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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se uma metodologia de previsdo que combina métodos de inteligéncia computacional com
a finalidade de fornecer previsdes do perfil de carga diario até dois dias a frente. A metodologia baseia-se na
decomposi¢do da carga em duas componentes: demanda média diaria em MW (nivel) e perfil diario (em p.u. da
demanda média diaria). A previsdo da componente nivel é realizada por uma rede neural multicamadas e a previsdo
do perfil baseia-se na inferéncia fuzzy aplicada na interpretacdo do mapa gerado por uma rede auto-organizavel. A
metodologia é ilustrada por um experimento com a série de carga do submercado Nordeste.

PALAVRAS-CHAVE
Previsdo de Carga, Programacao Diaria da Operagao, Curva de Carga, Redes Neurais Artificiais, Logica Fuzzy

1.0 - INTRODUGAO

Previsbes de carga em bases horarias para um dia a frente constituem informagbes basicas para a programagao
diaria da operacgdo do Sistema Interligado Nacional (1). Na Tabela 1 apresenta-se o cronograma para envio da
previsdo de carga para a elaboragdo da programagao diaria da operacao eletroenergética. A previsdao de curto
prazo (Short-Term Load Forecasting — STLF) conta com uma vasta literatura técnica contendo uma variedade de
métodos (2). Tal fato reflete a busca dos operadores por métodos capazes de gerar previsbes mais precisas, um
requisito basico para otimizar o uso dos recursos energéticos disponiveis (3). O presente trabalho insere-se neste
contexto ao propor uma metodologia alternativa para previsao do perfil diario da carga um dia a frente, portanto, util
na programacao diaria da operacao.

Tabela 1 — Cronograma para envio das previsdes de carga para a programagao didria da operacao

. = = . . Carga prevista para o dia
Dia de elaboragéo da programagéao Carga prevista para o dia (antecipacio da programacio)
22 feira 32 feira 42 feira
32 feira 42 feira 52 feira
42 feira 52 feira 62 feira
52 feira 62 feira e sabado domingo
62 feira domingo e 22 feira 32 feira

Fonte: ONS, Submddulo 5.4 Consolidagéo da previsao de carga para a programacéao diaria da operagéo
eletroenergética e para a programacgéao de intervengdes em instalagdes da rede de operagao

A metodologia proposta baseia-se na observacdo de que os perfis diarios da curva de carga de um mesmo dia da
semana apresentam elevado grau de similaridade. Esta caracteristica do comportamento da carga permite
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construir previsores simplificados, porém com razoavel capacidade preditiva, tais como os exemplos apresentados
por Senjyu et al (4), Alvarez et al, (5), Mu et al, (6) e Paparoditis & Sapatinas (7). Porém, de forma distinta das
metodologias descritas pelos autores supracitados, na metodologia proposta sdo empregadas técnicas de
aprendizado ndo supervisionado e supervisionado (8) para quantificar a similaridade entre as formas dos perfis de
carga e estabelecer uma previsdo do perfil de carga um dia a frente.

Na metodologia proposta as curvas de carga sdo decompostas em duas componentes: nivel e forma. Neste
trabalho o nivel é a demanda média diaria (MW) e a forma é representada por um vetor cujos elementos
correspondem aos valores horarios da carga por unidade da demanda média diéria. Assim, a previséo da curva de
carga para os préximos dias é determinada pelo produto de duas previsbes: a previsdo da demanda média diaria,
relizada por uma rede neural perceptron multicamadas (9) e a previsédo da forma da curva de carga, relizada por
meio do algortimo de Wang & Mendel (10) aplicado na interpretacdo de um mapa produzido por uma rede auto-
organizavel — SOM (Self Organizing Map)(11). A rede neural perceptron multicamadas e o algoritmo de Wang
Mendel sédo exemplos de técnicas de aprendizagem supervisionada, enquanto a rede SOM emprega o aprendizado
nao supervisionado.

O presente trabalho esta organizado em cinco segdes. A seguir, na se¢do 2 tem-se uma breve introdugao as redes
neurais artificiais e logica fuzzy (12). Na secdo 3 tem-se uma descri¢do da metodologia proposta. Para ilustrar a
aplicagdo da metodologia foi realizado um experimento computacional com os registros de carga do Submercado
Nordeste. Os resultados do experimento computacional sdo apresentados na secdo 4. Por fim, na segdo 5 séo
resumidas as principais conclusdes do trabalho.

