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RESUMO

Neste trabalho sera apresentada uma investigacao
comparativa entre solugdes baseadas em Redes Neurais
e modelos Estatisticos, para o problema de previsdo de
demanda maxima mensal de energia elétrica. Trés
modelos baseados em Redes Neurais sdo comparados
com o moddo estatistico ARIMA, na previsdo de
demanda maxima, numa subestacdo da Companhia
Hidro Elétrica do S&o Francisco (CHESF). O primeiro
modelo € o tradicional Multilayer Perceptron (MLP) e
0s outros sdo baseados no Time Delay Neural Network
(TDNN) e no modelo Group Method of Data Handling
(GMDH). Com estes modelos, foram redlizadas
previsdes para os primeiros, segundos e terceiros
meses subsequentes a0 de origem. Os resultados
obtidos mostram que as previsdes, baseadas na
abordagem neural, sfo, em todas as SituagOes, mais
precisas que a baseada no modelo estatistico.

PALAVRAS-CHAVE
Redes Neurais, Previsdo de Carga, Séries Temporais.
1.0— INTRODUCAO

O estudo de plangiamento da operacdo dos sistemas
el étricos tem como diretriz basica definir as condicdes
de operacdo do sistema, em situacdo normal e durante
emergéncias para poder atender, de maneira confiavel,
a demanda de energia détrica, em uma dada regiéo.
Para isso, é de fundamental importancia conhecer, com
precisdo, a configuracdo do sistema e a carga a ser
atendida, no horizonte analisado.

O conhecimento dos valores de carga a serem
atendidos em cada ponto de suprimento, possibilita a
elaboragdo de estudos mais precisos, implicando na

definicdo de regras e diretrizes de operacdo que levem
0 sistema eérico a operar em condigdes mais
confidveis e seguras. Atualmente, no ambito do Setor
Elétrico Brasileiro o principal estudo para o
plangjamento da operacéo, no curto prazo, € realizado
adotando-se um horizonte de 2 meses.

O estudo do vador da carga maxima mensal se
caracteriza como um problema de previsdo de séries
temporais e, para tratar problemas dessa natureza, tém
sido utilizadas varias técnicas de regressdo linear e
também métodos estatisticos, obtendo-se, em alguns
casos, resultados satisfatorios de previsdo. Essas
técnicas, entretanto, devido a sua fundamentacdo
tedrica e a algumas aproximacGes em seus modelos,
apresentam algumas dificuldades em tratar problemas
onde ha um forte componente de ndo linearidade, que €
justamente 0 caso da previsdo de carga. A abordagem
utilizando Redes Neurais tem sido apontada como uma
alternativa a esses métodos, ja sendo conhecidos véarios
exemplos de trabalhos, onde foram obtidos melhores
resultados no tratamento do problema. Isto pode ser
comprovado no estudo redizado por D.C. Park e
outros [1], onde é apresentada uma reducdo no erro
médio de previsdo de 4,22% para 2,06%. K. Lin e
outrog2] apresentam um estudo comparativo de
técnicas de previsdo de carga, demostrando que
abordagens utilizando redes neurais apresentam
resultados superiores a modelos auto-regressivos.
Alireza Khotanzad e outrog[ 3], apresentam um sistema
de previsio de carga baseado em redes neurais,
utilizado em vérias empresas dos Estados Unidos e
Canada, com 6timos resultados.

Neste trabalho serd apresentado um  estudo
comparativo do desempenho de trés modelos de Redes
Neurais, aplicados a0 problema de previsdo de
demanda méxima mensal de energia €elétrica a curto
prazo. Os resultados das investigages realizadas com
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esses modelos, sdo comparados aos obtidos com o
modelo ARIMA, baseado no método desenvolvido por
Box e Jenkins [4], tradicionalmente utilizado na
solucdo deste tipo de problema. Para uma avaliagdo
mais completa dos modelos, foram realizadas previsdes
del, 2 e 3 meses afrente.

