
 

Resumo  –  A  previsão  de  carga  de  energia  elétrica 
comprada/vendida no mercado futuro é um dos pontos mais al-
mejados pelas concessionárias de energia elétrica. Nesse senti-
do, esse artigo apresenta um estudo de previsão de carga para 
as empresas distribuidoras de energia elétrica, comparando a 
qualidade dos estimadores baseados em técnicas  de  wavelets, 
métodos de análise de série temporal e redes neurais, conside-
rando previsão a longo prazo. Os resultados obtidos no modelo 
apresentam baixa margem de erro total de predição, adequado 
ao padrão de desvio aceitável pela concessionária, contribuindo 
assim, para a definição do consumo de energia futuro de uma 
dada região.

Palavras-chave – energia elétrica, previsão, redes neurais, sé-
rie temporal, wavelet.

I.  INTRODUÇÃO

A previsão de carga elétrica é uma estratégia primordial 
dos sistemas elétricos e é baseada nessa previsão que se pla-
nejam e operam esses sistemas de forma confiável e segura 
[1,2]. Tipicamente, em previsão de carga, pretende-se defi-
nir qual o consumo de energia futuro de uma dada região de 
modo, por exemplo, a projetar ou adequar o sistema elétrico 
para atender consumidores, quando determinadas demandas 
se concretizarem em um tempo futuro. 

Além  disso,  utilizando  as  estratégias  de  prospecções, 
como  as  propostas  neste  trabalho,  as  concessionárias  de 
energia  elétrica  podem  estimar  de  maneira  satisfatória  a 
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compra de energia baseada na demanda futura e nas relações 
de preços apresentadas pelos fornecedores do Brasil, o que 
pode levar a uma economia financeira substancial, em fun-
ção da diminuição da diferença entre a quantidade de ener-
gia comprada e consumida.

Para realizar a previsão de carga, por razões corporativas, 
concessionárias de energia elétrica estão, alguma vezes, im-
possibilitadas de aplicar variáveis exógenas ao modelo, de-
vido ao fato de que tais  variáveis são de  difícil  obtenção 
e/ou possuem um custo alto. O uso de alguns atributos tam-
bém é descartado para a análise preditiva por não permitir 
uma estimação precisa e, portanto, não estarem aptos para 
serem utilizados  nos  algoritmos,  principalmente  quando  o 
período de previsão aumenta. 

Nós consideraremos, no estudo apresentado aqui, a alter-
nativa para previsão de carga quando apenas os dados do 
próprio consumo de energia estarão disponíveis para as con-
cessionárias.

As contribuições desse trabalho são o estudo e o aprimo-
ramento das técnicas de predição utilizando métodos estatís-
ticos  e  de  inteligência  computacional,  especificamente  re-
gressão, redes neurais e wavelets, introduzindo novas variá-
veis e modelos a essas técnicas. Além disso, é realizada uma 
análise  comparativa da  efetividade  e  aplicabilidade  dessas 
abordagens.

Em qualquer situação, a previsão de carga deve manipular 
dados históricos de cargas elétricas registrados em seus ban-
cos de dados. Então, como entrada básica dos estudos tem-se 
os dados históricos de cargas, obtidos em intervalos de cole-
ta convenientes. Contudo, esses dados são influenciados por 
muitas outras variáveis aleatórias, como temperatura, umida-
de, sazonalidades, como períodos de feriados.

O método de regressão aplicado incorpora não somente o 
conhecimento dos períodos anteriores, mas também o uso de 
variáveis virtuais e contenção do impacto exercido por ano-
malias no consumo de energia, no caso específico do Brasil, 
decorrentes da medida de racionamento de energia dos anos 
de 2001 e 2002 (o “apagão” como é comumente conhecido).

O projeto que origina este artigo denomina-se “Estratégias 
de Melhoria da Interpretabilidade das Inferências Bayesia-
nas Utilizadas no Sistema Predict”, apresentado pela CEL-
PA – Centrais Elétricas do Pará S.A. no ciclo 2005-2006, 
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aprovado pela ANEEL sob o código 0371-006/2006, sendo 
a  entidade  executora  a  UFPA –  Universidade  federal  do 
Pará. 

Esse artigo está organizado da seguinte forma: A seção II 
representa as técnicas de predição de energia propostas neste 
trabalho, sendo que um método de regressão de energia elé-
trica é o assunto de sua subseção A. Já a subseção B da se-
ção II apresenta o modelo de redes neurais usado para defi-
nição de seus parâmetros e na subseção C é apresentado um 
modelo previsão utilizando wavelets e na seção III, as consi-
derações finais são apresentadas.