2.0 - TECNICAS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

2.1. Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que se assemelham a estrutura neural dos
organismos inteligentes e adquirem conhecimento através da experiéncia. A estrutura béasica do modelo
matematico para o neurdnio pode ser vista na Figura 1, na qual é possivel visualizar as sinapses (w), onde o
conhecimento é armazenado, um somador que serve para acumular os sinais de entrada (x) multiplicados pelos
seus respectivos pesos sinapticos e uma fungéo de ativacao ¢ que produz a saida da rede y. Este modelo béasico é
chamado de perceptron.

x,=1 —™ )LO

Wy

Xg

x ) —>y

FIGURA 1 — Perceptron

No modelo de neur6nio artificial na Figura 1 os terminais de entrada representam os dendritos e o Unico terminal de
saida representa o axénio. A intensidade das sinapses é representada pelos pesos (w) nos terminais de entrada,
cujos valores podem ser negativos ou positivos, definindo sinapses inibidoras ou excitadoras respectivamente. De
forma andloga ao que acontece no cérebro humano, onde as sinapses sdo reforcadas ou enfraquecidas, os pesos
sdo ajustados durante a evolugdo do processo de aprendizagem da rede. O comportamento do corpo celular é
emulado por um mecanismo que faz a soma ponderada dos valores recebidos. A relacdo da resposta do neurdnio
com a soma ponderada dos valores recebidos é estabelecida pela fungéo de ligacéo.

Os pesos sinapticos sdo ajustados através de um processo de aprendizagem (treinamento). Os algoritmos de
treinamento podem ser classificados em dois grupos distintos: supervisionados e nao supervisionados. No
treinamento supervisionado a rede é ftreinada utilizando-se pares entrada/saida desejada. O objetivo do
treinamento consiste em ajustar os pesos sinapticos de forma a minimizar o erro entre a saida desejada e a
resposta gerada pela rede para um dado padréao de entrada. No treinamento ndo-supervisionado ndo ha uma saida
desejada e sao utilizados apenas vetores de entrada para que a rede identifique os padrdes latentes e agrupe-os
em classes (clusters).

2.1.1. Redes neurais supervisionadas

Um tipo muito comum de rede neural artificial € a multilayer perceptron (MLP) na qual varios neurbnios
artificiais sédo organizados em uma estrutura determinada pelo niumero de camadas e pela forma de como eles se
interligam. A definicdo do nimero de camadas escondidas e do nimero de neurbénios em cada camada é feita de
forma empirica (13). A arquitetura mais usual é a MLP com trés camadas na Figura 2: uma camada de entrada
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que recebe os valores das variaveis explicativas, uma camada intermediaria que processa as variaveis de entrada
e uma camada de saida responsavel pela resposta da rede.

O treinamento da rede consiste em um processo iterativo de ajuste dos pesos das conexdes entre os neurdnios de
forma a minimizar o erro na resposta da rede. No caso das redes MLP o treinamento supervisionado é realizado
por meio do método de retropropagacado do erro (error backpropagation) (14), no qual os desvios entre a saida
gerada pela rede e a saida desejada sao utilizados em um mecanismo de corregdo de erro para ajustar os pesos
da rede. Essa dindmica é repetida por todo conjunto de padrdes entrada/saida inUmeras vezes, até que a taxa de
erro esteja dentro de uma faixa considerada satisfatéria.

camada de camada camada de
entrada escondida saida

OO0O000
O0O000 Neurdnios
O 0000
OO00O0O0
W Pesos Sinapticos
Entradas
X X x,

(b) Rede auto-organizavel , treinamento nao
supervisionado

(a) Rede MLP, treinamento supervisionado
FIGURA 2 — Arquiteturas de redes neurais artificiais

