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RESUMO

A arquitetura baseada em Transformers, desenvolvida para resolver problemas de machine learning

relacionados ao processamento de linguagem natural, expandiu-se para outras áreas, como a

previsão de séries temporais. Diferentes modelos, baseados em regressão ou árvores de decisão, são

utilizados nesse campo, como o ARIMA , XGBoost e Prophet, por exemplo. Cada abordagem possui

suas especificidades em termos de precisão e eficiência computacional, o que requer estudos para

determinar a melhor a ser adotada em diferentes cenários. Nesse contexto, este trabalho visa

apresentar resultados comparativos e analíticos de diferentes abordagens para previsão de séries

temporais. Para tal, foi realizado um estudo comparativo analisando o uso da arquitetura baseada em

Transformers e seu desempenho frente a modelos tradicionais, utilizando dados referentes aos

registros de consumo energético da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). A partir dessa

análise, foi possível analisar as abordagens em relação à precisão e eficiência computacional,

verificando se a complexidade de uma abordagem mais sofisticada, como a dos Transformers, para

previsão de séries temporais, se mostra superior em relação às outras abordagens populares

utilizadas para esse fim.

Palavras-Chave: Séries temporais. Transformer. Predição. XGBoost. Consumo Energético.



ANALYSIS OF THE USE OF TRANSFORMERS IN TIME SERIES

PREDICTION

ABSTRACT

The Transformer-based architecture, developed to tackle natural language processing machine

learning problems, has expanded into other areas such as time series forecasting. Various models,

based on regression or decision trees, are employed in this field, such as ARIMA, XGBoost, and

Prophet, for instance. Each approach has its own specificities in terms of accuracy and computational

efficiency, necessitating studies to determine the best one to adopt in different scenarios. In this

context, this work aims to present comparative and analytical results of different approaches for time

series forecasting. To do so, a comparative study was conducted analyzing the usage of the

Transformer-based architecture and its performance against traditional models, using data related to

energy consumption records from the Federal University of Campina Grande (UFCG). Through this

analysis, it was possible to assess the approaches in terms of accuracy and computational efficiency,

determining whether the complexity of a more sophisticated approach like Transformers for time

series forecasting proves superior to other popular approaches utilized for this purpose.

Keywords: Time series. Transformer. Prediction. XGBoost. Energy Consumption.
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Resumo
A arquitetura baseada em Transformers, desenvolvida para resolver
problemas de machine learning relacionados ao processamento de
linguagem natural, expandiu-se para outras áreas, como a previsão
de séries temporais. Diferentes modelos, baseados em regressão
ou árvores de decisão, são utilizados nesse campo, como o ARIMA
, XGBoost e Prophet, por exemplo. Cada abordagem possui suas
especiicidades em termos de precisão e eiciência computacional,
o que requer estudos para determinar a melhor a ser adotada em
diferentes cenários. Nesse contexto, este trabalho visa apresentar
resultados comparativos e analíticos de diferentes abordagens para
previsão de séries temporais. Para tal, foi realizado um estudo com-
parativo analisando o uso da arquitetura baseada em Transformers
e seu desempenho frente a modelos tradicionais, utilizando dados
referentes aos registros de consumo energético da Universidade
Federal de Campina Grande (UFCG). A partir dessa análise, foi
possível analisar as abordagens em relação à precisão e eiciência
computacional, veriicando se a complexidade de uma abordagem
mais soisticada, como a dos Transformers, para previsão de séries
temporais, se mostra superior em relação às outras abordagens
populares utilizadas para esse im.

Keywords
Séries temporais. Transformer. Predição.XGBoost. Consumo Ener-
gético.

1 INTRODUÇÃO
O planejamento do consumo energético é essencial para um uso ei-
ciente e, para tal, são utilizados dispositivos que medem o consumo
periodicamente e armazenam esses dados para análise posterior.
Os dados coletados pelos dispositivos são organizados em um for-
mato de séries temporais, onde para cada intervalo de tempo o
valor de uma determinada métrica é salvo [9]. Em muitos contex-
tos, a estimativa de valores futuros dessas métricas é necessária
para planejamento e tomadas de decisão. Para isso, são utilizadas
abordagens de previsão de séries temporais, do inglês Time Series

forecasting (TSF), que historicamente é uma tarefa que possui di-
ferentes aplicações, como estimação de tráfego, gestão de energia
e investimentos inanceiros [21]. Essas aplicações podem buscar
prever resultados para diferentes intervalos de tempo, seja de ape-
nas um dia até anos à frente, mas independentemente do período
necessário, a previsão é uma ajuda importante e eicaz para um
planejamento eicaz e eiciente [9].

