tendéncia,

a sazonalidade, a componente ciclica e a componente irregular [23].
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Figura 3: Série temporal observada do indice de producio industrial no Japao (dados de janeiro de
1978 a dezembro de 2022). Adaptado de [23].
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Figura 4: Decomposicio da série temporal nas suas componentes, obtido através de um modelo de
espaco de estados. Adaptado de [23].

2.3. Modelos de Previsao de Séries Temporais

A previsao de séries temporais constitui um problema central em diversas areas de aplicagao,
assumindo particular relevancia no contexto energético, onde a antecipacdo do consumo
permite apoiar o planeamento de recursos, a operacdo de sistemas e a tomada de decisdo

[24].

A evolugdo das metodologias de previsdo reflete uma transicao de modelos estatisticos mais
simples para arquiteturas computacionais com maior capacidade de capturar padrdes
temporais complexos e relagdes nao lineares. Estas abordagens sdo genericamente agrupadas
em duas grandes categorias: os modelos estatisticos classicos, tradicionalmente baseados em
pressupostos de linearidade e estacionariedade, e os modelos baseados em aprendizagem
computacional, que utilizam processos iterativos para extrair caracteristicas intrinsecas
diretamente de grandes volumes de dados [25]. Enquanto os métodos estatisticos primam

pela interpretabilidade e robustez em séries curtas, os modelos de aprendizagem automatica
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demonstram uma capacidade superior de generalizagdo perante comportamentos dindmicos
e multivariados caracteristicos de séries temporais mais longas e de maior complexidade

[26].

2.3.1. Modelos Estatisticos Classicos
Os modelos estatisticos classicos baseiam-se na premissa de que o comportamento futuro de
uma série temporal pode ser explicado a partir dos padroes observados nos seus valores
passados. De um modo geral, estes métodos pressupdem que a série seja estacionaria, ou
seja, que apresente a média e a variancia praticamente constantes ao longo do tempo. Quando
esta condicdo ndo ¢ satisfeita, recorre-se frequentemente a transformagdes, como a
diferenciagdo, a logaritmizagao ou outras transformacdes de Box-Cox [27], de forma a tornar
a série compativel com os pressupostos do modelo. Entre os modelos estatisticos classicos
mais utilizados na previsdo de séries temporais destacam-se os modelos ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average), ¢ a sua extensao sazonal, o SARIMA
(Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average), amplamente utilizados pela sua
capacidade de modelar dependéncias temporais e, no caso do SARIMA, incorporar padrdes

sazonais recorrentes [28].

2.3.1.1. ARIMA
O modelo ARIMA estrutura-se através da combinacao de trés componentes fundamentais,

que permitem representar dependéncias temporais de curto prazo numa série temporal

previamente transformada:

e AR (p) — componente autorregressiva: modela a relacdo entre a observacao atual
e p valores passados na série.

e I (d)- componente integrada: corresponde ao nimero de diferenciagdes aplicadas
a série com o objetivo de garantir a estacionariedade.

e MA (q) — componente de média movel: modela a dependéncia entre a observagao

atual e g erros de previsdes anteriores.

A combinacdo destas trés componentes ¢ habitualmente representada pela notacao
ARIMA(p, d, q), na qual os respetivos parametros controlam a complexidade e a capacidade
de ajuste do modelo. O modelo ARIMA ¢ particularmente adequado para séries temporais
sem padrdes sazonais explicitos, nas quais a dindmica temporal ¢ dominada por tendéncias

e variacdes de curto prazo [17].
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2.3.1.2. SARIMA
O modelo SARIMA constitui uma extensdo do modelo ARIMA, desenvolvida para lidar

com séries temporais que apresentam padrdes sazonais regulares. Para além das
dependéncias temporais de curto prazo, este modelo permite capturar relacdes periddicas
associadas a repeticdo sistematica de comportamentos ao longo do tempo. O SARIMA
integra componentes nao sazonais, andlogas as do ARIMA, e componentes sazonais
adicionais, responsaveis por modelar a sazonalidade da série temporal. Estas componentes

podem ser descritas da seguinte forma:

e SAR (P) - Componente autorregressiva sazonal: modela a relagdo entre
observagdes separadas por multiplos do periodo sazonal (s).

e SI(D)-Componente integrada sazonal: corresponde ao numero de diferenciagdes
sazonais aplicadas a série temporal, com o objetivo de remover padrdes periddicos
persistentes.

e SMA (Q) — Componente de média movel sazonal: modela a dependéncia entre a

observagao atual e erros de previsdo sazonais passados.

A combinagdo das componentes nao sazonais e sazonais ¢ habitualmente representada pela
notagdo ARIMA(p,d,q)(P,D, Q) , em que s corresponde ao periodo da sazonalidade. O
modelo SARIMA ¢ particularmente adequado para séries temporais com padrdes sazonais
bem definidos, mantendo os pressupostos da linearidade e estacionariedade caracteristicas

dos modelos classicos [17].

2.3.2. Machine Learning
A evolugdo das técnicas de analise e previsao de dados conduziu a transicdo de modelos
estatisticos classicos, baseados em pressupostos bem definidos, para métodos capazes de
aprender padrdes diretamente através da informacdo observada. Esta mudanga tornou-se
particularmente relevante em contextos caracterizados por elevada complexidade,
variabilidade e ndo linearidade, nos quais abordagens tradicionais podem revelar limita¢des

na capacidade de representacao dos dados [18].

Neste contexto, a Aprendizagem Computacional (ML, do inglés Machine Learning) surge
como uma abordagem central, focada no desenvolvimento de modelos que aprendem
relacdes a partir dos dados e generalizam o conhecimento adquirido, permitindo produzir

previsoes fidveis quando aplicados a cendrios novos e nao observados. O desempenho destes

10
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modelos resulta do ajustamento iterativo dos seus parametros durante um processo de treino,
no qual se procura otimizar uma fun¢ao objetivo que represente adequadamente as relagdes

subjacentes nos dados.

Um aspeto fundamental neste processo ¢ o compromisso entre capacidade de ajuste e
generalizagdo. Modelos excessivamente complexos tendem a memorizar o conjunto de
treino, capturando ruido estatistico em detrimento de padrdes relevantes, fendmeno
designado por overfitting. Por este motivo, a avaliagdo do desempenho em dados ndo

utilizados no treino assume um papel central no desenvolvimento de modelos de ML [29].

De forma geral, os métodos de ML podem ser classificados de acordo com o paradigma de

aprendizagem adotado [30]:

e Aprendizagem supervisionada, na qual o modelo ¢ treinado a partir de dados
rotulados, sendo amplamente utilizada em problemas de regressao e classificagao;

e Aprendizagem nio supervisionada, que procura identificar estruturas latentes ou
agrupamentos em dados ndo rotulados;

e Aprendizagem por reforco, baseada na interacdo continua com um ambiente,

recorrendo a mecanismos de recompensa para otimizar o processo de decisao.

No ambito da aprendizagem supervisionada, o Deep Learning (DL), enquanto subconjunto
de métodos baseados em redes neuronais artificiais com multiplas camadas, tem assumido
particular relevancia devido a sua capacidade de modelar relagdes complexas e nao lineares.
Estas caracteristicas tornam o DL especialmente adequado para a previsdo de séries
temporais, nas quais sdo comuns dependéncias sequenciais e padrdes de elevada

variabilidade, como no consumo energético ou em mercados financeiros [31].

Para aplicar a aprendizagem supervisionada a séries temporais, ¢ necessario reformular a
série original em pares de entrada—saida através da técnica de janelas deslizantes (sliding
windows). Neste procedimento, um conjunto fixo de observagdes passadas ¢ utilizado como
entrada para prever valores futuros, permitindo transformar o problema temporal num

formato compativel com modelos de ML [32].

A Figura 5 ilustra este processo, evidenciando a separacdo entre a janela de entrada e o
horizonte de previsao [33]. Consoante o objetivo do problema, a previsdo pode ser realizada

de forma one-step ahead, correspondente a estimativa do instante seguinte, ou multi-step

11
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ahead, na qual sdo previstos multiplos instantes futuros em simultaneo, sendo o horizonte

de previsao definido de acordo com os requisitos da aplicagdo.

-

[2]3]a|s|6[7 8]9][10]

Input Window Forecast Horizon

[1|2]3]a]s]|e]|7]8]9]10]
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Input Window Forecast Horizon

1| 2[3]a[s |6 |7]|8]09]1

Input Window Forecast Horizon

Figura 5: Janelas Deslizantes [33]

No presente estudo, foram considerados seis modelos de ML e DL para a previsao do
consumo energético, incluindo arquiteturas baseadas em redes neuronais artificiais e
métodos de ensemble. A selecao destes modelos teve como objetivo comparar diferentes
abordagens de previsao de séries temporais, abrangendo técnicas amplamente utilizadas na
literatura. Em seguida, ¢ apresentada uma breve descri¢do das principais caracteristicas de

cada modelo utilizado neste estudo.

MLP
A Multilayer Perceptron (MLP) ¢ uma rede neuronal do tipo feedforward, estruturada em
camadas sucessivas onde a informagao se propaga unidireccionalmente desde a camada de
entrada até a camada de saida. A camada de entrada ¢ responsavel por receber as variaveis
do problema, enquanto as camadas ocultas (ou intermédias) realizam transformagdes
progressivas nos dados, o que permite identificar padrdes complexos. Por sua vez, a camada
de saida produz a estimativa final associada a tarefa em estudo [31]. A Figura 6 ilustra esta

arquitetura, evidenciando a organizacao hierarquica e o fluxo de informagao [34].
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Input layer Hidden layers Output layer

Figura 6: Modelo MLP [34]

Em cada camada, os neurénios combinam os valores de entrada através de pesos, produzindo
uma soma ponderada, a qual ¢ aplicada uma funcao de ativacdo [35]. Este mecanismo
introduz nao linearidade no modelo, conferindo a MLP a capacidade de aprender
representacdes que superam as limitagdes de modelos lineares [36]. A utilizagdo de multiplas
camadas ocultas aumenta a capacidade da MLP em modelar estruturas mais elaboradas dos

dados [37].

O processo de aprendizagem assenta no ajuste iterativo dos pesos para minimizar o erro entre
as previsdes e os valores reais, habitualmente através do algoritmo de retro propagacdo do
erro (backpropagation) [36]. Este processo ¢ frequentemente combinado com otimizadores
como o Gradiente Descendente Estocastico (SGD) ou o Adam, sendo este ultimo um dos
métodos mais utilizados e eficazes para otimizagdes estocasticas [37]. Durante o treino, o
erro calculado na saida ¢ propagado inversamente pela rede, permitindo atualizar as ligagdes

de acordo com o contributo de cada neurdnio para o desvio total [36].