2.1.2. Redes neurais ndo supervisionadas

Nesta classe de redes neurais ndo ha comparagéo da saida gerada pela rede com uma saida desejada. O tipo de
rede mais comum nesta categoria € o mapa auto-organizavel (SOM), cuja principal aplicagdo consiste na
identificagdo de padrées em um conjunto de dados de entrada e a organizacdo dos mesmos em uma saida
topologicamente ordenada (mapa). A rede SOM é (til na analise de agrupamentos (clustering) com a finalidade de
classificar objetos caracterizados por n atributos em ¢ grupos (clusters) nao cohecidos a priori, de tal forma que os
grupos formados sejam internamente homogéneos. Em uma rede SOM os neurbnios estdo organizados em uma
estrutura unidimensional ou bidimensional (Figura 1b). Cada neur6nio da camada de saida representa um cluster e
esta conectado a todos os neurbnios da camada de entrada através de sinapses com pesos w. Quando um vetor
de entrada p é apresentado, a rede SOM classifica o vetor de entrada no neurdnio com vetor de pesos w mais
similar ao vetor p, de tal forma que para uma dada entrada somente o neurénio com o maior valor de saida se
torna ativo (neurénio vencedor) assumindo o nivel légico um, enquanto os demais assumem o nivel Idgico zero e
assim os objetos séo classificados entre os neurdnios. Os pesos sinapticos sdo atualizados por meio de um
treinamento competitivo (13), no qual apenas o neurdnio vencedor e sua vizinhanga tém seus pesos ajustados.

2.2. Logic fuzzy

Na légica fuzzy o grau de verdade de uma declaragdo é representado por um ndmero no intervalo [0,1], ao
contrario do que ocorre na ldgica classica em que o grau de verdade é binario: 0 (declaracéo falsa) e 1 (declaragédo
verdadeira). Esta caracteristica da légica fuzzy € util em muitas situagdes praticas onde o grau de intensidade de
um fendbmeno é descrito de maneira imprecisa por meio de variaveis linglisticas, por exemplo: carga leve, carga
média ou carga pesada. A teoria da logica fuzzy pode ser utilizada para traduzir em termos matematicos a
informagéo imprecisa expressa por um conjunto de regras linglisticas, sentencas expressas através de implicagdes
l6gicas da forma SE antecedente ENTAO conseqliente. O processo de inferéncia fuzzy avalia os niveis de
compatibilidade (pertinéncia) das variaveis de entradas com os antecedentes das regras, ativando os consequientes
com intensidades proporcionais aos mesmos. A resposta do sistema de inferéncia fuzzy € a média dos
consequentes ponderados pelos graus de compatibilidade das respectivas regras.

3.0 - METODOLOGIA PROPOSTA
A demanda por energia elétrica em uma hora h em um dia d, D(h,d), pode ser expressa da seguinte maneira:
D(h,d) = D(d) * D(h,d)/D(d) V h=1,24 (1)

em que D(d) é a demanda média diaria do dia d e D(h,d)/D(d) é o perfil de carga normalizado pela demanda média.
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Uma previsao para a demanda D(h,d) V h=1,24 pode ser obtida por meio do produto de duas previsdes: a previsdao
da demanda média diaria (MW) e a previsao do perfil de carga (p.u. da demanda média), ambos para o dia d. Na
metodologia proposta a previsdo da demanda média diaria é determinada por uma rede MLP. Ja a previsdo do
perfil de carga padronizado envolve duas etapas: construgao de perfis tipicos e previsdo do perfil padronizado.

Na etapa de construgdo dos perfis tipicos, inicialmente os perfis diarios sdo normalizados pelas respectivas
demandas médias e na sequéncia sdo agrupados em conjuntos disjuntos denominados clusters, de tal forma que
curvas com perfis semelhantes pertengcam ao mesmo grupo e curvas com formas distintas sejam alocadas em
grupos diferentes, A identificagdo dos grupos de perfis semelhantes é realizada por meio de uma rede neural SOM.
Ao final, K clusters sdo formados e cada cluster recebe um rétulo C; vV i=1,K que é compartilhado por todas as
curvas classificadas no cluster. Assim, a sequéncia temporal dos perfis diarios de carga pode ser codificada como
uma série temporal de roétulos dos clusters em que os perfis diarios foram alocados.

