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RESUMO 
 
O objetivo do presente trabalho foi apresentar uma metodologia de previs
consumo de energia. A grande dificuldade em se trabalhar com horizontes longos está em manter a coerência nas 
projeções, considerando que o comportamento das séries é altamente variável. Propôs
metodologia híbrida que utiliza modelos clássicos acoplados com previsão logística. O estudo de caso envolveu 
oito classes e 94 faixas de consumo da Copel, cujas previsões servem de subsídios ao setor financeiro da empresa e 
para composição do SIMPLES anual.
 
PALAVRAS-CHAVE 
 
Previsão de carga,longo termo, modelos ARIMA multiplicativos

1.0 - INTRODUÇÃO  

 
A previsão de carga em sistemas elétricos é um desafio matemático na área de pre
maioria das vezes os dados históricos disponíveis apresentam acentuada sazonalidade e também elevado nível de 
incerteza devido aos procedimentos de coleta dos dados. 
vêm sendo desenvolvidas e testadas nas ú
modelo para tratar este problema. As aplicações usam tanto métodos lineares, tais como Box & Jenkins 
amortecimento exponencial (7)(8), quanto métodos não lineares, e.g. redes neurais 
Modelos variantes das formulações clássic
carga (13)-(17). 
 
No Brasil, modelos de previsão de carga têm sido especialmente desenvolvidos para atender 
agentes do setor elétrico, nos diversos horizontes de previsão. Entre esses requisitos estão previsões de carga para 
estudos de ampliações e esforços, planejamento da operação elétrica, programação diária da operação 
eletroenergética, entre outros. Do ponto de vista das empresas distribuidoras de energia, a previsão de carga é 
essencial na sua operação diária, no planejamento de sua infraestrutura e para compra de energia.
 
De uma maneira geral, as previsões de carga são classificadas em t
interesse e a frequência das observações: curto, médio e longo prazo. Estes prazos podem contemplar desde 
horizontes de alguns minutos no curto prazo, até vários anos no longo prazo. O presente trabalho tem foco em
previsões de longo prazo e, especificamente, horizonte mensal para até dez anos à frente. Está inserido no contexto 
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O objetivo do presente trabalho foi apresentar uma metodologia de previsão de longo termo
consumo de energia. A grande dificuldade em se trabalhar com horizontes longos está em manter a coerência nas 
projeções, considerando que o comportamento das séries é altamente variável. Propôs

a que utiliza modelos clássicos acoplados com previsão logística. O estudo de caso envolveu 
oito classes e 94 faixas de consumo da Copel, cujas previsões servem de subsídios ao setor financeiro da empresa e 
para composição do SIMPLES anual. 

modelos ARIMA multiplicativos, amortecimento exponencial

A previsão de carga em sistemas elétricos é um desafio matemático na área de previsão de séries temporais, pois
maioria das vezes os dados históricos disponíveis apresentam acentuada sazonalidade e também elevado nível de 
incerteza devido aos procedimentos de coleta dos dados. As mais variadas metodologias para previsão de carga 

s nas últimas décadas em todo o mundo (1)-(3). Não existe, entretanto, 
modelo para tratar este problema. As aplicações usam tanto métodos lineares, tais como Box & Jenkins 

, quanto métodos não lineares, e.g. redes neurais (9)
clássicas têm também obtido bons resultados quando usados para previsão de 

No Brasil, modelos de previsão de carga têm sido especialmente desenvolvidos para atender 
agentes do setor elétrico, nos diversos horizontes de previsão. Entre esses requisitos estão previsões de carga para 
estudos de ampliações e esforços, planejamento da operação elétrica, programação diária da operação 

re outros. Do ponto de vista das empresas distribuidoras de energia, a previsão de carga é 
essencial na sua operação diária, no planejamento de sua infraestrutura e para compra de energia.

