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Resumen 

El sector industrial brasileño es el mayor consumidor de electricidad en el sistema 

energético. La planificación energética en este sector es crucial, principalmente debido a 

su impacto económico, social y ambiental. En este contexto, el análisis y las proyecciones 

del consumo de electricidad son altamente relevantes para la toma de decisiones del sector 

industrial y de las organizaciones que operan en el sistema energético. Los datos de 

consumo eléctrico del sector industrial brasileño pueden organizarse en una estructura 

jerárquica compuesta por cada región geográfica (Sur, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste 

y Norte) y sus respectivos estados. 

Este trabajo propone un enfoque híbrido que incorpora las proyecciones obtenidas 

mediante los modelos de suavizamiento exponencial y Box-Jenkins para realizar 

pronósticos jerárquicos del consumo eléctrico del sector industrial brasileño. El enfoque 

propuesto se comparó con los enfoques bottom-up (de abajo hacia arriba), top-down (de 

arriba hacia abajo) y de combinación óptima, ampliamente utilizados para pronósticos 

jerárquicos de series temporales. El desempeño de los modelos fue evaluado utilizando 

las medidas de precisión error porcentual absoluto medio (MAPE) y raíz del error 

cuadrático medio (RMSE). Los resultados indican que el enfoque híbrido propuesto 

puede contribuir significativamente a las proyecciones y análisis del consumo eléctrico 

en el sector industrial de Brasil. 

 

Palabras clave: Pronósticos jerárquicos; Consumo de electricidad; Series temporales; 

Modelos de pronóstico 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Abstract 

The Brazilian industrial sector is the largest electricity consumer in the power system. 

Energy planning in this sector is important mainly due to its economic, social, and 

environmental impact. In this context, the electricity consumption analysis and 

projections are highly relevant for the decision-making of the industrial sectors and 

organizations operating in the energy system. The electricity consumption data from the 

Brazilian industrial sector can be organized into a hierarchical structure composed of each 

geographic region (South, Southeast, Midwest, Northeast, and North) and their respective 

states. This work proposes a hybrid approach that incorporates the projections obtained 

by the exponential smoothing and Box-Jenkins models to obtain the hierarchical 

forecasting of Brazilian industrial sector electricity consumption. The proposed approach 

was compared with the bottom-up, top-down, and optimal combination approaches 

widely used for time series hierarchical forecasting. The performance of the models was 

evaluated using the mean absolute percentage error (MAPE) and root mean squared error 

(RMSE) precision measures. The results indicate the proposed hybrid approach can 

contribute to the projection and analysis of industrial sector electricity consumption in 

Brazil 

 

Keywords: Hierarchical forecasting; Electricity consumption: Time series; Forecasting 

models 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

1. Introducción 

El consumo de electricidad en el sector industrial brasileño ha sido investigado en los 

últimos años, principalmente debido a su importancia en términos económicos, 

ambientales y sociales, además de ser uno de los principales indicadores del desarrollo de 

un país. Por lo tanto, el análisis y las proyecciones del consumo de electricidad son 

información extremadamente relevante para la planificación del sistema eléctrico y para 

el desarrollo del sector industrial en Brasil. 

En Brasil, el consumo eléctrico en el sector industrial varía entre los estados, ya que 

depende de las políticas públicas y del tipo de actividad industrial, las cuales difieren de 

un estado a otro. Además, el consumo puede organizarse en una estructura jerárquica, 

considerando a Brasil como el nivel superior, las regiones geográficas (Norte, Nordeste, 

Centro-Oeste, Sudeste y Sur) como nivel intermedio, y los estados de la federación como 

nivel inferior. Esta estructura tiene como característica fundamental el agrupamiento de 

series temporales en niveles inferiores para formar series en otros niveles de la jerarquía. 

Recientemente, los enfoques bottom-up, top-down y de combinación óptima han sido 

utilizados para pronosticar series temporales jerárquicas de consumo eléctrico [1–3]. 

En el enfoque bottom-up, los pronósticos se realizan para las series temporales que 

ocupan el nivel más bajo de la jerarquía y se agregan para formar predicciones en los 

niveles superiores. Este enfoque requiere un nivel muy alto de detalle en la estructura 

jerárquica, pero garantiza la no pérdida de información debido al agrupamiento. Por otro 

lado, el enfoque top-down genera pronósticos para las series agregadas y, en algunas 

situaciones, desagrega dichas proyecciones en proporciones históricas para alcanzar los 

niveles requeridos. Finalmente, el enfoque de combinación óptima realiza pronósticos 

para cada serie de todos los niveles de la jerarquía por separado y, posteriormente, 

combina las proyecciones mediante un modelo de regresión. 

