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RESUMO 

O crescimento do consumo de energia elétrica no Brasil gera impactos no modo 
de vida da sociedade moderna, quando mostra sua relevância e apresenta diversas 
possibilidades de estudos. Este artigo analisou a série temporal do consumo de energia 
elétrica no Nordeste brasileiro, no período de janeiro de 2004 a dezembro de 2013. O 
método utilizado foi preconizado por Box e Jenkins (1976), por meio dos modelos da 
família ARIMA. Para a análise da série e a escolha do modelo para previsões do ano de 
2013, foi usado como base o Critério de Informação de Akaike, no teste Box-Pierce e 
no Erro Quadrático Médio de Previsão. Os modelos identificados pelas funções de 
autocorrelação e de autocorrelação parcial não apresentaram ajustes adequados, sendo 
necessário buscar novos modelos, de acordo com princípio da parcimônia. O modelo 
SARIMA(1,1,0)(0,0,1)12 foi que forneceu a melhor previsão para o consumo de energia 
elétrica no nordeste brasileiro. 

 
Palavras-chave: economia da energia, séries temporais, família ARIMA  
 
INTRODUÇÃO 

No Brasil, a demanda por energia elétrica vem crescendo exponencialmente nos 
últimos anos. Para a Empresa de Pesquisa Energética – EPE (2012), este crescimento é 
proporcionado pela mudança do perfil da população, que apresentou um maior 
incremento na renda per capita, e pela necessidade de expansão industrial.  

As indústrias brasileiras de aço bruto, celulose e papel e cimento são os maiores 
consumidores da energia elétrica. Esses setores encabeçaram o fornecimento de grande 
parte dos insumos básicos requeridos por outros segmentos da economia, como a 
construção civil e a produção de máquinas e equipamentos. Os produtos fabricados a 
partir desses insumos compõem o estilo de desenvolvimento da sociedade moderna, e, 
consequentemente, geram consideráveis impactos ao consumo de energia elétrica (EPE, 
2012). 

Em 2012, o consumo de energia elétrica no Nordeste foi de aproximadamente 76 
GWh, com 19 milhões de consumidores, o que representa 26,2% do total nacional. 
Desta participação, a indústria obteve maior consumo de eletricidade, com 38,2% do 
total, seguido do consumo residencial, com 28,3% e do setor comercial, com 15,4%. Os 
principais segmentos da indústria nordestina foram metalurgia, fabricação de produtos 
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químicos, fabricação de produtos minerais não metálicos e fabricação de produtos 
têxteis. Já para o setor comercial, os principais segmentos foram o varejo, o de 
alojamento, o de telecomunicações e as atividades de atenção à saúde humana (EPE, 
2013). 

Segundo Slack et al. (2009), a previsão da demanda consiste em um fator 
importante para sua gestão, por prever tendências, sazonalidades e ciclos futuros, 
promovendo estimativas para um determinado momento.  

Diante deste contexto, prever a demanda de energia elétrica constitui uma 
importante análise em relação ao comportamento futuro da indústria e da população 
brasileiras. 

Uma técnica bastante difundida para construção de uma previsão é a 
metodologia de Box e Jenkins (1976), desenvolvida na década de 1970, com a 
publicação do livro Time Series Analysis, Forecasting and Control. Essa abordagem 
consiste na análise de séries temporais, onde o comportamento de uma variável, 
essencialmente, pode ser definido pelo seu próprio comportamento no passado. 

A aplicação da metodologia Box-Jenkins para o consumo de energia elétrica foi 
utilizada por Gomes (1989), Lobo (1991), Zandonade (1993), Neto et al. (2006) e 
Campos (2008). Os relatos nos estudos dimensionaram as vantagens e desvantagens do 
método como instrumento de previsão da demanda fundamentado em séries temporais. 
Já na pesquisa desenvolvida por Ediger e Akar (2007), os resultados despontaram para a 
qualidade dos modelos ARIMA na previsão da demanda de energia, apresentando 
conclusões satisfatórias. 

