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Abstract⎯ After 1991, the literature on load forecasting has been dominated by neural network based proposals. However, one 
major risk in using neural models is the possibility of excessive training data approximation, i.e., overfitting. The extent of 
nonlinearity provided by neural network based load forecasters, which depends on the input space representation, has been 
adjusted using heuristic procedures. The empirical nature of these procedures makes their application cumbersome and time 
consuming. This paper explores the most promising training methods proposed in recent years for avoiding the above mentioned 
drawbacks, considering automatic and simultaneous complexity control and input selection of neural network based load 
forecasters. 

Keywords⎯ Load forecasting, artificial neural networks, complexity control, input selection, Bayesian methods, support vector 
machines. 

Resumo⎯ Após 1991, a literatura sobre previsão de carga passou a ser dominada por propostas baseadas em modelos neurais. 
Entretanto, um empecilho na aplicação destes modelos reside na possibilidade do ajuste excessivo dos dados, i.e, overfitting. O 
excesso de não-linearidade disponibilizado pelos modelos neurais de previsão de carga, que depende da representação do espaço 
de entrada, vem sendo ajustado de maneira heurística. Este trabalho explora algumas das técnicas mais promissoras para aborda-
gem das questões anteriores, considerando técnicas automáticas e simultâneas de controle de complexidade e seleção de variáveis 
de entrada de modelos neurais para previsão de carga. 

Palavras-chave⎯ Previsão de carga, redes neurais artificiais, controle de complexidade, seleção de entradas, métodos bayesia-
nos, máquinas de vetor suporte.

1    Introdução 

A tomada de decisão na operação de sistemas de 
potência, abrangendo desde o despacho econômico 
até a comercialização de energia, depende do conhe-
cimento do comportamento futuro da carga (Debs, 
1988). Vários métodos para previsão de carga vêm 
sendo propostos, baseados em técnicas como regres-
são múltipla, método de Box-Jenkins, redes neurais 
artificiais (RNAs), sistemas difusos e modelos híbri-
dos. Entretanto, modelos autônomos de previsão são 
necessários, visando reduzir a necessidade de inter-
venção de especialistas e estender a aplicação destes 
modelos ao nível de barramento. 

O relacionamento entre a carga e seus fatores 
exógenos é complexo e não-linear, dificultando a 
aplicação de técnicas como análise de séries tempo-
rais e regressão linear. Por outro lado, a experiência 
tem mostrado que as RNAs apresentam desempenho 
superior quando aplicadas a problemas multivariados 
envolvendo bases de dados de elevada cardinalidade, 
como é o caso da previsão de carga. 

Mesmo sendo mais robustas, as RNAs vêm en-
frentando alguns problemas antes de apresentarem 
sucesso comercial (Khotanzad et.al., 1998). Desde as 
primeiras propostas, empecilhos como elevado custo 
computacional, ausência de intervalos de confiança e 
baixa interpretabilidade vêm sendo abordados. Entre-

tanto, questões críticas como a representação do es-
paço de entrada e o controle de complexidade do 
modelo ainda não mereceram a devida atenção. 

A seleção de entradas constitui uma das tarefas 
mais importantes na previsão de carga. Técnicas li-
neares de seleção de variáveis de entrada não são 
apropriadas a modelos não-lineares. Técnicas não-
lineares de extração de características (Reis e Alves 
da Silva, 2005) utilizam somente informação da série 
em estudo, sendo necessária uma abordagem mais 
orientada a modelos neurais. 

O controle de complexidade de RNAs visa ade-
quar o nível de não-linearidade disponibilizado à 
regularidade apresentada pelos dados, evitando a 
modelagem indesejada do ruído e a conseqüente re-
dução da capacidade de generalização do modelo. O 
procedimento mais popular de regularização de 
RNAs aplicadas à previsão de carga é a parada ante-
cipada do treinamento. Além do excessivo empiris-
mo, este tipo de método apresenta uma série de des-
vantagens teóricas, conforme destacam (Cataltepe et. 
al., 1999). 

Este trabalho explora técnicas automáticas de 
controle de complexidade e seleção de entradas de 
modelos neurais de previsão de carga. Especifica-
mente, são investigados o treinamento bayesiano de 
perceptrons de múltiplas camadas (MLPs) (Mackay, 
1992) e a minimização de limites superiores do erro 
de generalização de máquinas de vetor suporte 
(SVMs) (Chang e Lin, 2005). 