Este trabajo propone un enfoque híbrido que combina los métodos bottom-up y top-down 

utilizando simulación de Monte Carlo para pronósticos del consumo eléctrico en el sector 

industrial brasileño. Esta propuesta se comparó con los enfoques bottom-up, top-down y 

de combinación óptima. Para implementar estos enfoques, se consideraron modelos de 

series temporales de Box-Jenkins y suavizamiento exponencial. Estos modelos 

predictivos son capaces de capturar componentes de tendencia, cambios de nivel y 

estacionalidad en las series temporales del consumo eléctrico del sector industrial. 

El artículo está organizado de la siguiente manera: la Sección 2 presenta una revisión de 

la literatura sobre trabajos relevantes en pronósticos jerárquicos del consumo energético, 

mientras que la Sección 3 describe teóricamente los modelos de series temporales y los 

enfoques de pronóstico jerárquico. La Sección 4 muestra una descripción de los datos y 



los resultados. Finalmente, la Sección 5 proporciona las principales conclusiones y 

algunas posibilidades para futuras investigaciones. 

 

2. Revisión De La Literatura 

El enfoque bottom-up se ha utilizado en la modelización de sistemas energéticos desde 

1980 [ 4 ]. Herbst et al. [ 5] evaluaron la demanda y el suministro futuros de energía 

utilizando modelos energéticos bottom-up y top-down. Los autores señalaron que un 

modelo bottom-up ofrece un mayor nivel de detalle en los datos en comparación con un 

modelo top-down. Dunn et al. [ 6] demostraron que las proyecciones bottom-up son más 

precisas que las obtenidas mediante el enfoque top-down debido al nivel de detalle en los 

datos. 

Los enfoques bottom-up, top-down y de reconciliación óptima han sido investigados en 

diversas áreas para pronósticos jerárquicos. Hyndman et al. [ 7] propusieron un enfoque 

de combinación óptima para el pronóstico jerárquico que proporciona mejores resultados 

que los enfoques bottom-up y top-down. Athanasopoulos et al. [8] compararon estos tres 

enfoques a través de resultados de pronósticos jerárquicos. Hyndman et al. [ 9 ] 

presentaron el método de mínimos cuadrados para reconciliar pronósticos jerárquicos de 

series temporales. Wickramasuriya et al. [10 ] emplearon el método de combinación 

óptima, incorporando información de una matriz de covarianza basada en los  errores de 

pronóstico. Wickramasuriya et al. [ 11 ] desarrollaron una metodología para la 

reconciliación de series temporales jerárquicas con restricciones que garantizan 

pronósticos no negativos. Estos estudios se aplicaron a datos del turismo doméstico en 

Australia. Spinelli et al. [12 ] presentaron una estructura de control jerárquica para 

optimizar el funcionamiento de una red de energía térmica inteligente. Lila et al. [13] 

introdujeron el concepto de estimación robusta para métodos de reconciliación de 

pronósticos jerárquicos utilizando datos de desempleo en Brasil. Wang et al. [ 14] 

presentaron una revisión de los métodos de combinación disponibles para pronósticos 

jerárquicos. 

Fleiter et al. [15] presentaron un enfoque determinista bottom-up para realizar pronósticos 

a largo plazo del consumo de electricidad en la industria alemana de pulpa y papel. Reyna 

y Chester [ 16 ] utilizaron un enfoque bottom-up para proyectar el consumo residencial 

de electricidad en el condado de Los Ángeles (California). Este estudio exploró el 

potencial de eficiencia energética. Huang et al. [ 17 ] aplicaron el mismo enfoque para la 

proyección a largo plazo del consumo eléctrico de la industria del cemento en Taiwán. 

BenTaieb et al. [ 1] adoptaron un método de pronóstico probabilístico jerárquico para 

datos de suministro energético en una red eléctrica de Gran Bretaña. Besagni et al. [18 ] 

emplearon un modelo bottom-up aplicado al sector residencial italiano. Wang et al. [ 19] 

desarrollaron un enfoque bottom-up para pronósticos de carga de corto plazo en el sector 

residencial utilizando conjuntos de datos públicos de los Países Bajos y Canadá. Nespoli 

et al. [20 ] compararon diferentes metodologías de pronóstico de demanda eléctrica 

utilizando datos de una red de distribución urbana en Suiza. Spiliotis et al. [ 3] propusieron 



una modificación del Algoritmo de Predicción por Múltiples Agregaciones (MTA) para 

series temporales de alta frecuencia. Integraron MTA y el método de reconciliación 

óptima, obteniendo un buen desempeño en pronósticos jerárquicos de consumo eléctrico. 

