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RESUMO

O objetivo deste trabalho € estimar a demandandegi@ elétrica para o Brasil por
classes de consumo e com dados agregados. Além, d&s realizadas previsdes para
demanda por energia elétrica para o periodo de 2020620. A previsdo da demanda é
fundamental para o planejamento do setor, poisea@alizar estimativas mais precisas de
demanda, pode-se mitigar o risco de desequililorie edferta e demanda. Outra aplicacdo da
previsdo da demanda é para as empresas que atusegmento de geracdo. Esta informacéo
é relevante, pois pode subsidiar a elaboracdoatmpmle expansdo das empresas e também as
estratégias de participacdo em leildes de confiatalg energia. Para estimar o modelo,
primeiro, foram realizados os testes de estaciedatie para verificar o comportamento
individual das séries de demanda de energia elétrenda e o preco. Em seguida foi
verificado se as séries sdo cointegradas, comi@agib do procedimento Johansen, com 0s
testes do tragco e maximo autovalor. Como as s@one<lasse de consumo e com dados
agregados sdo cointegradas, ou seja, existe umedoelde equilibrio de longo prazo, é
indicado o modelo vetorial de correcao de errosE)@las previsdes para o periodo de 2016
a 2020, verificou-se que as estimativas com osdadeegados demonstraram uma melhor
adequacdo em comparacdo as estimativas com infoewada Empresa de Pesquisa
Energética (EPE).

Palavras-chave: Demanda de energia elétrica. @oag@&o. Modelo vetorial de correcdo de

erros.



ABSTRACT

The objective of this work is to estimate the eieceénergy demand for Brazil by
consumption classes and with aggregated data.diti@d forecasts are made for demand for
electricity for the period from 2016 to 2020. Dermdaforecasting is fundamental to the
planning of the sector, since by making more peeestimates of demand, one can mitigate
the risk of an imbalance between supply and dem&mhther application of demand
forecasting is for companies operating in the gatimm segment. This information is relevant
because it can subsidize the elaboration of thepangexpansion plan and also the strategies
of participation in auctions of contracting of egyer To estimate the model, first, the
stationarity tests were performed to verify theividal behavior of the series of electric
energy demand, income and price. Then it was eerifithe series are cointegrated, with the
application of the Johansen procedure, with thts tekthe trace and maximum eigenvalue.
As the series by consumption class and aggregattedaite cointegrated, that is, there is a
long term equilibrium relation, the vector errommeztion model (VEC) is indicated. In the
forecasts for the period from 2016 to 2020, it wasified that the estimates with the
aggregate data showed a better adequacy in cormpamsh the estimates with Empresa de
Pesquisa Energética (EPE) information.

Keywords:Electric energy demand. Cointegration. Vector ecaorection model.
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1 INTRODUCAO

No ano de 2015 o Brasil enfrentou uma crise etieegéem precedentes, mesmo se
comparada ao racionamento de 2001. A falta de timvesto no setor, aumento do consumo
de energia elétrica e falta de chuva culminaramrisa.

Diante dos problemas de abastecimento, o Brasduats usinas termoelétricas, que
tem um alto custo de geracéo, o que elevou a tardzendo impactos significativos em todos
0s setores da economia e diretamente no bolsordwicodor.

O planejamento do setor, tendo em vista o atendom#o crescimento da demanda é
variavel fundamental, visando mitigar o risco deetdpiilibrios entre oferta e demanda de
energia elétrica.

A previsao do comportamento da demanda permitemsonar as necessidades de
investimentos e canaliza-los nos setores crititogjando-se importante ferramenta de
planejamento, no sentido de que pode evitar a ghevde custos, racionamentos ou excessos
de capacidade instalada. Outra aplicacdo do estaddemanda é para o planejamento da
expansao de empresas do setor, no sentido ddrearestdemanda futura e compara-la com a
oferta, e assim, subsidiar o planejamento e atégtaapara participacdo em leildes de energia
elétrica.

Neste trabalho é analisada a demanda de enediiecalno Brasil no periodo de
1995 ate 2015, sendo o objetivo estimar a demaadmergia elétrica por classes de consumo
e com dados agregados. Além disso, seréo realizadas0Oes para demanda por energia
elétrica para o periodo de 2016 a 2020.

O trabalho esta dividido em seis sec¢des, alémadesbducdo. A segunda sec¢ao
apresenta a evolucéo historica do setor de enelgiiaca. A terceira € uma visdo geral do
setor. Na quarta € apresentado um referencial mmpie outros estudos realizados no Brasil.
Na quinta se¢cdo € demonstrado como o problema Bsad@m Na sexta secdo sao
apresentados os resultados e por fim tém-se aus@wcha sétima secao.

2 EVOLUCAO HISTORICA DO SETOR DE ENERGIA ELETRICA
A utilizacdo de energia elétrica comecou no Brasitle década de 1880 na atividade

fabril e na prestacdo de servicos publicos. Aténal fde 1890 eram poucas empresas e

nenhuma organizacéo institucional no setor.
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Com o fim da Monarquia, o Brasil constituiu um aaegime juridico-legal, com
autonomia administrativa para estados e municifBegundo Lima (1983apud GOMES e
VIEIRA, 2009), o principio basico do setor elétrie@ de que as jazidas minerais, as quedas
de agua e todos os recursos hidricos fossem aissa@ropriedade da terra.

