XXV SNPTEE

TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

10 a 13 de novembro de 2019

N Belo Horizonte - MG

SEMINARIO NACIONAL DE PRODUGAO E TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

102 13 de novembro de 2019 - Belo Horizonte - MG

Grupo de Estudo de Planejamento de Sistemas Elétricos-GPL

Projecao do consumo de energia elétrica das classes residencial e comercial na area de concessao da
CEMIG

DANILO DE DEUS MOTA(1); THIAGO REZENDE DOS SANTOS(2);
CEMIG(1);UFMG(2);

RESUMO

Neste trabalho foram realizadas as previsdes do consumo de energia elétrica das classes residencial e comercial
na area de concessao da Cemig através dos métodos SARIMA e Redes Neurais Atrtificiais do tipo MLP, além de
testar métodos de combinagdes das previsbes obtidas. Foram utilizadas ainda as variaveis numero de
consumidores e consumo das familias (IBGE). Para avaliar o desempenho das previsdes, retirou-se os ultimos
24 meses das séries. Dentre os dois modelos, as redes neurais MLP apresentaram melhor performance para as
duas classes, sendo que a combinagcdo das previsdes considerando a varidncia minima obteve resultados
melhores ou praticamente iguais.
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1.0 - INTRODUCAO

A previsdo do consumo de energia elétrica, dentre outras aplicagdes, é fundamental para as empresas do setor
de energia elétrica, determinando uma expectativa de crescimento da demanda dos seus mercados, a fim de
subsidiar o planejamento da expansao e refor¢o da rede de distribuicdo, bem como para a compra de energia. A
previsao de longo prazo da demanda do mercado é necessaria ainda para o devido planejamento da capacidade
de producéo e transmissdo de energia. Esta é uma area de interesse para varios setores ligados a geracao,
distribuicdo, transmissdo e comercializagdo de energia, além de instituicbes ligadas a regulacdo e operagao do
sistema elétrico.

O problema deste trabalho é realizar o desenvolvimento e a comparagao de modelos utilizados para a previsdo
do consumo de energia elétrica das classes residencial e comercial na Cemig Distribuicdo considerando um
horizonte de previséo de vinte e quatro meses. O consumo dessas classes representa aproximadamente 48% do
consumo do Brasil e 39% do consumo total da CEMIG Distribuicdo. As séries de consumo mensal foram
fornecidas pela CEMIG através da geréncia de Planejamento do Mercado, sendo o consumo residencial do
periodo de janeiro de 1996 até marco de 2019 e o comercial de junho de 2001 até margo de 2019.

Pretende-se neste trabalho realizar previsées por um método de Machine Learning para comparar com o
tradicional modelo SARIMA e também para combinar as previsdbes aproveitando uma possivel
complementariedade. Com isso, o objetivo € melhor a performance das previsGes que utilizam apenas métodos
estatisticos tradicionais.

Assim, foram utilizados para as previsbes os métodos SARIMA e Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo MLP
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(Multilayer Perceptron). Além disso, foram realizados dois tipos de combinagao utilizando as previsdes obtidas
por esses modelos através dos métodos de combinagcdo média simples e variancia minima simplificado. O
numero de consumidores das classes e o consumo das familias (IBGE) foram inseridos como variaveis externas,
além de uma variavel dummy de intervengdo devido ao racionamento de energia ocorrido no ano de 2001. A
avaliacdo de desempenho das previsbes para comparacdo dos métodos foi realizada por meio das medidas
MAPE (erro percentual absoluto médio) e RMSE (raiz do erro quadratico médio). Foram retirados os 24 ultimos
meses das séries para serem utilizados como periodo de validagdo (abril de 2017 a margo de 2019). A
implementagdo e comparagédo dos modelos foi realizada utilizando o software R.

2.0 - METODOLOGIA

2.1 - Redes Neurais Artificiais

A modelagem por Redes Neurais Artificiais — RNA — & uma técnica computacional que apresenta um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia. O funcionamento destas redes é inspirado em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o
cérebro humano. Para Braga at al. (1998), as redes neurais s&o sistemas paralelos distribuidos compostos por
unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas fungbes matematicas (normalmente
nao-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande numero de
conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos, estas conexdes estdo associadas a pesos, 0s
quais armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada
neurdnio da rede.