Nos experimentos desenvolvidos, foi escolhido um
ponto de suprimento do sistema da Companhia Hidro
Elétrica do S8 Francisco (CHESF), basicamente,
devido a sua caracteristica de condicbes de
atendimento precérias, do ponto de vista da
configuragcdo do sistema de transmissdo de energia a
regido. Este ponto de suprimento € a subestagdo de
Natal I, que fornece energia a Regido Metropolitana
da capita do estado de Rio Grande do Norte

Nas Secoes 2 e 3 é apresentada uma descricéo geral do
contexto em que se utiliza os diversos tipos de previsio
de demanda de energia elétrica e, ainda, como foi
redlizada a preparacdo dos dados necessarios, para 0s
experimentos realizados no trabalho. Na Secéo 4 sera
introduzida a andlise estatistica, mostrando um resumo
tedrico do modelo ARIMA. Na Secdo 5 serdo descritas
as abordagem e os experimentos realizados, baseados
em redes neurais, utilizando os modelos Multilayer
Perceptron (MLP), o Time Delay Neural Network
(TDNN) e o Group Method of Data Handling
(GMDH). Na Secdo 6 serd apresentada uma analise
comparativa dos resultados obtidos e, finalmente, as
conclusBes do trabalho sdo apresentadas na Secdo 7.

20— PREVISAO DE DEMANDA DE ENERGIA
ELETRICA.

A previsdo de demanda mensal de energia €elétrica
pode ser redizada dentro de diferentes horizontes de
tempo, de acordo com o objetivo de sua utilizag&o.
Esses horizontes sfo classificados como previsdes de
longo, médio e curto prazos.

Os dois primeiros horizontes de previsdo sdo utilizados
para dimensionar os sistemas de geracdo e transmisséo
de energia. Para esse periodo ainda sdo possiveis agoes
de aguisicdo e/ou construcdo de novos equipamentos,
que poderdo ser adicionados ao sistema elétrico, com o
objetivo de atender a carga prevista. Ademais, as
técnicas utilizadas para previsdes nesse horizonte,
devem utilizar, principamente, fatores de crescimento
econdmico, politicas governamentais para a regiéo,
planos de expansdo de grandes consumidores
industriais e ainda, plangamento de instalacdo de
novos grandes blocos de carga.

No caso da previsdo de curto prazo (até seis meses a
frente), praticamente ndo existem influéncias dos
fatores descritos para a previsdo de longo prazo. Nesse
caso, as grandes influéncias sdo determinadas pelos
valores ocorridos anteriormente ao valor a ser previsto,
em um curto espaco de tempo e também, em
informagbes de sazonaidade, aém de caracteristicas

do més, cujo vaor de carga serd previsto. Isso foi
comprovado nos resultados obtidos neste trabal ho, cujo
horizonte estudado foi de 1 a3 meses.

3.0-BASE DE DADOS UTILIZADA

A base de dados utilizada nos estudos foi obtida a
partir da composicdo de fontes de dados formais da
CHESF, depurados através da experiéncia de analistas.
A primeira fonte, sGo as leituras operacionais e,
derivam da anotacdo manual do operador da
subestacdo. Devido as  caracteristicas  dos
equipamentos de observacéo e ao processo utilizado,
essa fonte tem uma elevada taxa de erros nos dados
registrados.

A segunda fonte é decorrente do processo de
faturamento da Empresa e, naturalmente, € muito mais
precisa. Ta fonte foi utilizada como base para
formag&o do banco de dados. Entretanto, para valores
anteriores aos Ultimos 7 anos, ha uma elevada perda de
informacBes. Nessas sSituagbes os dados foram
complementados com as informagBes das leituras
operacionais.

4,0 —ANALISE ESTATISTICA.

O modelo Integrado Auto-Regressivo e de Médias
Moveis (ARIMA) desenvolvido por Box e Jenking[4] é
a ferramenta mais tradicionalmente utilizada para tratar
0 problema de previsio de séries temporais.

Este model o € baseado na equagdo (1) a seguir:

@(B).Z=6(B) . Z=&+eB)+a (1)
onde:
Q Z=2y,252Z3, ..., Z éumasérie temporal
4 &0 operador que gera uma série de diferencas

de ordem d.
0O @(B)= “(B)_ é o operador auto regressivo

generalizado de ordem p.
O e(B)_ éo operador de médias moveis de ordem q.
O & _ é o ruido branco, ou sga uma série de

variaveis randémicas, ndo correl acionadas.

Assim, o processo ARIMA é equivalente a representar
0 processo Z;, como saida de um filtro linear, cuja
entrada é um ruido branco &, transformando o processo
Z;, que é dtamente dependente e normalmente ndo
estacionario em uma sequéncia de varidves
randémicas ndo correl acionadas a.

Na equacdo (1) se o operador auto regressivo é de
ordem p, o processo de diferencas € de ordem d e 0
operador de médias mdveis € de ordem @, tem-se um
modelo ARIMA de ordem (p,d,q), ou simplesmente
ARIMA(p,d,q).