II.  MÉTODOS IMPLEMENTADOS

A.  Modelo De Séries Temporais E Regressão Para A Predi-
ção De Energia

Nesta seção, é apresentado o modelo de regressão linear 
utilizado para análise dos dados. O modelo foi utilizado de 
modo a verificar a tendência dos dados, examinando o pas-
sado para inferir sobre o seu comportamento futuro, possibi-
litando a realização de previsões.

Os dados disponíveis para análise são referentes à energia 
requerida  para  todo o estado  do  Pará.  Esses  dados dizem 
respeito ao consumo total de energia no estado no decorrer 
de um determinado período. Para efeito de estudo de caso, 
foram utilizados os dados relativos à energia requerida no 
período de Janeiro de 1991 a Dezembro de 2006, como é 
apresentado no gráfico da figura 1.
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Figura 1. Histórico do consumo de energia de Jan/91 a Dez/06.

Pela observação do gráfico da figura 1, resultante do his-
tórico dos dados fornecidos pela concessionária de energia 
elétrica, pode ser verificada a existência de uma tendência, 
caracterizando-se, como apresentado a seguir, por meio de 
correlogramas, como uma série não-estacionária.

Através da figura 2, pode ser constatada a não-estacionari-
edade da série, não só em nível, mas também que a mesma 
não se torna estacionária em consecutivas diferenciações (fi-
gura 3).

Figura 2. Correlograma em nível da série.

Figura 3. Autocorrelação e Correlação Parcial da 1ª, 2ª e 3ª diferenciação 
da série.

Uma vez verificado pelo seu comportamento que os dados 
tratam de uma série “explosiva”, e que a mesma não atingia 
uma estacionariedade, observando-a como um todo, utilizou-
se uma nova abordagem. Desta  feita,  seccionando a  série 
única de dados, antes mensal, em 12 séries anuais, corres-
pondentes aos meses de janeiro a dezembro. 

Partindo dessa abordagem, as séries foram então analisa-
das, apresentando agora, como pode ser visto pelos correlo-
gramas da figura 4, uma estacionariedade [3].



Figura 4. Autocorrelação e Correlação Parcial dos dados nos meses de Ja-
neiro a Dezembro.

A partir da figura 5, que representa o histórico da série se-
parado mês a mês, é possível observar um crescimento linear 
das séries no decorrer do tempo, com exceção do período 
que vai de 2001 a 2002,  caracterizado pela ocorrência da 
medida de racionamento nacional de energia [4], que redu-
ziu drasticamente o consumo de energia em virtude do baixo 
nível de água disponível nos reservatórios das usinas hidre-
létricas  do  país.  É  importante  salientar  que,  no  Brasil,  a 
energia gerada é basicamente através de usinas hidrelétricas.
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Figura 5. Dados históricos de consumo dos anos de 1991 até 2006, separa-
dos mensalmente.

O estimador estabelecido para realizar a predição dos va-
lores futuros de consumo de energia utiliza da análise de re-
gressão múltipla (ver [4,5]), sendo baseada na análise do va-
lor do consumo obtido previamente e de dois termos adicio-
nais. A fórmula geral do modelo de regressão múltipla, utili-
zada neste trabalho, pode ser especificada da seguinte forma:

( )122110 ikikii uXAXAXAAY +++++= ⋯

onde,  Y  é um vetor  coluna, com dimensão  1×n ;  X  é 
uma matriz de ordem kn × , ou seja, n observações e k va-
riáveis, onde a primeira coluna representa o intercepto 0A ; 

A  é um vetor coluna com 1×k  parâmetros desconhecidos; 
u  é um vetor coluna com 1×n  distúrbios.

Como fora apontado, a análise com a série de dados dis-
posta mensalmente é não-estacionária, o que dificulta o seu 
estudo; razão que motiva a análise de forma anual, seccio-
nando-a em doze séries. 

No entanto, ao se trabalhar com cada mês individualmen-
te, é possível a perda de conhecimentos decorrentes de even-
tos ou situações exógenas ao comportamento padrão do sis-
tema que tenham ocorrido no decorrer dos onze meses que 
se seguem até a próxima instância do mês analisado; e que 
por  sua  vez  podem contribuir  para  a  modificação  do  seu 
consumo no ano seguinte. Como exemplos de tais eventos, 
podem ser citados as relações de perda ou aquisição de con-
tratos pelas concessionárias de energia, projetos ou gestões 
governamentais, etc.