Em 1899 o grupo Light chega a S&o Paulo e em h90Rio de Janeiro. O grupo
Light veio ao Brasil em um periodo que a dispoidhidle de recursos estrangeiros e 0s
investimentos eram estimulados pela clausula @u® tinha a funcéo de corrigir as tarifas de
energia elétrica pela depreciacdo cambial.

A empresa American & Foreign Power Company (AMFQRIRega ao Brasil em
1927, onde adquiriu empresas nacionais e dividimmescado com a Light. Nesta época
comeca um relacionamento entre as organizagOesaeestruturacdo do setor, ainda que a
atuacao do Estado fosse limitada, dado que os ipioseram os poderes concedentes.

Com a crise de 1929 e inicio do governo de GeWgimas, muda o papel do Estado
em 1930, que passa a ter atuacdo a nivel nacemiadepondo muitas vezes o0s interesses
regionais. Assim, no periodo entre 1931 e 1934 rewamn diversas mudancas no setor
elétrico, em 1931 a Unido passa a ser o poder dentee em 1934 € eliminada a clausula
ouro e promulgado Cédigo das Aguas, sendo o pmmmiarco regulatorio do setor. Os
investimentos estrangeiros neste periodo ficaraageados, aliados a falta de participagéo
do Estado e levaram o setor a apresentar dificaklpdra atender a demanda, desta maneira,
em 1939 foi criado o Conselho Nacional de Aguasnerdia Elétrica (CNAEE), com o
objetivo de estudar as questdes ligadas a expmegautilizacdo da energia elétrica no pais.
Em 1945 é criada a primeira empresa estatal fedbraferacdo de energia elétrica, a
Companhia Hidro Elétrica do Sao Francisco (CHES®&) o objetivo de atender a demanda
da regido nordeste.

Em 1951, com a criacdo da Comissao Mista BraskEEOMBEU) eram analisados
0S investimentos e recursos que seriam disporaditig por bancos internacionais, com a
contrapartida de se utilizar os recursos nacigpeia financiar projetos de infraestrutura. Nos
entanto, em 1953 as atividades da CMBEU foram siss1s¢ assim, sem obter recursos
externos, 0 governo encaminhou ao Congresso Nadcipngetos que visavam a

reorganizagdo institucional da infraestrutura ptivdu Nesta época ja existia proposta da

' LIMA, J. L. Estado e Desenvolvimento do Setor fitétno Brasil: das origens & criacdo da Eletrabras
Dissertacdo (Mestrado em Economia) — Faculdadecdediia e Administracdo, USP, Sao Paulo, 1983.
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criagdo das Centrais Elétricas Brasileiras S.A. FBROBRAS), sendo a holding das
empresas estatais do setor de energia.

Com o inicio do governo de Juscelino Kubitschek1®%6, houve um crescimento
dos projetos do setor e foram construidas varismsididrelétricas, nesta época € criado o
Ministério de Minas e Energia (MME), anteriormerds,assuntos de minas e energia eram de
responsabilidade do Ministério da Agricultura. E&62 é criada a Eletrobras e assim iniciou
uma mudanca do modelo institucional, embora a Lighta Amforp continuassem
influenciando o setor. Neste periodo o Estado fgramde indutor do crescimento do setor
elétrico devido a falta de alternativas, e segunda (1983apudGOMES e VIEIRA, 2009),
ndo foi nenhum movimento ideol6égico, nenhuma baadeie estatizacdo organizada,
estruturada, que levou o0 governo a entrar no séttico.

Com a criacéo da Eletrobras, o setor elétrico tena participacdo maior do Estado,
e apos 1963, com a disponibilidade de recursosredeo Estado criou varias empresas
estatais. Em 1964 comeca a nacionalizacéo do setora aquisicdo do grupo Amforp pela
Eletrobras, o processo de nacionalizacdo sO tetmooon a aquisicdo da Light em 1979
também pela Eletrobras. As empresas do grupo Antomp atuavam no ambito estadual
foram adquiridas pelos préprios estados.

Apos a segunda crise do petréleo em 1979, a muazianal foi maxi desvalorizada
e as taxas de juros internacionais se elevaraes &gbres contribuiram para diminuicdo do
crescimento econdmico, influenciando negativameageempresas do setor de energia
elétrica. Em 1982, com a moratoria do México, aariciamentos externos foram suspensos,
0 que paralisou novos investimentos. Nesta conjantugoverno utilizava a tarifa de energia
elétrica para controlar a inflagdo, o que acabaegugicando ainda mais as empresas do
setor. Assim, em 1987 a Eletrobras e o MME realizam forum chamado Reviséo
Institucional do Setor Elétrico (REVISE), onde asidades do setor discutiram com o
objetivo de constituir um novo modelo institucianal

