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Resumo

O trabalho mostra duas técnicas de predi¢do de séries
temporais, o tradicional ARIMA e a de deep learning
chamada LSTM, aplicadas a demanda por energia elé-
trica na Califérnia. Asbases de dados contém a demanda
residencial por energia elétrica, baixadas do site do de-
partamento de energia dos Estados Unidos e tratada
pelo autor. Foram separadas duas bases de dados para
realizar as predi¢des, demanda hora por hora e demanda
média didria. O método ARIMA se mostrou mais efi-
ciente para a predi¢do de demanda por hora enquanto
o modelo LSTM foi mais eficiente para a predicdo de
demanda diaria. O trabalho mostra também que o mo-
delo de deep learning é mais eficiente para predicdes
com bases de dados de maior tamanho do que o modelo
tradicional ARIMA.

Palavras-chave: ARIMA, RNN, LSTM, Séries temporais,
predicdo, demanda por energia elétrica.

Abstract

The paper shows two time series prediction techniques, the
traditional ARIMA and the deep learning one called LSTM,
applied to the electricity demand in California. The databa-
ses contain residential electricity demand, downloaded from
the US Department of Energy website, and handled by the
author. Two databases were separated to perform the predicti-
ons, hourly demand, and daily average demand. The ARIMA
method proved to be more efficient for predicting hourly de-
mand while the LSTM model was more efficient for predicting
daily demand. The work also shows that the deep learning
model is more efficient for predictions with larger databases
than the traditional ARIMA model.

Keywrods: ARIMA, RNN, LSTM, time series, prediction,
electric energy demand.

1 Introducao

A demanda por energia elétrica para uso residencial é
condicionada por uma série de varidveis externas como

1Leonardo Morettini e Castella, morettinileonardo@gmail.com.
3Pr. Dr. Luiz Eduardo S. Oliveira - Departamento de Informa-
tica/UFPR.

a dos precos de outros bens substituiveis, como o gés na-
tural, o clima e o aumento populacional [8]. A Demanda
é um valor calculado, que representa a quantidade de
carga de eletricidade dentro do sistema elétrico da (Ba-
lancing authotiy (BA)). Uma BA obtém seu valor de de-
manda tomando a geragdo liquida total de eletricidade
medida dentro de seu sistema elétrico, e, subtraindo
o intercambio total de eletricidade liquida medida que
ocorre entre a BA e suas BAs vizinhas [20].

O objetivo principal deste artigo é fazer uma predicao
da demanda por energia elétrica no estado da Califér-
nia para as préximas horas e para os préximos dias.
Para cumprir com esse objetivo foram testados dois mo-
delos utilizados na literatura para predigdo de séries
temporais: O modelo estatistico ARIMA (Autoregres-
sive Integrated moving average model) e o modelo de
machine learning LSTM (long short term memory). A
performance dos modelos é comparada pelo indicador
da RSME (root square mean error) para determinar qual
é o melhor modelo para predicdo de cada agrupamento
da demanda, horas ou dias.

A predicdo de séries temporais foi utilizada para pre-
ver a demanda por energia elétrica em outros trabalhos,
como o trabalho de Torres, Martinez e Troncoso que uti-
lizaram os modelos ARIMA e LSTM para predigdo de
energia elétrica na espanha [18]. O Modelo ARIMA tam-
bém foi explorado por Karin, para predi¢do de energia
elétrica em prédios sendo os modelos ARIMA e SARIMA
para estimar considerando a sazonalidade dos dados. Fo-
ram utilizadas as técnicas de teste de estacionariedade,
avaliacdo de ACF (Autocorrelation function) e PACF
(Partial Autocorrelation function) para determinar os
parametros p, q e d. [7]. No artigo de Jian Qi e Yu DU foi
utilizado o modelo LSTM para a predi¢dao do consumo
de energia com sazonalidade [5].

Rini Nur Hasanah comparou as previsdes utilizando
VAR (Vector Autoregressive Model) com Recurrent Neu-
ral Networks com a presenga de camadas LSTM (long
short term memory). Os resultados sdo comparados uti-
lizando os valores de Root mean square erros (RMSE) e a
Mean Absolute Error(MAE) [14]. Siami-Namini e Neda
Tavakoli mostram uma comparacdo em series de dados
temporais financeiros entre ARIMA e LSTM em que o
modelo de deep learning tem uma redugdo entre 84% e
85% dos erros obtidos em ARIMA e, portanto, obtendo
melhores resultados preditivos [17].
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O Artigo de Agrawal e Muchahary utilizou LSTM
para predigdo de consumo de energia elétrica em New
England obtendo o seguinte resultado: O modelo pro-
posto encntrou alta precisdo com a média absoluta per-
centual (MAPE) dos erros com um intervalo de confianca
de 2.25% [13].