Desta forma, com o intuito de considerar na análise o im-
pacto de tais eventos no decorrer do ano e assim obter um 
valor mais ajustável da predição, juntamente com o consumo 
anterior, foi adicionada uma variável quantificando a tendên-
cia anual de acordo com o comportamento apresentado ao 
seu decorrer. A variável incluída foi obtida por meio de uma 
análise fatorial (para uma visão mais completa sobre análise 
fatorial ver [6]), de modo a condensar as informações e ten-
dências ocorridas no ano. 

A análise fatorial em si denota a redução de um conjunto 
de  variáveis  de  um domínio para  um modelo com alguns 
poucos fatores sempre tentando manter ao máximo a repre-
sentatividade e relação entre as variáveis originais. A análise 
fatorial foi realizada sobre as doze séries anuais, obtendo-se 
da análise um único fator que melhor representa a série (em 
torno  de  99.6%)  e,  consequentemente,  o  comportamento 
anual.

O segundo termo adicionado diz respeito à contenção do 
impacto exercido por anomalias existentes no histórico do 
consumo de energia. Aqui abordamos o período anômalo no 
consumo  de  energia  (de  Junho  de  2001  a  Fevereiro  de 
2002), adicionando às series mensais uma variável artificial 
binária para considerar a ocorrência do apagão, indicando a 
presença ou ausência de um valor impactado diretamente por 
essa ocorrência, atribuindo valores 1 ou 0, respectivamente. 

Não somente o período de vigência da medida de raciona-
mento é tratado aqui, mas também os meses seguintes a esse 
período, que persistiram com uma diminuição do consumo 
de energia, até a série retornar a sua normalidade.

O modelo é primeiramente aplicado para testar confiabili-
dade  do  estimador,  utilizando  os  dados  existentes  de 
Jan/1991 até Dez/2006. Após o teste o estimador foi aplica-
do para projetar o comportamento dos anos de 2007 e 2008.

O desempenho do modelo será avaliado através do erro 
médio  percentual  absoluto  (MAPE),  calculado  de  acordo 
com (2). 
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onde, N é o número de amostras existentes, y é o valor his-



tórico original e ŷ é o valor previsto. 
A avaliação dos resultados obtidos com a rede neural e 

com o método  wavelet,  apresentados nas subseções II.B  e 
II.C, respectivamente, também é baseada no MAPE.

Um teste inicial foi utilizando os dados referentes ao in-
tervalo de 1991 até fim de 2004, e a estimativa dos valores 
de consumo é realizada para os anos de 2005 e 2006 (figura 
6), que apresenta um erro de aproximadamente 1,76%, valor 
doravante considerado aceitável pela concessionária de ener-
gia .
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Figura 6. Valores reais e estimados para o consumo de energia de Jan/05 a 
Dez/06.

Uma vez verificada a efetividade do modelo de estimação 
baseado em regressão para a série de dados,  foi feita uma 
projeção  do  seu  comportamento  para  os  anos  de  2007  e 
2008, como pode ser visto na figura 7.
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Figura 7. Valores estimados de consumo de energia para os anos de 2005 a 
2008.

Os resultados alcançados pela implementação dos mode-
los com rede neural e wavelet, bem como a análise dos resul-
tados  obtidos  por  todas  essas  técnicas  serão  apresentados 
nas seções seguintes.

B.  Modelo De Redes Neurais Artificiais
Diversos métodos de inteligência artificial têm sido em-

pregados em problemas de previsão de consumo de energia 
elétrica, com diferentes níveis de sucesso. Nesse contexto, as 
redes neurais artificiais (RNA) têm sido muito aceitas como 
técnicas adotas em sistemas de previsão [7,8].

Para a construção do modelo de predição com RNA é ne-
cessária a definição de três principais estágios: (a) identifica-

ção e definição da informação necessária para representar as 
séries e o horizonte de previsão; (b) modelagem da RNA; (c) 
seleção  de  um algoritmo para  a  RNA que  seja  capaz  de 
aprender as características das séries e que realize a estima-
ção satisfatoriamente.