Na etapa de previsdo do perfil padronizado considera-se uma abordagem que segue as linhas gerais do algoritmo
proposto por Wang & Mendel, um algoritmo para extracao automatica de regras fuzzy a partir de um conjunto de
dados numéricos. A opgao por esta abordagem deve-se a sua relativa facilidade de implementagdo computacional,
bem como a sua flexibilidade na modelagem dos efeitos de outros fatores que afetam o perfil da carga como
temperatura, feriados e horarios de verao. O algoritmo tem duas etapas: construgcao da base de regras e previsao.
Considere uma série temporal com duragdo de N dias, cujos respectivos perfis de carga foram previamente
classificados e codificados em K clusters pela rede SOM. Assim, cada dia recebe um cédigo C;, um nimero entre 1
e KV i=1,N. Na fase de construgio da base de regras use a série codificada para gerar janelas de entrada/saida.
Considere uma janela de entrada formada pelos L dias passados e uma janela de saida um dia a frente. Por
exemplo, considere uma janela de entrada de tamanho L=3 (Cg42, Cqa.1, Cg) € uma janela de saida com o cédigo do
dia seguinte Cq.s. Movendo-se as janelas de entrada e saida ao longo da série pode-se gerar um conjunto de
regras SE antecedente ENTAO consequente como a ilustrada a seguir:

SE (dia d é feriado) e (dia d € horério de verdo) e (perfily.1€ C;) e... (perfilee Cm) ENTAO perfilyie Cn (2)
em que i,m e ndenotam os indices dos clusters onde foram classificados os perfis dos dias d-L+1 até d.

Durante a extragdo de regras podem aparecer regras repetidas e regras conflitantes, regras com antecedentes
idénticos, porém com consequentes diferentes. As regras repetidas sdo facilmente identificadas e todas as
repeticdes devem ser descartadas. No caso de regras conflitantes € necessario calcular o grau de pertinéncia da
regra e reter apenas a regra com o maior grau de pertinéncia. O grau de pertinéncia da regra é o produto das
pertinéncias dos antecedentes e do consequente. A pertinéncia (d,j) de um perfil diario d ao cluster j é avalida pela
féormula abaixo, na qual m é um parédmetro de entrada usualmente fixado entre 1,5 e 2 e g; denota o centroide do
cluster j ¥ j=1,K (perfil de carga padronizado representativo do cluster, uma curva tipica).

(==l

[perfil, 4, @

A funcao de pertinéncia em (3) é uma medida de similaridade do perfil ao centroide do cluster. No caso das
caracteristicas como feriados e horario de verao a pertinéncia é uma fungao binéaria: 1 pertence e 0 ndo pertence.
Na etapa de previsdo sdo conhecidos apenas 0s elementos que compdem o antecedente, por exemplo, para uma
determinada instancia sabe-se que (dia d é feriado) e (dia d € horario de verado) e (perfilir.1€ Ci) e... (perfilye Cr).
Para fazer a previsdo deve-se avaliar o grau de pertinéncia da insténcia de entrada em cada uma das regras que
compdem a base de regras. Denotanto o grau de pertinéncia da instancia em uma regra i por uj, a previsao é a
média dos consequentes das regras (perfis dos centroides @) ponderados pelos respectivos graus de pertinéncia:

N°_de_regras N°_de_regras
Perfil, = D pq, / DM @)
i=1

i=l
4.0 - EXPERIMENTO COMPUTACIONAL

Para ilustrar a aplicagdo da metodologia proposta foi realizado um expermento computacional com a série da
carga horaria do Submercado Nordeste. A série analisada abrange o periodo de 1/3/2010 até 31/12/203 (1402
dias). No ajuste dos modelos considerou-se o periodo de treinamento com inicio em 1/3/2010 e término em
30/9/2013 (1310 dias). O periodo de validagdo considerado abrange o intervalo entre 1/10/2013 e 31/12/2013 (92
dias). Todos as etapas da metodologia foram implementadas em ambiente R (15), um software livre. Inicialmente
foi construida a série temporal da demanda média diaria (Figura 3a). Na sequéncia a série foi diferenciada uma
vez para eliminar a tendéncia. A fungao de autocorrelagdo (FAC) da série de diferengas na Figura 3b exibe um
padrdo sazonal no qual a demanda média de um dia d esta associada com a demanda média dos dias d-7, d-14,
ad-21 e assim sucessivamente.
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FIGURA 3 — Série temporal da demanda média diaria e FAC da primeira diferenga da demanda média