De uma maneira geral, as previsões de carga são classificadas em três tipos, de acordo com os horizontes de 
interesse e a frequência das observações: curto, médio e longo prazo. Estes prazos podem contemplar desde 
horizontes de alguns minutos no curto prazo, até vários anos no longo prazo. O presente trabalho tem foco em
previsões de longo prazo e, especificamente, horizonte mensal para até dez anos à frente. Está inserido no contexto 
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termo para classes e faixas de 
consumo de energia. A grande dificuldade em se trabalhar com horizontes longos está em manter a coerência nas 
projeções, considerando que o comportamento das séries é altamente variável. Propôs-se, portanto, uma 

a que utiliza modelos clássicos acoplados com previsão logística. O estudo de caso envolveu 
oito classes e 94 faixas de consumo da Copel, cujas previsões servem de subsídios ao setor financeiro da empresa e 

amortecimento exponencial,regressão logística 

visão de séries temporais, pois na 
maioria das vezes os dados históricos disponíveis apresentam acentuada sazonalidade e também elevado nível de 

As mais variadas metodologias para previsão de carga 
. Não existe, entretanto, um único 

modelo para tratar este problema. As aplicações usam tanto métodos lineares, tais como Box & Jenkins (4)-(6) e 
(9)(10) e fuzzy(11)(12). 

s têm também obtido bons resultados quando usados para previsão de 

No Brasil, modelos de previsão de carga têm sido especialmente desenvolvidos para atender aos requisitos de 
agentes do setor elétrico, nos diversos horizontes de previsão. Entre esses requisitos estão previsões de carga para 
estudos de ampliações e esforços, planejamento da operação elétrica, programação diária da operação 

re outros. Do ponto de vista das empresas distribuidoras de energia, a previsão de carga é 
essencial na sua operação diária, no planejamento de sua infraestrutura e para compra de energia. 

rês tipos, de acordo com os horizontes de 
interesse e a frequência das observações: curto, médio e longo prazo. Estes prazos podem contemplar desde 
horizontes de alguns minutos no curto prazo, até vários anos no longo prazo. O presente trabalho tem foco em 
previsões de longo prazo e, especificamente, horizonte mensal para até dez anos à frente. Está inserido no contexto 
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do projeto de P&D “Sistema de Previsão Integrada de Mercado de Energia Elétrica – SPIM” financiado pela Copel 
Distribuição e executado pelo Instituto de Tecnologia para o Desenvolvimento (LACTEC), cujo objetivo é o 
desenvolvimento de um sistema integrado de previsão de carga e demanda, com interface amigável e mecanismos 
para acompanhamento periódico das previsões e atualização dos modelos. As projeções de longo prazo são 
necessárias para os estudos de planejamento financeiro da Copel, bem como nos estudos do sistema SIMPLES, da 
Empresa de Pesquisa Energética (18). 
 
O grande problema de previsões que lidam com prazos tão extensos é a aplicação de um modelo robusto o 
suficiente que gere previsões coerentes para todo o horizonte. Além disso, somado à volatilidade característica de 
séries de consumo e demanda de energia, o histórico disponível para estimação dos modelos é, muitas vezes, 
pequeno e apresenta problemas com consistência de seus dados. Como consequência, a aplicação direta de modelos 
de previsão frequentemente resulta em valores que tendem ao infinito ou a zero antes do término do horizonte. E 
isso se torna especialmente verdade quando se analisam as séries das diversas faixas1 que compõe uma classe; 
mesmo que esta classe apresente tendência de crescimento ao longo dos anos, existem faixas com tendência 
contrária, o que torna o ajuste dos modelos uma tarefa laboriosa e com grande dependência do analista. 
 
Uma solução comumente empregada é a previsão anual e desagregação em valores mensais com uso de índices 
sazonais médios. Apesar de resultar em previsões coesas, sua confiabilidade pode ser questionável devido à forma 
com que os mencionados índices são inseridos no modelo, dado que não se pode afirmar que o comportamento do 
consumo de energia tenha sazonalidade bem definida.  
 