Para preservar a capacidade de generalizagdo e mitigar o overfitting, recorre-se a técnicas de
regularizagdo como o dropout ou a penalizacao de pesos [38]. O overfitting ocorre quando a
rede se ajusta excessivamente aos dados de treino, aprendendo ndo apenas os padrdes
relevantes, mas também o ruido e as flutuacdes aleatdrias presentes nesses dados, o que
compromete o seu desempenho quando aplicados a dados ndo observados [31]. As
estratégias de regularizacao contribuem para o controlo da complexidade do modelo e para
a melhoria da capacidade de generalizacdo, resultando numa aprendizagem mais estavel e

robusta [36].
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LSTM
A rede Long Short-Term Memory (LSTM) ¢ uma arquitetura de Redes Neuronais
Recorrentes (RNN) concebida para modelar dados sequenciais e capturar dependéncias de
longo prazo [39]. Ao contrario do fluxo estritamente unidirecional caracteristico do MLP, a
LSTM incorpora ligagdes recorrentes que permitem a propagacdo e persisténcia da
informacao ao longo do tempo [31]. A sua estrutura fundamental assenta numa célula de
memoria, responsavel por armazenar e atualizar informacao relevante ao longo de sucessivos
instantes temporais, possibilitando a preservagdo de dependéncias passadas [40]. A Figura 7
ilustra a estrutura tipica de uma unidade LSTM, destacando as suas principais componentes

[41].

Input Gate

Block

(%)
N

Figura 7: Arquitetura LSTM [41]

O funcionamento da LSTM ¢ regulado por trés mecanismos principais designados por portas

(gates):

e Porta de esquecimento (Forget gate): que determina que informagdo previamente

armazenada deve ser descartada;

e Porta de entrada (Input gate): € responsavel por controlar a incorporacdo de nova

informacao na célula de memoria;
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e Porta de saida (Output gate): define a informagao transmitida para o estado oculto e

para o instante temporal seguinte.

Estas portas operam com fungdes de ativacao que regulam o fluxo de informagao, permitindo
decidir dinamicamente o que manter ou descartar em cada passo temporal. Este mecanismo
de memoria € crucial para mitigar o desaparecimento do gradiente, fendmeno em que os
sinais de erro se atenuam ao longo do tempo e dificultam a aprendizagem de dependéncias
distantes em redes recorrentes convencionais. Ao permitir que a informacao relevante
atravesse a célula de memodria com menor degradagdo, a arquitetura LSTM mantém

gradientes mais estaveis e a capacidade de modelar relagdes de longo prazo [41].

O processo de aprendizagem da LSTM assenta no ajuste iterativo dos pesos das portas e das
ligagdes recorrentes através da Retropropagacdo Através do Tempo (Backpropagation
Through Time — BPTT), minimizando o erro entre previsdes e valores reais [41]. Utilizam-se
otimizadores como o Adam [37], que ajustam os parametros de aprendizagem de forma
adaptativa para lidar com a variabilidade dos dados sequenciais e facilitar a convergéncia

em problemas complexos de séries temporais [31].

Tal como no modelo MLP, arede LSTM recorre frequentemente a técnicas de regularizacao,
nomeadamente dropout adaptado a estruturas recorrentes € penalizagdo de pesos, com o
objetivo de reduzir o risco de overfitting e melhorar a capacidade de generalizagao do modelo

[42].

GRU
A rede Gated Recurrent Units (GRU) € uma arquitetura de Redes Neuronais Recorrentes
concebida para modelar dependéncias temporais em dados sequenciais, proposta como uma
alternativa mais simplificada 3 LSTM [43]. A semelhanca da LSTM, a GRU incorpora
mecanismos de portas que regulam o fluxo de informacgdo ao longo do tempo, mas
distinguem-se por possuir uma estrutura mais compacta, com apenas duas portas em vez de
trés, e sem uma c¢lula de memoria separada [44]. Esta simplifica¢do arquitetural resulta num
menor numero de parametros a treinar, o que pode conduzir a uma convergéncia mais rapida
e a uma reducdo do custo computacional, mantendo uma capacidade de modelacdo
comparavel, em muitos contextos, 8 LSTM. A Figura 8 ilustra a estrutura tipica de uma

unidade GRU, destacando as suas principais componentes [45].
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Figura 8: Arquitetura GRU [45]

A estrutura da GRU ¢ regulada por dois mecanismos principais designados por portas (gates)
[45]:

e Porta de atualizagdo (Update gate): que determina quanta da informacgdo anterior
deve ser mantida e quanta nova informac¢ao deve ser incorporada no estado atual;

e Porta de reinicializagdo (Reset gate): que controla quanta da informag¢ao do passado
deve ser descartada antes de calcular o novo conteudo candidato, permitindo que a

rede ignore informacdo que deixara de ser relevante para a sequéncia.

Ao contrario da LSTM, a GRU ndo separa a memoria do estado oculto, utilizando um tnico
estado para armazenar e atualizar informacao relevante ao longo do tempo. O estado atual
resulta de uma combinacdo entre o estado anterior € um novo estado candidato, ponderado
pela porta de atualizagdo [46]. Ao fundir os mecanismos de esquecimento e de incorporagao
de nova informacdo num tUnico controlo, a GRU consegue regular de forma eficiente a
influéncia do passado em cada novo passo temporal, mantendo dependéncias de longo prazo

com uma arquitetura mais compacta [31].

Tal como outras redes recorrentes, a GRU ¢ treinada por Retropropagacao Através do Tempo
(BPTT), ajustando iterativamente os pesos das portas e das ligacdes recorrentes para
minimizar o erro entre previsdes e valores reais. Podem ser utilizados otimizadores
adaptativos, bem como técnicas de regularizagdo, como dropout, de forma a melhorar a

capacidade de generalizagdo e reduzir o overfitting em séries temporais. Devido ao menor
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numero de pardmetros, a GRU tende ainda a apresentar maior robustez em cenarios com

conjuntos de dados limitados ou restricdes computacionais [43].

N-BEATS
O N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis for Time Series) ¢ uma arquitetura de deep
learning desenvolvida para previsao de séries temporais. O modelo assenta numa abordagem
puramente baseada em redes neuronais feedforward, sendo constituido exclusivamente por
camadas totalmente conectadas, distinguindo-se das arquiteturas recorrentes ¢
convolucionais. Esta op¢do arquitetural representa uma abordagem alternativa a modelagao
de dependéncias temporais, distinguindo-se das arquiteturas baseadas em redes neuronais

[47]. Na Figura 9 ¢ apresentado um esquema da arquitetura do N-BEATS.

Lookback Period
Horizon nH (here n=3)

Forecast Period
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Figura 9: Arquitetura N-BEATS [47]

A arquitetura do N-BEATS ¢ organizada numa sequéncia de pilhas (stacks), sendo que cada
uma ¢ composta por multiplos blocos elementares (blocks). Cada bloco recebe como entrada
uma janela temporal de observagdes passadas e produz duas saidas complementares: uma
estimativa do passado reconstruido, designado por backcast, e uma projecdo para o horizonte
futuro, denominado por forecast. O backcast gerado ¢ subtraido da entrada que alimenta o
bloco seguinte, originando um mecanismo residual que permite a propagagao progressiva da

informacdo ja explicada. Este processo favorece uma aprendizagem hierdrquica, em que
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cada bloco se concentra exclusivamente nos padrdes residuais ndo capturados pelos blocos

anteriores [47, 48].

Um elemento central do N-BEATS ¢ a utilizagdo de fung¢des de base (basis functions) como
forma de representacao da série temporal. Em cada bloco, o modelo aprende coeficientes
que ponderam essas fungdes de base, construindo as saidas backcast e forecast a partir da
combinagdo desses elementos. Na sua configuracdo interpretavel, o N-BEATS ¢ organizado
em pilhas funcionalmente distintas: uma pilha de tendéncia, que utiliza fungdes de base
polinomiais de baixo grau para capturar variagdes de longo prazo, e uma pilha de
sazonalidade, que recorre a séries de Fourier para identificar padrdes ciclicos e periddicos.
Esta decomposi¢do confere ao modelo maior interpretabilidade, permitindo analisar

explicitamente a contribuicdo relativa de cada componente para a previsao final [48].

Do ponto de vista computacional, a auséncia de recorréncia possibilita um processamento
eficiente e paralelizavel. O modelo ¢ treinado com otimizadores adaptativos, como o Adam,
apresentando bom desempenho e aplicabilidade em diferentes contextos de previsao e

classificagdo de séries temporais [48].

N-HiTS
O N-HiTS (Neural Hierarchical Interpolation for Time Series Forecasting) ¢ uma
arquitetura de deep learning desenvolvida para a previsdo de séries temporais, proposta
como uma extensio do modelo N-BEATS. A semelhanca do seu predecessor, o N-HiTS
assenta numa abordagem baseada em redes neuronais feedforward, sendo constituido por

blocos totalmente conectados, sem recorrer a mecanismos recorrentes ou a estruturas

especificamente concebidas para a modelacdo sequencial [49].

A arquitetura do N-HiTS ¢ organizada numa sequéncia de pilhas (stacks), sendo cada pilha
composta por multiplos blocos elementares (blocks). Tal como no N-BEATS, cada bloco
recebe como entrada uma representacdo da série temporal e produz componentes de
retroprojecao (backcast) e projecdo (forecast), permitindo a remocdo progressiva da
informacdo j& explicada ao longo da arquitetura [47]. A Figura 10 apresenta um esquema
ilustrativo da arquitetura do modelo, evidenciando a sua estrutura hierarquica e 0 mecanismo

de interpolacao entre diferentes escalas temporais [49].

18



Modelos de Machine Learning para a Detegdo de Anomalias em Consumos Energéticos

° e 0 0 o0 300 Model Input Stack Input Block Input
Backcast Period Forecast Period Vi1t Yo Loas Yorae1

. —— ] Stack 1 Block 1 MaxPool
L | » : : ; T MLP Stack

, : Shads Block 2
- " - . Stack 2 forecast 3 & MLP MLP

o]
Lo e/ 4

. | | b | I . & oo
- o 100 200 300 400 500 b
6/ 6!

2 : Block B

©

@

Global Forecast Stack Residual Forecast ~Backcast
(model output) (‘EO next stack) Yertutire S':—L:!.t’
Virtarrt Yi-Lus

Figura 10: Arquitetura N-HiTs [49]

Uma diferenca fundamental relativamente ao N-BEATS reside na forma como o N-HiTS
processa a informagdo temporal ao longo da arquitetura. Em particular, o modelo introduz
um mecanismo de amostragem multi-resolug@o, no qual as entradas dos blocos sdo obtidas
a diferentes resolugdes temporais, tipicamente através de operagdes de pooling. Desta forma,
os blocos localizados nos niveis iniciais da hierarquia operam sobre representagdes
temporais de menor resolugdo, capturando padrdes de longo prazo, enquanto os blocos

subsequentes se concentram progressivamente em componentes de maior detalhe temporal.

Para produzir previsdes na escala temporal original, o N-HiTS recorre a mecanismos
explicitos de interpolacdo, que permitem expandir as proje¢oes geradas em resolugdes mais
baixas para o horizonte futuro completo. A combinagao entre amostragem multi-resolugao,
interpolacdo hierarquica e aprendizagem residual permite ao modelo reduzir a complexidade
associada ao processamento de janelas temporais extensas, mantendo simultaneamente a

capacidade de modelar padrdes temporais em diferentes escalas [49].

K-Boost
O K-Boost, frequentemente associado a técnicas de Gradient Boosting, corresponde a uma
familia de métodos de aprendizagem baseados na combinacdo sequencial de multiplos
modelos simples, tipicamente arvores de decisdo, com o objetivo de construir um preditor

mais robusto. Ao contrario das abordagens baseadas em redes neuronais, o K-Boost assenta
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num processo iterativo de melhoria progressiva do modelo, no qual cada novo componente

¢ treinado para corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores [50].