2   Redes neurais artificiais 

Seja nx∈  o vetor contendo os sinais de entrada e 
Mw∈  o vetor com todos os pesos e bias da RNA, 

sendo , com m  respondendo pelo 
número de neurônios na camada oculta. Os bias dos 
neurônios sigmoidais da camada oculta são represen-
tados por , com b  sendo o bias do neurônio linear 
da saída, dada por: 
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Usualmente, dado um conjunto U  contendo  
pares entrada/saída, 

N
{ },U X D= , ( )1,..., NX x x= , 

( )1,..., ND d d= ,  sendo a saída desejada, o 
objetivo do treinamento de RNAs reside na estima-
ção do vetor 

jd ∈

w  através da minimização do risco 
empírico dado por  
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Utilizando o algoritmo clássico de retropropaga-
ção do erro, ou até mesmo métodos de segunda or-
dem como Levenberg-Marquardt (Bishop, 1995), a 
principal desvantagem da minimização irrestrita de 

( ),sE w U  reside na ausência de preocupação com a 
complexidade do modelo estimado. 

Existem duas abordagens gerais para controle de 
complexidade de RNAs. A primeira é conhecida 
como estabilização de estrutura, que busca determi-
nar o número mínimo de neurônios na camada oculta 
que atenda as especificações de desempenho do pro-
blema. Esta técnica inclui algoritmos de poda de rede 
(Treadgold e Gedeon, 1999) e comparação analítica 
entre modelos (Murata et. al., 1994). 

O segundo método geral de controle de comple-
xidade tem por base a teoria da regularização, onde 
técnicas analíticas buscam ajustar o grau de não-
linearidade cedido pela RNA, conforme apresentado 
a seguir. 

3   Teoria da regularização 

Na teoria da regularização, o compromisso entre o 
ajuste dos dados de treinamento e a capacidade de 
generalização é relativizado através da minimização 
do risco total: 

( ) ( ) ( ){min ,s cw
R w E w U E wλ= + }  (3) 

Na equação (3), ( ),sE w U  denota o risco empírico, 

dado por (2), enquanto ( )cE w  responde pelo contro-
le de complexidade do modelo. O fator λ  é conheci-
do como parâmetro de regularização, que pode ser 
ajustado através de técnicas de re-amostragem ou 
utilizando inferência bayesiana. 

3.1 Treinamento bayesiano de MLPs 

O funcional ( )cE w  na equação (3) pode ser definido 
através da aplicação de inferência bayesiana. Através 
da regra de Bayes, a função densidade de probabili-
dade a posteriori de w  é dada por: 

( ) ( ) ( )
( )
,

,
p D w X p w X

p w D X
p D X

=  (4) 

Visto que X  condiciona todas as probabilidades em 
(4), esta variável será omitida a partir deste ponto. 
Assim, na equação (4), ( )p D w  é a verossimilhança 

de D  dado w , ( )p w a probabilidade a priori de w  

e ( ) ( ) ( )p D p D w p w d= ∫ w . 

Assumindo que w  possui uma distribuição 
gaussiana com vetor média nulo e matriz de covari-
ância diagonal igual a 1 Iα − , I  igual à matriz iden-
tidade de dimensão M M× , e que as saídas deseja-
das estão corrompidas com ruído branco gaussiano 
com variância 1β − , ou seja, ( , )j j jd f x w ζ= + , a 
aplicação da equação (4) resulta em: 
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Desta forma, a maximização da probabilidade a 
posteriori de w  é equivalente à minimização de 

( )S w . Dividindo ( )S w  por β  e fazendo λ α β= , 

( ) 21
2cE w w=  (7) 

Uma das vantagens do treinamento bayesiano re-
side na estimativa do parâmetro de regularização λ , 
através de um processo iterativo de estimação dos 
hiperparâmetros α  e β  ao longo do treinamento. 
Maiores detalhes sobre o processo de estimação de 
α  e β  podem ser encontrados em (Mackay, 1992) 
e (Bishop, 1995). 