Na tentativa de contornar os problemas citados, propôs-se uma metodologia de previsão híbrida para aplicação em 
toda hierarquia, na qual se consideram a variabilidade e a tendência das séries separadamente. Em um primeiro 
momento, ajustaram-se modelos clássicos de Box & Jenkins e de amortecimento exponencial aos totais de cada 
classe. Na sequência, foram aplicados modelos logísticos individualmente às proporções de participação de cada 
faixa em sua respectiva classe, na intenção de reproduzir tendências de longo termo sem que as previsões tendam 
ao infinito, no caso de crescimento do consumo, ou à zero, no caso inverso. 
 
O restante do artigo está dividido da seguinte forma: a seção 2 descreve a metodologia de previsão, incluindo os 
métodos clássicos, a regressão logística e a forma de acoplamento das projeções; a seção 3 descreve o estudo de 
caso, caracterizando as séries utilizadas; a seção 4 exibe os resultados e principais comentários; por fim, a seção 5 
conclui o trabalho. 

2.0 - METODOLOGIA DE PREVISÃO 

2.1Modelos Box & Jenkins 

 
Os modelos Box & Jenkins, muito conhecidos pela sigla ARIMA (autorregressivos integrados de médias móveis), 
geram previsões através da informação contida na própria série cronológica. George Box e Gwilym Jenkins (4) 
tornaram populares os modelos ARIMA no início dos anos 70, sendo os seus nomes usados, frequentemente, como 
sinônimos dos modelos ARIMA gerais, aplicados à análise de séries temporais e previsões. São modelos 
matemáticos que visam captar o comportamento da correlação serial ou autocorrelação entre os valores da série 
temporal e, com base nesse comportamento, realizar previsões futuras. Se essa estrutura de correlação for bem 
modelada, fornecerá boas previsões. 
 
Essa classe de modelos possui também extensão para considerar a sazonalidade da série em questão, recebendo a 
denominação SARIMA, ou ARIMA multiplicativo. O modelo geral ARIMA(p,d,q)(P,D,Q) multiplicativopode ser 
definido matematicamente pela eq.1: 
 ����� ⋅ ���� ⋅ ∇�	 ⋅ ∇
�� = ����� ⋅ ���� ⋅ �� eq.1 
onde: � operador de atraso da série, tal que ���� = ���� e ���� = ����, sendo � a defasagem (lag) considerada; ����� operador sazonal autorregressivo (AR), tal que ����� = �1 − ���� −⋯− ������; ���� operador não sazonal autorregressivo (AR), tal que ���� = �1 − ��� −⋯− �����; ∇�	 operador diferença sazonal de ordem D, tal que ∇�	= �1 − ���	; ∇
 operador diferença não sazonal de ordem d, tal que ∇
= �1 − ��
; 
                                                           
1Neste artigo denominam-se faixas a totalização das séries dos grupos e subgrupos de tensão que compõem cada classe de 
consumo. 
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����� operador sazonal de médias móveis (MA), tal que ����� = �1 − ��� −⋯− ������; ���� operador não sazonal de médias móveis (MA), tal que ���� = �1 − ��� −⋯− �����; �� série histórica considerada, indexada ao período de tempo t; �� série de ruídos brancos, independentes e normalmente distribuídos com média zero e variância unitária, 
indexada ao período de tempo t; � período sazonal considerado. 

 
A formulação apresentada na eq.1 é a mais completa possível, sendo que alguns termos podem ser negligenciados 
de acordo com a característica da série. Ademais, muito raramente se encontra um modelo ARIMA com ordens 
superiores a dois, ou seja� á" = # á" = $ á" = % á" = 2, respeitando-se o principio da parcimônia. Cabe ao 
analista, portanto, identificar a necessidade de cada um dos parâmetros no modelo e estimar os seus valores, 
usando técnicas descritas em maiores detalhes na referência (4). No presente trabalho, utilizaram-se modelos de 
ordens máximas ARIMA(2,1,2)(2,1,2) e período sazonal de 12 meses. 