Para a realização dessas tarefas de TSF, diferentes ferramentas
são utilizadas, modelos estatísticos como o ARIMA[3], algoritmos
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de Redes Neurais e de redes temporais convolucionais [21]. Essas
estratégias são vistas como bem sucedidas na predição de séries
temporais. No entanto, existem ainda outras arquiteturas, criadas
para contextos de predição em outras formas de registro, como o
Transformer [20]. Essa solução foi proposta pela equipe de pesquisa
do Google buscando melhorar o desempenho de tarefas envolvendo
processamento de linguagem natural e atualmente utilizado em
diferentes aplicações bem sucedidas para esse im, como o modelo
BERT [5].

Apesar de criadas inicialmente para o uso em dados textuais,
com o passar dos anos, inúmeras arquiteturas usando Transformer
foram propostas para avançar a performance e atingir o estado
da arte em diferentes tarefas [16]. Com o campo da predição de
séries temporais não foi diferente, foram geradas arquiteturas com
esse objetivo, e existem melhorias feitas em baixo nível (módulo)
e alto nível (arquitetura) de Transformers que buscam otimizar a
performance em modelagem de séries temporais [16].

Desta forma, este trabalho pretende analisar o uso de Trans-
formers na predição de séries temporais, utilizando os dados de
consumo energético da Universidade Federal de Campina Grande
(UFCG)1, observando métricas de resultados e recursos computa-
cionais, buscando indicar a melhor estratégia de predição para o
contexto analisado. Para esse im, foram considerados dados de
consumo de diferentes ediicações da UFCG em um histórico de até
um ano.

Nas próximas seções, este trabalho apresentará o referencial
teórico adotado (Seção 2), a metodologia empregada, incluindo mé-
tricas e modelos discutidos (Seção 3), a análise dos dados utilizados
no estudo, e suas características (Seção 4), a análise e discussão
dos resultados obtidos por meio dos experimentos realizados (Se-
ção 5), seguido das conclusões (Seção 6). Por im, as seções de
agradecimentos (Seção 7) e as referências utilizadas. Todos os da-
dos e implementações utilizados neste estudo estão publicamente
disponíveis no GitHub2.

2 REFERENCIAL TEÓRICO
A predição de séries temporais aplica diferentes modelos e possui
um longo tempo de estudo. Abordagens estatísticas como o ARIMA,
suavização exponencial e modelos estruturais para previsão de sé-
ries temporais têm sido utilizadas desde a década de 1970. Em geral,
os modelos paramétricos utilizados em métodos estatísticos exigem
um conhecimento signiicativo do domínio para serem construídos
[21].

Dessa forma, modelos com maior poder computacional e maior
facilidade de uso foram desenvolvidos. Nos últimos anos, diversos
Transformers têm sido propostos para avançar signiicativamente

1UFCG: https://portal.ufcg.edu.br/
2GitHub: https://github.com/ricardoadley/transformer-serie-temporal.git
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o estado da arte em diversas tarefas [16]. Isso se dá, pois o me-
canismo de atenção dos Transformers os torna uma arquitetura
diferenciada em relação aos demais modelos. No caso de dados
sequenciais, um mecanismo de atenção multi-head pode atender
conjuntamente a informações em diferentes posições na sequência,
tornando os Transformers uma arquitetura atraente para previsão
de séries temporais [1]. A organização de abordagens baseadas em
Transformers pode ser vista na Figura 1, onde podemos observar
o pipeline da operação que segue desde a entrada dos dados para
o pré-processamento, seguido da geração de embeddings para os
dados e, por im, o encoder e decoder, que são deinidos conforme
as especiicações do modelo Transformer adotado.

Figura 1: Pipeline de execução para uma solução baseada em
Transfomer. No pré-processamento e na geração de embed-

dings as operações circuladas por linhas são essenciais e as
por pontilhado são opcionais [21].

