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RESUMO
O comportamento do consumo de energia elétrica no Brasil vem sendo amplamente in-

vestigado ao longo dos últimos anos. Este interesse, em geral, é devido ao grande impacto financeiro

e social que a distribuicão da energia elétrica pode acarretar, chegando a causar imensos prejuı́zos.

Neste contexto, modelos de previsão tornam-se ferramentas úteis para a tomada de decisões. O

objetivo deste trabalho é comparar modelos de previsão aplicados aos dados de carga de demanda

de energia elétrica mensal do subsistema sudeste/centro-oeste do Brasil. Assim, foram utilizados

os modelos de previsão de Holt-Winters aditivo, o SARIMA, o método Singular Spectrum Analysis
(SSA) e o modelo linear dinâmico. O desempenho dos modelos foi comparado usando diferen-

tes métricas estatı́sticas. Os resultados indicam que o modelo linear dinâmico forneceu melhores

previsões, portanto, superando os outros modelos no perı́odo considerado.

PALAVRAS CHAVE. Modelo linear dinâmico, previsão, carga de demanda.

Área Principal: EST - Estatı́stica

ABSTRACT
The electricity consumption behavior in Brazil has been extensively investigated over

the years because of financial and social impacts it may cause to both electric power utilities and

society. In this context, forecasting models become an important tool for supporting decisions, as it

helps the utility to control investments without worsening the quality of service. This paper focuses
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on comparing forecasting models applied to the load demand in southeast and midwest of Brazil.

The forecasting models of Holt-Winters additive, SARIMA, Singular Spectrum Analysis (SSA)

method, and dynamic linear model were used. The models’ performances were compared based

on statistical metrics. The results indicate that dynamic linear model provided better forecasts,

therefore out performing the other models in the time period considered.

KEYWORDS. Dynamic linear model. Forecasting. Load demand.

Main Area: EST - Statistics
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1. Introdução
O comportamento do consumo de energia elétrica no Brasil tem sido amplamente inves-

tigado ao longo dos últimos anos, devido a importância que a energia elétrica tem tanto em termos

econômicos e sociais para um paı́s ou região. Possı́veis erros no planejamento do setor elétrico e

possı́veis problemas de fornecimento de energia podem causar prejuı́zos imensos para o paı́s. As-

sim, as projeções do consumo de energia elétrica de um paı́s ou uma região são informações de

grande relevância na tomada de decisão de órgãos e entidades que atuam no setor energético.

Neste contexto, uma grande variedade de modelos vêm sendo utilizados, tais como os

modelos de regressão múltipla (Ramanathan et al., 1997; Taylor e Buizza, 2003), os modelos de

Box e Jenkins e de redes neurais artificiais (Taylor e McSharry, 2007; Santana et al., 2012) e, os

modelos de amortecimento exponencial com regressão sazonal (Taylor e McSharry, 2007). Fan

e Hyndman (2012) utilizaram os modelos semi-paramétricos para prever a demanda de energia

elétrica na Austrália. Rahman (2013) apresentou resultados satisfatórios para a previsão da demanda

de energia elétrica do setor residencial no Irã utilizando um modelo linear dinâmico bayesiano

comparado com modelos de regressão e de redes neurais artificiais. Uma vantagem da abordagem

bayesiana é a capacidade de levar em conta a incerteza dos parâmetros do modelo (Congdon, 2001).

A Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2011) define a carga de demanda como o mon-

tante máximo de energia (potência) que é necessário injetar no subsistema em um curto intervalo

de tempo, a partir de usinas localizadas dentro do subsistema ou por importação de energia. Assim,

a carga de demanda é fundamental para o sistema elétrico, de forma que geração e transmissão de

energia devem suprir necessidades extremas de consumo. A carga de demanda está associada ao

nı́vel da carga de energia (consumo mais perdas), ou seja, ao patamar de consumo. Araujo (2013)

utilizou um modelo de regressão dinâmica para prever a carga de energia do Sistema Interligado

Nacional (SIN). De acordo com EPE (2011), as previsões de demanda de eletricidade de longo e

médio prazo no Brasil são realizadas utilizando as abordagens do tipo bottom-up e top-down, que

agregam e desagregam previsões dos nı́veis hierárquicos, respectivamente. Em geral, propõe-se um

método para prever carga de energia ou demanda de energia para, em seguida, prever a carga de

demanda.