Em seguida foram avaliadas algumas configuragdes para uma rede neural MLP capaz de fornecer previsdes da
demanda média diaria um dia a frente. A configuracédo selecionada é ilustrada na Figura 4, uma rede MLP com
trés camadas e sete neurdnios na camada escondida. A camada de saida tem apenas um neurfnio cuja saida
fornece a previsdo da demanda média para o dia d, quando a camada de entrada é alimentada com dados das 26
variaveis descritas na Figura 4. Destaca-se que no experimentos foram considerados apenas os feriados
nacionais.
Demanda média dos dias anteriores
d-1,d-7, d-14 e d-21
Més do diad
jan: 1 se janeiro, 0 caso contrario
fev: 1 se fevereiro, 0 caso contrario
mar: 1 se margo, 0 caso contrario
abr: 1 se abril, 0 caso contrario
mai: 1 se maio, 0 caso contrario
jun: 1 se junho, 0 caso contrario
jul: 1 se julho, 0 caso contrario
ago: 1 se agosto, 0 caso contrario
set: 1 setembro , 0 caso contrario
out: 1 se outubro, 0 caso contrario
nov: 1 se novembro, 0 caso contrario
Dia da semana do dia d
dom: 1 se domingo, 0 caso contrario
seg: 1 se segunda, 0 caso contrario
ter: 1 se terga, 0 caso contrario
qua: 1 se quarta, 0 caso contrario
qui: 1 se quinta, 0 caso contrario
sex: 1 se sexta, 0 caso contrdrio au
Tipo do dia d —
feriado1: 1 se feriado, 0 caso contrario
feriado2: 1 se carnaval, 0 caso contrario
feriado3: 1 se quarta-feria de cinzas, 0 caso contrario feriada3
feriado4: 1 se véspera de feriado, 0 caso contrario feradod
Horario do diad 1erag
verdo: 1 se horario de verao, 0 se horario normal

FIGURA 4 — Rede neural artificial MLP para previsdo da demanda média diaria

d1
a7
d14
d21
jan
fev
mar
abr
mai
jun
jul
aqo
et
out

noy
dam
sed
ter
qua

feriado1
feriado2

Na sequéncia, a partir da série horaria relativa ao periodo de treinamento foram construidos os perfis diarios da
curva de carga em p.u. da demanda média. Os 1310 perfis diarios foram agrupados em 25 clusters (Figura 5a) por
uma rede SOM (5 x 5), cujos centroides (curvas tipicas) sao apresentados na Figura 5b.

Cada cluster é identificado por um rétulo, um nimero de 1 até 25 conforme indicado pela matriz na Figura 6a. A
distribuicao relativa dos 1310 perfis entre os 25 clusters é apresentada na Figura 6b, na qual observa-se que os
agrupamentos 4 e 15 concentram, respectivamente, 12,4% e 11% dos perfis didrios e que apenas 13
agrupamentos concentram pouco mais de 80% dos perfis diarios. Com base nos perfis apresentados na Figura 5,
nos rétulos na Figura 6a e na matriz de incidéncia de feriados em cada cluster na Figura 6¢ pode-se concluir que os
clusters 16,17, 18, 19, 21. 22, 23, 24 e 25 sao formados por curvas de sabado, domingo e feriados. Por exemplo, o
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cluster 24 é basicamente composto por feriados. Os demais clusters sao formados por curvas entre segunda feira e
sexta feira, vésperas de feriados e as trés quarta feiras de cinzas presentes no periodo de treinamento (um perfil no
cluster 11 e os outros dois no cluster 20). A matriz de incidéncia de horario de verdo na Figura 6d indica que os
clusters1,2,6,7,11,12, 16, 17 e 21 sdo majoritariamente formados por perfis do periodo do horéario de verao.
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FIGURA 5 — Mapas produzidos pela rede SOM

21 22 23 Z4 25 4.2 3.1 7.6 1.2 4.1
ia 17 i5 15 Z0 2.1 2.2 2.1 4.0 0.5
11 12 13 14 15 2.4 1.5 0.2 1.0 11.0
& 7 (= = 10 5.7 1.% 2.6 5.3 5.1
1 2 3 4 3 1. 6.0 6.3 12.4 5.0
(a) Rétulos dos clusters (b) Distribuicao relativa dos perfis entre os clusters (%)
17.2 12.5 4.0 81.2 0.0 95.4 10.0 0.0 O o.o
7.1 10.3 7.1 1.9 33.3 100.0 98.6 7.1 o 1e.7
j.& 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 100.40 0.0 o o.o
o.0 o.0 0.0 0.0 0.0 100.0 100.0 0.0 o o.o
o.o0 o.0 o.0 0.0 0.0 100.0 100.0 2.4 o o.o
(c) Incidéncia de feriados em cada cluster (%) (d) Incidéncia de horario de verdo em cada cluster (%)