Mecanismos de atenção são utilizados em tradução, classiicação
de imagens ou aprendizado tabular para identiicar porções im-
portantes da entrada para cada instância usando a magnitude dos
pesos de atenção. Recentemente, eles foram adaptados para séries
temporais com motivações de interpretabilidade, utilizando arqui-
teturas baseadas em LSTM (Long short-term memory) [8]. Desta
forma, foram propostas muitas variantes do Transformer para lidar
com desaios especíicos na modelagem de séries temporais e foram
aplicadas com sucesso a várias tarefas nesse contexto [16]. Algumas
dessas variantes são exploradas nesta pesquisa, sendo elas, o Infor-
mer [22], que possui uma aplicação probabilística multivariada, e o
Transformer em uma abordagem vanilla.

Apesar de diversas variações em sua arquitetura, ainda existem
desaios enfrentados pelas aplicações Transformers. Embora seja
uma rede geral e universal para modelar dependências de longo
alcance, isso também tem um custo, ou seja, muitos dados são neces-
sários para treinar o Transformer a im de melhorar a generalização
e evitar o overitting, ou seja, o ajuste excessivo, dos dados [16].

Dessa forma, os conceitos aqui apresentados contribuem para o
objetivo desta pesquisa, onde se deseja avaliar o desempenho do

uso de transformers na predição de séries temporais, comparado as
abordagens mais tradicionalmente utilizadas e desenvolvidas para
esse im.

3 METODOLOGIA
A pesquisa foi realizada de forma exploratória e qualitativa, utili-
zando como fonte de dados para os modelos estudados os registros
de consumo de energia da Universidade Federal de Campina Grande
(UFCG) obtidos através da API de controle do LiteMe3, entidade
que realiza monitoramento do consumo da instituição.

Para os testes os modelos selecionados foram o modelo autorre-
gressivo integrado de médias móveis (ARIMA), Prophet [19], XGBo-
ost [4] e transformers de código aberto para uso em séries temporais,
sendo eles o Informer e um transformer vanilla com implementação
simples de um codiicador e decodiicador.

Os dados obtidos foram analisados e tratados para uso nos mo-
delos de predição alvo, que serão comparados utilizando os valores
obtidos nas métricas de RMSE (Raiz do Erro Quadrático Médio),
R2 score (Coeiciente de determinação), sMAPE (Erro percentual
médio simétrico absoluto), além de observado o uso de memória
RAM buscando um comparativo de eiciência computacional entre
as abordagens.

3.1 Materiais e Métodos
Para treinamento e avaliação dos modelos usando o ambiente de
execução jupyter notebook [12] por meio do Google Colaboratory4

com as conigurações de 13 GB de memória RAM, GPU Tesla T4
com 15 GB de memória RAM, processador Intel(R) Xeon(R) CPU
2.00GHz para execução dos modelos.

Durante a execução dos modelos, análise e tratamento dos dados
foram utilizados a linguagem de programação python 3 [13], as
bibliotecas pytorch [15], pandas [11], seaborn [17] e transformers
além da biblioteca darts [7] para aplicação dos modelos ARIMA e
Prophet.

3.2 Métricas para análise comparativa
A im de avaliar o desempenho dos diferentes modelos na tarefa de
predição dos dados foram utilizadas as métricas comumente conhe-
cidas para tal im, sendo elas o RMSE, R2 e sMAPE. Considerando o
formato de séries de dados, as métricas são calculadas a partir das
seguintes deinições:

• � representa o número total de observações no conjunto de
dados.

• �� é o valor observado na i-ésima observação.
• �̂� é o valor previsto pelo modelo na i-ésima observação.
• �̄ é a média dos valores observados.

3.2.1 RMSE

O RMSE nos dá uma ideia da magnitude dos erros da previsão,
tendo o seu valor ideal como 0, ou seja, quanto mais próximo o
valor do RMSE estiver de 0 melhor o resultado obtido pelo modelo.
O seu cálculo é realizado conforme a fórmula abaixo:

3LiteMe: https://ufcg.liteme.com.br/
4Google Colaboratory: https://colab.research.google.com/
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3.2.2 �2 (R-squared)

Medida estatística que indica o ajuste do modelo aos dados. Um
valor próximo a 1 indica um ajuste perfeito. A métrica é calculada
da seguinte forma:
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3.2.3 sMAPE

Métrica responsável pelo cálculo da média das porcentagens abso-
lutas dos erros entre os valores de Predição e os valores reais. É
uma métrica útil em casos onde valores zero estão presentes nos
dados. O valor ideal da métrica é o mais próximo de 0 possível, e
seu cálculo é realizado usando a fórmula:
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3.2.4 Uso de memória RAM

A métrica de uso da memória RAM será calculada usando a biblio-
teca psutil da linguagem Python 3. Os valores serão armazenados
durante a execução e o maior valor registrado será deinido como o
valor da métrica.