Porém no trabalho de Chai and Draxler é defendido
o porqué deve-se usar RMSE ao invés do MAPE para
comparar resultados de modelos [2]. O paper de Bouktif
e Serhani se aprofunda nos inputs dos hyperparameters
para o modelo LSTM aplicado no consumo de energia
elétrica. Contém diversos outros artigos como referéncia
que obtiveram resultados com maior precisdo utilizando
o modelo LSTM [1].

2 Materiais e Métodos

O presente trabalho apresenta duas propostas de predi-
¢do de séries temporais, o modelo ARIMA e o modelo
LSTM. Neste capitulo serd apresentado o contexto do
conjunto de dados, a limpeza e preparo dos dados com
uma breve anélise exploratéria. Em seguida os modelos
sdo explicados com mais detalhes, como as equagdes que
compde os modelos e quais os parametros que posteri-
ormente foram determinantes para realizar as predigoes
aqui propostas.

2.1 O conjunto de dados

Diferente de outros estudos, a pesquisa utilizou apenas
a varidvel da demanda residencial em Megawatts (Mgw)
por hora e por dia, representando a soma da demanda
em Mgw de todas as BAs da regido da Califérnia, Esta-
dos Unidos da América, entre 2015 e 2021. Isso porque,
os modelos empregados utilizam apenas uma tinica va-
ridvel contra o tempo para fazer a predigdo.
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Figura 1: Demanda média residencial didria em Me-
gawatts no estado da Califérnia. Fonte: O Autor (2022).

E possivel identificar sazonalidade em que os picos
se encontram no meio do ano (meses mais quentes no
hemisfério norte).

2.2 Limpeza e preparo dos dados

Os dados foram extraidos diretamente do site do go-
verno americano (US Energy information Administra-
tion) em que é fornecida quantidade total consumida
por hora e estado. Para realizar a pesquisa separamos os
dados em duas partes: A primeira é o agrupamento por
hora da mesma maneira que veio do site e a segunda
parte é o agrupamento de demanda média de energia
por dia. Os dados sdo do dia 15 de junho de 2015 até 31
de dezembro de 2021.

Primeiro foi realizada uma anélise exploratéria dos
dados, com a andlise de graficos foi possivel observar
que havia alguns outliers que precisaram ser removidos
das duas bases.
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Figura 2: Demandas média, minimo e maximos ao longo
dos anos. Fonte: O Autor (2022).
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Figura 3: Demandas médias, minimas e méximas ao
longo dos meses. Fonte: O Autor (2022).

A remogdo dos outliers foi feita com base no desvio
padréo da distribuigdo dos dados. Dados que estavam a
3 desvios padrédo de distancia para mais ou para menos
foram removidos.

Outro método utilizado foi o dos percentis, dados que
estavam abaixo do primeiro quartil (25%) ou acima do
terceiro quartil (75%) foram removidos [23].



Especializagdo em Data Science e Big Data - UFPR

dsbd.leg.ufpr.br

700 1
g 600
0 500 1
3
S 400 1
0300 {
|
LT 200 {
100 |

25000 30000 35000 40000 45000
Demanda média em megawatts

Figura 4: Demandas médias, minimas e méximas ao
longo dos meses. Fonte: O Autor (2022).

700 {

g 600

O 500 {

@

¢ ]

-] 400

& 300 1

P

L= 200 |
100 1

25000 30000 35000 40000 45000
Demanda média em megawatts

Figura 5: Distribui¢do de densidade apds a remocgéo de
Outliers: Demanda média didria. Fonte: O Autor (2022).

2.3 Modelos empregados

Utilizando a linguagem Python em um Jupyter note-
book, baixamos as bibliotecas Statsmodels para fazer
os testes de hipétese e aplicar o modelo ARIMA e a bi-
blioteca TensorFlow Keras para o modelo de Recurrent
Neural Network LSTM.