Brégère y Huard [21 ] presentaron un enfoque en tres pasos para pronósticos jerárquicos 

de series temporales de consumo eléctrico en diferentes niveles de agregación del sector 

doméstico en Gran Bretaña. 

En Brasil, Silva et al. [ 22] introdujeron un enfoque bottom-up para pronósticos a largo 

plazo de consumo eléctrico en la industria de pulpa y papel. Silva et al. [ 2] propusieron 

un modelo que integra modelos lineales jerárquicos con un enfoque bottom-up, aplicado 

al consumo eléctrico en la industria brasileña de pulpa y papel. Silva et al. [ 23] 

presentaron un estudio comparativo utilizando modelos de redes neuronales artificiales 

para pronósticos de consumo eléctrico en el sector industrial brasileño. Meira et al. [24] 

propusieron un enfoque de reconciliación jerárquica para obtener pronósticos precisos de 

la demanda energética en todos los niveles de un sistema eléctrico, utilizando datos de 

consumo del Sistema Interconectado Nacional (SIN) brasileño. Vellasco et al. [25] 

presentaron un modelo jerárquico neuro-difuso para pronósticos horarios de carga 

eléctrica en empresas de energía de Brasil. 

Recientemente, se han utilizado algoritmos de aprendizaje automático para pronósticos 

jerárquicos de electricidad. Mancuso et al. [ 26 ] propusieron un enfoque basado en 

aprendizaje automático para series temporales jerárquicas, aprovechando la capacidad de 

redes neuronales profundas para extraer información de la estructura jerárquica. Pang et 

al. [27 ] desarrollaron pronósticos jerárquicos de consumo eléctrico mediante múltiples 

métodos alternativos de agrupamiento. Shaikh et al. [28] desarrollaron un método de 

Análisis de Expansión de Base Neuronal para Series Temporales Interpretables (N-

BEATS), aplicado a datos de consumo energético en hogares de Londres. Yang et al. [ 

29] introdujeron un algoritmo iterativo de descomposición-agrupación-retroalimentación 

para mejorar los pronósticos a nivel total de la jerarquía. Carpinteiro et al. [30 ] 

presentaron un modelo neuronal híbrido jerárquico para pronósticos de carga a largo 

plazo. 

Esta sección presentó una revisión de la literatura sobre diversos trabajos relacionados 

con el pronóstico de series temporales jerárquicas. El enfoque híbrido propuesto en este 

trabajo no ha sido desarrollado previamente. Además, este estudio presentó un análisis 

comparativo entre los principales enfoques de pronóstico jerárquico. La ventaja de la 

metodología propuesta es que los modelos de series temporales se ajustan al consumo 

eléctrico de cada estado brasileño y se combinan con los resultados del modelo ajustado 

para Brasil. La principal desventaja es el nivel de detalle requerido en los datos para el 

preprocesamiento de la estructura jerárquica presentada en este trabajo. En la revisión de 

la literatura, algunos estudios también requieren un volumen de datos similar al de este 

enfoque propuesto. 

 

 



3. Metodología 

Esta sección presenta los pasos de la metodología, una descripción teórica de los modelos 

de series temporales y los enfoques de pronóstico jerárquico. Los pasos de la metodología 

se muestran en el diagrama de flujo (Fig. 1). 

 

Figura 1. Diagrama de flujo con los pasos de la metodología. 

En la primera etapa, se obtuvieron datos mensuales sobre el consumo de electricidad 

(GWh) del sector industrial, desde enero de 2004 hasta diciembre de 2021, disponibles 

en el sitio web de la Empresa de Investigación Energética (EPE) [ 31]. Brasil es un país 

compuesto por cinco regiones: Norte (N), Nordeste (NT), Centro-Oeste (MW), Sudeste 

(ST) y Sur (S). Cada región contiene una cierta cantidad de estados, con un total de 27 

estados. En este paso, se realizó un preprocesamiento de datos siguiendo los niveles de la 

estructura jerárquica (Brasil, regiones y estados). Los datos fueron organizados de manera 

que pudieran ser utilizados por los enfoques adoptados en este trabajo. 

La región Norte incluye los estados de Acre (AC), Amapá (AP), Amazonas (AM), Pará 

(PA), Roraima (RR), Rondônia (RO) y Tocantins (TO). La región Nordeste incluye los 

estados de Alagoas (AL), Bahía (BA), Ceará (CE), Maranhão (MA), Rio Grande do Norte 

(RN), Sergipe (SE), Paraíba (PB), Pernambuco (PE) y Piauí (PI). La región Centro-Oeste 

incluye los estados de Mato Grosso (MT), Mato Grosso do Sul (MS), Goiás (GO) y el 

Distrito Federal (DF). En la región Sudeste, los estados son São Paulo (SP), Minas Gerais 

(MG), Rio de Janeiro (RJ) y Espírito Santo (ES). Finalmente, en la región Sur, los estados 

son Paraná (PR), Santa Catarina (SC) y Rio Grande do Sul (RS). 