3.3 Modelos utilizados no estudo
Para a execução deste estudo, foram selecionados diferentes mo-
delos com foco em previsão em séries temporais: os Transformers
Informer e Vanilla, objeto do estudo, e os modelos ARIMA, XGBoost
e Prophet, referências na área de TSF e utilizados no estudo como
base comparativa dos resultados.

3.3.1 ARIMA

O modelo é deinido por uma combinação de autorregressão (AR),
diferenciação (I) e médias móveis (MA). Expresso pela fórmula
ARIMA(p,d,q) conforme a seguir.

�� = �+�1��−1+�2��−2+. . .+����−�+�1��−1+�2��−2+. . .+����−�+��

Onde, os valores p, d e q , são deinidos da seguinte forma:

• P é o número de termos autorregressivos (AR) no modelo.
• D é o número de diferenciações necessárias para tornar a
série temporal estacionária.

• Q é o número de termos de média móvel (MA) no modelo.

Nesse estudo, o modelo ARIMA, utilizado por meio da biblioteca
darts, foi deinido como ARIMA(0,1,0) após análise da autocorrela-
ção e autocorrelação parcial dos dados.

3.3.2 XGBoost

Nesse estudo, o modelo XGBoost foi implementado utilizando a
biblioteca disponível na Distributed (Deep) Machine Learning Com-

munity (DMLC) [6]. Durante a implementação, foram extraídas as
características dia da semana, dia do mês, trimestre, mês, semana
do ano, ano e decorrido da série temporal, buscando melhorar os
resultados no treinamento do modelo. Por im, o modelo foi deinido
com 100 estimadores e rodadas de parada antecipada de 50 épocas.

3.3.3 Prophet

A implementação do modelo seguiu os padrões da biblioteca darts,
garantindo a implementação sem problemas. O parâmetro future-
conv foi conigurado com os valores cyclic deinidos como True, per-
mitindo que o modelo capture padrões cíclicos nos dados, quando
apropriado. Além disso, o parâmetro addlength foi especiicado
como o tamanho dos dados de teste, assegurando uma considera-
ção adequada da extensão temporal dos dados para a realização da
previsão.

3.3.4 Transformer Vanilla

O modelo foi deinido com apenas uma dimensão de entrada, ta-
manho dos embeddings de 64, 4 cabeçalhos de atenção, 2 camadas
de codiicação e probabilidade de desistência de 0,2. Para o treina-
mento, o modelo contou com o uso do otimizador Adam [14] com
learning rate de 0.001 e ReduceLROnPlateau [10] para redução do
learning rate caso necessário, com paciência de 3 épocas e fator de
0,5. O treinamento ainda contou com early stopping observando o
valor do loss de validação com paciência de 5 épocas.

3.3.5 Informer

O modelo foi deinido utilizando o exemplo de uso presente no
HuggingFace [18]. A arquitetura selecionada faz uso de atenção
esparsa probabilística deinida em termos gerais de modo a permitir
uma distribuição eicaz de recursos computacionais, concentrando
o processamento em áreas especíicas de interesse conforme de-
terminado pela probabilidade de relevância, promovendo assim
uma melhor adaptação do modelo aos dados e uma execução mais
eiciente das tarefas propostas. O treinamento foi realizado por 15
épocas, contando com o otimizador Adam, com taxa de aprendizado
de 6 × 10−4 e decaimento de peso de 1 × 10−1.