Para problemas multivariados, a utilização de um 
único hiperparâmetro α  para todos os pesos não é 
recomendável. Neste trabalho, os pesos que ligam 
cada entrada aos neurônios da camada oculta são 
agrupados, com cada grupo possuindo o seu respec-
tivo iα . A mesma idéia é aplicada aos demais pesos, 
sendo reunidos os bias dos neurônios da camada 
oculta, os pesos que ligam a camada oculta à saída e 
o bias do neurônio de saída, sendo utilizados 3n +  
grupos de pesos. Neste caso, ( )S w  passa a ser dado 
por: 
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3.2.1 Determinação automática de relevância 

A magnitude dos iα ’s relacionados às entradas pode 
ser utilizada para mensuração da relevância de cada 
sinal. Sob o ponto de vista de otimização, observan-
do a equação (8), valores elevados para iα  resultam 

na redução da magnitude de iM
iw ∈ , vetor repre-

sentando o conjunto contendo os iM  pesos associa-
dos ao i-ésimo grupo. Desta forma, quanto maior iα , 
menor a magnitude de iw  e consequentemente me-
nor a relevância da entrada no cálculo da saída. Esse 
procedimento é conhecido como determinação auto-
mática de relevância (DAR) (Bishop, 1995). 

Para seleção de entradas, uma referência para iα  
é necessária para determinação das variáveis que 
podem ser consideradas irrelevantes. Para previsão 
de carga, duas referências são necessárias, uma para 
as variáveis contínuas e outra para as binárias. Se-
guindo (Stoppiglia et. al., 2003), são inseridas no 
conjunto original duas variáveis irrelevantes. A pri-
meira, contínua, obtida segundo uma distribuição 
uniforme definida no intervalo de normalização das 
variáveis originais, e a segunda, discreta, gerada a-
través de uma distribuição uniforme binária. Após o 
treinamento do modelo com este conjunto estendido 
de entradas, as variáveis contínuas e discretas são 
ordenadas decrescentemente segundo as magnitudes 
de iα , com as variáveis abaixo do respectivo nível 
de relevância sendo descartadas. O modelo alimenta-
do somente com as entradas relevantes é então trei-
nado finalmente. 

3.2.2 Seleção de estrutura 

Inferência bayesiana também pode ser utilizada para 
seleção da melhor estrutura em uma série de hipóte-
ses , com o conjunto de variá-
veis relevantes de cada hipótese previamente sele-
cionado. Pela regra de Bayes, a probabilidade a pos-
teriori de 

{ 1 2, ,..., KH H HΗ = }

hH  é dada por: 
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Como todas as hipóteses hH  são equiprováveis 
a priori, a evidência (Bishop, 1995) de cada hipótese, 
( )hp D H , pode ser utilizada para seleção de mode-

los. Utilizando uma aproximação gaussiana em torno 
dos hiperparâmetros obtidos no treinamento, é obtida 
a seguinte expressão para ( )ln hp D H : 
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4   Máquina de Vetor Suporte 

Desenvolvidas para problemas de classificação, as 
SVMs buscam a maximização da margem de separa-
ção. Os padrões de treinamento que definem a mar-
gem máxima são denominados vetores suporte. 

Para problemas de regressão, o conceito de mar-
gem deve ser adaptado. Desta forma, durante o trei-
namento, erros de aproximação localizados dentro da 
banda definida por ε  não são considerados. Os pa-
drões localizados fora desta banda contribuem para a 
estimação do modelo, sendo estes os vetores suporte. 

A saída de uma SVM é dada por: 
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Na equação (11), ( ) ( ) ( )11, ,...,
t
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mW b W W= ] . Para definição da banda, é utili-

zada a função quadrática de perda com tolerância ε : 
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SVMs que utilizam a equação (12) são conhecidas 
como L2-SVM (Chang e Lin, 2005), contrastando 
com as SVMs comumente utilizadas em previsão de 
carga, que utilizam a função linear de perda (Ferreira 
e Alves da Silva, 2005). L2-SVMs apresentam limi-
tes superiores diferenciáveis para o erro de generali-

ção, motivando ssi  a sua utilização no trabalho. 
Supondo que 0c  e 

 a m
ε  são constantes definidas pelo 

usuário, o treinamento de SVMs visa à minimização 
restrita do risco empírico dado por: 
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A equação (13) é a formulação primal do treina-
mento de SVMs para regressão.  dual deste 
problem s kernels 