Durante o processo de identificação e definição das variá-
veis de entrada para o processo de previsão, a variável con-
sumo, que representa a energia requerida mensal,  foi  des-
composta em 12 séries anuais; uma para cada mês do ano, 
como previamente descrito na seção II.A. Ao lado da variá-
vel consumo, as variáveis data e taxa de crescimento entre 
anos consecutivos também foram utilizados.

Partindo dos estudos realizados na seção II.A, empregou-
se a técnica de “janelamento” sobre a variável consumo para 
realizar a previsão com RNAs. Essa técnica consiste em usar 
seqüências de valores passados (janela de tempo) da variável 
sobre a qual se deseja realizar a previsão bem como o hori-
zonte de previsão, ou seja, os valores a serem previstos. A 
figura 8 ilustra as entradas e saídas selecionadas para mode-
lar as camadas de entrada e saída das RNAs projetadas neste 
trabalho.

Após vários experimentos com diferentes sequências de 
valores, encontrou-se que a janela de tamanho igual a três 
apresentou os melhores resultados; isto é, a RNA foi alimen-
tada com o valor do consumo e seus três últimos valores his-
tóricos.
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Figura 8. Arquitetura da RNA utilizada.

A seleção de uma arquitetura para RNA apropriada para o 
problema é o primeiro passo de um sistema de predição bas-
eado em RNA. Aqui, a RNA escolhida foi uma a rede perce-
ptron multicamada feedforward (MLP), com apenas uma ca-
mada escondida, devido ao seu amplo emprego nesse tipo de 
sistema [8, 9].

No estágio da modelagem de redes  MLP,  o número de 
neurônios nas camadas de entrada e saída foram fixadas de 
acordo com a seleção descrita. Contudo, o número de neurô-
nios na camada escondida é determinado dinamicamente du-
rante o processo de treinamento da rede, como será descrito 
a frente.

As séries históricas mensal foram tratadas independente-
mente com um sistema de predição multi-modelo [7]. Nesse 
tipo de modelo, a previsão de cada série mensal é feita por 
diferentes redes MLP. Então, no final do treinamento, doze 
redes MLP são geradas.



Os  algoritmos  de  treinamento  escolhido  para  as  redes 
MLP foram o  backpropagation [10]  e  o  Levenberg-Mar-
quardt [11] com algumas modificações para o ajuste dinâmi-
co dos parâmetros de configuração. 

Durante a fase de treinamento da rede MLP com o algorit-
mo de treinamento backpropagation, o número de neurônios 
na camada escondida, a taxa de aprendizagem das camadas 
escondida e de saída são alteradas repetidamente, entre um 
mínimo  e  um máximo  definidos  pelo  usuário.  Para  cada 
combinação  desses  parâmetros  é  criada  uma rede  MLP e 
aplicado  separadamente  o  algoritmo  de  treinamento  bac-
kpropagation adaptativo. 

Desta forma, é identificada a melhor combinação de parâ-
metros (melhor rede MLP) para o conjunto de dados utiliza-
do, que, por sua vez, provêem os resultados com os menores 
erros de previsão obtidos durante o treinamento. Esse pro-
cesso é repetido para cada uma das doze séries que represen-
tam os consumos mensais. 

Após a finalização do processo de treinamento, cada série 
mensal possui a melhor rede MLP encontrada para realizar 
as previsões de consumo daquele mês.

O procedimento utilizado  no treinamento da  rede  MLP 
com o algoritmo Levenberg-Marquardt foi o mesmo realiza-
do com o algoritmo backpropagation, com exceção de que a 
taxa de aprendizado foi fixada em 0.02, devido esse valor ter 
gerado os melhores resultados após vários experimentos rea-
lizados com diversas taxas de aprendizado.

As simulações foram feitas para cada uma das doze séries, 
identificando e selecionando as melhores redes  MLP para 
cada uma. Foram utilizados dois conjuntos de dados:

Primeiro, as redes MLP utilizaram como conjunto de trei-
namento os dados históricos de consumo de 1991 até 2004, 
e o conjunto de validação com os dados do ano de 2005. 
Após o processo de treinamento e validação, foram gerados 
os valores de previsão de consumo para os anos de 2005 e 
2006, submetidos aos algoritmos backpropagation e Leven-
berg-Marquardt (figuras 9 e 10, respectivamente).

Figura 9. Valores reais e estimados de consumo de energia de Jan/2005 até 
Dez/2006 obtidos pela RNA com backpropagation. 
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Figura 10. Valores reais e estimados de consumo de energia de Jan/2005 
até Dez/2006 obtidos pela RNA com Levenberg-Marquardt.