O objetivo deste trabalho é comparar diferentes modelos de previsão aplicados aos dados

de carga de demanda de energia elétrica mensal do subsistema sudeste/centro-oeste do Brasil. Sendo

assim, buscamos encontrar o modelo de previsão que melhor se ajuste aos dados e que apresente

o melhor desempenho na previsão. Os dados de carga de demanda (MWh/h) de energia elétrica

utilizados neste trabalho estão disponı́veis no sı́tio eletrônico do Operador Nacional do Sistema

Elétrico (ONS), para as regiões geográficas do Brasil em vários intervalos temporais.

Neste trabalho, a fim de prever carga de demanda de energia elétrica, propomos o ajuste

de diferentes modelos de previsão utilizando ambas as abordagens clássica e bayesiana, e o método

Singular Spectrum Analysis (SSA). Para a primeira abordagem, utilizamos o modelo Holt-Winters

aditivo (Granger e Newbold, 1977; Winters, 1960) e o modelo SARIMA (Box et al., 1994) que são

modelos de previsão de séries temporais bem estabelecidos na literatura. Em seguida, foi utilizado

o método SSA (Golyandina et al., 2009) que não depende das suposições estatı́sticas relacionadas

tanto com o sinal ou ruı́do durante a sua aplicação. Finalmente, propomos um modelo bayesiano

linear dinâmico (West e Harrison, 1997) que permite estruturas temporais bastante flexı́veis, tais

como um passeio aleatório simples, crescimento linear ou sazonalidade, entre outras.

Os modelos clássicos têm sido amplamente empregados para a previsão de séries tem-

porais ao longo dos anos, produzindo previsões pontuais satisfatórias para séries que apresentam

um comportamento relativamente estável. No entanto, eles não se ajustam em situações de elevada

instabilidade da série e, além disso, alguns também não são versáteis o suficiente para incorporar,

tanto na análise como na previsão, todo o conjunto de informações (quantitativas ou qualitativas),

disponı́vel ao analista.

O método SSA e os modelos bayesianos passaram a ser empregados em previsão de séries
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temporais mais recentemente, com o aparecimento de ferramentas computacionas mais eficientes.

A abordagem bayesiana é amplamente conhecida e tem sido adotada na previsão da demanda de

eletricidade (Ohtsuka et al., 2010). Ela se aplica a uma gama maior de séries temporais e permi-

tem incorporar um conjunto de informações mais abrangentes do que os modelos clássicos, sendo

assim mais versáteis. SSA é uma técnica não paramétrica que combina elementos de séries tem-

porais, estatı́stica multivariada, sistemas dinâmicos e processamento de sinais. Essa técnica visa

a decomposição da série original em um número menor de componentes independentes e inter-

pretáveis como a tendência, componentes de sazonalidade e ruı́do.

O trabalho está organizado da seguinte forma: na seção 2 apresentamos uma breve descrição

teórica dos modelos e métodos de previsão. Em seguida, na seção 3, mostramos os resultados obti-

dos. Finalmente, na seção 4 são apresentadas as principais conclusões.

2. Metodologia
Neste trabalho, foram utilizados os dados de carga de demanda mensais de janeiro de

2000 até dezembro de 2014 do subsistema sudeste/centro-oeste do Brasil. Utilizamos os dados de

2000 a 2010 para ajustar os modelos, retirando os últimos 4 anos (2011 a 2014) da amostra a fim

de avaliarmos os modelos quanto à qualidade na previsão. O perı́odo de tempo observado abrange

o ano que em os reservatórios atingiram o nı́vel muito baixo da história (2001) e a crise financeira

mundial iniciada em 2008 com reflexos na economia em 2009.