O principio fundamental do boosting consiste na constru¢do de um conjunto de modelos
fracos (weak learners), que individualmente apresentam desempenho limitado, mas que,
quando combinados de forma adequada, resultam num modelo com elevada capacidade
preditiva. Em cada iterag¢do, o algoritmo ajusta um novo modelo aos residuos do modelo
acumulado até esse momento, orientando o processo de aprendizagem pela minimizagao de
uma fungao de perda [50]. Este processo de aprendizagem aditiva permite que o modelo seja
construido de forma sequencial através da soma das previsdes produzidas por cada arvore
individual, formando um modelo de ensemble. A previsdo final ¢ obtida através da
combinagdo das previsdes produzidas por multiplas arvores de decisdo, permitindo aumentar

a precisdo e a capacidade de generalizacdo do modelo [51].

A Figura 11 apresenta uma representacdo esquematica do modelo K-Boost, ilustrando o
processo de aprendizagem sequencial baseado na construcdo de multiplas arvores de
decisdo, cuja combinagdo permite melhorar progressivamente o desempenho preditivo do

modelo.

Dataset

I
o
o

,
o

o
(D]
G
(o

Train

<=

@)
Test Train @ Test Train @ Test

Tree 1 Tree 2 Tree n

O Correct Prediction
Wrong Prediction

|

Ensemble Prediction

Figura 11: Arquitetura K-Boost [51]
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Uma das principais vantagens do K-Boost reside na sua capacidade de modelar relagdes
complexas e ndo lineares, mantendo simultaneamente um elevado grau de controlo sobre o
processo de aprendizagem [51]. A utilizacdo de regularizagdo explicita e estratégias de
controlo da complexidade contribui para reduzir o risco de overfitting, tornando este tipo de

abordagem particularmente eficaz em conjuntos de dados heterogéneos [52].

Devido a sua natureza modular e a eficiéncia computacional, os métodos baseados em
Gradient Boosting sao amplamente utilizados em problemas de regressdo e classificacao,
sendo frequentemente adotados como modelos de referéncia ou de comparagdo face a

arquiteturas neuronais mais complexas [53].

2.4. Métricas de Avaliacao

A avalia¢do do desempenho dos modelos preditivos € uma etapa fundamental em qualquer
estudo de ML e também em abordagens classicas de séries temporais baseadas em métodos
estatisticos, uma vez que permite quantificar a qualidade das previsdes e comparar diferentes
abordagens de forma objetiva. Neste contexto, serdo apresentadas de seguida algumas das
métricas de avaliagdo mais importantes € mais frequentemente utilizadas na literatura [54],

[55].

2.4.1. Erro Absoluto Médio
O Erro Absoluto Médio (MAE, do inglés Mean Absolute Error) ¢ definido como

1 n
MAE= -3 ly;=3il,

i=1

onde y; representa o valor real observado na i-ésima observacdo, y; o valor estimado pelo
modelo para essa mesma observacio € n o numero total de observagoes.
O MAE corresponde a média das diferengas absolutas entre os valores reais e os valores
previstos, fornecendo uma medida direta do erro médio cometido pelo modelo, expressa na

mesma unidade da variavel em estudo.

2.4.2. Erro Quadratico Médio
O Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) € definido pela expressao
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1 n
— 5.2
MSE = — § i —y°
Nidi=1
Nesta métrica, as diferencas entre os valores reais e previstos sao elevadas ao quadrado antes
de serem agregadas. Como consequéncia, erros de maior magnitude tém um impacto

significativamente superior no valor final da métrica, tornando o MSE particularmente

sensivel a previsdes muito afastadas dos valores reais.

2.4.3. Raiz do Erro Quadratico Médio

A métrica Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Square Error) é
definida pela expressao

1 n
RMSE = |~ (3= 9%
NiLdi=1
que resulta da aplicagdo da raiz quadrada ao MSE, permitindo que o erro médio seja expresso
na mesma escala dos dados originais. Esta métrica combina a penalizagdo de grandes erros
com uma interpretagdo mais intuitiva do erro médio, sendo amplamente utilizada na

avaliacdo de modelos preditivos.

2.4.4. Erro Percentual Médio

O Erro Percentual Médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Error) é definido
pela expressao
100

MAPE = ——
n i=1

Vi —37i|
Vi

O MAPE mede o erro médio em termos percentuais, calculando a diferenca relativa entre os
valores previstos e os valores reais. Esta métrica facilita a comparacao do desempenho dos
modelos em diferentes escalas, embora possa apresentar limitagdes quando os valores reais

y; assumem valores muito proximos de zero.

2.4.5. Coeficiente de Determinacao
O Coeficiente de Determinacdo (R?) ¢ dado pela formula

2?=1(3’i - }A’i)z

R?=1- 08
Z?:l(Yi - y)?
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onde y corresponde a média dos valores reais observados. O coeficiente de determinagdo
avalia a propor¢do da variabilidade dos dados explicada pelo modelo, fornecendo uma
medida global da qualidade do ajustamento. Apesar da sua utilidade, o R? deve ser analisado
em conjunto com métricas de erro absoluto para uma avaliagdo mais completa do

desempenho preditivo.
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3. Revisao de Literatura

A recente instabilidade verificada na rede elétrica nacional, evidenciada pelo apagdo
ocorrido na Peninsula Ibérica em 2025 reforgou a percecdo da forte dependéncia da
sociedade contemporanea em relagcdo a energia elétrica. A interrup¢do do fornecimento,
ainda que de forma temporaria, revelou o impacto transversal da energia no funcionamento
de servigos essenciais, infraestruturas e atividades econdmicas. Neste contexto, a previsao
do consumo energético assume particular relevancia, ndo apenas como instrumento de
planeamento e antecipacdo de necessidades futuras, mas também como referéncia para
avaliar o desempenho real dos sistemas e detetar eventuais desvios operacionais. No presente
trabalho, a andlise centra-se especificamente em sistemas energéticos associados a campus
universitarios, pelo que a revisao da literatura apresentada neste capitulo privilegia estudos

cuja area de aplicagdo corresponde a este tipo de infraestruturas.

Os dados de consumo energético sdo recolhidos de forma sequencial ao longo do tempo e,
como tal, a sua analise insere-se no dominio das séries temporais. Ao longo dos anos, as
abordagens para modelar estes dados foram evoluindo, passando de métodos tradicionais
para técnicas de Machine Learning e, mais recentemente, para arquiteturas de Deep

Learning.

Uma vez que a abordagem de detecdo de anomalias proposta neste trabalho foca-se em
modelos de previsdao do consumo energético, o presente capitulo encontra-se organizado em
duas sec¢des complementares. Numa primeira fase, sdo analisadas as abordagens existentes
para a previsdo do consumo energético em edificios institucionais, com particular foco em
estudos realizados em campus universitarios. De seguida, sdo discutidos os métodos de
detecao de anomalias em séries temporais energéticas, com énfase em abordagens baseadas

em modelos preditivos, estratégia que fundamenta a metodologia adotada nesta dissertagao.

3.1. Previsao do Consumo Energético

A previsdo do consumo energético tem sido amplamente estudada nas ultimas décadas,
resultando no desenvolvimento de uma grande variedade de modelos baseados em diferentes
metodologias e técnicas de previsdo. As primeiras abordagens estruturadas basearam-se em
modelos estatisticos cldssicos de séries temporais, particularmente na metodologia de Box-

Jenkins [27], que originou modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA)
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e as suas extensoes sazonais (SARIMA). Estes modelos, assentes na modelagdao de
dependéncias lineares entre as observagdes passadas e presentes, capturam padrdes de
tendéncia e sazonalidade bem definidos, tendo sido amplamente aplicados na previsao do

consumo energético ao longo de varias décadas.

No contexto especifico de campus universitarios, os modelos ARIMA e SARIMA tém sido
amplamente utilizados para modelar este tipo de dados. No trabalho de Zancanaro et al. [56],
por exemplo, foram analisados dados mensais de consumo energético ao longo de 104
meses, tendo como objetivo a previsao do consumo mensal futuro. Seguindo a abordagem
classica de identificagdo ¢ validacdo de modelos, os autores selecionaram um modelo
SARIMA com diferenciagao regular e sazonal anual, adequado a estrutura temporal da série.
No periodo de teste, correspondente a um horizonte de previsao de 24 meses, o0 modelo

apresentou um MAPE de 8,96% e um RMSE de 132kWh.

Para além das analises assentes em dados mensais, diversos trabalhos tém considerado séries
temporais com granularidade horaria em ambientes universitarios. No trabalho de Kim et al.
[57] foi analisado o consumo horario de um edificio institucional inserido num campus
universitario em Seul, utilizando um conjunto de 8.760 observagdes correspondentes a um
ano completo de medi¢des em intervalos de 1 hora. Os autores aplicaram modelos ARIMA
e as suas extensoes, recorrendo a uma abordagem de moving window para avaliar previsodes
de 1 a 24 passos a frente. Para o horizonte de 1 hora, o modelo ARIMA apresentou um
RMSE de 138,69 e um MAPE de 2,28%, enquanto o modelo Reg-ARIMA obteve um RMSE
de 138,11 e um MAPE de 2,27%. Para estimar um horizonte de 24 horas, o modelo ARIMA
registou um RMSE de 760,42 e um MAPE de 12,01%, verificando-se uma redu¢do da

precisdo a medida que o horizonte de previsao aumenta.

A crescente variabilidade dos perfis de consumo energético, marcada por multiplas
sazonalidades e forte dependéncia de fatores externos como as condi¢des meteorologicas,
tem vindo a expor limitacdes dos modelos estatisticos tradicionais, especialmente em
cenarios de elevada complexidade. Perante estas restricdes, a literatura tem vindo a explorar
abordagens em Machine Learning e Deep Learning, capazes de capturar relacdes ndo

lineares e dependéncias temporais mais sofisticadas [58].

A introducdo de técnicas de ML permitiu alargar o enquadramento metodologico da previsao
do consumo energético, possibilitando a modelacao de relagdes nao lineares e a integracao

de multiplas variaveis explicativas [59]. Para além da estrutura autorregressiva da série
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temporal, estes modelos exploram padrdes complexos presentes nos dados histdricos e em

fatores externos, incluindo, por exemplo, variaveis meteoroldgicas [60].

Estes modelos tém também sido explorados no contexto de edificios educacionais. No
campus universitario de Cartagena (Espanha), Ruiz et al. [61] desenvolveu um modelo de
previsao recorrendo a métodos ensemble baseados em arvores de decisdo. O conjunto de
dados incluiu medig¢des horarias do consumo energético entre 2011 e 2016, sendo utilizados
como preditores variaveis temporais (hora do dia, dia da semana, més), indicadores de dias
especiais e variaveis meteorologicas, bem como valores historicos da carga elétrica. Para um
horizonte de previsao de 48 horas, e considerando o ano de 2016 como periodo de teste, o
modelo Random Forest apresentou um RMSE de 25,45 kWh e um MAPE de 9,33%,
enquanto o modelo XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) obteve um desempenho
ligeiramente superior, com RMSE de 23,65 kWh e MAPE de 8,99%. Os resultados
evidenciam ainda uma melhoria significativa face a modelos tradicionais, como a Regressao
Linear Multipla (MLR) (MAPE de 19,33%) e o modelo naive (MAPE de 15,53%),

demostrando a eficacia das abordagens baseadas em ML.