Cada estado se destaca en una actividad industrial específica. Por ejemplo, Pará sobresale 

en la industria minera; los estados de Bahía, Goiás y Rio Grande do Sul destacan en el 

sector de la construcción, mientras que Rio de Janeiro se distingue por la industria de 

petróleo y gas. Por lo tanto, cada estado presenta ciclos de estacionalidad y tendencias 

diferentes, ya que el consumo eléctrico industrial está influenciado por la actividad 

industrial y las políticas públicas. 

En la segunda etapa de la metodología, los datos se organizaron en una estructura 

jerárquica de dos niveles, considerando el consumo eléctrico por regiones geográficas y 



estados de la federación, incluyendo el Distrito Federal. Consulte la ilustración de la 

jerarquía en la Figura 2. 

 

Figura 2. Diagrama de árbol que ilustra la jerarquía de dos niveles del consumo de 

electricidad en el sector industrial brasileño. 

Luego, los modelos clásicos de series temporales de suavización exponencial y Box-

Jenkins se ajustaron a los datos y proporcionaron predicciones. En el siguiente paso, los 

enfoques jerárquicos de series temporales: bottom-up, top-down, híbrido y combinación 

óptima, incorporaron las proyecciones de consumo energético obtenidas mediante los 

modelos de suavización exponencial y Box-Jenkins. Finalmente, en el último paso, se 

evaluó la precisión de los pronósticos de los enfoques utilizando el error porcentual 

absoluto medio (MAPE) y la raíz del error cuadrático medio (RMSE) en diferentes 

conjuntos de entrenamiento y prueba. Esta evaluación es importante para determinar la 

eficacia del modelo al predecir valores futuros basados en los datos históricos disponibles. 

Para evaluar la precisión de los pronósticos de los enfoques, las series temporales 

jerárquicas se dividieron en dos conjuntos: el conjunto de entrenamiento, para ajustar y 

validar los modelos, y el conjunto de prueba, para evaluar su precisión. De esta manera, 

se propusieron cinco escenarios de conjuntos de entrenamiento y prueba. En el primer 

escenario, el conjunto de entrenamiento consideró las observaciones desde enero de 2004 

hasta diciembre de 2016. El conjunto de prueba siempre se definió como doce 

observaciones posteriores al conjunto de entrenamiento, de enero de 2017 a diciembre de 

2017. En el segundo escenario, el conjunto de entrenamiento se amplió con las doce 

observaciones de 2017, y el conjunto de prueba incluyó datos desde enero de 2018 hasta 

diciembre de 2018, y así sucesivamente hasta el quinto y último escenario. Finalmente, 

se calcularon las métricas de precisión MAPE y RMSE para cada escenario y el promedio 

final por enfoque, con el objetivo de comparar los métodos bottom-up, top-down, híbrido 

y combinación óptima. 

Todo el análisis y el desarrollo de los enfoques jerárquicos se realizaron utilizando el 

software estadístico R [32]. 

 

 



3.1 Series Temporales Jerárquicas 

Las series temporales que están organizadas en una estructura jerárquica y pueden 

agregarse en diferentes niveles de la jerarquía se denominan series temporales jerárquicas. 

Los datos de consumo eléctrico del sector industrial brasileño pueden desagregarse por 

región geográfica (5 regiones) y por estado (27 estados), lo que caracteriza una estructura 

jerárquica con dos niveles y un total de 33 series. La notación matemática presentada en 

este trabajo sigue el desarrollo de Hyndman et al. [7] y Athanasopoulos et al. [8]. 

Para cada mes 𝑡, sea  𝑌𝐵,𝑡 el consumo eléctrico de Brasil, 𝑌𝑅𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛𝑠,𝑡 representa el vector 

apilado de las 5 regiones, Ystates,t es el vector apilado de los m = 27 estados, y el vector 

Yt = [YB, t, YRegions,t, Ystates,t]′ de dimensión n = 33. Las series temporales agregadas 

pueden representarse mediante la siguiente ecuación matricial:  

 

𝑌𝑡 = 𝑆(𝑛×𝑚)𝑌𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑠,𝑡 (  1 ) 

 

Donde S es una matriz de suma de orden m × m, tal que n = 33 es el número total de 

series en los datos y m = 27 es el número de series en la base de la jerarquía. A su vez, 

la matriz de suma se escribe en la siguiente forma: 