2.3.1 Modelo ARIMA

O Modelo ARIMA para predicao de series temporais,
foi apresentado primeiramente por Box-Jenkins. [16].
ARIMA ¢ a Integracdo dos modelos AR (Autoregressive
model) com MA (Moving Average), e seus parametros
sdo definidos de acordo com o resultado de cada modelo
(AR, I, MA) ou também (p, d , q) [6].

Os modelos AR e MA podem ser expressos nas se-
guintes equagdes [6]:

y(t) = c+ary1+ ... +apyi—p +e 1)

)

As variaveis portanto, a1,.. ., ap, e my,..., g sa0 08 para-
metros das porgdes autorregressivas e de média moével
respectivamente; a constante na expressao é denotada
por c p e q representam a ordem dos respectivos AR e

y(t) = p+up +mup_q + ...+ mgup g

MA. O ruido branco (White noise) é denotado como e;.
Na equagéo (2) ut, ut_1,..., Ut—q representa termos de
ruido branco (erro). Expectativa de y; é representado
por n. Integrando os dois modelos representado por (1)
e (2) usando os mesmos dados do treinamento definido,
o ARIMA (p,d, q) é representado pela equagdo:

y(t) =ct+mys-1+ .. FapYr—p Fur+mpuyp1 + ...+ mglp—q
®3)

Aqui p representa o valor Autoregressivo (AR) e q
representa os termos da Média Movel (MA). p refere-se
ao numero de observacdo de defasagem dos dados his-
téricos que sdo usados para prever os valores futuros,
também chamados de ordem de defasagem. q refere-
se ao tamanho do espaco da média moével. Para este
modelo, o principal requisito é tornar os dados da série
temporal estatisticamente estaciondrios em termos de
média, variancia e correlagdo. Caso os dados ndo sejam
Estaciondrios, é preciso determinar um grau de diferen-
ciacdo representada por “d” resultando entdo no modelo
ARIMA (p, d, q)[6].

2.3.2 Modelo LSTM

A arquitetura de LSTM (Long short term memory) é uti-
lizada também para predigdo de séries temporais [10].
Essa arquitetura é enquadrada em redes recorrentes, cuja
principal caracteristica é a capacidade de modelar de-
pendéncias temporais dos dados. Uma rede LSTM pode
ser estruturada de diferentes maneiras dependendo do
numero de resultados a serem obtidos. Pode ser estru-
turado com uma entrada e uma saida (um para um),
muitas entradas e uma saida (muitos para um), uma
entrada e muitas saidas. [18]

A Modelo parte de uma Recurrent Neural Network
(RNN) [10]cujo funcionamento parte de duas redes neu-
rais recorrentes simples conforme ilustradas em Figura
4. A ideia é que as conexdes recorrentes permitam uma
memoria de entradas anteriores para persistir no estado
interno da rede e, assim, influenciar a saida da rede. A
cada passo do tempo a rede neural processa o vetor de
entrada x;, atualiza sua camada oculta por meio de fun-
¢Oes de ativagdo hy, e o usa para fazer uma previsao de
sua saida y;. Cada n6é na camada oculta recebe as en-
tradas da camada anterior e as saidas da camada atual
do ultimo passo de tempo. O valor retido na unidade
de atraso (Delay Unit) é realimentado para as unidades
ocultas (Hidden Units) como entradas [10].
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Figura 6: Duas estruturas de redes neurais recorrentes
simples. Fonte: Adaptado de LEWIS (2016).

O Modelo LSTM é semelhante ao RNN, porém com a
diferenca de que nas Unidades ocultas ficam bloqueios
de memoria (Memory Blocks) [10]. Qualquer modelo
RNN funciona em uma estrutura em cadeia, porém no
LSTM cada moédulo tem 4 camadas diferentes funcio-
nando de maneira bem especifica:

I
b ]

Figura 7: Célula LSTM (long short term memory) de uma
rede neural recorrente. Fonte: Adaptada de TORRES
(2022).