Os modelos de Holt-Winters, SARIMA, SSA e linear dinâmico foram implementados

levando em conta as suas caracterı́sticas ( de nı́vel, tendência, ciclo, sazonalidade e ruı́do.

Seja Yt a carga de demanda de energia no mês t, para t = 1, · · · , T , com T represen-

tando o total de meses da série. Abaixo descrevemos brevemente os quatro modelos propostos e

comparados neste trabalho.

(i) O método de Holt-Winters foi utilizado por se ajustar a uma grande variedade de séries tem-

porais, conseguindo captar as suas caracterı́sticas com eficiência. Existem dois modelos

de Holt-Winters, o aditivo para séries homocedásticas e o multiplicativo para séries hete-

rocedásticas. Os dois tipos foram modelados e os seus erros de previsão calculados, usando

os dados observados. Analisando a soma dos quadrados dos erros, verificamos que o modelo

sazonal aditivo é o mais adequado para série, isto é, para cada t = 1, · · · , T ,

Yt = a1 + b1t+ γt + εt, (1)

onde εt é o ruı́do e, a1, b1 e γt são, respectivamente, os parâmetros de nı́vel, tendência e

sazonalidade.

(ii) Os modelos de Box & Jenkins determinam o processo estocástico adequado para represen-

tar uma determinada série temporal através da passagem de um ruı́do branco por um filtro

linear. O modelo utilizado foi o ARIMA sazonal multiplicativo (SARIMA), para incorporar

a componente de sazonalidade que está presente nos dados.

A estrutura do modelo SARIMA de ordem (p, d, q)× (P,D,Q)s é dado por

φ(B)Φ(Bs)∇d∇D
s Yt = θ(B)Θ(Bs)at, (2)

em que φ(B) é o operador auto-regressivo de ordem p; θ(B) é o operador de médias móveis

de ordem q; Φ(Bs) é o operador auto-regressivo sazonal de ordem P; Θ(Bs) é o operador de

médias móveis sazonal de ordem Q; ∇d é o operador da diferença simples e; ∇D
s é o operador

da diferença sazonal; at é um ruı́do branco.

(iii) O método SSA é uma técnica não paramétrica que consiste em dois estágios complementa-

res, o de decomposição e o de reconstrução de uma série temporal. As suas principais carac-

terı́stica é a filtragem e a previsão. De acordo com Golyandina et al. (2009), a ideia básica
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de SSA consiste primeiramente em obter a matriz de trajetória X para uma série temporal

YT = (y1, y2, ..., yT ) de tamanho T . A matriz de trajetória X com a janela de comprimento

L é definida por

X = [X1, X2, ..., XK ] = (xij)
L,K
i,j=1 =

⎡⎢⎢⎢⎣
y1 y2 y3 · · · yK
y2 y3 y4 · · · yK+1
...

...
...

. . .
...

yL yL+1 yL+2 · · · yT

⎤⎥⎥⎥⎦ ,

onde K = T −L+1 e L ≤ T

2
. Em seguida, através da decomposição em valores singulares

(SVD) de XXT são obtidos L autovalores (λ1, λ2, ..., λL) com seus respectivos autovetores

normalizados (U1, U2, ..., UL). A SVD da matriz de trajetória pode ser escrita por

X = E1 + E2 + · · ·+ Ed,

onde Ei =
√
λiUiV

T
i , i = 1, 2, ..., d, sendo d o número de autovalores não nulos de XXT ,

e Vi são as componentes principais definidas por Vi = XTUi/
√
λi. E, finalmente deve-se

agrupar as matrizes {Ei}di=1 em r grupos disjuntos (G1, G2, ..., Gr), com 1 ≤ r ≤ d. Sendo

assim, as componentes do SSA podem ser agrupadas pela tendência, sazonalidade e ruı́do.