Os resultados obtidos para as previsões apresentaram er-
ros  residuais  em  ambos  os  casos,  de  aproximadamente 
2x10-4 % com backpropagation e 26x10-3 % com Levenberg-
Marquardt,  para  o  ano  de  2005.  Contudo,  para  o  ano de 
2006 os erros obtidos foram de 6.06% com  backpropaga-
tion e 3.75% com Levenberg-Marquardt. Os valores aponta-
ram dessa forma uma estimação precisa para o primeiro ano, 
mas que, no entanto, declinou para o segundo ano de previ-
são. 

Os modelos de rede neural  foram aplicados novamente, 
tendo agora como conjunto de treinamento os valores histó-
ricos dos anos de 1991 até 2005, e para o conjunto de vali-
dação os dados de 2006. Os valores de consumo foram então 
submetidos novamente a RNA com os algoritmos backpro-
pagation e Levenberg-Marquardt para prever os anos 2006, 
2007 e 2008 (figuras 11 e 12, respectivamente).
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Figura 11. Valores de consumo estimados para os anos de 2006 até 2008 
através MLP com backpropagation.
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Figura 12. Valores de consumo estimados para os anos de 2006 até 2008 
através de MLP com Levenberg-Marquardt.

A previsão de consumo para 2006, como mostrado nas fi-
guras  11  e  12,  também  apresentaram  erros  residuais,  de 
aproximadamente  1x10-4  %  com  backpropagation e 
13x10-4% com Levenberg-Marquardt. Isso demonstra a ten-
dência dos resultados gerados pela rede MLP, gerando resul-
tados bem ajustados para previsões a curto prazo, geralmen-
te período de seis meses a um ano. Contudo, quando estuda-
mos períodos mais longos de tempo, a confiabilidade  dos 
valores  previstos  cai  drasticamente,  apresentando  valores 
anômalos (figuras 9, 10, 11 e 12) de consumo a partir do pri-
meiro ano de previsão; valores esse, que estão em desacordo 
com o conhecimento dos especialistas de domínio. 

Os testes apresentados aqui mostraram que as redes MLP 
apresentam  um  resultado  excepcional  quando  estudamos 
previsão a curto-prazo.  No entanto,  para  previsão a longo 
prazo, o modelo baseado em técnicas de regressão, apresen-
tado  na  subseção  anterior,  mostram  melhores  resultados, 
produzindo séries com um bom comportamento (figura 7); e 
também um bom ajuste,  apesar  de inferior  ao obtido pela 
rede MLP.

C.  Aplicação De Modelo Wavelets
Modelos wavelet são usados para análise multi-resolução, 

enquanto que a técnica  wavelet permite a decomposição de 
um sinal original em vários componentes em múltiplas esca-
las.

Um dos  principais  aspectos  de  wavelets,  que  contribui 
para sua ampla difusão e aplicação, é o fato de que ele per-
mite analisar um sinal tanto no domínio do tempo como no 
domínio da freqüência, atuando como uma melhora da análi-
se de Fourier.

Em  wavelets,  filtros passa-baixa e passa-alta são aplica-
dos,  extraindo  freqüências  baixas  (aproximações)  e  altas 
(detalhes) do sinal para o nível de decomposição escolhido, 
cuja soma é igual à série original; e que se torna mais suave 
à medida que o nível aumenta.

A transformada wavelet discreta (DWT) trabalha com si-
nais em tempo discreto. A função wavelet  ψ é aplicada ao 
sinal original para realizar a decomposição e reconstrução 
multi-resolução wavelet [12]. A função wavelet pode ser es-
crita como [13,14]:

)3()2(2)( 2
, ktt jj
kj −= −− ψψ

onde,  considerando  o  conjunto  de  números  inteiros  Z, 
Zkj,i ∈, ,  j é o nível de resolução, cujo valor é inversa-

mente proporcional a freqüência e; k é o parâmetro de deslo-
camento, com 2/1,2 N,,=k …  e N é o número de valo-
res de dados gravados [15].

Um dos problemas com a aplicação da DWT em análises 
de séries temporais é que ele se sujeita a uma falta de inva-
riância de translação [16]. Esse problema pode, contudo, ser 
tratado por meio de uma transformada wavelet não-decimal 
(NWT) [17,18]. 