2.2Modelos de amortecimento exponencial 

 
As três versões mais usadas dos métodos de amortecimento exponencial – simples (19), linear de Holt(20) e com 
tendência e sazonalidade de Holt-Winters (21), embora de simples implementação, são bastante robustas. Neste 
artigo, considerando que as séries de carga possuem tendência e sazonalidade, utiliza-se o método de 
amortecimento exponencial de Holt-Winters. Este método está baseado em três equações de amortecimento, (nível, 
tendência e sazonalidade), sendo dois modelos de sazonalidade: multiplicativo ou aditivo. 
 
As equações básicas do método Holt-Winters multiplicativo são os seguintes: 
 '� = (��� )���⁄ � + �1 − (��'��� + ,���� 

eq.2 
,� = -�'� − '���� + �1 − -�,��� )� = .��� '�⁄ � + �1 − .�)��� ��/ = �'� + ,�0�)���/  

 
Por outro lado, as equações básicas do método Holt-Winters aditivo são dadas por: 
 '� = (��� − )���� + �1 − (��'��� + ,���� 

eq.3 
,� = -�'� − '���� + �1 − -�,��� )� = .��� − '�� + �1 − .�)��� ��/ = �'� + ,�0�)���/  

 
onde: '� nível da série; ,� tendência da série; )� componente sazonal da série; ��/  previsão0 períodos à frente; (, -, . pesos com valores limitados a [0,1]. 
 
Makridakiset al.(22) descrevem algumas questões sobre a implementação dos métodos de amortecimento 
exponencial, tais como a inicialização das variáveis naseq.2 e eq.3, estimação, otimização dos parâmetros e 
intervalos de confiança.  

2.3Modelos de regressão logística 

 
As regressões são empregadas quando se deseja prever uma variável aleatória 2 tendo disponível outra variável 
aleatória, dita explicativa, 3. Constrói-se um modelo de regressão estabelecendo-se uma relação entre as duas 
variáveis, do tipo 2 = 4�3�. A função 4 pode assumir formulações diversas, dependendo do tipo de relação 
observada entre 2 e 3; por exemplo, se 4�3� = �3 + ,, tem-se definida uma relação linear entre as variáveis. 
 
No entanto, uma relação linear nem sempre se ajusta bem aos propósitos desejados, sendo necessária a utilização 
de funções não lineares. No caso do presente estudo, por exemplo, previsões sobre séries que apresentam 
tendências de crescimento (ou decrescimento) acabam por tender ao infinito (ou a zero) no longo prazo. Para 
solucionar essa questão, propôs-se a utilização de uma função logística, definida através da eq.4(23): 
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5 6 = �1 + ,7�8" ; � > 0	e série crescente

6 = �1 − ,7�8" ; � > 0	e série decrescente

= eq.4 

 
Onde � é denominado nível de saturação, responsável por fornecer o limite assintótico superior ou inferior para 
previsões em séries crescentes ou decrescentes, respectivamente. É este parâmetro que impede que as previsões 
subam a valores exorbitantes ou zerem antes do final do horizonte de previsão. Os demais parâmetros são 
estimados através das eq.5: 
 

>?
@ 6A = log E� − 66 F ,	série crescente

6A = log E6 − �6 F ,	série decrescente

= 
eq.5 6A = G̃I +bK  ,K = log�,� G̃ = −G 

 
As diferenças nas formulações que envolvem o nível de saturação �são necessárias para impedir que valores 
negativos sejam submetidos à transformação logarítmica. 

2.4Acoplamentodas previsões 

 
De um modo geral, pode-se dizer que os modelos clássicos de Box & Jenkins e de amortecimento exponencial 
ficam responsáveis pela variabilidade das séries, enquanto que o modelo logístico representa a tendência individual 
de cada faixa. A combinação desses fatores resulta na previsão individual das faixas de consumo, como ilustra a 
Figura 1. 
 