 A versão
a incorpora o ( ),i jK x x  do produto 

interno ( ) ( )t
i jx xφ φ , podendo ser formulada: da 

maneira que segue (Vapnik, 1998): 
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Na equação acima, ijδ  é a função delta de Kronecker 
e C   o parâmetro de regularização, relacionado é
com c0  e responsável pelo controle de complexidade 



do modelo. Assim, a saída da SVM passa a ser dada 
por: 

( ) ( ) ( )'
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Os padrões para os quais '
iiα α≠  definem a saída 

dada pela equação (15), sendo estes os chamados 
vetores suporte. Assim, SVMs podem ser vistas co-
mo RNAs alimentadas adiante com uma única cama-
da oculta contendo neurônios definidos por ( ), iK x x . 

4.1 Limites superiores do erro de generalização 

Utilizando o conceito de extensão dos vetores supor-
te (Chapelle et. al., 2002), (Chang e Lin, 2005) de-
senvolveram um limite superior diferenciável para o 
erro de generalização de SVMs aplicadas a regres-
são, dado por  
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Em (17), η  é um parâmetro não-nulo responsável 

pela diferenciabilidade de , e 
2
iS

( ) ( ) t

j j jx xφ φ ο⎡= ⎣ C ⎤
⎦  representa um mapeamen-

to estendido do espaço de características, com 
N

jο ∈  sendo um vetor nulo exceto pela sua j-
ésima componente, feita igual a 1. 

A solução do problema (17) está apresentada em 
(Chang e Lin, 2005), juntamente com as derivadas 
parciais do limite dado por (16) em relação a , C ε  e 
aos parâmetros do kernel. 

4.2 Seleção dos parâmetros da SVM 

A minimização de (16) utilizando descida em gra-
diente é utilizada neste trabalho para seleção dos 
parâmetros da SVM, ou seja, C , ε  e os parâmetros 

iσ  do kernel. Ponderadores iσ  das entradas podem 
ser utilizados para mensurar a significância de cada 
sinal na estimativa da saída. Isto pode ser verificado 
se o kernel gaussiano ( )
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( ) ( )22
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Variáveis com iσ  de pequena magnitude apresen-
tam pequena contribuição para o cálculo da saída. 
Assim, um procedimento análogo ao desenvolvido 
para o treinamento bayesiano é utilizado para deter-
minação das variáveis irrelevantes, com a SVM ali-
mentada somente com as entradas relevantes sendo 
treinada posteriormente. 

Em relação a C  e ε , diante das dificuldades ine-
rentes aos algoritmos baseados em gradiente, trans-
formações logarítmicas são aplicadas a estes parâme-
tros (Chang e Lin, 2005). Para inicialização, são uti-
lizadas as expressões (Cherkassky e Ma, 2004): 
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Em (19), d  é a média das saídas desejadas, ds  o 
respectivo desvio padrão e s é o desvio padrão do 
erro do modelo de regressão. Neste trabalho, s  é 
estimado através dos resíduos de um modelo linear 
utilizando o conjunto original de entradas. Os parâ-
metros iσ  são inicialmente feitos iguais a 0.1. 

5   Resultados 

Para avaliação dos modelos, são utilizadas três bases 
de dados. Vale ressaltar que todos os dados são redu-
zidos (média zero e variância unitária). Além disso, 
inicialmente foi escolhido um número elevado de 
entradas visando à verificação das técnicas propos-
tas. 

O primeiro conjunto apresenta dados horários de 
carga e temperatura para o período de 1 de janeiro de 
1985 a 31 de março de 1991. Esta base de dados foi 
utilizada em uma competição entre modelos de pre-
visão (Ramanathan et. al., 1997), podendo ser encon-
trada em http://www.ee.washington.edu/class/555/el-
sharkawi/datafiles/forecasting.zip. Deve ser prevista 
a carga horária de 16 até 40 passos à frente, para dias 
úteis, e de 16 até 80 passos à frente, para fins de se-
mana, para o período de 1 de novembro de 1990 a 31 
de março de 1991. Utilizando somente dados do mês 
onde são realizadas as previsões e dos dois meses 
anteriores, juntamente com dados do mesmo período 
no ano anterior, são treinados sete modelos, um para 
cada dia da semana. É utilizado o seguinte conjunto 
inicial de entradas: 24 variáveis binárias codificando 
hora do dia; atrasos S(k–1),..., S(k–6), S(k–24),..., 
S(k–29), S(k–168),..., S(k–173) das séries de carga e 
temperatura; previsão de temperatura e o quadrado 
deste valor, T(k) e T2(k); temperatura máxima previs-
ta para o dia de previsão e seu quadrado, Tmax(d) e 
Tmax