FIGURA 6 — Identificagdo e composigao dos clusters (neurdnios da rede SOM)

A partir da sequéncia de rotulos dos clusters e considerando que o perfil do dia d (dia da previsédo) pode ser
explicado pelos perfis dos dias d-1, d-7, d-14 e d-21 bem como pelo tipo do dia d (se normal, véspera de feriado,
feriado ou carnaval) e periodo do ano (se horario normal ou horario de verado) foi possivel gerar regras de
associagao como a ilustrada a seguir para previsao do perfil em um dia Gtil logo apés um domingo:

SE perfil(d-1) e cluster22 E perfil(d-7) e cluster 3 E perfil(d-14) € cluster 5 E perfil(d-21) € cluster3 E
dia dnéo é dia normal E dia d ndo esta no horario de verdo ENTAO perfil(d) € cluster 10

Ao todo foram geradas 683 regras de associagdo a partir da sequéncia de rétulos no periodo de treinamento.
Aplicando o algoritmo de Wang-Mendel ao conjunto de regras, tendo como medida de pertinéncia a formula em (3)
com m=2, é possivel prever o rétulo e consequentemente a forma do perfil de carga (em p.u. da demanda média)
um dia a frente por meio da férmula (4). Ao final, o produto da previsdo do perfil de carga pela previsdo da
demanda média, ambas para 0 mesmo dia, fornece a previsao do perfil em MW. O desempenho da metodologia
proposta é avaliado pelas métricas MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e MAD (Mean Absolute Deviation)
apresentadas na Tabela 2 para os periodos de treinamento e validagdo. Para ter uma base de comparagéo as
mesmas métricas foram calculadas para o previsor ingénuo no qual a previsao do perfil de carga (MW) para o dia d
€ determinada pelo perfil observado no dia d-7.

Tabela 2 — Desempenho da metodologia proposta na previsao 1 dia a frente

Metodologia Periodo MAPE MAD
Treinamento 1,77 % 150,42 MW
Proposta Validacdo 2.08 % 194.25 MW
: S A Treinamento 3,16 % 266,64 MW
Previsor ingénuo Validagdo 3,92 % 359,55 MW
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A metodologia proposta apresentou um desempenho ligeiramente superior ao método ingénuo, pois conseguiu
fazer previsbes melhores nos feriados. Exemplos de previsdes realizadas no periodo de validagdo sao
apresentados na Figura 7.

Para ser util na programagao diaria da operagdo o previsor deve ser capaz de fornecer previsbes até 2 dias a
frente. Para atender este requisito a previsdo um dia a frente pode ser realimentada no modelo para que este
produza a previsdo para o segundo dia do horizonte. Na Tabela 3 sdo apresentadas as métricas de desempenho
para as previsdes até 2 dias a frente.

Tabela 3 — Desempenho da metodologia proposta na previsao dois dias a frente

Metodologia Periodo MAPE MAD
Treinamento 2,09 % 177,58 MW
Proposta Validacao 2.66 % 248,27 MW
. A Treinamento 3,16% 266,57 MW
Previsor ingénuo Validacao 3,93% 360,56 MW
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FIGURA 7 — Exemplos de previsOes realizadas no periodo de validagao



5.0 - CONCLUSOES

O presente artigo descreveu uma metodologia de previsdo de carga que pode ser Uutil nos estudos para
programagao didria da operacao. A metodologia baseia-se na similaridade dos perfis de carga e emprega métodos
de inteligéncia computacional para fornecer previsdes do perfil de carga em bases horarias até dois dias a frente.
Os resultados do experimento computacional conduzido com a série de carga do Submercado Nordeste sdo
satisfatérios e mostram que a metodologia proposta é promissora, porém mais investigacdes devem ser realizadas
no sentido de diminuir o nivel de erro por meio da incorporagdo de outras variaveis explicativas ndo consideradas
neste artigo, por exemplo, a temperatura e a indicagao de feriados regionais. Destaca-se também o fato de todas
as etapas da metodologia proposta, a leitura de dados e a apresentagao dos resultados terem sido implementadas
em ambiente R, um software livre para analise de dados.
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