(iv) O modelo linear dinâmico bayesiano (West e Harrison, 1997) utilizado neste trabalho consi-

dera o crescimento linear e a sazonalidade:

Yt = μt + γt + εt, εt ∼ N(0, Vε),

μt = μt−1 + βt−1 + δμt, δμt ∼ N(0, Vμ), (3)

βt = βt−1 + δβt, δβt ∼ N(0, Vβ),

γt = −
11∑
i=1

γt−i + δγt , δγt ∼ N(0, Vγ),

em que μt é o nı́vel em t, βt é a inclinação em t, γt é o fator sazonal, Vε é a variância

observacional, Vμ, Vβ e Vγ são as variâncias do estados do sistema, e os erros εt, δμt, δβt e

δγt são internamente e mutuamente independentes.

Para selecionar o modelo de previsão mais adequado foram utilizadas as seguintes métricas:

erro quadrático médio (MSE), erro médio absoluto percentual (MAPE), erro médio absoluto (MAE),

critério de informação de Akaike (AIC) e o coeficiente de desigualdade de Theil (U -Theil). Segue

abaixo a definição das métricas adotadas neste trabalho, considerando-se que N é quantidade de

valores previstos, ŷi é o valor previsto e yi é o valor observado ambos para o instante i.

(a) O erro quadrático médio é definido por

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2.

(b) O erro médio absoluto é definido por

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi|.
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(c) O erro médio absoluto percentual (MAPE) é definido por

MAPE = 100× 1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi
yi

|.

As três medidas MSE e MAE MAPE são baseadas apenas no ajuste do modelo comparando-

se os valores previstos médios com os observados.

(d) O Critério de Informação de Akaike (AIC) é uma medida da qualidade relativa de um modelo

estatı́stico para um conjunto de dados e, é obtido por

AIC = 2k − 2ln(L),

em que L é o valor maximizado da função de verossimilhança do modelo e k o número de

parâmetros estimados no modelo.

(e) O coeficiente de desigualdade de Theil, U-Theil, fornece uma medida de quão bem a série

temporal prevista se compara com a correspondente série temporal observada, sendo definido

por

U =

√ ∑N
i=2(yi − ŷi)2∑N

i=2(yi − yi−1)2
.

Para mais detalhes sobre essas medidas ver Petris et al. (2009). Todas as análises es-

tatı́sticas foram realizadas através do software R 3.0.1 (The R Foundation for Statistical Computing,
Vienna, Austria; http://www.r-project.org).

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO
Nesta seção apresentaremos os resultados dos modelos de Holt-Winters aditivo, SA-

RIMA, método SSA e o modelo linear dinâmico.

3.1. Modelo de Holt-Winters Aditivo
Na figura 1, mostramos o ajuste do modelo de Holt-Winters aditivo aos dados de carga

de demanda de energia elétrica entre 2000 e 2010, assim como a previsão mensal para o horizonte

quatro anos à frente.
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Figura 1: Ajuste do modelo de Holt-Winters aditivo (linha cheia) aos dados de carga de demanda (“+”) no

perı́odo de janeiro de 2000 a dezembro de 2010. Previsão mensal (linha tracejada azul) para o horizonte de

quatro anos com seu respectivo intervalo de confiança de 95% (linha tracejada vermelha), sobrepostos aos

valores observados neste perı́odo (cı́rculos).

O valor obtido pela métrica U -Theil de 1, 05, mostra que o modelo de Holt-Winters adi-

tivo não é melhor do que a previsão ingênua.
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3.2. Modelo SARIMA
Para identificar o modelo SARIMA mais adequado é necessário verificar o comporta-

mento das funções de autocorrelação (FAC) e autocorrelação parcial (FACP), figura 2. A figura 2(a)

mostra que a função de autocorrelação decai lentamente para zero, indicando a não-estacionariedade

da série. Portanto, a série precisa ser diferenciada com o objetivo de torná-la estacionária.
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(b) Função de autocorrelação parcial.

Figura 2: Funções de autocorrelação da série de carga de demanda, no perı́odo de 2000 a 2010.