Para Haykin (2001), uma rede neural se assemelha ao cérebro em dois aspectos:
a. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem;

b. Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido.

Para o autor, um neurénio € uma unidade de processamento de informagéo que é fundamental para a operagao
de uma rede neural, constituido de trés elementos basicos:

a. Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada uma caracterizada por um peso;
b. Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio;

c. Uma fungao de ativagéo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio, realizando o processamento do
sinal gerado pela combinagéo linear das entradas e dos pesos das sinapses, para gerar o sinal de saida do
neurdnio.

O procedimento usual na solugdo de problemas passa inicialmente por uma fase de aprendizagem em que um
conjunto de exemplos é apresentado para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas necessarias
para representar a informacgao fornecida (Braga at al., 1998). Diversos métodos para treinamento de redes foram
desenvolvidos, podendo ser agrupados em dois tipos principais: aprendizado supervisionado e aprendizado nao-
supervisionado. O primeiro € o mais comum no treinamento das RNA’'s e é chamado de aprendizado
supervisionado porque a entrada e saida desejadas para a rede séo fornecidas por um supervisor externo. O
objetivo é ajustar os parametros da rede de forma a encontrar uma ligagdo entre os pares de entrada e saida
fornecidos. Neste método a rede deve ser capaz de medir a diferengca entre seu comportamento atual e o
comportamento de referéncia e entéo corrigir os pesos de maneira a reduzir este erro.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de algoritmo de aprendizagem,
cuja fungdo é modificar os pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para alcangar um objetivo de projeto
desejado (Haykin, 2001). Um algoritmo de treinamento supervisionado muito utilizado é o backpropagation, cuja
légica € a seguinte: calcula-se o erro entre 0 que a rede encontrou e o verificado e, caso esteja acima de uma
tolerancia determinada, entdo os valores de todos os pesos s&o recalculados, comegando da ultima camada e
indo até a primeira. Para minimizar o erro, utiliza-se o método do gradiente descendente. Utilizaremos neste
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trabalho, uma variagao do algoritmo backpropagation, que é o resilient backpropagation, que elimina o problema
da derivada préxima de zero fazendo a corregdo dos pesos através apenas do sinal da primeira derivada.

As arquiteturas neurais podem combinar varios neurénios organizados em camadas como na figura 2, formando
as redes neurais denominadas de perceptrons de mlltiplas camadas (MLP — multilayer perceptron), que sao
utilizadas na solugdo de problemas que envolvem ndo-linearidade, como é o caso das séries que estamos
tratando neste trabalho. Com relagdo a arquitetura da rede, € necessario definir os seguintes parametros:
numero de camadas da rede, nimero de nodos em cada camada, tipo de conexao entre os nodos e topologia da
rede.

2.2 - Metodologia Box & Jenkins

Segundo Guijarati at al. (2011), nos modelos propostos por Box e Jenkins para modelagem de séries temporais
utilizando o modelo ARIMA, a énfase desses métodos ndo estd na construgdo dos modelos de uma Unica
equacao ou de equagdes simultdneas, mas na analise probabilistica, ou estocastica, das propriedades da propria
série temporal. Diferentemente dos modelos de regresséo, onde a série € explicada somente pelas variaveis
explicativas, os modelos de séries temporais ARIMA permitem que a série temporal seja explicada pelos valores
passados (autoregressivos), ou defasados (integracdo), da propria série e dos termos de erro estocastico (média
movel).

O processo autoregressivo e de médias moéveis (ARMA) é utilizado para modelar séries temporais estacionarias,
onde o valor em um instante ¢t depende do seu valor nos periodos anteriores e da média mével dos termos de
erro atuais e passados (combinagéo linear de termos de erro de ruido branco). Se tivermos que diferenciar uma
série temporal d vezes para torna-la estacionaria e aplicar-lhe o modelo ARMA(p,q), diremos que a série
temporal original € ARIMA(p,d,q), ou seja, ela € uma série temporal autorregressiva integrada de médias méveis,
em que p denota os numeros dos termos autorregressivos, d o numero de vezes que a série deve ser
diferenciada antes de tornar-se estacionaria e g o nimero de termos de média mével.