Desta forma, este trabalho analisou a série do Consumo de Energia Elétrica no 
Nordeste (CEEN), no período de janeiro de 2004 a dezembro de 2012, por meio dos 
modelos da família ARIMA e testando os modelos estimados na previsão de 2013. 
 
MATERIAL E MÉTODOS 

Os procedimentos metodológicos utilizados foram subdivididos em oito tópicos: 
descrição do objeto de estudo, caracterização e fundamentação teórica da metodologia 
Box-Jenkins, apresentação dos testes de raiz unitária e, por fim, se deu o tratamento dos 
dados da série temporal investigada. 

 
Objeto de estudo 
Os dados empregados neste trabalho foram obtidos do relatório mensal de 

consumo de energia por classe, fornecido pela Empresa de Pesquisa Energética – EPE. 
Contudo, a atualização deste material é de responsabilidade da Superintendência de 
Estudos Econômicos e Energéticos - SEE. As informações podem ser obtidas 
segmentadas por classes, como residencial, industrial, comercial, rural, serviço público 
e iluminação pública. Também podem ser classificadas por região geográfica e 
subsistemas elétricos.  

A série temporal estudada corresponde a 108 observações do registro mensal de 
consumo de energia elétrica da Região Nordeste, em Megawatt/hora (MWh), no período 
de janeiro de 2004 a dezembro de 2013. Para o ajuste do modelo, consideraram-se os 
meses de janeiro de 2004 a dezembro de 2012. Reservaram-se 12 observações, que 
correspondem aos meses de Janeiro a Dezembro de 2013 para validação da previsão, 
como fonte de comparação da escolha do melhor modelo. 
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Séries temporais 
Uma série temporal pode ser definida como um composto de informações de 

uma variável dispostas logicamente ao longo do tempo, formando uma determinada 
trajetória de observações. As séries temporais podem ser classificadas como discretas ou 
contínuas, e, por muitas vezes, uma série discreta pode ser obtida através de uma 
amostragem de uma série contínua, para intervalos de tempo fixos. Desta maneira, a 
série pode ser obtida por Z(t1), ..., Z(tn), observada no instante t1, ..., tn. A análise de uma 
série temporal pode resultar na extração de componentes com a presença de 
sazonalidade, ciclos e tendências. Esses modelos podem ser probabilísticos ou 
estocásticos, no sentido de serem simples e parcimoniosos, ou seja, a melhor forma de 
representação para o fenômeno estudado (MORETTIN e TOLOI, 2006). 

Outra característica de uma série temporal, diz respeito à sua estacionariedade 
ou não estacionariedade. No entendimento de Bueno (2011), as séries estacionárias 
apresentam média e variância constantes ao longo do tempo, ao contrário das séries não 
estacionárias. As combinações dos tipos de séries temporais são apresentadas na Tabela 
1, onde C é uma constante e ɛt, um componente aleatório extraído de uma distribuição 
normal ɛt  ̴̴ N(0,1).  
 
Tabela 1. Tipos de séries temporais 
Tipo de Série Estocástica Determinística
Estacionária yt = c + ɛt y = c + 0,5 yt-1

Não Estacionária 
Tendência Estacionária yt = c + δt + ɛt y = c + δt 
Tendência Estocástica yt = yt-1+ ɛt 

Fonte: BUENO (2011, p. 2). 
 
Outro conceito bastante importante de séries temporais é o de ruído branco, que 

consiste em uma série estocástica discreta com sequência {ɛt} apresentar média zero, 
variância constante e elas não estarem correlacionadas com a própria série, ou seja, 
temos a representação de RB (0,σ2). 
 