 

donde 𝐼𝑚 denota la matriz identidad de orden n × m con m = 27. Los valores uno en la 

matriz S indican la existencia de estados, mientras que los ceros indican lo contrario, para 

generar el consumo eléctrico agregado para Brasil y por región. Así, la primera fila de 

esta matriz representa a Brasil como un país compuesto por veintisiete estados; la segunda 

fila representa la región Norte, compuesta por siete estados correspondientes; la tercera 

fila, la región Nordeste, compuesta por nueve estados correspondientes; la cuarta fila, la 

región Centro-Oeste, compuesta por tres estados correspondientes y el Distrito Federal; 

la quinta fila, la región Sudeste, compuesta por cuatro estados; y,   finalmente, la sexta 

fila, la región Sur, compuesta por tres estados. Las filas de la matriz identidad 𝐼𝑚 

caracterizan cada estado correspondiente para permitir la construcción de series 

temporales agregadas. 

 

Para obtener la ecuación de pronóstico, 𝑌̃𝑇 + ℎ denota un conjunto de pronósticos 

combinados a h pasos adelante, por lo que la ecuación matricial de pronóstico es dada por 

donde 𝑌̂𝑇 + ℎ son los pronósticos base, que son pronósticos independientes de todas las 



series en la jerarquía, y G es una matriz que se refiere al tipo de enfoque de pronóstico 

jerárquico adoptado. 

 

𝑌̃T + h = SG𝑌̂T + h (  2 ) 

 

 

 

3.1.1 Bottom-up approach 

Este enfoque consiste en usar modelos predictivos para cada serie en el nivel inferior y 

luego agruparlas para producir pronósticos para toda la estructura jerárquica. Una ventaja 

inherente a este enfoque es que, al predecir en los niveles inferiores de la jerarquía, no se 

pierde información a través del agrupamiento. El enfoque bottom-up puede ser 

representado usando la matriz G construida por  

 

𝐺 = [0𝑚×(𝑛−𝑚)|𝐼𝑚] (  3 ) 

 

en la cual Im es la matriz identidad de orden m y 0m×(n−m) es la matriz cero de orden m 

× (n − m). 

 

3.1.2 Top-down approach 

En el enfoque top-down, primero se obtiene el pronóstico para la serie  de tiempo del 

nivel superior de la jerarquía, y luego se desagrega a los niveles inferiores utilizando un 

conjunto de proporciones 𝑝 = (𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑚)′, donde m es el número de series en la base 

de la jerarquía.  Estas proporciones dictan cómo debe distribuirse el pronóstico entre las 

series de los niveles inferiores. En general, para un conjunto fijo de proporciones, el 

enfoque top-down puede ser representado por 

 

 

𝑌𝑇+ℎ̃ = 𝑆𝐺𝑌𝑇+ℎ̂ (  4 ) 

 

 

donde la matriz G se construye de tal manera que 

 

𝐺 = [𝑝|0𝑚×(𝑛−1)] (  5 ) 

 

 

La primera columna incluye el conjunto de proporciones que distribuye los pronósticos 

base del nivel superior al nivel inferior. Las columnas restantes anulan los pronósticos 



base por debajo del nivel más alto de agregación. Este trabajo no está interesado en 

desagregar el pronóstico de la serie temporal del nivel superior a las series del nivel 

inferior. 

 

3.1.3 Enfoque de Combinación Óptima 

Este enfoque realiza pronósticos independientes de todas las series temporales de la 

estructura jerárquica y luego utiliza un modelo de regresión para combinar y reconciliar 

estos pronósticos de manera óptima. Este método tiene como objetivo encontrar una 

matriz G que minimice el error de predicción del conjunto combinado de pronósticos 

[7]. 

Primero, los pronósticos combinados deben obtenerse utilizando la ecuación (2). Si los 

pronósticos en la base de la jerarquía no están sesgados, entonces las predicciones para 

el resto de la jerarquía también serán imparciales siempre que SGS = S. Por lo tanto, 

tenemos una restricción para construir la matriz G. Según Wickramasuriya et al. [10], la 

matriz de varianza-covarianza de los errores de pronóstico a h pasos adelante está dada 

por 

 

     

𝑉ℎ = 𝑉𝑎𝑟[𝑌𝑇+ℎ − 𝑌𝑇+ℎ̃] = 𝑆𝐺𝑊ℎ𝐺′𝑆′ (  6 ) 

 

donde 𝑊ℎ = 𝑉𝑎𝑟[𝑌𝑇+ℎ − 𝑌𝑇+ℎ̂] es la matriz de varianza-covarianza de los errores de 

pronóstico en el nivel base de la jerarquía. Por lo tanto, el objetivo es encontrar la matriz 