Y

Ct-l
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X

As camadas sdo constituidas de acordo com as equa-
¢Oes abaixo [18]:

Ct = tanh(We.[a;—1, x¢]bc]) 4)
ir = o(wy.[ar-1, x¢] + bu) ®)
fr = o(wy.[a;1,x:] + by) (6)
Or = c(Wolaz_1, xt] + by) (7)
Cr=ir*Cr+ fr*ci (8)
a; = 0y x tanh ¢; 9)

Cada célula LSTM recebe a informac¢do modelada da
célula passada (C;_1 e (h;—1 e os dados do instante (x;.
A funcdo Sigmoid e a funcdo tanh sdo as camadas da
rede neural [21] cuja resposta varia de 0 a 1 sendo um

valor préximo de 0 significa que a informagdo vai ser
esquecida e proximo de 1 vai ser retida. f; é a camada
forget gate, que serve para “esquecer” o que aprendeu
vindo do input anterior; i; € a camada de inpute o O; é
o portao de saida. iy decide qual informac&o O; vai usar
para atualizar a memoéria de C;. Portanto C; é atualizado
em fungdo de f; e i;.Finalmente O; decide qual informa-
¢do vai sair pelo portao final e ir para a proxima unidade
escondida.

2.4 Aplicacao do modelo ARIMA

Para as predi¢cdes ARIMA, houve a necessidade de cortes
de dados em um tempo menor, uma vez que o compu-
tador utilizado para a anélise dos dados ndo dispunha
de memodria suficiente para operar com o tamanho ori-
ginal da base de dados. Além disso, antes de rodar o
modelo ARIMA, foi necessdrio fazer alguns testes antes,
como o teste de estacionariedade e os testes de Partial
Correlation. Isso porque, os testes fornecem as informa-
¢Oes necessarias para saber se precisamos transformar
os dados em logaritmo e quais serdo os parametros de
autorregressdo e média moével para inserir no modelo.
Dados estaciondrios se comportam de uma maneira es-
pecifica, cuja distribui¢do de probabilidade ndo muda
no decorrer do tempo e sempre tem um comportamento
“normal”. Para executar seu teste, é realizada a andlise
de gréficos e observagdo da existéncia ou ndo de sazo-
nalidade na demanda por energia elétrica. Nos meses
de inverno a demanda aumenta e nos meses de mais
quente ela diminui. Para tratar os dados de maneira que
se possa ter um comportamento estaciondrio, foi reali-
zada a transformacdo logaritmica dos dados didrios e
obtida entdo uma distribuicdo normal e dados estacioné-
rios:

800
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Figura 8: Histograma do log da demanda média didria.
Fonte: O Autor (2022). Fonte: O Autor (2022).
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Figura 9: Demanda diaria transformada em logaritmo.
Fonte: O Autor (2022).
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Figura 10: Demanda por hora transformada em loga-
ritmo sem outliers. Fonte: O Autor (2022).

Devido a extensdo da base de dados separados por ho-
ras, foi preferivel realizar um recorte da tiltima semana
do ano de 2021 para a predigdo retirando-se assim toda a
sazonalidade e varidncia acima do normal. Para testar a
estacionariedade utilizamos do teste de ADF (Augmen-
ted Dicker Fuller) incluido na biblioteca “Statsmodels”
do python. O teste consiste em avaliar duas hipéteses:

Hipoétese Nula (HO): Se ndo for rejeitada, sugere que a
série temporal tem uma raiz unitdria, o que significa que
ndo é estaciondria. Tem alguma estrutura dependente
do tempo.

Hipoétese Alternativa (H1): A hip6tese nula é rejeitada;
sugere que a série temporal ndo tem uma raiz unitaria,
o que significa que é estaciondria. Nao possui estrutura
dependente do tempo.

Interpreta-se esse resultado a partir do valor p do teste.
Um valor de p abaixo de um limite estipulado (1%, 5%
ou 10%) sugere a rejeicao a hipdtese nula (estacionaria),
do contrario, um valor de p acima do limite sugere a ndo
rejeicdo da hipdtese nula (ndo estaciondria).

p-value> 0,05: Falha ao rejeitar a hip6tese nula (HO),
os dados tém raiz unitaria e ndo sdo estacionarios.

p-value <= 0,05: Rejeita-se a hipétese nula (HO), os
dados ndo possuem raiz unitaria e sdo estaciondrios.

Os valores criticos sdo maiores que o valor do teste
ADE, o que significa que podemos rejeitar a hipdtese nula
e considerar a transformagéo logaritmica como eficiente
para a transformagdo dos dados em estacionarios. Os da-
dos da demanda por hora ndo foram transformados para
logaritmo e ainda assim apresentam estacionariedade.

Tabela 1: Teste de Estacionariedade Augmented Dickey-
Fuller.