Box e Jenkins. O método Box-Jenkins foi desenvolvido na década de 1970, 
pelos Professores George E. P. Box e Gwilym M. Jenkins. Consiste na formação de 
uma estrutura de ciclos interativos, determinados da seguinte forma: a primeira etapa 
determina a classe do modelo; a segunda etapa faz-se a identificação do modelo 
proposto por meio da Função de Autocorrelação (FAC) e da Função de Autocorrelação 
Parcial (FACP) e outros critérios; a terceira etapa consiste na determinação dos 
parâmetros do modelo na qual foi identificado; na quarta etapa obtêm-se o diagnóstico 
do modelo ajustado, averiguando se os resíduos são ruído branco e adequados para 
previsão. Caso o modelo se apresente adequado, o processo é finalizado e ocorre a 
previsão, caso contrário, o processo é reiniciado a partir da etapa de identificação 
(MORETTIN e TOLOI, 2006). A estrutura que representa esse processo é demonstrada 
na Figura 1. 
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Figura 1. Metodologia Box-Jenkins. 
Fonte: Morettin e Toloi (2006). 

 
Família ARIMA. Dado que o modelo Autoregressivo Integrado a Média Móvel 

(ARMA) parte da combinação dos processos AR e MA, ele também pode apresentar a 
combinação de ambos, denominado ARMA, descrito por Lee & KO (2011), o ARMA 
(p,q) na equação 1. No entanto, os processos AR, MA e ARMA, são estacionários. No 
caso de processos não estacionários, necessita-se do processo de diferenciação, com 
isso, obtém-se a estabilização do modelo, formando o ARIMA (p,d,q), como disposto 

na equação 2. Temos que a equação tzdB)-(1=tzdΔ , refere-se à ordem de 
diferenciação. 

 

tqtp )B(=z)B(                                                               (1) 

tqt
d

p (B)αθ=z(B)Δφ                                                             (2) 

 
O modelo também pode avaliar a presença de sazonalidade de uma série 

temporal. Para tal, acrescenta-se um “S” ao modelo. Assim, temos o SARIMA 
(p,d,q)(P,D,Q)s, que representa o modelo ARIMA sazonal multiplicativo (3). A equação 

tzD)SB-(1=tZD
SΔ  representa a ordem de diferenciação sazonal de D. Também temos 

que )S(BPΦ  representa AR(p) sazonal e )S(BQΘ , o MA(q) sazonal, esses são definidos 

nas equações 4 e 5, respectivamente. Os parâmetros sazonais de AR(p) são descritos por 

1 PΦ ... Φ , já MA(q) por 1 QΘ ... Θ  (LEE & KO, 2011). 

 

t
S

Qqt
D
S

dS
Pp )α(B(B)Θθ=ZΔ)Δ(B(B)Φ                                               (3) 

PSBPΦ-...-2SB2Φ -SB1Φ -1 =)S(BPΦ                                                  (4) 

S QBQΘ- ...- 2SB2Θ - SB1Θ - 1 = )s(BQΘ                                             (5) 
 

Teste da raiz unitária. Para Gujarati (2006), considerando a equação do modelo 
de passeio aleatório (6), onde tu  é um termo de ruído branco e para ρ =1, temos o que 
chamamos de raiz unitária, que consiste em uma situação de não estacionariedade. No 
entanto, se |ρ|≤1 , temos uma situação de estacionariedade, ou seja, a série temporal Yt  
é estacionária. Para observar a transformação de série não estacionária em uma série 
estacionária, deve-se subtrair Yt-1 de ambos os lados da equação 7, desta maneira, 
obtemos a equação 13. A nova equação consiste em δ = (ρ– 1), com Δ representando a 
primeira diferença, obteremos um série estacionária. 
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tu+1-tρY=tY     -1 ≤ ρ ≤ 1                                                 (6) 

tμ+1-tYδ=tYΔ                                                           (7) 
 
Para a comprovação formal da hipótese nula, podemos consultar alguns testes, 

como o teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF), desenvolvido por Dickey & Fuller 
(1981), o teste Phillips-Perron (PP); desenvolvido por Phillips & Perron (1988) e o 
teste Kwiatkowski–Phillips–Schmidt–Shin (KPSS); desenvolvido por Kwiatkowski et al. 
(1992). Esses testes confirmam se a série tY  possui ou não raiz unitária, com isso, 

comprova-se ou não a estacionariedade da série. 
 