G que minimice las varianzas de los pronósticos combinados. Dado que las varianzas 

están en la diagonal de Vh, la suma de todas las varianzas es igual a la traza de Vh. Así, 

la matriz G que minimiza la traza de Vh está dada por 

 

𝐺 = (𝑆′𝑊ℎ
−1𝑆)−1𝑆′𝑊ℎ

−1 (  7 ) 

 

Por lo tanto, al sustituir la ecuación (7) en la ecuación 𝑌̃𝑇 + ℎ = 𝑆𝐺𝑌̂𝑇 + ℎ, 

obtenemos que 

  

𝑌𝑇+ℎ̃ = 𝑆(𝑆′𝑊ℎ
−1𝑆)−1𝑆′𝑊ℎ

−1𝑌𝑇+ℎ̂ (  8 ) 

 

 

En el método de combinación óptima, la matriz óptima G depende únicamente de 

la matriz S, es decir, el método depende de la organización jerárquica. Para más detalles 

sobre el cálculo de la matriz Wh, consulte Hyndman et al. [9].  

 



 

3.1.4 Enfoque Híbrido  

La principal contribución de este artículo es la propuesta de un enfoque híbrido 

entre los enfoques bottom-up y top-down. Suponga una estructura jerárquica donde las 

series en el primer nivel y las series en el nivel más bajo tienen T observaciones cada 

una, constituyendo los conjuntos de entrenamiento. En este procedimiento, se obtienen 

predicciones de un paso adelante de manera independiente mediante el enfoque bottom- 

up para las series en el nivel más bajo y se agregan, 𝑌𝑏𝑜𝑡𝑡𝑜𝑚̂ 𝑇 + 1, y mediante el 

enfoque top-down para las series en el primer nivel, 𝑌𝑡𝑜𝑝̂𝑇 + 1. Así, la distribución de 

la predicción, 𝑌𝑇+1
ℎ𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑̂

, obtenida por el enfoque híbrido se considera normal y se da por 

la siguiente 

ecuación: 

𝑌𝑇+1
ℎ𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑̂ ∼ 𝒩𝑂𝑅𝑀𝐴𝐿(μ𝑇+1̂, σ𝑇+1

2̂ ) 
(  9 ) 

 
 

donde la media de la distribución, μ̂𝑇 + 1, es la media aritmética entre las dos 

proyecciones, mediante los enfoques bottom-up y top-down, y la varianza, σ2̂𝑇 + 1, es 

la desviación cuadrática entre estas proyecciones para garantizar que la predicción 

híbrida se mantenga dentro del rango limitado por estas predicciones: 

𝛍𝑻+𝟏̂ =
𝒀𝑻+𝟏

𝒃𝒐𝒕𝒕𝒐𝒎̂ + 𝒀𝑻+𝟏
𝒕𝒐𝒑̂

𝟐
   and   𝛔𝑻+𝟏

𝟐̂ = (
|𝒀𝑻+𝟏

𝒃𝒐𝒕𝒕𝒐𝒎̂ − 𝒀𝑻+𝟏
𝒕𝒐𝒑̂

|

𝟐
)

𝟐

. 
(  10 ) 

 
 

Usando el método de simulación de Monte Carlo, es posible generar muestras de 

𝑌𝑇+1
ℎ𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑̂

 para cada instante en el horizonte de predicción. El algoritmo para implementar 

este método puede describirse de manera resumida como sigue: 

Paso 1: Predicción para la serie de Brasil. 

Paso 2: Pronóstico de cada serie en el nivel base y agregación hacia los niveles 

superiores hasta la serie completamente agregada. 

Paso 3: Crear un vector que contenga el promedio 𝜇̂𝑇 + 1 entre cada pronóstico top-

down y bottom-up obtenidos en los pasos 1 y 2. 

Paso 4: Crear un vector que contenga la varianza 𝜎2̂𝑇 + 1 entre cada pronóstico top-

down y bottom-up obtenidos en los pasos 1 y 2. 



Paso 5: Genera una muestra de tamaño n de una distribución normal con media 𝜇̂𝑇 +

1y varianza 𝜎2̂𝑇 + 1  en cada momento T. 

Paso 6: Crea un vector de predicción del enfoque híbrido que contenga la media de cada 

muestra obtenida en el paso 5 en el orden temporal. 

Por lo tanto, para generar pronósticos a h pasos adelante, basta con repetir el proceso 

descrito anteriormente, como se muestra en el diagrama de flujo del algoritmo 

propuesto 

en la Figura 3. 