3.4 Separação dos dados entre treino e teste
Para os modelos ARIMA, XGBoost, Prophet e Transformer Vanilla,
o treinamento ocorreu com os dados até 2023-07-31, e o teste com
os dados de 2023-08-01 a 2023-08-17 para os conjuntos de dados do
CEEI, CN, SPLAB e CTLABS. Usando os dados do LSD, o treina-
mento foi realizado de 2022-09-08 a 2023-07-19 e o teste foi realizado
a partir de 2023-07-20 até 2023-08-07. Para o Informer, foi seguida
a divisão efetuada pelo código da implementação em treino, teste e
validação.
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4 COLETA E TRATAMENTO DE DADOS
Os datasets utilizados no estudo correspondem a 5 ediicações dis-
tintas da universidade, cada um apresenta sua especiicação em
relação ao consumo de energia com o dataset referente ao bloco
do laboratório de sistemas distribuídos (LSD) correspondendo ao
maior número de registros como pode ser observado na Tabela 1.
A quantidade de registros corresponde aos valores tratados como
descrito na subseção 4.1.

Tabela 1: Quantidade de Registros por Base de Dados

Nome da Base de Dados Quantidade de Registros

LSD 8016
SPLAB 5352
CN 5352
CEEI 5352
CTLABS 5352

Cada registro equivale ao intervalo de 1 hora e foram coletados
entre os dias 08/09/2022 e 17/08/2023. A base de dados foi montada
seguindo a descrição disponível na Tabela 2.

Tabela 2: Campos do Dataset Utilizado no Estudo

Coluna Descrição

date data e hora do registro
name nome do bloco referente a origem do registro
totalw consumo de watts no momento do registro

4.1 Ausências de registros
Durante a análise dos dados foi constatado que em algunsmomentos
houve falha na coleta dos registros de consumo dos blocos, sendo
o maior período em que essa falha ocorreu de forma contínua
correspondente a 30 dias e o menor período a 5 horas. Dessa forma,
foi necessário a adoção de tratamento para os dados faltantes do
dataset a im de completar a série temporal.

Para o preenchimento dos dados, foi utilizada a estratégia de
preenchimento para frente, do inglês forward ill, onde o último
dado registrado é repetido até que aconteça um novo registro no
banco. Dessa forma, o consumo energético é preservado como o
último em registro pelo sistema.

4.2 Características das séries temporais usadas
no estudo

Observando como o consumo de watts por cada bloco, podemos
notar se a série temporal apresenta sazonalidade (padrão) e também
se existem outliers de grande destaque nos registros, que podem
acabar por causar problemas durante o treinamento dos modelos.
Como podemos notar na Figura 2, na série temporal do CEEI, du-
rante o período de estudo, observamos picos acentuados e uma
variabilidade considerável nos valores. Especiicamente entre fe-
vereiro de 2023 e julho de 2023, identiicamos picos de consumo
intercalados com períodos de baixa atividade, padrão que pode ser

notado nas bases de dados do CN, SPLAB e CTLABS. Apenas nos
dados do LSD não observamos semelhanças entre os registros com
outras bases.

Podemos observar ainda que os dados do LSD apresentam uma
sazonalidade durante todo o período de registro, com a ocorrência
de apenas dois outliers de valores baixos que ocorreram entre maio e
julho de 2023. Ocorrências de outliers como essa não são observadas
nos registros presentes nas demais bases utilizadas no estudo.

Observando a Figura 2, é notável ainda que nos registros referen-
tes ao LSD é onde se observa os maiores valores de consumo, junto
das maiores oscilações com valores próximos a 0 até maiores de
40000 watts. Nos demais registros, apenas o CN se aproxima desses
valores, com registros máximos próximos a 30000 watts.

Por im, as bases do CEEI, CN, SPLAB e CTLABS, embora tenham
um range de valores diferente, compartilham um padrão de registro
muito semelhante e apresentam o mesmo intervalo de registro,
entre janeiro e agosto de 2023, enquanto a base de dados do LSD se
destaca por suas características mais diferenciadas e um tempo de
registro maior, ocorrendo entre setembro de 2023 e agosto de 2023.

4.3 Tratamento de outliers
Para realizar a ação de tratamento dos outliers dos registros e, dessa
forma, deixá-los em uma qualidade melhor para o uso no treina-
mento dos modelos, podemos utilizar um método explícito de re-
moção, sendo ele o realizado por meio do uso dos quartis. Usando
uma regra de alcance interquartil, onde os valores de corte são:

�������������� = �1 − 1.5 × (�3 −�1)

��������� ����� = �3 + 1.5 × (�3 −�1)

Onde �1 e �3 correspondem ao primeiro e terceiro quartis,
respectivamente[2].