2(d); temperatura máxima verificada no dia ante-

K , ix x  for escrito da seguin-
te forma: 



rior e seu quadrado, Tmax(d–1) e Tmax
2(d–1). Assim, 

um total de 84 entradas é apresentado inicialmente 
aos modelos. A saída representa a carga prevista 
L(k). Como previsões de temperatura, são utilizados 
os próprios valores medidos, com as previsões até 80 
passos a frente sendo obtidas via recursão. Resulta-
dos para esta base de dados podem ser encontrados 
em (Ramanathan et. al., 1997). 

O segundo conjunto possui dados diários de 
carga e temperatura máxima para o período de 1 de 
janeiro de 1997 a 31 janeiro de 1999, disponíveis em 
http://neuron.tuke.sk/competition. Neste caso, são 
realizadas previsões para o período de 1 a 31 de ja-
neiro de 1999. Evitando recursão, são desenvolvidos 
31 modelos, um para cada passo à frente, utilizando 
todos os dados até 1 de janeiro de 1999. Para o j-
ésimo modelo, o conjunto inicial de entradas apre-
senta (33+j) entradas, consistindo nos últimos 7 va-
lores medidos de carga máxima, L(d–j),..., L(d–6–j), 
juntamente com os (j+7) valores mais recentes de 
temperatura, T(d),..., T(d–6–j), e 19 variáveis biná-
rias, sendo 7 para codificação do dia da semana e 12 
para o mês. A saída do modelo representa a carga 
maxima prevista L(d). Como anteriormente, as tem-
peraturas medidas são utilizadas como previsão. O 
modelo vencedor da competição tratando destes da-
dos é apresentado em (Chen et. al., 2004). 

A última base de dados, encontrada em 
www.nemmco.com.au, apresenta dados de carga, 
preço da energia e temperatura verificados a cada 
meia-hora, para o período de 4 de dezembro de 2001 
a 31 de dezembro de 2003. A tarefa consiste na pre-
visão de carga horária, de 1 até 6 passos a frente, 
para diferentes semanas de 2003. Seguindo (Mandal 
et. al., 2005), onde podem ser encontrados os melho-
res resultados para este caso, a série em base horária 
é obtida através da média entre os dois valores veri-
ficados na respectiva hora. Para cada dia da semana, 
são desenvolvidos seis modelos, um para cada passo 
à frente. O modelo para o j-ésimo passo à frente a-
presenta um conjunto inicial com (81–2j) entradas, a 
saber: (19–j) atrasos de carga, preço e temperatura, 
S(k–j),..., S(k–6), S(k–24),..., S(k–29), S(k–168),..., 
S(k–173); j previsões de temperatura, T(k),…,      
T(k–j+1); e 24 variáveis binárias representando hora 
do dia. A saída do modelo é a carga prevista L(k). 

Para o MLP, são testadas as seguintes técnicas: 
retropropagação do erro tradicional, parada antecipa-
da do treinamento, escalonamento do ganho da fun-
ção de ativação (Reed et. al., 1995) e treinamento 
bayesiano. Os parâmetros da SVM são obtidos de 
duas formas, através da minimização do limite dado 
pela equação (16) e via validação cruzada. A tabela 1 
apresenta o erro absoluto percentual médio (EAPM) 
obtido utilizando os diferentes métodos. A última 
linha desta tabela apresenta o ganho de desempenho 
da melhor metodologia em relação ao resultado en-
contrado na literatura. 

O treinamento bayesiano apresentou os melhores 
resultados para todos os conjuntos de dados, exceto 
para o terceiro passo à frente do terceiro caso. Visto 

que este trabalho não trata de maneira específica os 
feriados, ao contrário de (Mandal et. al., 2005), a 
comparação neste caso é injusta, visto que a semana 
de avaliação para este modelo inclui o Natal e o Ano 
Novo. Vale destacar que os métodos baseados em 
validação cruzada, tanto para SVM quanto para 
MLP, apresentaram resultados inferiores em relação 
às técnicas propostas, que exploram todo o conjunto 
de dados. 