Projeção Tendência Faixa 

× 

Previsão Classe 

= 

Previsão Faixa 

   
Figura 1 – Esquema de previsão para faixas de consumo 

 
Matematicamente, as previsões das faixas de consumo são obtidas através da eq.6: 
 �̂�N = 6�N�̂� eq.6 
 
onde: �̂�N previsão do consumo na faixa O, no tempo P; 6�N previsão da proporção de participação da faixa O na classe, no tempo P, obtida pelo modelo logístico; �̂� previsão do total da classe, no tempo P, obtida pelos modelos clássicos. 
 
A principal motivação para o emprego do modelo híbrido de previsão se deve à necessidade de que a somatória das 
previsões das faixas de consumo de uma classe seja igual à previsão do total desta classe em todo o horizonte 
considerado. Naturalmente, empregar métodos clássicos individuais a cada faixa (modelo bottom-up) torna esta 
tarefa extremamente laboriosa para o analista. Além disso, a grande volatilidade das faixas de consumo faz com 
que a somatória de suas previsões individuais quase nunca coincida com a previsão total da classe. 
Alternativamente, a técnica proposta (modelo top-down) consegue garantir a coerência entre as previsões de faixas 
e classes. 
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3.0 - ESTUDO DE CASO 

 
Os dados utilizados para aplicação da metodologia se referem a séries de consumo médio (MWh) de energia da 
Copel, em escala mensal, variando de janeiro de 2004 a dezembro de 2011. Estas séries são compostas por 
registros de oito classes de consumo, cada qual contemplando diferentes faixas, como mostra o esquema geral da 
Figura 2. 
 

 
Figura 2 – Composição das séries de consumo utilizadas 

 
Os modelos clássicos de Box & Jenkins e amortecimento exponencial foram aplicados às classes de consumo, 
utilizando como período de ajuste dados de janeiro de 2004 a dezembro de 2010. O período de janeiro de 2011 a 
dezembro de 2011 foi reservado para análise dos erros de previsão, avaliados segundo o erro absoluto médio 
percentual (MAPE). 
 
Como dito na introdução deste trabalho, as previsões de classes e faixas possuem dois objetivos: subsidiar o 
departamento financeiro da empresa para seu planejamento de longo prazo e fornecer as projeções necessárias para 
composição do SIMPLES(18) anual. No primeiro caso, trabalha-se com horizonte de previsão de 120 meses à 
frente, enquanto que no segundo são requeridas previsões com, no máximo, 60 meses à frente. A fim de unificar os 
dois objetivos, optou-se pelo horizonte maior de 120 meses para todas as previsões.  
 
Dada a volatilidade presente nas séries do estudo, utilizaram-se somente os dois últimos anos do histórico para 
estimar os parâmetros da regressão logística. Dessa maneira deu-se prioridade ao perfil de consumo mais recente 
para realizar as previsões das faixas. Em cada caso, fixou-se o nível de saturação �em duas vezes o máximo (ou 
mínimo) observado nestes dois últimos anos. 
 
Previamente à aplicação dos modelos para todas as séries, fez-se uma investigação sobre a condição de cada uma 
na qual se identificou diversos casos de séries vazias e/ou incompletas. Algumas séries apresentam valores isolados 
zerados, sendo necessário seu preenchimento para tornar possível a transformação logarítmica. Elaborou-se um 
algoritmo simples para detecção e eliminação dos zeros das séries, baseado em interpolações. Cabe mencionar que 
as séries foram separadas mês a mês para aplicação das interpolações, garantindo que os valores estimados seguiam 
a tendência de crescimento (ou decrescimento) anual. 