O tratamento consistiu na deinição de outliers por meio do mé-
todo explícito e na substituição desses valores, seguindo a regra de
que, se o valor identiicado estiver dentro dos limites, permanece
inalterado. Caso esteja abaixo do limite inferior, é substituído pelo
próprio limite inferior; caso esteja acima do limite superior, é subs-
tituído pelo próprio limite superior. Essa abordagem foi empregada
com o intuito de minimizar o impacto na qualidade dos dados ao
remover os outliers.

5 ANÁLISES E RESULTADOS
Nesta seção, serão discutidos os resultados dos experimentos execu-
tados com cada uma das 5 bases de dados, observando o desempenho
dos modelos conforme as métricas deinidas. É importante destacar
que, em relação ao tempo de treinamento, apenas o modelo Infor-
mer apresentou um tempo longo signiicativo (cerca de 2 horas para
cada base de dados) e necessitou de processamento em GPU, com
as características descritas na seção 3.1.

Na subseção 5.2, será discutido de forma geral o desempenho dos
modelos em relação ao valor máximo de memória RAM utilizada
durante o treinamento com as diferentes bases de dados.

5.1 Métricas de Desempenho
Observando os resultados obtidos nas diferentes bases de dados,
disponíveis na Tabela 3, é evidente que o Transformer Vanilla se
destaca como o modelo com melhor desempenho. Esse modelo
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Figura 2: Registro de Consumo emWatts em Intervalos de Uma Hora pelos Edifícios Utilizados no Estudo.

supera tanto o Prophet quanto o ARIMA na maioria das métricas
analisadas, especialmente em termos de �2 e RMSE. Em contraste,
o Informer, embora apresente resultados competitivos em algumas
métricas, consome consideravelmente mais memória RAM do que
os outros modelos.

Pode-se notar essa qualidade de resultado apresentada pelo Trans-
former Vanilla nos testes realizados na base de dados do CEEI, onde
ele continuou a demonstrar resultados superiores aos demais mo-
delos e alcançou seu melhor desempenho em todos os testes. Em
contraste, os demais modelos, com exceção do Informer, obtiveram
resultados piores em termos de �2 quando comparados aos resulta-
dos nos dados do LSD, indicando uma menor adequação aos dados.
Destaca-se, em particular, o desempenho do ARIMA, que obteve
um valor de �2 negativo, o que sugere que o modelo não convergiu
e, consequentemente, não conseguiu gerar uma predição válida.

Em relação aos testes realizados na base de dados CN, pode-se
observar o melhor desempenho do Informer, apresentando uma boa
competição com os resultados do Transformer Vanilla em termos
de sMAPE, mas não se apresentando melhor nas demais métricas
apesar de superar os demais modelos analisados nessa base. Quando
observamos os resultados de�2, na Tabela 5.2, apenas as abordagens
baseadas em Transformers (Vanilla e Informer) não apresentaram
resultados negativos.

Os resultados na base de dados SPLAB e CTLABS seguiram uma
tendência semelhante às anteriores, com o Transformer Vanilla
mostrando-se novamente como a melhor opção em termos de �2

e RMSE. O Informer, por sua vez, teve um desempenho compa-
rativamente bom em termos de sMAPE, mas ainda foi superado
pelo Transformer Vanilla e continuou consumindo mais recursos
de memória que os demais modelos analisados.
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Tabela 3: Métricas Obtidas para Cada Modelo nas Bases de Dados Utilizadas no Estudo.

Base de Dados Modelo R2 RMSE sMAPE RAM

LSD

ARIMA 0.34 2942.19 10.91 1.17GB
XGBoost 0.16 2202.66 11.96 1.17GB
Prophet 0.41 2763.55 9.59 1.12GB
Informer -0.22 5146.68 0.17 9.54GB

Transformer Vanilla 0.82 1486.47 3.49 1.66GB

CEEI

ARIMA -0.49 638.18 31.27 1.13GB
XGBoost 0.02 515.21 30.38 0.65GB
Prophet 0.0 522.99 30.07 1.17GB
Informer 0.0 21.85 0.01 7.20GB

Transformer Vanilla 0.91 158.29 6.05 1.47GB

CN

ARIMA -0.06 834.50 8.89 1.18GB
XGBoost -0.01 815.68 8.38 0.54GB
Prophet -1.07 1167.93 12.41 1.12GB
Informer 0.0 787.06 0.12 7.07GB