Conforme descrito por Morettin & Toloi (2006), a metodologia de Box & Jenkins € um processo iterativo para
determinar as ordens do modelo ARIMA, bem como para estimagdo e validagdo do mesmo, sendo constituido
das seguintes etapas:

a. ldentificagcdo: apds realizar a diferenciacdo da série original tantas vezes quanto necessario para torna-la
estacionaria, deve-se descobrir os valores apropriados de p, d e q. Umas das ferramentas utilizadas na
identificagéo s&o a funcdo de correlagédo amostral (ACF) e a fungéo de correlagdo amostral parcial (PACF).

b. Estimagdo: estimar os parametros dos termos autorregressivos e dos termos de média mdvel incluidos no
modelo e verificar a significancia dos mesmos. Considera-se também no processo de definigdo do melhor
modelo aqueles com menor valor para o Critério de Informagido de Akaike (AIC) e o Critério Bayesiano de
Schwarz (BIC).

c. Verificagdo ou Diagndstico: verificar se o modelo selecionado ajusta-se aos dados analisando se os residuos
estimados com base nesse modelo sdo ruidos brancos. Sao utilizados os graficos da autocorrelagédo (FAC) e
autocorrelagéo parcial (FACP), além de testes como Ljung-Box (independéncia) e teste de raiz unitaria Dickey-
Fuller Aumentado (estacionariedade), dentre outros.

d. Previséo: realizam-se as previsdes (obten¢ao dos novos valores da série) e os intervalos de confianga para as
mesmas, lembrando de retornar para a variavel original desfazendo eventuais transformacoes.

Para as séries que apresentam autocorrelagéo significativa em “lags” sazonais, segundo Morettin & Toloi (2006),
h& necessidade de se considerar uma sazonalidade estocastica e ajustar um modelo ARIMA Sazonal (SARIMA),
que contém uma parte ndo sazonal com parametros (p,d,q) e uma parte sazonal com parametros (P,D,Q), sendo
que estes parametros serdo definidos de forma similar aqueles. Além disso, é possivel incorporar variaveis
externas explicativas, como varidaveis macroecondmicas a fim de captar possiveis mudangas no cenario
econdémico.
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3.0 - RESULTADOS

3.1 - Séries de consumo e variaveis explicativas

As séries mensais de consumo de energia das classes residencial e comercial da CEMIG foram fornecidas pela
Geréncia de Planejamento do Mercado, sendo a primeira de janeiro de 1996 até margo de 2019 e a segunda de
junho de 2001 a marco de 2019. Foram separados os ultimos 24 meses para previsdo e validacdo dos modelos
(abril de 2017 a margo de 2019). Tanto no modelo RNA quanto no modelo ARIMA os dados de entrada foram
padronizados subtraindo a média e dividindo pelo desvio padrédo (z escore).

Foram testadas para inclusdo nos modelos algumas variaveis econémicas, como PIB, consumo das familias,
valor da tarifa de energia, além de outras variaveis como o niumero de consumidores das classes e o calendario
de faturamento da CEMIG. Apds analisar a correlagéo destas variaveis e a significancia estatistica nos modelos
ARIMA, decidiu-se pela utilizagdo do numero de consumidores, que reflete o crescimento vegetativo, e do
consumo das familias (IBGE) que representa os impactos econdmicos no consumo de energia. O consumo das
familias integra o Produto Interno Bruto (PIB) pela ética da demanda referindo-se a despesa das familias em
bens de consumo (consumo privado). Utilizou-se a série do numero indice de volume trimestral (base: média
1995 = 100) disponivel no site do IBGE (sidra.ibge.gov.br). Como a série é trimestral foi necessario fazer um
ajuste para obter valores mensais de forma que a soma do trimestre retornasse ao valor original. A correlagéo de
Pearson entre o consumo das familias e o consumo residencial é de 83,5% (veja figura 1).