Um estudo mais recente foi desenvolvido no campus da Universidade de Missouri (EUA)
[62], tendo como objetivo a previsao horaria do consumo energético, com base nos registos
da central de cogeracdo que o abastece. O conjunto de dados integrou seis anos de medi¢des
horérias, entre 2017 € 2022, que inclui tanto o consumo energético do campus, como também
variaveis meteorologicas como a temperatura do ar, humidade relativa, velocidade e direcao
do vento, pressdo atmosférica e intensidade solar. Foram avaliados diversos algoritmos de
ML, nomeadamente Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Support Vector Regression
(SVR), K-Nearest Neighbors (KNN) e XGBoost, sendo os modelos treinados com cinco
anos de dados e testados no ano mais recente, recorrendo a validac¢do cruzada temporal em
cinco folds. No conjunto de teste, o0 modelo XGBoost destacou-se como o modelo mais

eficaz, apresentando um RMSE de 1,2078 e MAPE de 3,12%.

Para além dos métodos ensemble baseados em arvores de decisao e das maquinas de vetores
de suporte, outras abordagens de ML, como as redes neuronais artificiais feedforward, t€ém
igualmente sido exploradas no contexto de campus universitarios. No trabalho de Massana
et al. [63] analisou-se a previsdo hordria do consumo energético em edificios da
Universidade de Girona, recorrendo a diferentes modelos de aprendizagem supervisionada,

incluindo MLR, redes neuronais do tipo MLP e SVR. O conjunto de dados integrou
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medi¢des hordrias com indicadores artificiais de ocupagdo e variaveis temporais. O estudo
centrou-se em dois edificios (PI e PII). O modelo MLP apresentou um MAPE de 21,31%
para o edificio PI e de 34,96% para o edificio PII, enquanto o modelo SVR demonstrou o
melhor desempenho em ambos os edificios, com valores de MAPE de 18,11% no edificio

PI e 18,05% no edificio PII.

De forma complementar, Elhabyb et al. [64] analisou a previsdo do consumo energético em
trés edificios educacionais, utilizando dados recolhidos entre janeiro de 2020 e janeiro de
2023. O conjunto de dados integrou medi¢des horarias do consumo energético, bem como
variaveis operacionais dos edificios e varidveis temporais relevantes para a modelagdo do
consumo. Foram avaliados trés algoritmos: RF, LSTM e Gradient Boosting Regressor
(GBR). Os resultados evidenciaram o desempenho superior do modelo GBR nos trés
edificios analisados: CLAS, NHAI e Cronkite. Em termos de MAPE, o modelo alcangou
valores de 9,337% para o edificio CLAS, 12,338% para o NHAI e 4,045% para o Cronkite.

Embora os resultados evidenciem que modelos baseados em boosting continuam a
apresentar elevado desempenho, a crescente complexidade das séries temporais energéticas
tem motivado a adocdo de arquiteturas de Deep Learning especificamente concebidas para
modelar dependéncias temporais de longo alcance. Rene et al. [65] propds um modelo de
previsao conjunta de multiplas cargas elétricas (arrefecimento, aquecimento e eletricidade),
aplicado a dados reais de um campus universitario. O estudo integrou dados historicos de
consumo energético, variaveis meteoroldgicas e informagao temporal relevante, tendo sido
realizada uma anélise preliminar das relagdes entre as diferentes cargas e os fatores externos.
Com base nesses dados, foram desenvolvidas trés arquiteturas recorrentes: um modelo
LSTM padrao, uma versdo empilhada (Stacked LSTM) com multiplas camadas recorrentes
e uma arquitetura Bidirectional LSTM, capaz de explorar dependéncias temporais em ambas
as diregoes da sequéncia. O conjunto de dados foi dividido em 90% para treino e 10% para
validagdo e teste. Os resultados evidenciaram que a arquitetura Stacked LSTM apresentou o
melhor desempenho global. Para a previsdo de carga de arrefecimento de verdo, o modelo
alcancou um MAPE de 2,46%. Verificou-se ainda que a consideracao das interdependéncias

entre diferentes tipos de carga permitiu reduzir significativamente o erro de previsao.

Oyinlola e Oluseyi [66] desenvolveram um framework de previsdo e gestdo de carga
aplicado ao campus da Universidade de Lagos (Nigéria), integrando técnicas de clustering e

modelos de DL para apoio a sua gestdo energética. O conjunto de dados integrou 3.648
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registos horarios de consumo energético provenientes de 55 edificios do campus, sendo
posteriormente agrupados em trés clusters de procura distintos. Os dados foram divididos
em 80% para treino e 20% para teste. Os resultados indicaram que os modelos recorrentes
LSTM e GRU apresentaram desempenho inferior face ao modelo Prophet, registando um
RMSE médio de 48,47 e um MAPE de 54,76%. Os autores atribuem este comportamento a

limitacdo da amostra e ao ruido agregado dos dados.

Apesar do desempenho satisfatério das redes recorrentes, como LSTM e GRU, estas
arquiteturas apresentam limitagdes associadas a sua natureza sequencial, que exige o
processamento sucessivo da informagao ao longo da série temporal, podendo tornar o treino
mais exigente do ponto de vista computacional e dificultar a modelagdo eficiente de
dependéncias de muito longo alcance [67]. Neste contexto, surgiram arquiteturas concebidas
para tarefas de forecasting, entre as quais se destacam o N-BEATS [47] e o N-HiTS [49],
baseadas em blocos totalmente conectados e estruturas hierarquicas de decomposicao

temporal.

Apesar de a literatura especifica sobre a aplicagcdo destes modelos em previsdes de consumo
energético em campus universitarios ser ainda limitada, existem alguns artigos que os
utilizam na previsao de consumos energéticos em edificios. No trabalho de Shaikh et al. [68],
analisou-se a previsao de curto prazo do consumo energético num contexto de smart grid,
utilizando os dados reais de 169 clientes residenciais de Londres, correspondentes a
aproximadamente 29 meses de medi¢des convertidas para o consumo diario. O conjunto de
dados foi dividido em 75% para treino (126 clientes) e 25% para teste (43 clientes). O
modelo N-BEATS foi comparado com diferentes arquiteturas de DL, nomeadamente LSTM,
GRU, Blocked LSTM, Blocked GRU e Temporal Convolutional Network (TCN). Para o
cenario de um dia a frente (day-ahead), o modelo N-BEATS com suavizagao dos dados e
sem variaveis explicativas apresentou um MAPE de 47,04% e um RMSE de 2,27, superando
as variantes Blocked LSTM (MAPE 48,78% e RMSE 2,41) e Blocked GRU (MAPE 49,72%
e RMSE 2,42). No horizonte de 7 dias, o N-BEATS com dados suavizados obteve um MAPE
de 50,69% e RMSE de 2,51, mantendo desempenho superior as arquiteturas recorrentes
comparadas. Para o horizonte de 30 dias, o modelo registou um MAPE de 58,79% e um
RMSE de 2,87, evidenciando maior robustez na modelacdo de padrdoes multi-escala quando

comparado com LSTM, GRU e TCN.
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No trabalho de Maragkos e Refanidis [18], analisou-se a previsdao do consumo energético
com base em dados reais de carga elétrica provenientes de 24 paises europeus,
complementados com variaveis meteorologicas associadas. O conjunto de dados integrou
diferentes niveis de agregacdo temporal (horaria, didria e mensal) sendo considerados
horizontes de curto prazo (24 horas, 2 dias ou 2 meses, dependendo da agregagdo) e de longo
prazo (168 horas, 365 dias ou 12 meses). Relativamente ao modelo N-HiTS, os resultados
evidenciaram um desempenho particularmente relevante em cenarios de longo prazo. Na
agregacao diaria com horizonte de longo prazo, o modelo N-HiTS univariado apresentou o
menor MAPE em 41,7% dos casos analisados, enquanto a versao multivariada obteve o
melhor desempenho em 20,8% dos casos. Em cendrios de agregacao horaria e longo prazo,
o N-HiTS destacou-se igualmente, figurando entre os modelos com maior frequéncia de

menor MAPE.

Em sintese, a literatura evidencia que a eficicia da previsdo do consumo energético depende
fortemente da natureza dos dados, da granularidade temporal e do horizonte de previsdo

considerado, ndo existindo uma abordagem universalmente superior para todos os contextos.

3.2.Detecao de anomalias

Segundo Chandola et al. [69], a detegdo de anomalias, também designada por outlier
detection ou novelty detection, corresponde ao processo de identificagdo de padrdes nos
dados que ndo estdo conforme o comportamento esperado. Estes desvios podem resultar de
erros de medi¢do, falhas de sensores, comportamentos fraudulentos ou alteragdes reais no
estado do sistema. Aggarwal [70] define anomalias como instancias cuja geragdo nao pode

ser explicada pelo modelo implicito que descreve o comportamento normal dos dados.

A literatura distingue diferentes tipos de anomalias dependendo da natureza do desvio
observado. Uma das classificacdes mais amplamente utilizadas ¢ apresentada por Chandola

[69], que identifica trés categorias principais:

e Anomalias Pontuais (Point Anomalies): correspondem a observagodes individuais
que se desviam significativamente do restante conjunto de dados. Num contexto
energético, um pico subito de consumo elétrico muito superior ao padrdao habitual
pode ser considerado uma anomalia pontual;

e Anomalias Contextuais (Contextual Anomalies): ocorrem quando uma observagao

¢ andmala apenas num determinado contexto especifico. Por exemplo, um consumo
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elevado as 03h00 pode ser considerado anémalo, enquanto o mesmo valor durante o
horario laboral pode ser perfeitamente expectavel;

e Anomalias Coletivas (Collective Anomalies): verificam-se quando um conjunto de
observagdes consecutivas, analisadas em conjunto, apresentam um comportamento
andémalo, ainda que cada ponto individualmente ndo aparente estar fora do padrao.
Em série temporais, este tipo de anomalias ¢ particularmente relevante, podendo
refletir alteragdes estruturais no sistema, como falhas progressivas de equipamentos

ou mudangas operacionais.

Diversos estudos na literatura tém explorado métodos baseados em aprendizagem
computacional para identificar padrdes andémalos em séries temporais. De forma geral, as
abordagens procuram aprender o comportamento normal do sistema e identificar desvios
significativos relativamente a esse padrdo. Um exemplo ¢é apresentado por Yang et al. [71]
que propos um método para dete¢do de anomalias em redes elétricas inteligentes baseado
num modelo hibrido que combina um Autoencoder Convolucional, do inglés Convolutional
Autoencoder (CAE), com uma rede GRU. O conjunto de dados utilizado foi recolhido da
China Shouthern Power Grid, contendo medi¢oes de consumo eclétrico de utilizadores
individuais e leituras agregadas de contadores principais em diferentes zonas de
fornecimento ao longo de um periodo de um ano. Neste trabalho, os dados sdo processados
através de sliding windows para capturar dependéncias temporais. O modelo combina um
Convolutional Autoencoder (CAE) para extragdo automatica de caracteristicas com uma
rede Gated Recurrent Unit (GRU) responsavel por modelar as dependéncias da série. A
detecdo de anomalias ¢ realizada com base no erro de reconstru¢do, sendo que os valores
cuja diferenga ultrapassa um determinado limiar sdo classificados como andémalos. A
avaliacdo do método ¢ realizada através de métricas classicas de classificacao,
nomeadamente accuracy, precision, recall e F1-score, demonstrando melhor desempenho

quando comparado com modelos CAE, CNN e GRU aplicados individualmente.