O guste do modelo consiste entdo em definir os
valores de p, d e g, que melhor representam a série em
andlise. Isso € feito, através da andlise das funcles de



auto correlacdo e auto correlagéo parcial da série e da
série de diferencas de ordem 1,2,..€tc.

Raramente quaisgquer desses par@metros assumem
valores superiores a 2. No processo de guste do
modelo, € frequente encontrar valores zero ou
unitarios, como apropriados para um ou mais desses
coeficientes.

O grau de diferenciacdo (d) é determinado quando a
funcdo de auto corrdagdo da série W= % Z,
decresce de formarapida. Como, na prética, seu valor é
normalmente 0, 1 ou 2, é suficiente observar os
primeiros 20 valores da funcdo de auto correlacdo da
propria série e, se for o caso, de sua série de diferencas
de 12e 22 ordens.

Definido o vaor de d, observa-se a aparéncia global
das funcbes de auto corrdlacdo e auto correlacéo
parcia da série de diferencas de ordem d, obtendo-se,
dessa forma, uma avaliagdo quanto a escolha dos
valores de p e g do processo ARIMA. As principais
caracteristicas dessas funcfes sdo tabeladas para alguns
dos principais modelos ja estudados. Desse modo,
apesar dos valores possiveis formarem um universo
reduzido, é necessario experiéncia de andlise para
definir os coeficientes, em situagdes duvidosas.
Ressdtase que existem técnicas de diagndstico e
checagem do modelo escolhido que sdo de grande vaia
no processo de andlise, que ndo serdo explorados neste
trabal ho.

Para o problema em andlise, existe um fator adicional,
gue é a sazonalidade da série estudada. Para considera-
lo, sera utilizado o modelo ARIMA multiplicativo, que
considera a juncdo de dois modelos com a mesma
forma jadescrita, representado da seguinte forma:

(pda)x(PD,Q)s

onde o fator s representa a sazonalidade e neste caso €
igual a 12, representando o periodo de 12 meses, de
acordo com as caracteristicas dos dados utilizados.
Aplicando esta técnica e analisando as fungdes de auto
correlacdo e auto correlacdo parcial, foi definido como
modelo que apresentou melhores resultados para este
problemao ARIMA (0,1,1) x (0,1,1 )1,

A figura 1, apresenta os resultados de previsdo de 3
meses a frente, para 0 modelo agjustado comparado com
o valor real, cujos valores estdo contidos natabela 1.
Para a comparacdo dos modelos foi utilizado o Erro
Médio Absoluto (EMA), calculado de acordo com as
equacOes apresentadas apds atabela 1.

ARIMA - PREVISAO PARA 3 MESES
\',’ N r‘;/_\\ /
N
/
HEe N
£\
TABELA 1
REAL | PREV | REAL | PREV | REAL
PREV
208.4 207.7 229.0 210.5 251.8 258.6
205.7 209.0 229.0 207.9 251.6 257.2
204.7 209.2 223.6 221.5 250.6 253.7
198.7 206.7 222.5 227.1 262.4 254.0
194.4 201.8 230.0 232.6 263.5 263.8
200.3 206.2 240.8 227.5 263.5 268.5
211.7 207.6 253.8 237.4 265.7 276.2
215.5 206.5 253.8 241.0 266.7 272.0
216.5 208.3 260.3 249.9 257.0 265.4
214.5 216.1 258.1 258.8 260.3 266.7
209.0 216.0 254.9 257.7 267.8 270.1
206.9 217.5 259.0 263.2 268.9 263.4
224.1 214.6 257.1 263.0
Modulo (Valor Real — Vaor Previsto)x100
EABS=

Vaor Red
EMA = S" EABS/ NUmero de padrdes previstos

Além deste parémetro, também foram utilizados os
seguintes indices de desempenho de previsao:

— Erro M&ximo —maior vaor do erro EABS
—  Erro Minimo — menor valor do erro EABS
— Percentual de erros EABS < 2%

— Percentual de erros EABS entre 2 e 5%

— Percentual de erros EABS >5%

Para o modelo ARIMA, o EMA no horizontede 1,2 e 3
meses foi de 1,40; 2,30; e 2,95%; respectivamente. Na
Secdo 6 serdo apresentados os resultados obtidos para
os outros indices.