Autocorrelação de uma série. Segundo Gujarati (2006), a Função de 

Autocorrelação (FAC) é dada por k defasagens, com denotação de ρk (8). O termo γk 
representa a covariância com k defasagens e γ0 representa a variância. Isso caracteriza 
que quando a defasagem k = 0, temos que ρ0 = 1, considerando que ρk é um número 
puro que se situa entre ±1 para qualquer coeficiente de correlação. Assim, deve-se 
calcular a função de autocorreção amostral, representada pela covariância com 
defasagem k (9), a variância amostral (10), na qual n representa o tamanho da amostra e 
Y  é considerada a média amostral. Com isso, chegamos à equação de autorrelação 
amostral (11), cujo gráfico representante é chamado de correlograma amostral. Desta 
forma, podemos concluir que uma série temporal pode ser considerada estacionária 
quando se assemelha ao correlograma de uma série temporal de ruído branco. 

 

γ0

γk=ρk                                                                                 (8) 

n

)Y-k+t)(YY-t(Y
=kγ̂
∑

                                                                 (9) 

n

2)Y-t(Y
=0γ̂
∑

                                                                      (10) 

0γ̂
kγ̂

=kρ̂                                                                               (11) 

 
A Função de Autocorrelação (FAC) denota a autocorrelação versus as 

defasagens, ela ajudará a identificar o processo de Médias Móveis de Ordem q – MA(q), 
tendo uma participação bastante importante no processo de estimação de séries 
temporais. Considerando a equação 12, onde ɛt representa ruído branco, e yt depende do 
erro ɛt , seguidamente do erro do passado, temos um processo denominado Médias 
Móveis de Ordem 1 – MA(1), no entanto, se o processo depende de ɛt-2, passamos a 
chama-lo de Médias Móveis de Ordem 2 – MA(2). Já a Função de Autocorrelação 
Parcial (FACP), é caracterizada por um processo de filtragem da FAC, demonstrado por 
um Processo Autorregressivo de Ordem p – AR(p), ou seja, temos um processo de 
filtragem, no qual expurgam-se as correlações implícitas, conservando as relações puras 
entre as observações. A FACP denota j,j̂ , versus j, onde se extrai a regressão de ty  em 
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detrimento de 1-ty , obtendo 1,1 , e, por conseguinte, ty  versus 1-ty e 2-ty , assim 

conseguimos 1,2 2,2 , como mostra a equação 13 (BUENO, 2011). 

 

1-tθε+tε + µ=ty                                                                 (12) 

,...2,1=e+y+...+y+y=y j,t1-tj,j2-t2,j1-t1,jt                           (13) 

 
Escolha do modelo. Inicialmente, o processo consiste na identificação dos 

parâmetros da série, que pode ser representada por um modelo ARIMA (p,d,q), já se 
apresentar indícios de sazonalidade, será representada por um modelo de classe 
SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s. O processo parte da análise das funções de autocorrelação 
(FAC) e autocorrelação parcial (FACP), assim como os testes ADF, PP e KPSS, para 
verificação da raiz unitária da série. Logo após, escolhem-se os modelos pretendentes 
utilizando o Akaike Information Criterion (AIC), seguindo o princípio da parcimônia. 
Com isso, faz-se a análise dos resíduos da série ajustada verificando a existência de 
ruído branco. 

Na interpretação de Bueno (2011), os critérios de informação são importantes 
para balancear a redução de erro, fornecendo os parâmetros aceitáveis para um modelo, 
como exposto na equação 14. 

 

T

2
n+2σ̂ln=)q,p(AIC                                                         (14) 

 
Outra proposta é Portmanteau Test, que, para Tsay (2005), consiste na equação 

15. Onde rejeita-se a hipótese de H0 se 2
αx>)m(Q . O teste permite reforçar a existência 

de ruído branco no modelo escolhido. 
 