3.2 Modelo de Series Temporal 

Los enfoques de pronóstico jerárquico se basan en los pronósticos de series temporales 

en el nivel inferior de la estructura jerárquica. Así, las proyecciones se obtienen 

mediante modelos de series temporales e incorporan en los enfoques jerárquicos. En 

este trabajo, se utilizaron los modelos de suavizado exponencial y Box-Jenkins, que son 

ampliamente utilizados en la literatura de pronóstico de series temporales. 

El modelo de suavizado exponencial fue propuesto en la década de 1950 por [33 ], [ 34 

], y [ 35 ]. En este método, los pronósticos se derivan mediante un promedio ponderado 

de 

 

 Figura 3. Diagrama de flujo con los pasos del algoritmo 

 

observaciones pasadas, con los pesos de las observaciones decreciendo 

exponencialmente a medida que las observaciones envejecen. La estructura del modelo 

de suavizado exponencial se construye mediante la identificación de los componentes 

de error, tendencia y estacionalidad (aditivos o multiplicativos) presentes en las series 



temporales [ 36 ,37 ]. La elección de los modelos de suavizado exponencial se realizó a 

través del algoritmo ETS (Error, Trend and Seasonality) propuesto por Hyndman et al. 

[38–40]. 

La metodología de Box-Jenkins es ampliamente utilizada en el análisis de modelos 

paramétricos de series temporales [ 41 ]. Esta metodología consiste en ajustar modelos 

de promedio móvil integrado autorregresivo (ARIMA) a un conjunto de datos utilizando 

las funciones de autocorrelación entre observaciones. El modelo de Box-Jenkins se 

obtuvo mediante el algoritmo propuesto por Hyndman y Khandakar [39]. 

 

3.3 Medidas de Precisión del Pronóstico 

Para comparar todos los modelos, se utilizaron las medidas de precisión del pronóstico 

MAPE y RMSE. Sea N el número de valores pronosticados, 𝑌𝑖  el valor pronosticado, y 

Yi el valor observado para el tiempo i, las métricas de comparación del modelo se 

definen de la siguiente manera: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 100 ×
1

𝑁
∑ |

𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂

𝑌𝑖
|

𝑁

𝑖=1

 
(  11 ) 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑(𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)

2
𝑁

𝑖=1

. 
(  12 ) 

 

 

4. Aplicación 

 

4.1 Descripción de los Datos 

Los datos de consumo de electricidad del sector industrial brasileño pueden dividirse 

por regiones geográficas, que a su vez pueden dividirse por estados, formando una 

estructura jerárquica. La Figura 4 muestra la trayectoria del consumo de electricidad en 

el sector industrial brasileño y las regiones geográficas. Esta figura muestra que la serie 

temporal de consumo de electricidad en la región Sureste tiene una trayectoria similar a 

la de Brasil, lo que indica la importancia de la región en el sistema energético. La serie 

temporal de consumo de energía en la región Nordeste muestra una tendencia 

descendente amortiguada. La región Centro-Oeste tiene el menor consumo de 

electricidad en su sector industrial. El consumo de electricidad en la región Sur ha ido 



creciendo a lo largo de los años y ocupa la segunda posición en cantidad consumida en 

2021 (Figura 4). 

 

Figura 4. Series temporales de consumo eléctrico del sector industrial brasileño y 

regiones geográficas 

 

El consumo de electricidad en el sector industrial de los estados brasileños puede 

observarse en la Figura 5. El consumo de electricidad en el sector industrial del estado 

de Pará es el más alto de la región Norte. Se observa una disminución en el consumo de 

electricidad del sector industrial en el estado de Maranhão, en la región Nordeste, a 

partir de 2011. El estado de Bahía tiene el mayor consumo de electricidad, mientras que 

Piauí tiene el más bajo. Se puede observar que el sector industrial en el Distrito Federal 

mostró una disminución en el consumo de electricidad, lo cual es diferente al 

comportamiento del resto de los estados en la región Centro-Oeste. El estado de São 

Paulo tiene el mayor consumo de electricidad del sector industrial brasileño. Para los 

estados de la región Sur, se observa un aumento en el consumo de electricidad con el 

tiempo. 

 

 



  

 

 

 

Figura 5. Consumo de electricidad en el Sector Industrial de los estados brasileños por 

región geográfica. 



 

4.2 Resultados y Discusión 

Esta sección presenta los resultados obtenidos mediante los enfoques ascendente 

(bottom-up), descendente (top-down), híbrido y de combinación óptima aplicados a los 

datos de consumo de electricidad del sector industrial brasileño. La Figura 6 muestra 

una comparación entre los pronósticos realizados con los cuatro enfoques utilizando un 

modelo de suavizado exponencial para todos los conjuntos de prueba. Las proyecciones 

del modelo capturaron los cambios a nivel de la serie en todos los conjuntos de prueba. 