Consumo x Consumo das familias
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Figura 1 — Consumo residencial e consumo das familias

O numero de consumidores foi utilizado como covariavel nos modelos para o consumo residencial. Ja nos
modelos para o consumo comercial, apés alguns testes, optou-se por dividir o consumo pelo ndmero de
consumidores, utilizando como variavel a ser modelada uma nova variavel: o consumo médio por consumidor —
CPC. Veja na figura 2 abaixo esta nova varidvel comparada com o consumo das familias, sendo que a
correlagéo de Pearson entre o consumo das familias e o consumo médio por consumidor comercial é de 87,7%.
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Figura 2 — Consumo médio por consumidor comercial e consumo das familias

Utilizou-se uma variavel dummy passo em junho de 2001 no modelo para o consumo residencial devido ao
racionamento de energia ocorrido naquele ano e que mudou o comportamento da série de consumo sem alterar
0 numero de consumidores como visto na figura 2. Segundo Morettin & Toloi (2006), por uma intervengio
entendemos a ocorréncia de algum tipo de evento em dado instante de tempo, conhecido a priori. Como o efeito
neste caso & permanente, utilizou-se uma fungéo binaria do tipo degrau. A série disponibilizada referente ao
consumo comercial iniciou apés o periodo do racionamento.

3.2 Modelo SARIMA

Em uma andlise inicial dos graficos de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial das séries, observou-se que as
mesmas nao eram estacionarias, sendo necessario realizar uma diferenciagdo na série do consumo residencial e
uma diferenciagdo sazonal (anual) na série da classe comercial. Para identificagdo e validagdo do modelo
SARIMA considerou-se a metodologia de Box & Jenkins, destacando os critérios e analises: analise dos graficos
ACF e PACF das séries originais e diferenciadas; menores valores para os critérios AIC e BIC; significancia dos
coeficientes; analise dos residuos e parciménia (melhor ajuste e menor nimero possivel de parametros).

O modelo final para o consumo residencial foi ARIMA (2,1,1) (1,1,1):. com as covariaveis consumo das familias e
numero de consumidores, além de uma variavel dummy passo, obtendo os seguintes coeficientes:

Tabela 1 — Coeficientes do modelo SARIMA para o consumo residencial

Coeficiente Valor Erro Padrao Valor z Valor p

@, -0.186 0.086 -2.151 0.031

4, 0,185 0.079 -2.335 0.020
8, -0.744 0.065 -11.450 < 0,001

o, 0,191 0,083 2299 0.021

e, -0.958 0.132 -7.246 < 0,001

B, (N° de Consumidores) 3.143 0.730 4.305 < 0,001
B, (Consumo das Familias) 0,626 0,187 3,338 <0001
B, Racionamento) -1,523 0,121 -12,611 <0,001

O modelo foi validado através de uma analise dos residuos. O grafico dos residuos padronizados pelo tempo
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apresentou padrdo aleatério em torno do zero (média zero e varidncia constante). Ha evidéncias de
independéncia dos residuos pela analise dos graficos ACF e PACF dos residuos e pela aplicagdo do teste de
Ljung-Box (valor-p maior do que 5%). Com relagéo a normalidade, o histograma e o QQ-Plot apresentam indicios
de um leve desvio da normalidade na calda direita, sendo que o teste de Kolmogorov-Smirnov (valor-p = 0,347)
aceitou as evidéncias de normalidade e o teste de Shapiro-Wilk (que é mais poderoso) rejeitou as evidéncias de
normalidade (valor-p = 0,015). O teste de Dickey-Fuller aumentado apresentou evidéncias de estacionariedade
(valor-p < 0,01).

O modelo final para o consumo médio por consumidor (CPC) comercial foi um ARIMA(1,0,1)(0,1,1):2 com a
covariavel consumo das familias, obtendo as seguintes estimativas para os coeficientes:

Tabela 2 — Coeficientes do modelo SARIMA para o consumo comercial

Coeficiente Valor Erro Padrio Valor z Valor p
¢, 0.870 0.075 11:555 <0.001
8, -0.513 0.136 -3.766 0.000
9, -0.804 0.069 -11.587 =0,001
P, (Consumo das Familias) 0,889 0,094 9421 < 0,001

A analise de residuos mostra um modelo valido. O grafico dos residuos padronizados vs. tempo mostra um
padréo aleatério em torno do zero (média zero e variancia constante). O grafico ACF n&o apresentou picos
significativos e o teste Ljung-Box apresenta valor-p bem préoximo ou acima do nivel de significancia de 5% até o
lag 12, indicando evidéncia de independéncia. Com relagdo a normalidade, o histograma e o QQ-Plot
apresentam indicios de um desvio da normalidade nas caldas, mas os testes de Kolmogorov-Smirnov (valor-p =
0,418) e de Shapiro-Wilk (valor-p = 0,166) mostram evidéncias de normalidade. Pelo teste de Dickey-Fuller
aumentado ha evidéncias de estacionariedade (valor-p menor que 0,01).