∑
m

1=t

2

T

ρ̂
2)+T(T=Q(m)




                                               (15) 

 
Assim sendo, verifica-se o Erro Quadrático Médio (EQM) das previsões obtidas, 

que permite a comparação dos valores previstos e observados da série ajustada (9), 
sendo escolhido o modelo que apresentar o menor EQM. 

 

n

)y-y(
=EQM
∑ 2e

tt
                                                      (16) 

 
Tratamento dos dados. Para operacionalização e tratamento dos dados, 

utilizou-se o software R, como o auxílio do Package tseries (R DEVELOPMENT 
CORE, 2014). Complementando, Torgo (2009), ressalta que o R consiste em uma 
ferramenta bastante útil no que diz respeito ao nível de programação, fator atenuado 
pela presença do package, que são funções de determinadas funcionalidades e tópicos, 
disponíveis gratuitamente. 
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RESULTADOS E DISCUSSÃO 
A Figura 2 apresenta o comportamento da série original do consumo de energia 

elétrica da Região Nordeste (CEEN), em MWh, e da série logarítmizada [Ln(CEEN)] 
no período de janeiro de 2004  a dezembro de 2012. A logaritmização neperiana foi 
necessária para estabilização da variância, preservando as propriedades dos dados da 
série. A CEEN possui média estimada em 4.490.502, mediana de 4.446.000, valor 
mínimo de 3.445.000 e valor máximo de 5.519.000. 
 

Figura 2: Evolução do consumo de energia elétrica da Região Nordeste (série original e 
logarítmica), no período de janeiro de 2004 a dezembro de 2012.  
 

Pode-se observar uma tendência de crescimento do CEEN, isso fornece indícios 
que ela não pode ser estacionária. A série também apresenta sazonalidade com efeitos 
aleatórios ao longo do tempo. Apenas com a análise visual da Figura 2, não se pode 
afirmar se a série Ln(CEEN) é estacionária ou não. Assim, para uma constatação mais 
formal, utilizou-se os testes Dickey-Fuller Aumentado (ADF), o teste Phillips-Perron 
(PP) e o teste Kwiatkowski–Phillips–Schmidt–Shin (KPSS), para verificação da presença 
de raiz unitária, apresentados na Tabela 2.  

 
Tabela 2: Testes de raiz unitária para a série do consumo de energia elétrica da Região 
Nordeste logarítmica [Ln(CEEN)] e sua primeira diferença {1ª Dif [Ln(CEEN)]} 

Testes 
[Ln(CEEN)] 1ª Dif [Ln(CEEN)] 

1% 5% 10% t  1% 5% 10% T 

ADF -3,99 -3,43 -3,13 -3,8599 -3,99 -3,43 -3,13 -5,5058 

KPSS Test 0,739 0,463 0,347 2,1822 0,739 0,463 0,347 0,029 
Phillips-
Perron 

-4,046 -3,451 -3,151 -5,855 -4,046 -3,451 -3,151 -14,949 

 
O teste ADF mostra a presença da estacionariedade quando há rejeição hipótese 

nula (H0), ou seja, quando a série tem presença de raiz unitária. E para a hipótese 
alternativa (H1) é a constatação da estacionariedade da série, não incorrendo na região 
de raiz unitária. O teste ADF mostra que se |α| < |t|, aceita-se H0. Desta forma, o 
Ln(CEEN) ao nível de significância de 1% aceita H0, pois há presença de raiz unitária, 
ou seja, é não estacionária, sendo necessário transformar pela 1ª diferença para torná-la 
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estacionária. Aplicando o teste ADF à 1ª diferença da série {1ª Dif [Ln (CEEN)]}, 
observou-se que para os níveis de significâncias estudados, o valor de t foi maior do que 
qualquer um dos valores críticos, logo, pode-se afirmar que não tem raiz unitária, desta 
forma, afirmando que a 1ª Dif [Ln(CEEN)] é estacionária. Já o teste KPSS afirma que a 
hipótese nula é a não existência de raiz unitária, desta forma, a [LN(CEEN)] apresentou 
t = 2,1822, maior do que qualquer um dos valores críticos do teste. Isso evidencia a 
rejeição da hipótese nula, mostrando que a [LN(CEEN)] é não estacionária. Para a 1ª 
Dif [Ln(CEEN)] o t = 0,029, menor do que qualquer um dos valores críticos, 
caracterizando uma possível estacionariedade da série em primeira diferença. O teste PP 
da 1ª Dif [Ln(CEEN)] comprova a estacionariedade, demonstrando um t = -14.9495. 