4.0 - RESULTADOS E DISCUSSÕES 

4.1Previsões dos totais das classes 

 
Os primeiros resultados se referem aos totais de cada classe de consumo. Como dito anteriormente, as projeções 
foram realizadas para 120 meses à frente (jan./2011 a dez./2020), separando-se o primeiro ano (jan./11 a dez./11) 
para avaliação das previsões. A Tabela 1 exibe os modelos utilizados e resultados resumidos, em termos dos 
MAPEs obtidos. 
 
Nota-se que o desempenho dos dois modelos foi semelhante, com exceção da classe Poderes Públicos, na qual 
observou-se maior discrepância. Com relação à qualidade das previsões, resultados diversos foram obtidos. 
Tradicionalmente, considera-se um modelo bom quando fornece previsões com MAPEs máximos variando de 3% 
a 5%; nota-se, todavia, que para classes Industrial e Consumo Próprio os erros superaram essa margem. No caso da 

Global

Residencial Industrial Comercial Rural
Poderes 

Públicos

Iluminação 

Pública

Serviço 

Público

Consumo 

Próprio

A4 Conv.

0 a 30

221 acima

A1 pt

A1 fp

B Conv.

A2 pt

A2 fp

B Conv.

A4 pt

A4 fp

B Irrigação

A3 pt

A3 fp

B3 Conv.

B4A

B4B

A4 pt

A4 fp

B Conv.

A4 pt

A4 fp

B3 Conv.

Classes Faixas
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classe Industrial, a série é fortemente influenciada pela constante migração de grandes clientes para o mercado livre 
(e vice-versa), o que a torna de difícil previsão. Da mesma forma, essa movimentação de clientes tem sido 
observada recentemente na classe Comercial, fato que explica os erros de maior magnitude também nesta classe. 
Para a classe de Consumo Próprio, os erros elevados se devem à extrema volatilidade da série provocada por uma 
alteração no sistema interno de medição da Copel, ocorrida durante o ano de 2011. 
 

Tabela 1 – MAPEs obtidos no ajuste dos modelos clássicos aos totais das classes de consumo 
 

Classes Box & Jenkins Amortecimento Exponencial 
Modelo MAPE Modelo MAPE 

Residencial (0,1,2)(0,1,1) 1,40% Linear Multiplicativo 1,34% 
Industrial (0,1,1)(0,1,0) 6,09% Linear Aditivo 5,41% 
Comercial (0,1,1)(0,1,1) 3,66% Linear Multiplicativo 2,59% 
Rural (1,1,1)(0,1,1) 2,44% Linear Multiplicativo 2,69% 
Poderes Públicos (0,1,1)(0,1,1) 8,25% Linear Aditivo 3,72% 
Iluminação Pública (0,1,1)(2,0,0) 0,43% Linear Multiplicativo 0,74% 
Serviço Público (1,1,1)(0,1,1) 1,48% Amortecido Multiplicativo 1,35% 
Consumo Próprio (1,1,0)(1,0,1) 7,63% Multiplicativo 7,98% 

4.2Previsões das faixas de consumo 

 
As previsões logísticas de cada classe, em conjunto com os 120 meses de carga prevista pelos modelos clássicos, 
foram acoplados para obter as previsões das faixas de consumo. Evidentemente, como se trata de um método de 
desagregação das previsões das classes, os erros de previsão são os mesmos apresentados anteriormente na Tabela 
1. Somando-se as previsões das faixas de todas as classes do estudo, foram determinadas previsões para 94 séries 
de consumo. 
 
A título de ilustração da metodologia proposta, a Figura 3 exibe a comparação de previsões elaboradas para a série 
Baixa Renda 1, da classe Residencial. Para a previsão tradicional, utilizou-se o método de Box & Jenkins, por 
apresentar menor erro nesta classe (ver Tabela 1). Da mesma forma, a previsão híbrida foi feita com Box & Jenkins 
para a classe e logística para as proporções de participação. Em primeiro lugar, nota-se que a série é de difícil 
previsão por não ter sazonalidade e padrão de variabilidade bem definidos, embora apresente forte tendência de 
decaimento no consumo. Por esse motivo, a previsão tradicional atingiu valores nulos em alguns meses a partir de 
novembro de 2018 (mês 85), tornando os resultados não confiáveis. Já a previsão híbrida conseguiu suavizar essa 
tendência, mantendo valores factíveis de consumo mesmo após os 120 meses de horizonte. 
 