5.0 - REDES NEURAIS

Nesta etapa foram utilizados trés modelos de redes
neurais. O primeiro ja consagrado e, seguramente o
mais utilizado, dentre todos os modelos conhecidos,
que € o Multilayer Perceptron (MLP) com agoritmo
de aprendizagem backpropagation.. O segundo; que é
mais especifico para o tratamento de séries temporais
e, também, para problemas de reconhecimento de



caracteristicas contidas em padrGes de tamanho
elevado, é o Time Delay Neural Network (TDNN).

O Ultimo modelo apresentado € o Group Method of
Data Handling (GMDH), que é construido com termos
de polinémios nas ligagdes entre as camadas g, ainda, €
utilizado um componente genético para decidir quantas
camadas serdo construidas no processo de treinamento.
Nos experimentos realizados, utilizou-se conhecimento
sobre os dados, previamente adquiridos através do
modelo ARIMA. 1sso se mostrou ser uma das grandes
vantagens da abordagem, baseada em redes neurais,
pois com a utilizagdo dessas informagdes, foi possivel
melhorar o desempenho do modelo.

Foram utilizados dados a partir do ano de 1987,
constituindo um conjunto total de valores formado por
124 padrBes, sendo escolhidos os primeiros 84 para a
fase de treinamento e 40 finais, para a fase de testes.
Foram realizados vérios experimentos para definir a
janela de observacdo dos valores anteriores de carga,
para utilizar como entradas da rede neural e, também
para definir a quantidade de camadas escondidas além
do nimero de unidades de processamento destas
camadas.

Baseado nos resultados dos experimentos, em conjunto
com os resultados das andlises obtidas no tratamento
com o modelo ARIMA, foi definida a configuracéo
com 16 unidades de processamento ha camada de
entrada. Duas delas foram utilizadas para os valores de
carga dos Ultimos 1 més e 12 meses, outras duas foram
utilizados para representar fatores de sazonalidade dos
meses, tais como estactes do ano e, também, outras
caracteristicas peculiares da regido atendida. As outras
12 entradas foram utilizadas para representacao binaria
do més cujo vaor da carga sera previsto.

A janela de observacéo é coerente com os resultados
obtidos com 0 modelo ARIMA e foram confirmadas na
fase de treinamento com os modelos neurais, quando
foram realizados experimentos com janelas diferentes,
sem ganhos nos resultados.

Para os modelos de previsio de mais de 1 més a frente,
baseados em redes neurais, investigou-se duas
configuragBes. A primeira, utilizando a realimentacdo
darede, ou sga, 0 valor previsto para 0 més seguinte €
utilizado como nova entrada para previsdo do més
subsequente e assim por diante. Outra configuracdo
testada foi a estética, quando que a rede utiliza os
dados atuais, para fazer previsao de 2 ou mais meses a
frente.

Os melhores resultados foram obtidos com a
configuracéo realimentada, em todos os model os.

5.1 Multilayer Perceptron

Foram realizados varios experimentos, para de definir
0 numero 6timo de unidades de processamento e o
nimero de camadas escondidas. Os melhores
resultados foram obtidos com duas camadas, utilizando

5 e 2 unidades na primeira e segunda camadas,
respectivamente.

A figura 2 apresenta os resultados de previsdo para 3
meses a frente, com 0 modelo gjustado em comparacdo
com o valor real ocorrido.

PrevisZo Modelo MLP - 3 MESES
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FIGURA 2
TABELA 2
REAL PREV REAL PREV REAL PREV
208.4 205.8 229.0 210.3 251.8 251.6
205.7 203.6 229.0 206.5 251.6 255.8
204.7 203.5 223.6 222.9 250.6 250.9
198.7 204.9 222.5 224.0 262.4 269.5
194.4 199.6 230.0 249.6 263.5 274.4
200.3 225.7 240.8 250.7 263.5 265.9
211.7 226.9 253.8 241.0 265.7 271.5
215.5 213.3 253.8 243.8 266.7 269.3
216.5 213.7 260.3 247.9 257.0 250.6
214.5 219.4 258.1 238.4 260.3 250.9
209.0 200.5 254.9 236.0 267.8 266.6
206.9 200.3 259.0 257.0 268.9 258.1
224.1 216.1 257.1 254.4

A tabela 2 mostra os valores de construgdo do gréfico.
Para este modelo o EMA, foi de 1,37; 2,25; e 2,66%
para previsGes de 1, 2 e 3 meses a frente
respectivamente. Os resultados obtidos para os outros
indices estéo apresentados na secéo 6 deste trabalho.