Para identificação da ordem modelo foram realizadas as Funções de 
Autocorrelação (ACF) e Autocorrelação Parcial (PACF) da 1ª Dif [Ln(CEEN)], de 
acordo com a Figura 3. Observa-se que o modelo apresenta efeitos sazonais 12 passos 
para frente (lag =12), identificando um SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)12. Verificou-se pela 
PACF, a identificação dos termos autoregressivos (AR) de ordem 1 para a parte não 
sazonal e ordem 1 para a parte sazonal, ou seja, temos p = 1 e P = 1. Já os termos de 
médias móveis (MA) foram identificados pela ACF. Para o termo não sazonal tem-se o 
lag 2 significativo, indicando a ordem de q = 2 e a ordem de MA sazonal verificou os 
lags 12, 24, 36 significativo, sendo Q = 3.  

Identificados os modelos SARIMA (1,1,2)(1,1,3)12 e SARIMA (1,1,2)(1,0,3)12, 
foram estimados os seus parâmetros. Estes modelos apresentaram coeficientes não 
significativos, ou seja, evidenciaram propriedades estatísticas insatisfatórias para 
fornecer boas previsões. Logo, foi necessário selecionar novos modelos. Seguindo o 
princípio da parcimônia, delimitou-se a ordem do modelo de no máximo de 3 
defasagens para os processos autoregressivos [AR (p = 3 e P = 3)] e de 3 defasagens 
para os processos de médias móveis [MA (q = 3 e Q =3)]. Foi constituído um espaço 
amostral de 322 modelos SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)12, dentre os quais utilizou-se o 
critério de informação Akaike Information Criterion (AIC) como fonte de seleção dos 
modelos. 

 

 
Figura 3: Autocorrelação e autocorrelação parcial da primeira diferenciação da série 
logarítimica 
 

Considerando o teste de AIC, que quanto menor, melhor, foram pré-selecionados 
250 modelos que apresentaram os maiores valores negativos. Destes selecionados, 
apenas 38 modelos SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)12 apresentaram coeficientes significativos 
em que foram realizadas as verificações dos resíduos, averiguando a presença de ruído 
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branco por meio do teste de Box-Pierce. Dos 38 modelos, apenas 14 apresentaram ruído 
branco, dentre os quais foram retirados cinco modelos, como mostra a Tabela 3. 
 
Tabela 3: Modelos pré-selecionados para a previsão 

 
SARIMA 
(p,d,q)(P,D,Q)s 

AIC 
Test Box-Pierce 

Q (m) 2


 

1 (1,1,0)(2,0,0)12 -490,296 0,224 43,1842 
2 (1,1,0)(0,0,1)12 -461,167 0,1745 46,0089 
3 (1,1,0)(2,1,0)12 -436,255 0,0656 50,7356 
4 (0,1,1)(0,0,1)12 -462,804 0,1468 47,1479 
5 (0,1,1)(0,0,2)12 -475,943 0,3367 40,0414 

 
O teste Box-Pierce mostrou a qualidade nos ajustes nos modelos sazonais 

autoregressivos integrados e de médias móveis (SARIMA), caracterizando que seus 
resíduos são ruídos brancos para todos, desta forma, temo que 2)( mQ . Com essa 

análise, realizou-se a previsão dos modelos selecionados na Tabela 3 e observou-se, por 
meio do Erro Quadrado Médio de Previsão (EQMP), qual foi o mais adequado. A 
Tabela 4 mostra as previsões para o consumo de energia elétrica na Região Nordeste no 
período de janeiro a dezembro de 2013.  