 
Figura 3 – Comparação de previsão tradicional (Box & Jenkins) com a previsão híbrida proposta para série 

Residencial – Baixa Renda 1 
 
Na sequência, dada a quantidade de previsões efetuadas, optou-se por exibir somente algumas previsões de faixas 
cujos resultados foram mais interessantes no contexto da metodologia proposta. A Figura 4 exibe quatro casos de 
faixas pertencentes às classes Residencial, Comercial, Poderes Públicos e Rural. 
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Figura 4 – Previsões para as faixas: (a) Residencial – Baixa Renda 3 (b) Comercial – A4 horo-sazonal fora de 
ponta Azul (c) Poderes Públicos – A4 horo-sazonal fora de ponta Azul (d) Rural – A4 Convencional Cooperativas 

 
Estas séries foram selecionadas para mostrar a conveniência de se utilizar somente o período mais recente da série 
para estimar as previsões das proporções de participação. A volatilidade inerente de séries de consumo de energia é 
uma característica conhecida e foi observada na grande maioria das faixas consideradas no estudo. Entretanto, 
percebe-se que as previsões conseguiram respeitar a tendência atual de cada série e fornecer projeções coerentes. 
Para as séries Baixa Renda 3, classe Residencial (Figura 4-(a)) e A4 horo-sazonal fora de ponta Azul, classe 
Poderes Públicos (Figura 4-(c)), por exemplo, observa-se uma inversão na tendência geral no meio do histórico. A 
série A4 horo-sazonal fora de ponta Azul, classe Comercial (Figura 4-(b)), apresenta um vale no consumo também 
na porção intermediário do histórico. Finalmente, a série A4 Convencional Cooperativas, classe Rural (Figura 4-
(d)) sofre um degrau que altera completamente o perfil do consumo. Ainda assim, em todos os casos o modelo de 
previsão foi capaz de fornecer resultados satisfatórios. 

5.0 - CONCLUSÃO 

O objetivo do presente trabalho foi apresentar uma metodologia de previsão de longo prazo para classes e faixas 
de consumo de energia. A grande dificuldade em se trabalhar com horizontes longos está em manter a coerência 
nas projeções, considerando que o comportamento das séries é altamente variável. Propôs-se, portanto, uma 
metodologia híbrida que utiliza modelos clássicos de Box & Jenkins e amortecimento exponencial acoplados com 
uma previsão logística. O estudo de caso envolveu oito classes e 94 faixas de consumo da Copel, cujas previsões 
servem de subsídios ao setor financeiro da empresa e para composição do SIMPLES anual. 
 
Uma das vantagensde se utilizar a técnica proposta está na redução dos esforços necessários ao ajuste de modelos 
tradicionais a todas as classes e faixas. As formulações de dois desses modelos foram mostradas de forma resumida 
nesse trabalho, porém sabe-se que seus ajustes não são tarefas triviais. Assim, o analista pode concentrar esforços 
para a estimação de apenas oito modelos, referentes às classes de consumo; as previsões das faixas que compõem 
cada classe são obtidas prontamente via proporção de participação atravésde regressão logística, cuja estimação é 
significativamente mais simples. 
 
Outro aspecto positivo foi a utilização do histórico recente das faixas para projeção via função logística. Isso 
permitiu a obtenção de previsões coerentes com o perfil atual de consumo de cada faixa. Além disso, o uso desta 
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função logística impede que as previsões, no longo prazo, subam a valores extremos em casos de séries com 
tendência crescente, ou desçam a zero caso contrário.  
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