Resultados Dados por hora | Dados diarios
Estatistica teste ADF | -2.36 -9.30

Valor p 0.15 0.00

Valores Criticos

1% -3.47 -3.43

5% -2.88 -2.86

10% -2.58 -2.57

Para definir os parametros dos testes ARIMA existem
os testes de autocorrelacdo PACS (Partial Autocorrela-
tion statistics). O grafico indica os valores fora da faixa
de confianga em azul claro a ordem do modelo AR, em
que a partir da terceira observacao, existe uma correla-
¢do negativa, ou seja apenas duas horas anteriores sao
necessdrias para explicar a demanda da hora seguinte.
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Figura 11: Gréfico Auto-correlagdo parcial(Partial Au-
tocorrelation) para dados didrios. Fonte: O Autor
(2022).Para determinar o valor da funcdo MA a partir da
andlise do Correlograma observamos as faixas que estdo
mais longe da faixa de confianga em azul claro. O eixo x
indica o valor em t e 0 eixo y o grau de correlagdo.
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Figura 12: Correlograma da demanda didria. Fonte: O
Autor (2022).0 eixo x indica o valor em t e 0 eixo y o grau
de correlagdo.O gréfico mostra que apenas a primeira
hora é o suficiente para explicar a préxima dentro do
modelo MA. Com isso determinamos os parametros (p,d
e q) da analise diaria e por hora como (2,0,1).
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-2
Distribuigfio normal

Figura 13: Distribuigao dos dados log da demanda didria.
Fonte: O Autor (2022). O eixo x representa os valores em
log e o eixo y a frequencia que eles aparecem. Os dados
didrios com transformacéo logaritmica obtiveram erros
muito baixos e uma distribuigdo préxima de uma normal.
O estimador KDE (Kernel density estimator) que traz a
funcado da densidade de distribui¢do dos dados de forma
suavizada, enquanto as barras azuis mostram a forma
estatica. A fungdo N(0,1) mostra a fungdo de distribuicao
normal.
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Figura 14: Gréfico normal quantil-quantil demanda dia-
ria. Fonte: O Autor (2022). O eixo x sdo os quantils
tedricos e o eixo Y os quantis da amostra. O grafico
“Normal Q-Q” mostra se o qudo préximo a distribuicao
de frequéncia dos dados estd para uma distribuigao de
probabilidade normal.
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Figura 15: Distribui¢do dos dados demanda por hora.
Fonte: O Autor (2022).0 eixo x representa os valores em
log e o eixo y a frequencia que eles aparecem. Os dados
diarios com transformacéo logaritmica obtiveram erros
muito baixos e uma distribui¢do préxima de uma nor-
mal. O estimador KDE (Kernel density estimator) que
traz a funcgdo da densidade de distribui¢do dos dados
de forma suavizada, enquanto as barras azuis mostram
a forma estatica. A funcdo N(0,1) mostra a funcdo de
distribui¢do normal.Os dados da demanda por eletrici-
dade hora por hora da dltima semana de 2021 também
tiveram comportamento esperado para o teste ARIMA.
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Figura 16: Grafico normal quanti-quantil demanda por
hora. Fonte: O Autor (2022). O eixo x sdo os quantils
tedricos e o eixo Y os quantis da amostra. Os dados da
demanda por hora ainda que tenham alguns pontos que
fogem da reta da distribuigdo, apresentam em sua maio-
ria um comportamento esperado de estacionariedade.

2.5 Aplicacao do Modelo LSTM

Para o modelo LSTM utilizamos a biblioteca Keras e
importamos um modelo ja pronto e separamos as bases
de treino com 70% do total dos dados e teste com os
restantes 30% do treino. O modelo treinou com 310
epochs, learning rate 0.01, 1 unidade em: input layer,
hidden size, number of layers e number of classes.

A base de horas e didria foram treinadas integralmente
sem a necessidade de fazer os recortes e sem transformar
em logaritmo. Em seguida foram feitas as transforma-

¢des logaritmicas para ambas as bases e rodado o modelo
com os mesmos parametros. Primeiramente a base foi
transformada em uma matriz de 1 coluna para 56215
linhas para a base de horas e 2367 para a base diaria.

A base foi dividida em duas bases: dataX e datay,
como os recursos independentes (exluindo a varidvel ob-
jetivo) e as varidveis dependentes (varidveis objetivo). O
modelo usou a base trainX como recursos e trainY como
dados observados. Para realizar o teste utilizou-se a
testX como os recursos e testY para validar os resultados
preditos.