Pela função de autocorrelação da série diferenciada (figura 3(a)), podemos observar um

decaimento exponencial nos lags múltiplos de 12, o que indica a possibilidade de estacionariedade

da série temporal. E, através dos testes de Dickey-Fuller (Dickey-Fuller = -4,9487, p-valor = 0,01)

e Phillips-Perron (Zα = -108,9628, p-valor = 0,01) aceitamos a hipótese de estacionariedade da

série diferenciada ao nı́vel de significância superior a 1%. Além disso, a FAC aponta um corte

significativo no lag 12 indicando a possibilidade de uma média móvel sazonal do modelo.

A FACP (figura 3(b)) aponta um corte atenuado no lag 8 e outro significatifo no lag 12

indicando uma possı́vel existência de uma ordem autoregressiva sazonal. Com base nas funções de

autocorrelação, é possı́vel que a estrutura do modelo seja um SARIMA (1, 1, 0) × (1, 0, 1)12. E,

através do teste de sobrefixação para verificar a possibilidade da existência de um modelo de ordem

mais elevada, foi encontrado o modelo SARIMA (2, 1, 1)× (1, 0, 1)12.

Portanto, os possı́veis modelos escolhidos para o ajuste desta série temporal foram o

SARIMA (1, 1, 0)x(1, 0, 1)12 e o SARIMA (2, 1, 1)x(1, 0, 1)12, com os respectivos valores de AIC

2194,14 e 2196,11. Baseados neste critério, o modelo mais adequado foi o SARIMA (1, 1, 0) ×
(1, 0, 1)12.

Na figura 4, apresentamos a função de autocorrelação dos resı́duos do modelo SARIMA

(1, 1, 0) × (1, 0, 1)12 e o ajuste do modelo aos dados de carga de demanda e, a previsão mensal

para o horizonte de quatro anos. Pela FAC (figura 4(a)), verificamos que o processo gerou um ruı́do

branco, e pelo teste de Jarque-Bera o valor do p-valor é igual a 0, 6306, o que nos leva a aceitar a

hipótese de normalidade dos resı́duos ao nı́vel de significância de 5%.
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Figura 3: Funções de autocorrelação da série de carga de demanda diferenciada, no perı́odo de 2000 a 2010.
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(a) Função de autocorrelação do resı́duo.
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(b) Ajuste do modelo SARIMA .

Figura 4: (a) Análise dos resı́duos do modelo SARIMA (1, 1, 0) × (1, 0, 1)12. (b) Ajuste do modelo SA-

RIMA (1, 1, 0) × (1, 0, 1)12 (linha cheia) aos dados de carga de demanda (“+”) no perı́odo de janeiro de

2000 a dezembro de 2010. Previsão (linha azul) para o horizonte de 4 anos com seu respectivo intervalo de

confiança de 95% (linha tracejada vermelha), sobrepostos aos valores observados neste perı́odo (cı́rculos).

3.3. Método SSA
Na aplicação do método SSA utilizamos uma janela de comprimento 36 para obter a

matriz de trajetória (X), e que satisfaz as condições do método. Desta maneira, pela SVD de XXT

obtemos 36 autovalores. Na figura 5(a) podemos observar que ocorre uma variação não significativa

a partir da componente 13 e que pode ser interpretado como o inı́cio do ruı́do segundo Hassani et al.

(2009). A figura 5(b) mostra o ajuste e a previsão mensal da carga de demanda de energia elétrica

para o horizonte de quatro anos à frente através do método SSA.
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(b) Ajuste pelo método SSA.

Figura 5: (a) Logarı́tmo dos autovalores. (b) Ajuste pelo método SSA (linha cheia) aos dados de carga de

demanda (“+”) no perı́odo de janeiro de 2000 a dezembro de 2010. Previsão (linha tracejada azul) para

o horizonte de 48 meses com seu respectivo intervalo de confiança de 95% (linha tracejada vermelha),

sobrepostos aos valores observados neste perı́odo (cı́rculos).