Transformer Vanilla 0.82 342.51 2.04 1.45GB

SPLAB

ARIMA -0.13 276.90 10.14 1.16GB
XGBoost -0.01 261.73 10.14 0.64GB
Prophet -1.21 386.35 14.16 1.13GB
Informer 0.0 135.84 0.07 7.20GB

Transformer Vanilla 0.90 80.96 2.39 1.44GB

CTLABS

ARIMA -0.16 341.87 21.87 1.11GB
XGBoost 0.02 312.59 21.31 0.61GB
Prophet -0.14 338.82 23.33 1.17GB
Informer 0.0 86.59 0.08 7.20GB

Transformer Vanilla 0.96 60.76 2.43 1.45GB

OTransformer Vanilla demonstrou ser a escolhamais consistente
e eicaz em todas as bases de dados analisadas, como se pode ver
na Tabela 3, proporcionando resultados superiores em termos de
�2 e RMSE, além de exigir menos recursos computacionais em
comparação com o Informer, único modelo a apresentar resultados
competitivos com o Vanilla ao observarmos sMAPE e RMSE.

5.2 Consumo de Memória RAM
Como observado nas análises de resultados nas bases de dados do
estudo, o modelo Prophet apresentou um dos menores valores de
memória RAM utilizada durante o treinamento entre os modelos
analisados e, com base nos resultados dispostos na Tabela , para
momentos em que a memória RAM é crucial para a execução, ele
se torna uma boa opção para os dados do LSD. No entanto, ao
considerarmos um contexto geral de resultados, o Transformer
Vanilla se mostra como a melhor solução custo-benefício entre as
analisadas, consumindo menos de 2GB de memória RAM em todos
os casos analisados e apresentando bons resultados em todos, ao
contrário do Prophet, que apresenta �2 negativo em 3 dos 5 casos
analisados.

Por outro lado, o modelo Informer não se mostra uma boa op-
ção quando observamos essa métrica. Além do maior tempo de
treinamento e da necessidade do uso de GPU para comportar a
quantidade de RAM utilizada, que chega a ser 9 vezes maior do que

a dos demais modelos, o modelo não apresentou resultados gerais
tão bons quanto o Transformer Vanilla. Em uma situação com mais
dados e, consequentemente, uma solução que necessita de maior
complexidade, o modelo Informer pode se apresentar como uma
boa opção, desde que se disponha dos recursos computacionais
necessários para sua execução.

6 CONCLUSÕES
Neste trabalho, foi realizado um estudo sobre o uso de modelos
baseados em transformers para a predição de séries temporais.
Comparamos o desempenho em termos de adequação aos dados,
desempenho da predição e uso de memória RAM com os modelos
tradicionais ARIMA, XGBoost e Prophet. Foram utilizados dados
sobre o consumo energético de 5 edifícios da UFCG, disponibiliza-
dos pelo LiteMe e processados antes do uso no treinamento dos
modelos.

Com os resultados e análises aqui apresentados, podemos ob-
servar os benefícios e desvantagens do uso de transformers em
previsões de séries temporais. Utilizando-se das métricas deinidas
e dos tratamentos de dados utilizados, foi possível comparar de
forma equitativa os diferentes modelos disponíveis para previsão
de série temporal e, com isso, foi observado que os transformers,
apesar de utilizados em sua arquitetura mais simples, se apresen-
tam como uma excelente opção para a tarefa, enquanto em suas
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arquiteturas mais complexas podem encontrar impedimentos na
disponibilidade de recursos computacionais e quantidade de dados.

Os avanços na área, principalmente em busca da economia de
recursos, podem tornar outras arquiteturas baseadas em Trans-
formers, principalmente os pré-treinados, uma opção emergente
para sanar os desaios aqui apresentados para o uso de recursos,
tornando-se um bom direcionamento para os próximos estudos na
área. A utilização em bases de dados maiores também é interessante
para observar se os resultados obtidos pelos demais modelos se
repetem.

Por im, o objetivo do presente trabalho de levantar boas opções
para o contexto analisado, não só em relação ao desempenho na
tarefa, mas também observando o seu custo computacional, foi
atingido. Como levantado, a arquitetura baseada em Transformer
simples aqui denotada como Transformer Vanilla se apresentou
como a melhor opção custo-benefício para o contexto analisado.
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