3.3 - Redes Neurais Artificiais MLP

A arquitetura da rede neural MLP utilizada para a série residencial possui uma camda oculta com 5 nodos e a
rede para a série comercial possui duas camadas ocultas, sendo a primeira com 5 nodos e a segunda com 3
nodos (veja figura 4). Na primeira camada, além das mesmas variaveis explicativas utilizadas nos modelos
ARIMA, utilizou-se defasagens de ordem 1, 2, 3, 4, 12 e 24, perfazendo um total de 24 neurénios na camada de
entrada para o modelo residencial e 12 para o modelo comercial. O numero de nodos das camadas ocultas foi
definido de forma empirica, utilizando como referéncia a medida MAPE para analisar o ajuste da rede aos dados.

Utilizou-se o algoritmo de treinamento supervisionado back-propagation resiliente, uma das adaptagbes
possiveis do algoritmo back-propagation que foram desenvolvidas para acelerar o tempo de treinamento e
melhorar seu desempenho na classificagdo de padrdes (Braga, 1998). A funcdo de ativagéo foi a tangente
hiperbdlica, que possui caracteristicas necessarias para a utilizagdo desse algoritmo, que se baseia no método
do gradiente descendente (continua e diferenciavel).

mLP MLP

(*) Av. Barbacéna, n° 1200 Z&ia B1 — 17°cndar — CEP 30.190-131 E&lo Hori¥&hte, ME& Brasil ouu
Tel: (+55 31) 3506-2933 — Email: danilo.mota@cemig.com.br

3875

GPL/02



XXV SNPTEE

TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

10 a 13 de novembro de 2019

N Belo Horizonte - MG

SEMINARIO NACIONAL DE PRODUGAO E TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

102 13 de novembro de 2019 - Belo Horizonte - MG

Figura 3 — Estruturas das redes MLP

3.4 - Comparacao dos Resultados

A avaliagdo de desempenho das previsbes para comparagdo dos métodos foi realizada por meio das medidas
MAPE (erro percentual absoluto médio) e RMSE (raiz do erro quadratico médio), que foram calculadas
inicialmente para o intervalo de treinamento (dentro da amostra), cujos resultados se encontram na tabela 3.

Tabela 3 — : Resultados para ajuste dentro da amostra

Classe Método MAPE RMSE
. . SARIMA 2,82 4.232.334
Residencial
MLP 2,08 1.235.843
i SARIMA 2,72 3.701
Comercial
MLP 1,42 1.229

No ajuste dentro da amostra, como descrito na tabela 3, os modelos apresentaram bons ajustes com valores
pequenos para o MAPE, sendo que as redes neurais MLP obtiveram melhor desempenho considerando as duas
medidas utilizadas. Sendo assim, a utilizagdo de redes neurais para a previsao de séries de consumo de energia
das classes estudadas mostrou-se adequada. Como o objetivo era comparar os modelos ARIMA e MLP, foram
utilizadas as mesmas variaveis em ambos, mas em trabalhos futuros pode-se buscar melhorar a performance
das redes neurais com a inclusdo de outras variaveis como como o valor da tarifa de energia, o calendario de
faturamento, volume de vendas e variaveis meteoroldgicas.

3.4.1 - Pesos das combinagdes das previsdes

Apds o processo de definigdo dos modelos ARIMA e RNA, foram calculados os pesos para realizar dois tipos de
combinacao utilizando as previsdes encontradas. Para Teixeira (2005), “na pratica, formar combinag¢des de duas
ou mais previsdes é preferivel a aproximar um valor real por uma Unica previsdo, pois o desempenho pode ser
melhor que as previsdes individuais”. Assim, foram utilizados os seguintes métodos de combinagéo de previsdes:
método da média simples (pesos iguais a 0,5 para os dois modelos) e o método da varidancia minima
simplificado, pelo qual os pesos sdo inversamente proporcionais a variancia dos erros de predigdo dos modelos
no periodo de treinamento (os resultados para os pesos estdo na tabela 4). O melhor desempenho das redes
neurais MLP refletiu-se nos valores dos pesos obtidos pois estas apresentaram menor variancia.