Ravinder e Kulkarni [72] propdem um método de detecao de anomalias em smart grids
baseada numa arquitetura recorrente com unidades Dilated GRU. O conjunto de dados
utilizado inclui medi¢des provenientes de smart meters, dados meteoroldgicos e padrdes de
comportamentos de consumidores, permitindo modelar multiplos fatores que influenciam o
consumo energético. Antes da aplicacdo do modelo de detecao, ¢ aplicado um método de
selecdo de caracteristicas denominado Modified Flow Direction Algorithm (MFDA), que

identifica os atributos mais relevantes para a andlise. As caracteristicas selecionadas sao
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posteriormente introduzidas numa arquitetura denominada Adpative Residual Recurrent
Neural Network, responsavel por modelar dependéncias temporais complexas. As anomalias
sao identificadas como desvios relativamente aos padrdes aprendidos durante o treino, sendo
avaliadas através de métricas como taxa de detegdo, precisdao e taxa de falsos positivos,

demonstrando melhorias relativamente a métodos tradicionais.

Sorensen et al. [73] apresenta uma abordagem ndo supervisionada para detecao de anomalias
em séries temporais multivariadas industriais. O estudo baseia-se na utilizacdo de modelos
de previsao temporal com o objetivo de identificar desvios relativamente ao comportamento
normal de processos industriais. Foram utilizados dados reais recolhidos de ferramentas de
fabrico industrial correspondentes a 912 execugdes de processos, contendo medigdes de
sensores tais como pressdo, temperatura e outras varidveis operacionais registadas em
intervalos de 0.1 segundos. A metodologia proposta baseia-se numa abordagem de previsao
temporal, na qual um conjunto de observagdes passadas ¢ utilizado como entrada para prever
um conjunto de observagdes futuras. Inicialmente, o modelo ¢ treinado para prever valores
futuros da série temporal utilizando dados historicos considerados predominantemente
normais. Durante a fase de teste, os valores previstos sdo comparados com os valores reais
observados, sendo identificadas anomalias quando o erro de previsao ultrapassa um limiar
previamente definido. No estudo sdo avaliados dois modelos de previsdo, nomeadamente o
N-BEATS e as Graph Neural Networks (GNN). O desempenho do modelo ¢ avaliado
considerando diferentes combinagdes destas janelas temporais, permitindo analisar o
impacto da quantidade de informacdo histdrica utilizada na previsdo na capacidade de
dete¢do de anomalias. A dete¢do de anomalias ¢ realizada através da comparagdo entre os
valores previstos pelo modelo e os valores reais observados na série temporal. Para cada
instante temporal, 0 modelo gera uma previsao com base nas observagdes anteriores, sendo
posteriormente calculada a diferenca entre o valor previsto e o valor efetivamente observado.
Essa discrepancia ¢ quantificada através do MSE. A partir destes erros ¢ calculado um score
de anomalia, obtido com base nos maiores erros registados entre as variaveis monitorizadas,
sendo um comportamento considerado anémalo quando esse score ultrapassa um limiar
previamente definido. No estudo considerado, foi utilizado um limiar fixo de 0.1, definido
empiricamente pelos autores e mantido constante ao longo das experiéncias realizadas.
Importa salientar que, na auséncia de dados rotulados contendo anomalias reais, os autores
recorrem a introducdo de anomalias sintéticas nos dados de teste, permitindo avaliar de

forma controlada a capacidade dos modelos em identificar diferentes tipos de desvios
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relativamente ao comportamento normal do sistema. Foram consideradas trés categorias
principais de anomalias: alteragdes de amplitude (amplitude shift), correspondentes a
mudangas inesperadas no valor do sinal; deslocamentos temporais (time shift), associados a
atrasos ou antecipagdes na ocorréncia de eventos; e alteracdes na duragdo de estados (step
shift), resultantes de modificacdes no tempo de permanéncia de um determinado estado
operacional. Estas diferentes categorias de anomalias permitem simular situacdes plausiveis
em contextos industriais e avaliar a robustez dos modelos em cendrios com diferentes
caracteristicas de comportamentos andémalos. Os resultados sdo apresentados
predominantemente sob a forma de graficos, evidenciando a evolugdo do desempenho dos
modelos em fun¢ao do horizonte de previsdo, ndo sendo fornecidos valores numéricos exatos
para todas as métricas consideradas. Ainda assim, verifica-se que o modelo baseado em
GNN apresenta melhor desempenho global na dete¢do de anomalias em séries temporais

multivariadas.

Em suma, a literatura apresenta avangos significativos na aplicacdo de métodos baseados em
dados para a identificagdo de comportamentos anémalos em sistemas energéticos. No
entanto, muitos destes estudos focam-se em contextos como ambientes industriais ou redes
de distribui¢do. No caso de edificios institucionais, como campus universitarios, 0 consumo
energético ¢ fortemente influenciado por fatores humanos e pela variabilidade associada aos
calendarios académicos. Neste contexto, torna-se pertinente investigar abordagens baseadas
em modelos de previsdao do consumo energético, nos quais a analise de desvios entre valores
previstos e observados possa funcionar como um mecanismo de monitorizagdo adaptado a

realidade destes edificios.
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4. Preparacao e Exploracao de Dados

Este capitulo aborda os detalhes do conjunto de dados utilizados neste estudo, organizados
em se¢Oes que descrevem a sua origem, formato, e os procedimentos aplicados para o seu

tratamento.

4.1. Descricao dos Dados

Os dados utilizados neste estudo, representam o consumo energético do campus 2 do
Instituto Politécnico de Leiria, em Portugal, entre 27 de outubro de 2015 e 14 de dezembro
de 2023 recolhidos a cada 15 minutos no contador da E-Redes (empresa distribuidora de
eletricidade em Portugal Continental). Os dados em questdo foram disponibilizados pelos
professores orientadores, em ficheiros CSV, contendo os registos de data e hora e o valor da
energia consumida, medido em quilowatt-hora (kWh). Apesar da frequéncia regular de 15
minutos, nem todos os dias do periodo analisado contém registos completos, isto &,
verificou-se a existéncia de dias incompletos no inicio e no final do periodo, os quais foram

removidos durante a fase da preparacao dos dados, conforme descrito na sec¢do seguinte.

4.2. Preparacao do Dataset

A andlise teve inicio na importacdo da base de dados mencionada anteriormente, contendo
o registo do consumo energético em intervalos de 15 minutos. Procedeu-se a normalizagao
do nome das colunas para facilitar o manuseamento, seguido da conversdo da coluna
DataHora para o tipo datetime. Esta coluna ¢ entdo definida como indice do dataframe,

permitindo uma manipulagdo temporal dos dados com maior eficiéncia.

De modo a simplificar as analises e alinhar os dados com escalas temporais mais
convencionais, foi realizada uma agregagdo horaria, somando os valores de cada hora. Esta
transformagdo converte o dataset original em base horaria, mais apropriada para analises de

padrdes ao longo do tempo.

4.2.1. Filtragem de Dias Completos
Para garantir a integridade das andlises subsequentes, foram removidos os dias incompletos,
ou seja, dias que ndo apresentavam registos para as 24 horas. Esta filtragem foi realizada

através da contagem de entradas por dia e da selecdo exclusiva dos dias com 24 registos
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completos. Desta forma, eliminaram-se eventuais distor¢des causadas por dias truncados no

inicio ou no final da amostragem.

4.2.2. Criacao do Dataset em Base Diaria
Ap6s a limpeza do dataset original em base horaria, procedeu-se a criagdo de um novo
dataset em base diaria. Esta transformacao foi realizada através da agregagdo dos valores
horérios, utilizando a soma do consumo energético ao longo de cada periodo de 24 horas
consecutivas. O dataset resultante foi posteriormente utilizado em etapas subsequentes do

estudo, nomeadamente no treino e avaliagdo dos modelos de previsao.

4.3. Analise Exploratoria dos Dados

Com os dados limpos e estruturados, foram geradas varias visualizagdes para compreender

o comportamento do consumo energético ao longo do tempo.

4.3.1. Evoluciao Temporal do Consumo
A série temporal hordaria, apresentada na Figura 12 permite observar o comportamento do
consumo energético do campus entre 2015 € 2023. O gréfico evidencia a presenga de padrdes
sazonais ao longo dos anos, com periodos de maior consumo que poderdo estar associados
a variacdes sazonais na utilizacdo das instalagdes e, possivelmente, a maior utilizagcdo de

sistemas de climatizacao.

Observa-se ainda uma redugao significativa do consumo a partir de 2020, consistente com
os impactos da pandemia de COVID-19 e com a consequente diminui¢do da atividade
presencial no campus. Nos anos subsequentes, observa-se uma recuperagdo gradual do
consumo, embora os valores se mantenham em niveis inferiores aos registados antes da
pandemia. Esta redu¢do podera estar associada a alteragcdes nos padrdes de utilizagdo das
instalagdes, nomeadamente a uma maior ado¢ao do trabalho remoto e a mudancas de
funcionamento do campus, que se terdo mantido mesmo ap6s o levantamento das medidas

de controlo da pandemia.
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Consumo Horario de Energia (EnergiaA)
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Figura 12: Evolucio do Consumo de Energia (2015 a 2023)

4.3.2. Perfil Médio Diario de Consumo
O perfil médio diario, apresentado na Figura 13, apresenta a média do consumo por hora ao
longo de um dia tipico. Observa-se um aumento acentuado entre as 07h e as 11h, com um
pico maximo proximo do meio-dia. O consumo mantém-se elevado durante a tarde e comeca
a decrescer a partir das 18h. Durante a madrugada, os valores mantém-se estaveis e
reduzidos, evidenciando um perfil de consumo diurno, caracteristico de edificios

administrativos, escolares ou de servigos.

Perfil Médio Diario de Consumo (EnergiaA)
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Figura 13: Perfil Médio Diario de Consumo

4.3.3. Distribuicao do Consumo
Na Figura 14, verifica-se a distribuicdo do consumo energético ao longo dos diferentes
meses do ano, permitindo analisar a variabilidade e a dispersdo dos consumos em cada
periodo. Constata-se que os valores médios de consumo apresentam variagdes ao longo do
ano, sendo, em geral, mais elevados nas estacdes do outono e inverno, nomeadamente em

janeiro, outubro e novembro. Por outro lado, observa-se uma reducdo significativa do
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consumo durante o periodo de verdo, com destaque para o més de agosto, que apresenta o
valor médio mais reduzido. Este comportamento é consistente com a variagdo sazonal das
condig¢des climaticas ao longo do ano, uma vez que, durante os meses de inverno, a reducao
das horas de luz natural podera conduzir a uma maior utilizagdo de iluminacao artificial e,
em alguns casos, a utilizacdo de equipamentos adicionais, como aquecedores individuais,
contribuindo para um aumento do consumo energético. Por outro lado, durante o periodo de
verao, e em particular no més de agosto, a redugdo da atividade associada a auséncia de aulas
ou funcionamento reduzido permite justificar a diminui¢do dos niveis de consumo
observados. Adicionalmente, observa-se a existéncia de alguma variabilidade nos valores de
consumo entre os diferentes meses, bem como a presenga de valores extremos em
determinados periodos, indicando a ocorréncia ocasional de picos de consumo ao longo do
ano. Em termos de amplitude total da variagdo dos dados, observa-se que, na maioria dos
meses, os valores minimos de consumo se situam em torno dos 100 kWh, enquanto os
valores maximos podem atingir aproximadamente 650 a 700 kWh. No entanto, no més de
agosto, o valor maximo situa-se proximo dos 500 kWh, consideravelmente abaixo dos

restantes meses, refletindo a reducao generalizada do consumo durante este periodo.