A NWT se baseia no o fato de que uma base da transfor-
mação redundante baseada em uma série temporal com n en-
tradas tem n escalas de resolução para cada nível de resolu-
ção de interesse. Dessa forma, a informação em cada escala 
de resolução é diretamente relatada em cada tempo [19].

A idéia de aplicar wavelets em séries temporais e previsão 
é decompor a série temporal original em componentes suavi-
zados e então aplicá-los aos métodos de predição mais apro-
priados para cada componente individualmente. Nesse con-
texto, os componentes em alta freqüência são melhores para 
explicar tendências de curto prazo, enquanto que os compo-
nentes em baixa frequência contem, em geral, as tendências 
das séries a longo prazo [20].

No modelo estudado aqui, foi aplicado uma NWT usando 
função Daubechies [21] de ordem cinco – tal configuração, 
a partir de análises empíricas, apontou ser a mais adequada 
para o problema aqui estudado. A série original foi inicial-
mente decomposta  dentro  de  conjuntos  de  aproximação  e 
detalhes; posteriormente, nos testes realizados, foi verificado 
que o nível dois de decomposição foi o melhor para o prob-
lema estudado (figura 13).

Figura 13. Série original (topo) e os componentes wavelet no nível dois de 
decomposição.

Os componentes foram então estudados como séries tem-
porais individuais. Dado que o método de séries temporais 
de regressão múltipla obteve, de maneira geral, os melhores 
resultados (considerando a aplicação conjunta de ambas as 
previsões, a curto e longo prazos), quando comparados ao 
modelo de redes neurais, ele foi escolhido para ser aplicado 



na análise de séries temporais waveles, ao invés de se utili-
zar um modelo de rede de wavelet [22] para o mesmo.

Uma análise de regressão múltipla similar à apresentada 
na subseção II.A foi então aplicada pra cada uma das séries 
de dados (aproximação e detalhes) separadamente. Os resul-
tados da predição obtidos para cada componente foram en-
tão adicionados para construir os resultados finais do mode-
lo. Um resumo do sistema de previsão é apresentado na figu-
ra 14, onde A2 representa a aproximação no nível 2 e D1 e 
D2 representam os detalhes nos níveis 1 e 2, respectivamen-
te. 
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Fig. 14. Sistema de previsão regressão múltipla/wavelet.

O modelo obteve um erro total de predição de 0.72%, me-
lhorando  os  resultados  obtidos  pelo  método  de  regressão 
múltipla, ao manter um bom comportamento que a técnica 
provê para previsão a longo prazo. Os valores obtidos (real e 
estimado) são mostrados na figura 15.

Figura 15. Valores reais e estimados de consumo de Jan/2005 a Dez/2006 
obtidos pelo modelo de wavelet.

III.  CONSIDERAÇÕES FINAIS

O objetivo desse trabalho é estudar modelos de previsão 
para  consumo de energia.  Nesse artigo,  três  técnicas  para 
previsão foram aplicadas: série temporal, rede neural e mo-
delos wavelets.

Nos testes, foram observados para todos os estimadores 
estudados, uma boa capacidade de ajuste e predição, apre-
sentando erros abaixo daqueles encontrados atualmente atra-
vés dos métodos tradicionais utilizados pelas concessioná-
rias de energia elétrica; com a aplicação do modelo wavelet 
houve uma melhora do método de regressão múltipla, supe-
rando seus resultados. Essa melhora na redução do erro re-
presenta, evidentemente, uma economia considerável para a 

compra de energia no mercado futuro.
Como aspecto diferencial, destaca-se também que, como 

pôde  ser  observado  pelos  resultados  obtidos,  o  estimador 
baseado  nos  modelos  neurais  apresentou  um desempenho 
excepcional para as previsões realizadas para um período de 
curto prazo (até um ano), obtendo um valor de erro residual; 
mas que, no entanto, ao considerar-se a predição para perío-
dos mais longos, produzem valores anômalos ao que se vei-
cula o crescimento do consumo de energia elétrica e, com 
isso, erros gradativamente maiores; sendo neste caso o mo-
delo de wavelet com regressão uma melhor alternativa.

Diante desse panorama, a principal contribuição deste tra-
balho foi prover modelos de previsão, aplicando o processo 
de extração de padrões de consumo de energia, para dar su-
porte à decisão no estabelecimento de contratos mais vanta-
josos de compra de energia no mercado futuro para as con-
cessionárias de energia elétrica;  especialmente dado que a 
expansão do fornecimento de energia na região amazônica é 
um fator predominante para o desenvolvimento social.
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