Tabela 1. Comparação entre os modelos (EAPM) 

1 passo 2 passos 3 passos 4 passos 5 passos 6 passos
Retropropropagação 21.8 4.3 2.7 5.4 9.0 6.0 6.4 4.1

Escalonamento do Ganho 21.4 4.1 2.7 4.3 7.9 5.6 4.8 4.6
Parada Antecipada 12.1 3.4 3.8 4.8 8.0 3.8 5.8 3.4

Treinamento Bayesiano 4.9 1.8 0.5 1.1 4.7 1.4 1.9 1.5
L2SVM Validação Cruzada 4.9 3.5 0.8 1.6 5.0 2.0 2.5 1.9

L2SVM Gradiente 8.7 2.1 0.8 1.8 7.5 1.9 2.0 1.9
Referência 4.7 2.0 0.6 1.5 2.8 1.4 2.2 1.5
Ganho (%) -3.1 11.7 14.1 24.5 -65.5 3.5 15.2 0.5

Caso 1 Caso 2 Caso 3

 
Na tabela 2 é apresentado o número médio de 

entradas selecionadas. Esta tabela ilustra a eficiência 
das técnicas propostas em reduzir a dimensionalida-
de do espaço de entrada. A tabela 2 mostra reduções 
que variam de 10 a 28 %. Por fim, a tabela 3 apre-
senta o número médio de neurônios na camada ocul-
ta, como também o número médio de vetores supor-
te. 

Tabela 2.Número médio de entradas utilizadas 

1 passo 2 passos 3 passos 4 passos 5 passos 6 passos
Retropropropagação 84 49 79 77 75 73 71 69

Escalonamento do Ganho 84 49 79 77 75 73 71 69
Parada Antecipada 84 49 79 77 75 73 71 69

Treinamento Bayesiano 70 40 62 57 60 53 55 56
L2SVM Validação Cruzada 84 49 79 77 75 73 71 69

L2SVM Gradiente 76 45 73 72 74 67 66 65
Redução (%) 17 19 22 26 19 28 23 19

Caso 1 Caso 2 Caso 3

 

6   Conclusão 

Este trabalho investigou a utilização de inferência 
bayesiana e SVMs no desenvolvimento de modelos 
autônomos de previsão de carga, incluindo procedi-
mentos automáticos de seleção de entradas e controle 
de complexidade do modelo. Neste sentido, as técni-
cas propostas são totalmente independentes, com a 
intervenção do usuário necessária apenas para de-
terminação do conjunto inicial de entradas. Estes 
métodos podem atender ao problema de previsão de 
carga por barramento, onde a dinâmica específica de 
cada série não pode ser modelada manualmente em 
virtude do elevado número de barras a serem consi-
deradas. 

Tabela 3.Número médio de neurônios e vetores suporte 

1 passo 2 passos 3 passos 4 passos 5 passos 6 passos
Retropropropagação 10 10 10 10 10 10 10 10

Escalonamento do Ganho 10 10 10 10 10 10 10 10
Parada Antecipada 10 10 10 10 10 10 10 10

Treinamento Bayesiano 8 7 6 4 6 4 6 6
L2SVM Validação Cruzada 428 464 344 316 375 319 317 347

L2SVM Gradiente 642 707 526 485 606 520 523 571

Caso 1 Caso 2 Caso 3

 
Comparando as técnicas, a otimização dos pa-

râmetros da SVM não constitui uma tarefa simples, 
ao contrário da estimação dos hiperparâmetros do 
treinamento bayesiano. Independentemente dos pro-



blemas intrínsecos aos métodos baseados em gradi-
ente, a convergência do algoritmo utilizado demanda 
várias iterações, elevando o custo computacional 
requerido. Apesar disso, esta técnica mostrou resul-
tados comparáveis à escolha dos parâmetros via vali-
dação cruzada, evidenciando a aplicabilidade do mé-
todo. 

Diante dos resultados encorajadores obtidos pela 
inferência bayesiana aplicada a MLPs, a utilização 
desta técnica para obtenção dos parâmetros da SVM 
surge como alternativa promissora. Algumas idéias 
neste sentido vêm sendo pesquisadas (Wei et. al., 
2004), sinalizando novos caminhos a serem seguidos 
pelos modelos de previsão de carga. 
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