Diagrama de Extremos e Quartis da Energia Ativa por Més
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Figura 14: Diagrama de Extremos e Quartis do consumo energético por més. Os valores
apresentados a negrito no interior das caixas correspondem ao valor médio mensal do consumo
energético.
Observando a Figura 15, verifica-se a distribuicdo do consumo energético ao longo dos
diferentes dias da semana, permitindo analisar ndo apenas os valores médios, mas também a
variabilidade e a dispersdo dos consumos. Constata-se que os dias uteis, entre segunda-feira

e sexta-feira, apresentam valores médios de consumo relativamente semelhantes, situando-
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-se em torno dos 300 kWh, refletindo um padrdo consistente de utilizagdo associado aos
periodos de maior atividade. Em contraste, durante o fim de semana observa-se uma redugdo
significativa dos valores de consumo, com valores médios mais baixos ao sabado, e,
sobretudo, ao domingo, evidenciando uma diminui¢do da atividade associada aos consumos
energéticos. Adicionalmente, verifica-se a presenca de alguns valores extremos ao longo dos
diferentes dias da semana, indicando a ocorréncia ocasional de picos de consumo que

poderdo estar associados a situagdes especificas de funcionamento dos sistemas.

Diagrama de Extremos e Quartis da Energia Ativa por Dia da Semana
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Figura 15: Diagrama de Extremos e Quartis por Semana
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5.Desenvolvimento de Modelos

O presente capitulo descreve o processo de desenvolvimento, implementacao e avaliagao
dos modelos de estimagdo do consumo energético. Sdo apresentados os procedimentos
adotados para a construgdo dos seis modelos de ML definidos no Capitulo 2, bem como a

defini¢ao dos seus hiperparametros.

5.1.Construciao de Conjuntos de Dados

Nesta etapa, os dados foram preparados para o desenvolvimento e avaliagdo dos modelos
preditivos, assegurando a sua correta organizacdo temporal e adequagdo ao processo de
modelacdo. O conjunto de dados foi dividido em treino, validagdo e teste com base em
periodos consecutivos, garantindo que ndo era utilizada informagado de periodos futuros no

treino dos modelos. A Tabela 1 apresenta a divisao temporal utilizada neste estudo.

Tabela 1: Divisdo dos Dados

(o]
Dat,a'de Data de Fim N®de ~
Inicio Observagoes

28/10/2015  13/12/2021 53.736
VEIREE] 14/12/2021  13/12/2022 8.760
14/12/2022  13/12/2023 8.760

Apos a divisdo dos dados, foi aplicada uma normalizagdo utilizando o método Min-Max
Scaling, com o objetivo de garantir que a variavel de consumo energético apresentasse

valores numa escala adequada, facilitando o processo de aprendizagem.

De forma a preparar os dados para os modelos baseados em séries temporais, foram criadas
sequéncias de entrada utilizando uma janela temporal deslizante de 24 horas. Cada sequéncia
foi composta pelos valores observados nas 24 horas anteriores, sendo utilizada para prever
o valor imediatamente seguinte. Este procedimento permitiu transformar a série temporal

original num conjunto de exemplos supervisionados adequado ao treino dos modelos.

A mesma metodologia de preparagdo dos dados foi aplicada a todos os modelos considerados
neste estudo, garantindo a consisténcia experimental e a comparabilidade dos resultados
obtidos. Para cada modelo, foram testadas diferentes combinagdes de parametros, com o
objetivo de identificar as configuragdes que proporcionassem o melhor desempenho no

conjunto de validagdo.
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5.2. Otimizacao de Hiperparametros

De forma a melhorar o desempenho dos modelos preditivos desenvolvidos neste estudo, foi
realizado um processo de otimiza¢do de hiperparametros utilizando a biblioteca Optuna,
uma ferramenta amplamente utilizada para a sele¢do automatica de parametros em modelos
de aprendizagem computacional. O objetivo deste processo consistiu em identificar as
combinagdes de parametros que proporcionassem o melhor desempenho preditivo para cada
modelo considerado. Para tal, foram definidas diferentes configuragdes possiveis para os
principais hiperparametros de cada arquitetura, incluindo, entre outros, o nimero de
unidades nas camadas, a taxa de aprendizagem (learning rate), o tamanho do batch e a taxa

de dropout. A otimizagdo foi conduzida através da execugdo de multiplos ensaios (trials).

Durante o treino dos modelos, foi utilizado o MAPE como critério de avaliagdo, sendo o
objetivo minimizar o erro obtido no conjunto de validacdo. Adicionalmente, foi aplicado o
mecanismo de Early Stopping, permitindo interromper automaticamente o treino quando nao
se verificasse melhoria no desempenho do modelo ap6s um determinado nimero de épocas,
contribuindo para reduzir o risco de overfitting e otimizar o tempo de treino. Importa referir
que o nimero maximo de épocas de treino foi previamente definido e mantido ao longo do

processo, ndo sendo incluido como hiperparametro no procedimento de otimizagao.

Os intervalos e valores testados para cada hiperparametro encontram-se descritos em detalhe

no Anexo A.

5.3. Estimacido do Consumo Energético

Apos a identificacdo dos melhores hiperparametros, procedeu-se a implementacao, treino e
avaliagdo dos modelos considerados, com o objetivo de analisar o seu comportamento
preditivo. Foi seguido um procedimento comum para todas as arquiteturas, garantindo a

consisténcia metodoldgica e a comparabilidade dos resultados obtidos.

Importa clarificar a distingdo terminoldégica adotada ao longo deste trabalho entre os
conceitos de previsao e estimag¢do. O termo previsao ¢ utilizado para descrever a obtengao
de valores futuros de consumo energético, enquanto o termo estimag¢ao ¢ utilizado para
descrever o calculo do consumo energético diario obtido por agregacao das previsoes
horarias ao longo de um dia completo. Nesta abordagem, a estimativa didria apenas pode ser
determinada apds a conclusdao do periodo temporal considerado, isto ¢, no final do dia.

Assim, a metodologia baseada na agregacdo das previsdes horarias nao constitui um
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mecanismo de previsdo direta de valores futuros em base diaria, mas sim um procedimento

de estimagdo do consumo diario.

5.3.1. Dados Horarios
Inicialmente, foi realizada a importacdo da base de dados horaria, correspondente a varidvel
de consumo energético em estudo. Os dados foram normalizados e transformados em
sequéncias temporais através de uma janela deslizante de 24 horas. Com base nos melhores
hiperparametros identificados, procedeu-se a construgao e treino de cada modelo utilizando
o conjunto de treino, monitorizando o desempenho no conjunto de validagdo. O treino foi
realizado com recurso a fun¢do de perda MSE, sendo também acompanhada a métrica
MAPE. Adicionalmente, foi utilizado o mecanismo de Early Stopping, com o objetivo de
interromper o treino quando nao se verificassem melhorias no desempenho do modelo no

conjunto de validagao.

Ap6s concluido o treino, cada modelo foi utilizado para gerar previsdes no conjunto de teste.
Uma vez que os dados se encontravam normalizados, as previsdes obtidas foram convertidas
para a escala original, de modo a permitir uma interpretagao direta dos resultados e o calculo
das métricas de erro em unidades reais de consumo energético. Com base nas previsodes
horarias e nos respetivos valores observados, foram entdo calculadas as métricas de

avaliagdo de desempenho, nomeadamente o MSE, o RMSE, MAPE, MAE e R?.

Numa etapa posterior, as previsdes horarias foram agregadas para uma base diaria, através
da soma das 24 observacdes horarias correspondentes a cada dia, obtendo estimativas do
consumo energético total didrio, sobre as quais foram calculadas as métricas de avaliacdo de

desempenho em base diaria.

De forma a avaliar a estabilidade e a robustez dos resultados, foi implementado um
procedimento de execucao repetida do processo de treino e avaliagdo. Para cada arquitetura,
foram realizados 50 ciclos independentes, mantendo a configuracdo de hiperparametros
previamente definida. Em cada ciclo, foi utilizado um valor distinto de seed, garantindo
variagdes na inicializagdo dos pesos e do processo de aprendizagem. O modelo foi entdo
recriado e treinado seguindo o mesmo procedimento descrito anteriormente, sendo as
previsoes horarias geradas, convertidas para a escala original e agregadas para a base diaria,

possibilitando o célculo das métricas de avaliagdo em ambas as granularidades.
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5.3.2. Dados Diarios
Foi também realizada uma abordagem de previsao direta utilizando os dados em base diaria.
Para tal, os dados foram normalizados e transformados em sequéncias temporais através de
uma janela deslizante de sete dias. Foram seguidos os mesmos procedimentos de treino e
avaliagdo descritos para os dados horarios, aplicando-se a mesma arquitetura e configuragdes
de hiperparametros. As previsoes obtidas foram convertidas para a escala original dos dados,

possibilitando o célculo das métricas de avaliagao do desempenho.
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6. Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados obtidos pela aplicagdao dos seis
modelos de estimagao considerados neste trabalho. Os resultados apresentados resultam da
execucao dos modelos ao longo dos 50 ciclos independentes de treino, realizados com
diferentes sementes aleatdrias (seeds), permitindo uma avaliagao mais consistente do seu
desempenho. Em cada ciclo, as métricas de avaliagao foram calculadas na amostra de teste,
sendo posteriormente apresentados a média e o desvio padrao obtidos ao longo dos 50 ciclos.
Os modelos foram avaliados na granularidade horaria e na estimativa do consumo diério por
agregacdo das previsOes horarias. Para contextualizagdo, sdo também brevemente
mencionados os resultados obtidos com a abordagem de previsdo direta em dados diarios,
nao sendo estas abordagens diretamente comparaveis entre si, por utilizarem granularidades

e informacao de entrada distintas.

6.1. Desempenho dos Modelos de Previsao Horaria

A Tabela 2 apresenta os resultados médios e os respetivos desvios padrao obtidos pelos seis
modelos na granularidade horaria. As métricas foram calculadas na amostra de teste em cada

um dos 50 ciclos independentes de treino.

Tabela 2: Média e desvio padrio das métricas de avaliaciio calculadas na amostra de teste, em base
horaria, ao longo dos 50 ciclos independentes de treino

RMSE (kWh) MAE (kWh) MAPE (%) R?
Média + DP Média + DP Média = DP (%) Média + DP

MLP 17,21 + 1,32 12,46 = 0,88 5,70 + 0,36 0,9627 £ 0,0060
LSTM 15,84 + 0,43 11,47 + 0,38 5,25 +0,22 0,9685 + 0,0017
GRU 16,11+ 0,90 11,65+0,72 5,32 +£0,36 0,9674 + 0,0039
N-BEATS 19,90 + 0,65 13,04 = 0,45 5,83 £0,21 0,9506 + 0,0032
XGBoost 17,24 + 0,04 12,32+ 0,03 5,69 £ 0,01 0,9628 + 0,0002
N-HiTS 26,64 +2,27 19,05+ 1,91 9,36 + 0,84 0,9109 + 0,0154

O modelo LSTM destacou-se como o mais preciso nesta granularidade, apresentando o
menor valor médio de MAPE (5,25% = 0,22%), bem como o maior valor médio de R?