Tabela 4 — Resultados para os pesos do método de combinag&o da varidncia minima

Classe Peso SARIMA Peso MLP
Residencial 0,36 0,64
Comercial 0,21 0,79

3.4.2 - Consumo Residencial

Os resultados para as medidas de desempenho das previsbes para o periodo de validagéo (abril de 2018 a
marco de 2019) estdo listados na tabela 5.

Tabela 5 — Resultados de previsdes da classe residencial para 24 meses

Método MAPE RMSE
SARIMA 3,70 43.703
MLP 3,21 31.460
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Variancia Minima 3,11 33.267
Média Simples 3,22 34.917

Os modelos apresentaram bons resultados na previsdo no periodo de validagdo com valores de MAPE entre
3,11% e 3,70%, o que é confirmado pela analise dos graficos das previsbes que podem ser vistos na figura 4,
onde percebe-se um bom ajuste dos preditos aos dados reais. O melhor resultado foi obtido pela combinagéo
através do método da varidncia minima mas com resultado bem préximo ao da rede MLP. Esta ultima superou
todas os outros quando considerado o RMSE. Estes resultados corroboram a adequagéo da utilizagédo de redes
neurais para a previsdo do consumo residencial, bem como da combinacéo utiizando a varidncia para encontrar
0S pesos.

ARIMA RNA
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Figura 4 — Previsdes ARIMA e RNA e combinagdes para a classe residencial - 24 passos

3.4.2 Consumo Comercial

Os resultados das medidas de erro referentes as previsdes realizadas com horizonte de 24 passos a frente para
a classe comercial pode ser vistos na tabela 5.

Tabela 6 — Resultados de previsdes da classe comercial para 24 meses

Método MAPE RMSE
SARIMA 2,54 23,28
MLP 2,26 22,27
Variancia Minima 2,27 22,12
Média Simples 2,31 22,23

A comparagdo de cada previsdo com os valores reais estdo na figura 5. Os modelos apresentaram bons
resultados na previsao no periodo de validagdo com valores de MAPE entre 2,26% e 2,54% e com desempenho
muito préximo. Como na classe residencial, 0 modelo MLP e a combinagdo por variancia minima apresentaram
os melhores resultados, corroboranfo s adequagdo da utilizagdo destes métodos para a previsdo também do
consumo comercial.
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Figura 5 — Previsdes ARIMA e RNA e combinagdes para a classe comercial - 24 passos

4.0 - CONCLUSAO

Os modelos apresentaram bons resultados, tanto dos ajustes dentro da amostra, quanto da previsdo no periodo
de validagdo, observados na andlise dos graficos e pelos valores do MAPE encontrados, além de nao
apresentaram resultados discrepantes.

As variaveis exogenas utilizadas mostraram-se adequadas para a previsdo destas séries, sendo necessaria
uma boa previsao de seus valores futuros para o calculo dos valores previstos. Para estudos futuros, ha que se
analisar a inclusdo do fator climatolégico, que é responsavel por varios pontos atipicos (como no inicio de 2019),
mas o obstaculo sdo as previsdes destas variaveis no médio e longo prazo. Poderdo ser incluidas também
outras variaveis como o valor da tarifa de energia, o calendario de faturamento e volume de vendas, dentre
outras.

Na comparagéo entre os modelos SARIMA e RNA, o segundo apresentou melhor desempenho para as séries
de consumo das duas classes consideradas, ainda que com resultados proximos. As combinagdes das
previsbes pelo método da varidncia minima também obteve bons resultados. Conclui-se, portanto, que as redes
neurais podem ser utilizadas para melhorar o desempenho das previsdes realizadas por métodos estatisticos
tradicionais, como o SARIMA, de forma complementar através de combinagdes ou mesmo em substituigao.
Além disso, sdo métodos flexiveis e de facil atualizagao.

Para aprofundar esta andlise com foco nas combinagbes e na comparacdo de métodos estatisticos e de

Aprendizado de Maquina, pode-se também desenvolver outros tipos de modelos de previsdo como Holt-Winters,
modelos lineares dindmicos, médias moveis, X-12-ARIMA, arvores de decisio, dentre outros.
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