Los pronósticos para 2017 y 2021 fueron ligeramente subestimados, lo cual no ocurrió 

en 2019. 

 

 

 

   
 



 

 Figura 6. Comparación entre enfoques utilizando el modelo predictivo de 

suavizado exponencial para todos los conjuntos de pruebas de consumo eléctrico del 

sector industrial brasileño. 

Los pronósticos obtenidos a través del modelo Box-Jenkins integrado en los enfoques 

para todos los conjuntos de prueba se presentan en la Figura 7. En 2017, los pronósticos 

para los primeros meses estuvieron cerca del conjunto de prueba y para los meses 

restantes hubo una subestimación. Para los conjuntos de prueba de 2018, 2019 y 2020, 

las predicciones capturaron la mayor parte del comportamiento de los datos. Hubo un 

desvío en los pronósticos para los primeros meses de 2021 y, por otro lado, el modelo 

presentó mejores pronósticos para los últimos meses de 2021. 

 

  
 



  

 

 

Figura 7. Comparación entre los enfoques que utilizan el modelo predictivo de Box y 

Jenkins para todos los conjuntos de pruebas de consumo eléctrico del sector industrial 

brasileño. 

Las Tablas 1 y 2 presentan la comparación entre el rendimiento de los pronósticos de 

los enfoques en cada uno de los cinco conjuntos del conjunto de prueba. Ambas tablas 

muestran los valores de las medidas MAPE y RMSE para cada conjunto de prueba y el 

valor promedio entre los períodos probados. En la Tabla 1, el enfoque híbrido a través 

del modelo de suavizado exponencial presentó el valor más bajo para el RMSE 

promedio, lo que significa que tuvo el mejor rendimiento en los pronósticos en 

comparación con los otros enfoques. Por otro lado, el valor promedio más bajo en 

términos de MAPE fue obtenido por el método de combinación óptima. Además, los 

enfoques presentaron valores promedio de MAPE entre los conjuntos de prueba por 

debajo del 4%. 



 

 

En la Tabla 2, los valores de las medidas MAPE y RMSE de los enfoques se obtuvieron 

incorporando las predicciones realizadas mediante los modelos Box-Jenkins. El enfoque 

híbrido presentó el MAPE y RMSE promedio más bajos, lo que indica una mayor 

precisión en los pronósticos. 



 

5. Conclusiones 

Este trabajo consideró una estructura jerárquica para el consumo de electricidad en el 

sector industrial brasileño, con una jerarquía definida por Brasil como el nivel superior, 

las regiones geográficas como el nivel intermedio y los estados como el nivel inferior. 

A partir de esta estructura jerárquica, se propone un enfoque híbrido que combina los 

pronósticos mediante los enfoques descendente (top-down) y ascendente (bottom-up), 

con el objetivo de predecir el consumo de electricidad del sector industrial brasileño. Los 

modelos predictivos de suavizado exponencial y Box-Jenkins se integraron en cada uno 

de los enfoques ascendente, descendente, de combinación óptima e híbrido para realizar 

las predicciones. El rendimiento de estos enfoques se comparó utilizando diferentes 

conjuntos de prueba a través de las métricas de comparación MAPE y RMSE. 

Los resultados mostraron que los enfoques integrados con modelos predictivos tuvieron 

un MAPE promedio por debajo del 4%. Basándose en el MAPE, el enfoque híbrido 

propuesto presentó la mejor precisión de pronóstico utilizando el modelo Box-Jenkins. 

Por otro lado, el enfoque de combinación óptima proporcionó el mejor rendimiento en 

los pronósticos utilizando el modelo de suavizado exponencial. Según el RMSE, el 

enfoque híbrido propuesto demostró el mejor rendimiento de pronóstico tanto con el 

modelo de suavizado exponencial como con el modelo Box-Jenkins. 



Los enfoques combinados con los modelos predictivos lograron capturar la estructura de 

los datos que reflejan las crisis económicas (2009 y 2016) y la pandemia de COVID-19. 

Además, los resultados encontrados son útiles como herramientas de apoyo para la toma 

de decisiones y pueden contribuir a la planificación energética del sector industrial en 

Brasil. 

Un tema interesante para trabajos futuros sería integrar los modelos predictivos basados 

en redes neuronales con los enfoques utilizados en este estudio. Asimismo, se podría 

extender a otros escenarios, como los abordados en [42 – 45]. Otro trabajo interesante 

sería evaluar el efecto de las políticas de eficiencia energética, considerando la estructura 

jerárquica (Brasil, regiones y estados). Finalmente, otra línea de investigación sería 

considerar los segmentos de la industria brasileña en la estructura jerárquica. 
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