(0,9685 £ 0,0017). O modelo GRU apresentou um modelo semelhante, com valores de erro
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e de R? proximos dos obtidos pelo LSTM, sugerindo que ambas as arquiteturas recorrentes
sdo adequadas para a modelagdo de séries temporais de consumo energético. Os modelos
MLP, XGBoost e N-BEATS apresentaram desempenhos idénticos entre si, com valores de
MAPE situados entre 5,69% e 5,83%. Destaca-se, no entanto, 0 modelo XGBoost pela sua
elevada estabilidade, evidenciada por um desvio padrao bastante reduzido (0,01%),
refletindo a sua consisténcia entre execu¢des. Em contraste, o modelo N-HiTS registou o
desempenho menos favoravel em todas as métricas analisadas, apresentando o maior valor
médio de MAPE (9,36% + 0,84%) e o menor valor médio de R? (0,9109 + 0,0154), bem

como a maior variabilidade entre ciclos.

6.2. Desempenho dos Modelos de Agregacao Diaria

A Tabela 3 apresenta os resultados médios e os respetivos desvios padrdo obtidos apos a
agregacao das previsdes horarias para base didria, através da soma das 24 previsdes horarias
correspondentes a cada dia. As métricas foram calculadas na amostra de teste em cada um

dos 50 ciclos independentes de treino.

Tabela 3: Média e desvio padrio das métricas de avaliacio calculadas na amostra de teste, para a
estimativa didria por agregacio horaria, ao longo dos 50 ciclos de treino

Viodelo RMSE (kWh) MAE (kWh) MAPE (%) R?
Média + DP Média + DP Média = DP (%) Média + DP

MLP 109,30 + 22,62 86,87 + 19,21 1,70 + 0,39 0,9946 + 0,0023
LSTM 89,34 + 13,10 69,92 + 11,76 1,37+ 0,28 0,9964 + 0,0011
GRU 103,18 + 23,76 81,21 + 19,67 1,57 0,38 0,9951 + 0,0025
N-BEATS 90,02 + 11,35 67,87 + 10,54 1,28 £0,18 0,9964 + 0,0009
XGBoost 90,42 + 0,67 69,76 + 0,61 1,49 + 0,01 0,9964 + 0,0001
N-HiTS 362,69 + 40,12 258,22 + 40,68 5,69 + 0,69 0,9421 + 0,0127

Na estimativa didria por agregacao, o modelo N-BEATS obteve o melhor valor médio de
MAPE (1,28% =+ 0,18), bem como valores reduzidos de RMSE e MAE, evidenciando um
elevado desempenho preditivo nesta abordagem. O modelo LSTM apresentou um
desempenho muito semelhante, com um MAPE médio de 1,37%, seguido do XGBoost
(1,49%) e do GRU (1,57%). O modelo XGBoost volta a destacar-se pela sua elevada

estabilidade, mesmo apds a agregacdo dos dados, apresentando um desvio padrdo muito
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reduzido (0,01%). Em contraste, e & semelhanca do observado na previsdo em base horaria,
o modelo N-HiTS apresentou o desempenho menos favoravel, com valores de erro
substancialmente superiores aos restantes modelos, nomeadamente um MAPE de 5,69%,

indicando uma menor capacidade de generalizagao.

Para complementar a analise das médias, a Tabela 4 apresenta os melhores resultados
individuais obtidos por cada modelo ao longo dos 50 ciclos independentes, identificados
com base no menor MAPE da estimacdo didria. Esta andlise permite avaliar o potencial
maximo de cada arquitetura e verificar se as diferencas entre os modelos se mantém quando

se considera o seu melhor desempenho possivel.

Tabela 4: Melhores resultados individuais de cada modelo ao longo dos 50 ciclos na estimacao
didria

RMSE (kWh)  MAE (kWh)  MAPE (%)

MLP 76,65 53,71 1,00 0,9974
LSTM 69,39 51,88 0,96 0,9979
GRU 75,05 53,58 0,97 0,9975
N-BEATS 73,01 52,32 0,98 0,9977
XGBoost 88,90 68,77 1,46 0,9966
N-HiTS 256,51 170,57 3,95 0,9714

O LSTM obteve o melhor resultado individual na estimativa diaria, com um MAPE de
0,96% e R? de 0,9979, face a um valor médio de 1,37% + 0,29% ao longo das diferentes
execucdes. O modelo GRU e o N-BEATS apresentaram desempenhos semelhantes, com
valores de MAPE de 0,97% e 0,98%, respetivamente, face a médias globais de 1,57% e
1,28%. O MLP registou igualmente um resultado individual relevante, com MAPE de
1,00%, comparativamente a uma média de 1,70%. Por sua vez, o modelo XGBoost
apresentou um comportamento distinto: o seu melhor resultado individual (1,46%) relevou-
-se muito proéximo do valor médio obtido (1,49% % 0,01%), refletindo a elevada estabilidade
deste algoritmo. O modelo N-HiTS manteve-se como a abordagem com desempenho menos

favoravel, mesmo no seu melhor ciclo (3,95%).

Para ilustrar visualmente este resultado, apresenta-se na Figura 16 a evolugdo dos valores

reais e estimados do consumo didrio ao longo do periodo de teste, considerando o modelo
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LSTM no seu melhor ciclo. Verifica-se uma elevada proximidade entre os valores estimados
e os valores reais ao logo do periodo de teste, evidenciando a capacidade do modelo em

reproduzir o comportamento global do consumo energético diario.
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Figura 16: Consumo didrio real e estimado pelo modelo LSTM no seu melhor ciclo individual,
obtido por agregacio das previsées horarias.

6.3. Discussao

Os resultados obtidos ao longo dos 50 ciclos independentes de treino demonstram que a
metodologia de estimacao proposta, baseada na previsao horaria do consumo energético com
posterior agregacao para a base didria, permite obter valores de erro extremamente baixos e
consistentes. Os cinco melhores modelos registaram MAPE médio didrio entre 1,28% (N-
BEATS) e 1,70% (MLP), com o melhor resultado individual a atingir 0,96% no caso do
LSTM. Para contextualizar estes resultados, importa referir que os modelos treinados
diretamente com dados diarios registaram valores de MAPE entre 8,16% (N-HiTS) e 11,21%
(XGBoost), valores substancialmente superiores aos obtidos pela estimativa por agregacao
horaria. A Figura 17 apresenta a evolucao dos valores reais e previstos do consumo diério
ao longo do periodo de teste, ilustrando o desempenho do modelo N-HiTS treinado
diretamente em base diaria. Em comparacdo com a Figura 16, observa-se uma menor
proximidade entre os valores previstos e os valores reais, refletindo o desempenho inferior

do modelo treinado diretamente em base diaria.
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Comparacao entre Valores Reais e Previsdes - Dados Didrios (N-HITS)

Valores Reais
-~ Previsbes
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Figura 17: Consumo didrio real e previsto pelo modelo N-HiTS treinado diretamente em base
didria.

Esta diferenca, ainda que nao diretamente comparavel, dado que as abordagens operam sobre
granularidades distintas ¢ que uma se destina a estima¢ao do consumo num dia que ja
terminou e outra a previsdo do consumo do dia seguinte, evidencia a relevancia da
granularidade horaria na qualidade da estimagdo didria. A reducdo do erro observada nesta
metodologia pode ser explicada pelo efeito de compensagdo dos erros individuais ao longo
do dia, uma vez que as previsdes horarias sucessivas, quando agregadas, tendem a reduzir o
impacto de desvios pontuais, resultando numa estimativa diaria globalmente mais precisa.
Para ilustrar este efeito de forma quantitativa, calculou-se, para um dia representativo do
conjunto de teste, o somatorio do modulo dos erros horarios e o somatorio dos erros horarios
sem moddulo, cujos valores se encontram ilustrados na Figura 18. O somatério em valor
absoluto atinge 93,96 kWh, enquanto o somatorio sem modulo ¢ de apenas 16,08 kWh,
evidenciando que os erros positivos (a vermelho) e negativos (a verde) tendem a compensar-

-se mutuamente ao longo das 24 horas.

Erros horarios para um dia representativo — Modelo LSTM
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Figura 18: Erros horarios para um dia representativo do conjunto de teste, obtidos com o modelo
LSTM

46



Modelos de Machine Learning para a Detegdo de Anomalias em Consumos Energéticos

Uma observagdo adicional prende-se com a convergéncia dos valores de MAPE entre
modelos de arquiteturas distintas. Tanto na previsdo hordria como na estimagao didria, os
cinco melhores modelos registaram resultados de ordem de grandeza muito semelhante. A
titulo de hipotese, esta proximidade podera indicar que os modelos se aproximam do limite
de desempenho alcangével com os dados e a metodologia disponiveis, sugerindo que
eventuais ganhos adicionais poderdo requerer a incorporagdo de varidveis exdgenas ou a

adog¢do de abordagens metodolodgicas distintas.

Os valores de erro baixos obtidos, constituem uma referéncia de consumo esperado
suficientemente precisa para suportar a identificagdo de desvios significativos no consumo
energético em edificios institucionais. A detecdo de anomalias assenta precisamente na
comparagdo entre o consumo diario estimado e o consumo efetivamente observado, sendo
que desvios que ultrapassem um determinado limiar podem ser sinalizados como
potencialmente andmalos. A definicdo desse limiar depende do contexto operacional e do

conhecimento do dominio, estando fora do ambito especifico deste trabalho.
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7. Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento e avaliagdo de modelos de
estimacao do consumo energético com elevado nivel de precisdo, com vista a sua utilizagdo
como referéncia de consumo esperado no contexto da dete¢do de comportamento anémalos
em edificios institucionais. Dando continuidade ao trabalho desenvolvido por J. Sa [6], que
havia identificado o potencial desta abordagem sem a ter explorado de forma sistematica,
este estudo focou-se na obtencdo de modelos com erro de estima¢do muito reduzido,
condicdo necessaria para que os desvios entre os valores estimados e os valores observados

possam ser interpretados como indicadores fiaveis de comportamentos anomalos.

Foram desenvolvidos e avaliados seis modelos distintos, treinados ao longo de 50 ciclos
independentes, de forma a avaliar o seu desempenho preditivo e a robustez dos resultados
obtidos. Na granularidade horaria, o LSTM destacou-se como o modelo mais preciso,
registando um MAPE médio de 5,25%, sendo o GRU o modelo com desempenho mais
préximo, com 5,32%. No que respeita a estimativa didria por agregacdao, o N-BEATS
evidenciou o melhor desempenho médio, com um MAPE de 1,28%, enquanto o LSTM
apresentou 1,37%. A reducdo do erro observada nesta metodologia resulta do efeito de
compensag¢do dos erros individuais ao longo do dia, uma vez que ao agregar as previsoes
horérias sucessivas, os desvios positivos € negativos tendem a anular-se, resultando numa
estimativa diaria globalmente mais precisa. Esta abordagem permite, assim, transformar a
informag¢do acumulada ao longo do dia numa referéncia de consumo com elevado grau de

precisao.