3.4. Modelo Linear Dinâmico
Consideramos as variâncias definidas nas equações em (3) conhecidas e grandes. Na

figura 6, apresentamos o ajuste do modelo linear dinâmico aos dados de carga de demanda e a

previsão mensal para os quatro anos à frente com seu respectivo intervalo de credibilidade de 95%.
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Figura 6: Ajuste do modelo bayesinao de crescimento linear e sazonalidade (linha cheia) aos dados de carga

de demanda (“+”) no perı́odo de janeiro de 2000 a dezembro de 2010. Previsão (linha tracejada azul) para

o horizonte de 48 meses à frente com seu respectivo intervalo de credibilidade de 95% (linha tracejada

vermelha), sobrepostos aos valores observados neste perı́odo (cı́rculos).

1294



De 25 a 28 de Agosto de 2015.
Porto de Galinhas, Pernambuco-PEXLVII

SIMPÓSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL

3.5. Comparação entre os modelos Holt-Winters, SARIMA, linear dinâmico e o método
SSA.

Pelos valores das métricas apresentadas na tabela 1, verificamos que o modelo linear

dinâmico, com os menores valores em todas, ajustou-se melhor aos dados de carga de demanda de

energia elétrica em comparação com o método SSA, o modelo SARIMA (1, 1, 0) × (1, 0, 1)12 e o

modelo de Holt-Winters.

Tabela 1: Comparação entre o método SSA, o modelo SARIMA (1, 1, 0)×(1, 0, 1)12, o modelo Holt-Winters
aditivo e o modelo linear dinâmico em relação ao ajuste dos modelos aos dados de carga de demanda, no
perı́odo dos anos 2000 a 2010.

Modelo MSE MAE (%) MAPE (%) U − Theil

Holt-Winters aditivo 1306449 879,98 2,50 1,05

SARIMA (1, 1, 0)x(1, 0, 1)12 956648 625,69 1,78 0,89

Método SSA 204885 318,12 0,91 0,41

Modelo linear dinâmico 85698,64 210,60 0,59 0,27

Para comparar os modelos em relação aos seus desempenhos na previsão dos dados, uti-

lizamos o erro quadrático médio e o erro médio absoluto percentual entre os valores previstos e os

dados observados nesse perı́odo. Pelos resultados apresentados na tabela 2, novamente o modelo

linear dinâmico demonstrou um melhor desempenho na previsão do que os modelos Holt-Winters,

SARIMA (1, 1, 0)× (1, 0, 1)12 e o método SSA.

Tabela 2: Comparação das previsões utilizando o método SSA, o modelo SARIMA (1, 1, 0) × (1, 0, 1)12, o
modelo Holt-Winters aditivo e o modelo linear dinâmico, no perı́odo de 2011 a 2014.

Modelo MSE MAPE (%)

Holt-Winters aditivo 6222786 4,92

SARIMA (1, 1, 0)x(1, 0, 1)12 4543766 4,01

Método SSA 9502356 5,36

Modelo linear dinâmico 4353932 3,98

4. CONCLUSÕES
Neste trabalho, utilizamos os modelos de Holt-Winters aditivo, SARIMA, linear dinâmico

e o método SSA a fim de fazer previsão para a carga de demanda de energia elétrica do subsistema

sudeste/centro-oeste do Brasil para o horizonte de 4 anos à frente, a partir dos dados do ONS de

janeiro de 2000 até dezembro de 2010.

Pela métrica U -Theil, os modelos adotados nesse estudo mostraram superioridade em

relação a previsão ingênua, exceto o modelo de Holt-Winters. Ressaltamos que esses modelos

conseguiram capturar a estrutura complexa dos dados que envolvem as crises (picos nas séries)

nos anos de 2001 e 2009. Com base nos valores das métricas MSE, MAE, MAPE, e U -Theil,

verificamos que o modelo linear dinâmico apresentou o melhor ajuste aos dados e a melhor previsão.

Essa performance do modelo linear dinâmico concorda com os resultados de Rahman (2013).

Na estimação do modelo linear dinâmico, supomos as variâncias das observações e dos

parâmetros da evolução do sistema (nı́vel, tendência e sazonalidade) conhecidas. Uma possı́vel

extensão seria estimar essas variâncias sob o paradigma bayesiano, supondo uma distribuição a
priori para o vetor de parâmetros, representando um cenário mais realı́stico.
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