3 Resultados e discussoes

Neste topico é discutida a acurdcia de cada modelo e é
feito a comparagdo de seus resultados. A métrica uti-
lizada para comparacdo é a RMSE (root mean square
error), utilizada outras vezes na literatura [14] por ser
justamente a melhor maneira de se comparar modelos
de predicdo de séries temporais [2]. No final deste topico
mostramos também a performance de cada modelo com
cada base de dados plotado no gréfico mostrando os
dados contra o que foi predito.

3.1 Medidas de performance

A medida RMSE foi usada para comparagdo de mode-
los de séries temporais no trabalho de Peter and Pius,
2019 [12]. Para explicar o modelo digamos que temos
uma amostra n de erros E no modelo calculado como (e;,
i=1,2,...,n). Assumimos que o erro da amostra nao tem
viés, temos entdo a seguinte equagao:

n
RMSE = [= ) ¢
1=1

Assumindo que os erros tém uma distribui¢do normal,
temos entdo que o RMSE nos ajuda a ter uma nogao geral
da distribuicdo dos erros [2].

I |-

(10)

3.2 Resultados de predicoes dos modelos

As andlises dos graficos mostram que os modelos foram
bem-sucedidos para fazer a predicdo da demanda de
energia elétrica das proximas horas e dos préoximos dias,
tanto o modelo ARIMA para periodos mais curtos (um
més ou uma semana) quanto o LSTM para periodos
mais longos (1 ano ou mais, mesmo com toda a oscilagdo
sazonal).

O modelo ARIMA foi aplicado primeiro na base de
dados didria e obteve uma predi¢do com RMSE de 640,
transformando de volta da base logaritmica e 696 para
a predicdo das proximas horas da tltima semana de
dezembro de 2021. Pelas figuras pode-se observar que a
predicdo das horas foi mais eficiente do que as dos dias.
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Figura 17: Predicdo ARIMA em vermelho e log da de-
manda didria em azul.Valor RMSE 0.064. Fonte: O Autor
(2022).
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Figura 18: Predicdo ARIMA em vermelho e demanda
por hora do dia 19 ao dia 26 de dezembro em azul.Valor
do RMSE 683. Fonte: O Autor (2022).

O modelo LSTM para o log da demanda por horas

obteve um RMSE de 0.074:
©
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Figura 19: Predi¢do LSTM em laranja e observacdes do
log da demanda por horas em azul. Fonte: O Autor
(2022).

O modelo LSTM para a base de dados didria obteve
um RMSE de 0.060:
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Figura 20: Predicdo LSTM em laranja e log da demanda
didria em azul. Fonte: O Autor (2022).

Tabela 2: Resultados dos modelos de predicao.

Resultados RMSE | Dados por hora* | Dados didrios
LSTM 0.074 0.060
ARIMA 0.068 0.064

*Modelo ARIMA foi rodado apenas para uma semana

4 Conclusoes

Os modelos foram eficientes para realizar as predigdes,
porém a métrica RMSE ndo se mostrou suficiente para
a escolha do melhor modelo, tendo em vista a perfor-
mance das predigdes pelos gréficos e a necessidade de
se fazer um recorte dos dados para testar ARIMA. No
entanto, o modelo ARIMA se mostrou muito eficiente
mesmo com dados ndo estacionarios, como foi o caso
da predicdo de demanda didria, em que pelos gréficos
conseguimos ver que o modelo obteve valores muito
proximos do observado. O modelo ARIMA também se
mostrou eficiente para a predicdo de curto prazo, ou seja,
para a predigdo da demanda das proximas horas dentro
de uma semana, além de ndo precisar fazer uma transfor-
magdo logaritmica. O modelo LSTM, em compensagdo,
consegue fazer predi¢des para grandes bases de dados
sem a necessidade de recorte e com uma acurdcia rele-
vante. Para trabalhos futuros seria interessante utilizar
de modelos que suportam varidveis externas como pre-
¢cos, oferta e demanda de energias substitutas como géas
natural, temperatura e sazonalidade como por exemplo
o modelo SARIMAX, ou até mesmo outros modelos de
machine learning e comparar o tempo computacional
para uma série de dados grande como a de demanda por
horas, semanas e/ou dias.
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