Em termos de robustez, 0 XGBoost revelou-se 0 modelo mais estadvel, com desvios padrao
de apenas 0,01% no MAPE, tanto na previsao dos dados horérios, como na estima¢ao dos
dados diarios. O LSTM e o N-BEATS afirmaram-se como as arquiteturas mais equilibradas,
combinando bom desempenho médio com variabilidade controlada, tendo o LSTM registado
um MAPE diario médio de 1,37% + 0,28% ¢ o N-BEATS de 1,28% + 0,18%. Por sua vez,
o N-HiTS apresentou consistentemente o pior desempenho e a maior variabilidade do
conjunto, com um MAPE horério de 9,36% + 0,84% e um MAPE diério de 5,69% + 0,70%,

valores substancialmente superiores aos restantes modelos.
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Os resultados obtidos superam os alcangados pelo trabalho de J. Sa [6], cujo melhor modelo
RNN registou um MAPE de 1,82% na estimagdo didria por agregagdo horaria e um MAPE
médio de 2,82% ao longo de 30 ciclos.

7.1. Limitacoes

O desenvolvimento deste trabalho foi condicionado por algumas limitagdes que importa
referir. A principal limitacdo prende-se com os recursos computacionais disponiveis, uma
vez que todo o processamento foi realizado num computador pessoal, sem acesso a unidades
de processamento grafico (GPU) ou a recursos computacionais adicionais. Esta
condicionante teve impacto, em primeiro lugar, no processo de otimizacdo de
hiperparametros. Devido as limita¢cdes de memoria e capacidade de processamento, foi
necessario realizar varios ensaios de otimizagdo de forma separada, uma vez que a execugao
simultdnea de um nimero elevado de combinag¢des de parametros se revelou inviavel nas
condi¢cdes disponiveis. Em segundo lugar, estas limitagdes tiveram impacto no tempo de
execucao dos ciclos independentes de treino, tornando exigente a realizacdo de um numero
superior de ciclos por modelo. Embora tenham sido realizados 50 ciclos independentes, um
maior numero de execugdes permitiria aprofundar a analise de robustez dos resultados
obtidos. Por fim, verificaram-se diferencas no tempo de execucao entre modelos, sendo o N-
HiTS a arquitetura mais exigente do ponto de vista computacional, o que condicionou a

exploracdo de um maior numero de configuracdes de hiperparametros para este modelo.

7.2. Trabalho futuro

Os resultados obtidos abrem vérias perspetivas de desenvolvimento futuro. Em primeiro
lugar, a implementacdo efetiva de um sistema de dete¢do de anomalias com base nos desvios
gerados pelos modelos desenvolvidos constitui o passo natural de continuagdo deste
trabalho. A defini¢do de limiares de alerta, eventualmente ajustados por periodo do dia, dia
de semana ou estagdo do ano, permitiria transformar os modelos desenvolvidos numa

ferramenta operacional de apoio a gestdo energética dos edificios.

Em segundo lugar, a incorporacdo de varidveis exdgenas, como a temperatura, a ocupagao
do edificio ou o calendario de atividades, podera contribuir para reduzir ainda mais o erro
de previsao, particularmente em periodos de maior variabilidade sazonal. O trabalho do J.

Sa [6] demonstrou que a inclusdo de varidveis de ocupagdo melhora significativamente o
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desempenho dos modelos, abordagem que ndo foi explorada no presente trabalho e que

podera beneficiar as arquiteturas aqui avaliadas.

Por ultimo, a validacdo da metodologia proposta em edificios com perfis de consumo
distintos e a sua eventual integragdo com sistemas de gestdo energética em tempo real

constituem etapas importantes para a aplicagcdo pratica dos modelos desenvolvidos.
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Anexos

Anexo A

Neste anexo sdo apresentados os resultados detalhados do processo de otimizagdo de

hiperpardmetros realizados com o Optuna para os modelos utilizados neste trabalho,

incluindo os valores testados e o desempenho obtido em cada ensaio.

Tabela Al: Intervalo de valores testados e melhores hiperparametros obtidos durante o processo de
otimizacdo do modelo MLP

MLP
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2 (log scale) 0,00105964
Batch Size [16, 32,64, 128] 64
MLP (1 N° unidades camada densa 10 a 128 (step=10) 120
camada densa Dropout 0.0a 0.5 (step=0.05) 0.0
+1Dropout)  Funcao de Ativacao RelLU RelLU
Funcéo de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0,069076398
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2(log scale) 0.00010523400602435502
MLP (1 Batch Size [16, 32,64, 128] 32
camadadensa N°unidades camada densa 10 a 128 (step=10) 120
+1 Dropout) - Dropout 0.0a 0.5 (step=0.05) 0.0
Commais  Fync3o de Ativacao ReLU ReLU
Trials (200) Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0.06791977260073731
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2(logscale) 0.000403699952560632
Batch Size [16, 32, 64, 128] 16
N° unidades camada densa (1) 16 a 128 (step=10) 80
MLP (2 N° unidades camada densa (2) 16 a 128 (step=10) 112
camada densa
+1 Dropout) Dropout 0.0a 0.5 (step=0.05) 0.0
Funcéo de Ativacéao RelLU RelLU
Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0,061698741
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado

Learning Rate
Batch Size

0.0007818688474602626
128

le-5ale-2 (log scale)
[16, 32,64, 128]
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N° unidades camada densa (1) 16 a 128 (step=10) 96

N° unidades camada densa (2) 16 a 128 (step=10) 64
MLP (2 Dropout (1) 0.0a0.5 (step=0.05) 0.00
camada densa Dropout (2) 0.0 a 0.5 (step=0.05) 0.00
+1Dropout)  Funcao de Ativacdo ReLU RelLU
Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE

Melhor MAPE obtido - 0,064268535

Tabela A2: Intervalo de valores testados e melhores hiperparametros obtidos durante o processo de
otimizacio do modelo LSTM

LSTM
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2(logscale) 0.0029887038464976924
Batch Size [16, 32,64, 128] 16
LSTM (1 N° unidades camada densa 16 a 128 (step=16) 96
camada densa Dropout 0.0a 0.5 (step=0.05) 0.05
+1Dropout)  Funcéo de Ativacao tanh tanh
Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0,058209104
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2 (logscale) 0.004640413667792685
Batch Size [16, 32, 64, 128] 32
LSTM (2 N° unidades camada densa (1) 16 a 128 (step=16) 128
camada densa N°unidades camada densa (2) 16 a 128 (step=16) 112
+1Dropout) - Dropout 0.0 a 0.5 (step=0.05) 0.1
S0 trials Funcéo de Ativagéo tanh tanh
Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0,057572417
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2(logscale) 0.0015289653799313884
Batch Size [16, 32,64, 128] 32
N° unidades camada densa (1) 16 a 128 (step=16) 112
LSTM (2 N° unidades camada densa (2) 16 a 128 (step=16) 112
ia;n;:ijpcci)irtl)s_a Dropout (1) 0.0 a 0.5 (step=0.05) 0.3
50 trials Dropout (2) 0.0 a 0.5 (step=0.05) 0.2
Funcao de Ativagao tanh tanh
Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0,057110951

59



Modelos de Machine Learning para a Detegdo de Anomalias em Consumos Energéticos

Tabela A3: Intervalo de valores testados e melhores hiperparametros obtidos durante o processo de
otimizacio do modelo GRU

Gru
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2(logscale) 0.0021283708965546644
Batch Size [16, 32,64, 128] 32
GRU (1 N° unidades camada densa 16 a 128 (step=16) 112
camada densa Dropout 0.0a 0.5 (step=0.05) 0.0
+1Dropout)  Funcéo de Ativacéo tanh tanh
Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0.06037809041441076
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5a le-2 (log scale) 0.0009098352172019962
Batch Size [16, 32, 64, 128] 16
GRU (2 N° unidades camada densa (1) 16 a 128 (step=16) 48
camada densa N°unidades camada densa (2) 16 a 128 (step=16) 80
+1Dropout) - Dropout 0.0a0.5 (step=0.05) 0.5
S0 trials Funcdo de Ativacdo tanh tanh
Funcéao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0.05783706365616067
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5ale-2(logscale) 0.002733303377179338
Batch Size [16, 32,64, 128] 128
N° unidades camada densa (1) 16 a 128 (step=16) 128
GRU(2 N° unidades camada densa (2) 16 a 128 (step=16) 80
iagngf:pii':)s? Dropout (1) 0.0 2 0.5 (step=0.05) 0.35
50 trials Dropout (2) 0.0 a 0.5 (step=0.05) 0.0
Funcao de Ativacao tanh tanh
Funcao de Custo (Loss) MSE MSE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0.05715706051353105

Tabela A4: Intervalo de valores testados e melhores hiperparametros obtidos durante o processo de
otimiza¢io do modelo N-Beats

N-Beats
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate le-5a3e-3 (log scale) 0.000934
Batch Size [16, 32, 64, 128] 128
(igéifﬁ;se) Input Size (janela) [12, 48] 48
Funcao de Normalizacao (Scaler) ['identity', 'standard’, 'minmax’] identity
Funcao de Custo (Loss) MAE MAE
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Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0.05846
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
Learning Rate 1le-5a3e-3 (log scale) 0.002873
Batch Size [16, 32, 64, 128] 16
(Ir':lpﬁfﬁlg’: Input Size (janela) Fixo=24h 24
24 h) Funcdo de Normalizagéao (Scaler) ['identity’, 'standard’, 'minmax’] identity
Funcao de Custo (Loss) MAE MAE
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0.06182

Tabela A5: Intervalo de valores testados e melhores hiperparametros obtidos durante o processo de
otimizacao do modelo XGBoost

XGBoost
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
n_estimators 100 a 1000 903
max_depth 3al0 7
learning_rate 0.01a0.3(logscale) 0.01894
XGBoost subsample 0.5a1.0 0.81491
(Optuna 1) colsample_bytree 0.5a1.0 0.94579
gamma 0ab 0.00554
Funcéao de Custo (Loss) reg:squarederror reg:squarederror
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0,0673
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
n_estimators 300 a 1200 979
max_depth 4a12 10
learning_rate 0.005a0.2 (log scale) 0.01109
subsample 0.6a1.0 0.73796
XGBoost colsample_bytree 0.6a1l.0 0.95823
(Optuna 2-mais gamma 0ab 0.00359
parametros)  min_child_weight 1a10 10
reg_alpha 0.0a1.0 0.21136
reg_lambda 0.0a5.0 0.16808
Fungéao de Custo (Loss) reg:squarederror reg:squarederror
Métrica de Avaliacao MAPE MAPE
Melhor MAPE obtido - 0,066
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Tabela A6: Intervalo de valores testados e melhores hiperparametros obtidos durante o processo de

otimizacao do modelo N-Hits

N Hits
Parametro Valores Testados Melhor Valor Encontrado
n_estimators 100 a 1000 903
max_depth 3a1l0 7
_ learning_rate 0.01a0.3 (log scale) 0.01894
(glpTlIJtr?a subsample 0.5a1.0 0.81491
1) colsample_bytree 0.5a1.0 0.94579
gamma 0a5 0.00554
Funcao de Custo (Loss) reg:.squarederror reg:squarederror
Métrica de Avaliagao MAPE MAPE

Melhor MAPE obtido

- 0.0673
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