5.2 Time Delay Neural Network

Este modelo, desenvolvido por Alex Waibel [5], tem o
objetivo de introduzir a componente temporal,
encontrada em aguns problemas, que pode trazer
dificuldades de representacdo, através de uma
abordagem estética, como o modelo MLP. Esse
modelo trabalha com propriedades dindmicas,
fornecendo respostas mais adequadas a sinais variantes
no tempo.

O modelo TDNN é uma rede tipo feedforward, cujas
unidades de processamento das camadas intermediarias
e de saida sdo reproduzidas através do tempo[6]. Para
isso, € introduzida no modelo a variavel Time Delay,
gue define a estrutura das ligagcBes (pesos) entre as
camadas. Seus valores sdo gjustados durante a fase de



treinamento, levando em conta as informagdes
dinamicas dos padrdes utilizados nesta fase{7].

Foi utilizado uma rede TDNN, com camada de entrada
formada por uma matriz 2x16, onde o ndmero de
linhas (2), € o nimero total do comprimento do Time
Delay e representa os dados de 2 meses anteriores.

O numero de colunas (16) representa o nimero de
caracteristicas de cada unidade de entrada e sdo as
mesmeas utilizadas no modelo MLP.

Os experimentos  definiram  duas  camadas
intermedidrias como a melhor configuragdo para este
modelo.

Um ponto negativo observado, é o tempo de
processamento na fase da aprendizagem, que € longo,
devido a eevado nimero de unidades de
processamento nas diversas camadas e, também, ao
algoritmo de atualizagdo dos pesos sinapticos.

A figura 3 apresenta os resultados de previsdo obtidos
com 0 modelo TDNN, para previsdo de 1 més a frente,
cujos valores estdo mostrados natabela 3.
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FIGURA 3
Para este modelo o EMA foi de 1,38%. Como os
resultados foram muito semelhantes aos do modelo
MLP, ndo foram investigadas, neste trabaho, as
configuracBes de previsao para 2 e 3 meses a frente.

TABELA 3
REAL PREV REAL PREV REAL | PREV
205.7 205.0 224.1 212.3 251.8 255.4
207.4 205.6 229.0 226.0 251.6 250.9
208.4 211.2 229.0 229.9 250.6 250.4
205.7 209.0 223.6 229.6 262.4 253.9
204.7 205.8 222.5 223.7 263.5 265.5
198.7 204.7 230.0 228.4 263.5 264.5
194.4 197.7 240.8 237.9 265.7 263.4
200.3 200.0 253.8 244.3 266.7 268.0
211.7 207.9 253.8 254.4 257.0 263.3
215.5 215.6 260.3 257.3 260.3 256.0
216.5 218.6 258.1 256.4 267.8 262.1
214.5 223.5 254.9 255.0 268.9 265.5
209.0 214.2 259.0 256.6
206.9 210.4 257.1 257.8

Para este modelo utilizou-se o simulador Sttutgart
Neural Network Simulator (SNNS) [7].

5.3 Group Method of Data Handling

A idéia deste modelo é construir uma fungao, por isso
chamada de modelo polinomia, que tenha a
capacidade de fornecer um valor de saida a partir de
determinado nimero de entradas, o mais proximo
possivel do valor real davariavel.

O modelo GMDH foi inicialmente desenvolvido por
A.G. lvakhnenko do Ingtitute of Cibernetics da
Academia Ucraniana de Ciéncias, em Kiev [8,9].

Este € um modelo bastante complexo, uma vez que é
formado por muitos parémetros diferentes e, assim, sua
utilizacBo torna-se exaustiva, ndo existindo, ainda,
padrdes definidos para seus gjustes.

O processo de treinamento é feito através da escolha do
grau maximo dos polindmios utilizados, do nimero de
combinacGes destes polindmios e do critério de selecdo
dos melhores model os encontrados.

Um fator importante no treinamento € a definicdo do
critério de parada. Isso é feito avaliando-se o
desempenho do modelo gustado a cada passo,
devendo-se parar 0 processo, ho momento em que o
desempenho estiver crescendo menos que o esperado.
A figura 4 apresenta os resultados de previsdo obtidos
com o0 modelo GMDH, para o periodo de trés meses a
frente, cujos valores estdo mostrados na tabela 4.