O modelo SARIMA (1,1,0) (0,0,1)12 foi que apresentou menor EQMP para ano 
de 2013, sendo o modelo escolhido, cuja equação é apresentado da seguinte forma: 

 

)B-1()B-1(

)BΘ-1(
=Y

1

t
12

1
t 


                                                        (17) 

 
Logo, a equação do modelo SARIMA (1,1,0) (0,0,1)12 com seus coeficientes 

assume a expressão: 
 

B)-1)(B0.2390+1(

)88430.-1(
=Y t

12

t


                                                    (18) 
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Tabela 4: Valores observados e previsões pelos modelos SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)12 
para 2013, em MWh. 

Período 
 
Observado 

(1,1,0)(2,0,0)12 (1,1,0)(0,0,1)12 (1,1,0)(2,1,0)12 (0,1,1)(0,0,1)12 (0,1,1)(0,0,2)12

jan/13 5734052 5475123 5566361 5418839 5557895 5540670 

fev/13 5585774 5219673 5533771 5139867 5525427 5355647 

mar/13 5774357 5546559 5625217 5593355 5,615959 5493994 

abr/13 5945444 5465393 5570905 5451057 5562616 5470535 

mai/13 5742036 5467037 5646226 5464036 5636394 5492736 

jun/13 5482722 5329648 5548965 5320937 5540371 5351407 

jul/13 5597801 5380688 5528052 5349799 5520169 5415111 

ago/13 5624175 5501501 5567903 5454648 5560002 5534186 

set/13 5645512 5498927 5555095 5477173 5547306 5513984 

out/13 5950440 5598372 5599053 5630945 5590728 5552640 

nov/13 5913715 5591548 5621415 5632918 5612658 5533372 

dez/13 5897244 5656923 5618234 5706550 5609954 5571612 

Total 68893272 65731392 66981195 65640124 66879477 65825893 

EQMP 7,93 4,25 8,76 4,53 7,85 
Erro 
(%) 

  -4,59% -2,78% -4,72% -2,92% -4,45% 

 
Após a estimação do modelo, faz-se necessário averiguar os resíduos da série 

ajustada, por meio da análise do correlograma dos resíduos. Para confirmar a presença 
de ruído branco no modelo SARIMA (1,1,0) (0,0,1)12, a Figura 4 apresenta os valores 
residuais do modelo SARIMA (1,1,0)(0,0,1)12. Além do teste Box-Pierce, o 
correlograma sugere independência dos resíduos para diversas defasagens, onde os 
limites de controle do gráfico da FAC corroboram que o modelo escolhido mostrou-se 
adequado. 
 

 
Figura 4: Valores residuais do modelo SARIMA (1,1,0)(0,0,1)12 

 
Optou-se em projetar valores para 12 meses, ou seja, para o ano de 2013. A 

Figura 5 demonstra o comportamento da previsão, considerando um intervalo de 
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confiança de 95%, além dos valores observados para o ano de 2013 em meses. O 
modelo apresentou previsões satisfatórias, com um EQMP de 4,25.  
 

 
Figura 5: Previsão para o ano de 2013 do consumo de energia elétrica no nordeste 
(GWh)  
 
CONCLUSÕES 

Pelos resultados obtidos por este artigo, conclui-se que foi fornecida uma melhor 
compreensão a respeito do comportamento do consumo de energia elétrica residencial e 
industrial no nordeste, visando auxiliar no planejamento de políticas públicas.  

Constatou que os modelos da família ARIMA apresentaram resultados 
satisfatórios para a previsão do consumo de energia elétrica.  

Os modelos SARIMA (1,1,2)(1,1,3)12 e SARIMA (1,1,2)(1,0,3)12, identificados 
através da ACF e PACF não apresentaram ajustes adequados, sendo necessário buscar 
novos modelos.   

De acordo com princípio da parcimônia, o modelo SARIMA (1,1,0) (0,0,1)12 foi 
o que forneceu a melhor previsão para o consumo de energia elétrica no nordeste 
brasileiro. 
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