Modelo GMDH - Previs&o 3 Meses
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FIGURA 4
TABELA 4
.REAL | PREV REAL PREV REAL PREV
208.4 205.4 229.0 214.9 251.8 256.1
205.7 207.0 229.0 211.7 251.6 252.2
204.7 207.2 223.6 219.6 250.6 249.1
198.7 203.3 222.5 222.5 262.4 255.1
194.4 200.3 230.0 232.7 263.5 266.3
200.3 208.2 240.8 237.2 263.5 272.3
211.7 210.9 253.8 242.7 265.7 277.9
215.5 211.3 253.8 244.1 266.7 270.2
216.5 211.9 260.3 249.2 257.0 259.5
214.5 218.3 258.1 251.8 260.3 258.6
209.0 214.1 254.9 248.7 267.8 268.5
206.9 212.6 259.0 258.4 268.9 266.8
224.1 215.1 257.1 260.9




Nesse modelo o EMA foi de 1,16; 1,76; e 2,20% para
previsdes de 1,2 e 3 meses a frente, respectivamente.
Na secéo a seguir seréo apresentados os resultados dos
outros indices para este modelo.

6.0 - ANALISE DOS RESULTADOS.

Os resultados obtidos com o modelo ARIMA,
rapidamente atingem uma determinada performance da
gua ndo se consegue melhorar, mesmo que se utilize
novas informagdes ou configuracoes.

Acontece exatamente o contrério nas abordagens
basecadas em redes neurais. Nessa aboradagem, é
possivel utilizar novas informagdes na camada de
entrada, ou mesmo outras configuragdes da rede, com
0 objetivo de melhorar sua performance.

O modelo TDNN, apresenta resultados similares ao
modelo MLP e ambos apresentam melhor desempenho
gue o modelo estatistico.

O modelo GMDH apresenta os melhores resultados
entre os quatro, tomando-se por base o erro médio, o
erro maximo e o ndmero de padr8es de teste com erro
de previsdo menor que 2% e menor que 5%.

A tabela 5, resume os resultados obtidos nas fases de
teste dos model os ja descritos no trabal ho.

TABELA 5

Distribuicao Percentua
dos Erros

Erro Entre 2

Min | <2% e5% >

(%) 5%

Erro Erro
Mode | Médio
lo Abs.
(%)
1,40 7,0

(%)

ARIM 0,02 |750 22,5 25

MES
ARIM

2,30 8,9 0,16 |51,3 41,0 7,7

MESE

ARIM | 2,95 9,2 0,13 |34,2 50,0 15,8

MESE

MLP | 1,37 53 004 |775 20,0 25

MES
MLP

2,25 6,8 0,10 |56,4 35,9 7,7

MESE

MLP | 2,66 84 0,09 |52,6 29,0 18,4

MESE

GMD | 1,16 51 0,02 |825 15,0 25

MES
GMD

1,76 6,6 0,13 |718 23,1 51

2
MESE
S
GMD
H
3
MESE
S
TDN
N
1
MES

2,20 7,6 0,02 |553 394 53

1,38 54 004 |725 22,5 5,0

Pode-se observar o melhor desempenho obtido com o
modelo GMDH, principamente quanto ao nimero de
erros de previsdo acima de 5%, que é da ordem de um
terco do nimero obtido com os outros modelos, no
caso da previsdo de 3 meses a frente. Isso, por outro
lado reflete-se no aumento significativo do ndmero de
padrbes com erro inferior a 2%, no modelo GMDH,
que é quase o0 dobro do nimero obtido com o modelo
ARIMA, e cerca de uma vez e mela 0 nimero do
modelo MLP, também na previsdo de 3 meses a frente.

7.0 — CONCLUSOES

Neste trabalho foram aplicados quatro modelos para
resolver um problema de previsdo de séries temporais,
trés baseados em redes neurais (MLP,TDNN,GMDH)
e 0 quarto baseado no modelo estatistico ARIMA.
Esses modelos foram aplicados a um conjunto de
dados real e os resultados obtidos demonstraram que 0s
modelos baseados em redes neurais, apresentaram
melhor desempenho que o0 modelo estatistico.
Observou-se, ainda, que, entre os modelos neurais, 0
modelo GMDH apresenta melhor desempenho para
quaisquer dos horizontes de previsio estudados.

Como continuagdo do trabalho, visumbrase o
desenvolvimento de um modelo combinador, que
utilize como entrada os resultados dos quatro modelos
de previsdo. Com isso espera-se obter um modelo de
previsdo mais robusto.
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