A década de 1990 comeca insustentavel, onde adfando podia investir e as
empresas estatais estavam endividadas, sendo wnsdldades a privatizacdo das empresas
do setor. Neste cenario, em 1993 foi promulgad&ian® 8.631 com a principal funcdo de
equalizar os débitos e os créditos dos agentesetn. € em 1995 teve inicio a Lei n°
8.987/95, conhecida como a Lei das ConcessoOes,estaleelecia as regras para concessao de
servigos publicos, que passaram a ser concedidasnigio de licitacdo, fato este que acabou

ajudando a desnacionalizacéo do setor de enedjizcal
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Outro fato relevante na década de 1990 foi criagiédgéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) em 1996 para atuar como 0rgéao lepr e também a criacdo do Operador
Nacional do Sistema (ONS) para realizar a operagétralizada do sistema elétrico nacional.

Com as dificuldades enfrentadas pelo setor, em 2@0rre o racionamento e logo
apos é criada a Camara de Gestdo da Crise de &mmam administrar e disponibilizar
energia.

O setor elétrico desde 1995 comecou sua reforstaucional com o objetivo de
viabilizar a sua expansao. Mas foi somente em 20@4foram promulgadas as Leis n° 10.847
e n° 10.848, conhecidas como a Lei do Novo Model8etor Elétrico, que definiu alteracdes
significativas no setor, visando atingir os se@sribjetivos, conforme cita Ozorio (2015):

» Garantir a seguranca do suprimento de energiacalgtr
« Promover modicidade tarifafia
* Promover a insercao social no setor elétrico.

Além dos objetivos citados, também foram criadogis d mercados para
comercializacdo de energia elétrica, sendo um oiémid de Contratacdo Regulada (ACR),
que visa atender somente as distribuidoras de ianel€rica, por meio de leildes publicos
que garantem o fornecimento de energia para codsuesi cativos O outro mercado é o
Ambiente de Contratacao Livre (ACL), destinado #&oprodutores, consumidores livres e
comercializadoras.

Na nova Lei, as empresas distribuidoras sdo atamya adquirir energia para 100%
de sua demanda. Nesta época ocorreu também atdedizacdo do setor, onde as empresas
distribuidoras ndo participaram mais da atividag@eracdo. Outra alteracdo importante foi a
criacdo da Garantia Fisica de lastro da geraca@otpda energia comercializada em contratos
e a impossibilidade de auto contratagao.

Em 2012 o setor elétrico estava sendo alvo detelgbem um cenario de falta de
chuvas e problemas entendidos como sendo origindadalta de planejamento. Além disso,
0 crescimento do setor industrial estava caindawahuma preocupacéo sobre o custo da
energia elétrica para o setor e as renovacdesressdes anteriores a Lei n° 8.987/1995 que
venceriam em 2015. Neste contexto foi editada aiddeldroviséria n° 579, que mais tarde se

converteria na Lei n°® 12.783/2013, que tinhamjetolo de reduzir o custo da energia para o

*Modicidade tarifaria significa a menor tarifa pes$ique garanta a seguranca no abastecimentoidagmbos
servicos prestados e ainda diminua o risco deitld&cenergia elétrica.

*0Os consumidores cativos sdo aqueles que compraergi diretamente das concessionarias de distébui



18

consumidor brasileiro. O custo da energia para asuwmidores viria de trés medidas,
conforme Costellini e Hollanda (2014):
» Desoneracao de encargos setoriais;
* Antecipacéo de renovacdes de concessdes antexibm°
8.987/1995;
» Aporte de R$ 3,3 bilhdes anuais pela Unido a Cdota
Desenvolvimento Energético (CDE).

Entre as medidas, destaca-se a antecipacdo daagd@ioo das concessbes que
possibilitaria reduzir o custo da tarifa, pois msitinvestimentos ja se encontravam
amortizados e tal custo seria retirado da tarifaeergia elétrica. As concessionarias que
aceitassem a renovacao teriam o prazo de concesgamdo por até 30 anos.

Segundo Costellini e Hollanda (2014), haveria umdistribuicdo das cotas de
energia correspondentes a parcela de energia desssionarias de geracéo que aderissem as
condi¢cdes da Medida Provisoria n° 579. Essa enegpgi@sentava 34% da energia contratada
pelas distribuidoras no Ambiente de ContratacdouReg (ACR). Com a renovagéo, esses
contratos seriam encerrados e contratados novarpela® distribuidoras em regime de cotas
proporcionais ao seu mercado no Sistema IntegramoNal (SIN). Essa recontratacdo a
tarifas mais baixas permitiria que o consumiddoesgeficiasse da diferenca de tarifas entre os
contratos antigos e novos.

No entanto, nem todas as concessionarias de geadediram a Medida Provisoria
n° 579 resultando em dois efeitos:

» Descontratacdo das distribuidoras de energiacdétri
e Desembolso adicional de R$ 5,1 bilh6es para conapemsndo adesado e
garantir a reducéo da tarifa.

O setor elétrico brasileiro se encontrou em ums#es periodos mais criticos, com
perdas financeiras e problemas graves em todosgwmentos. Os principais fatos que
levaram a crise do setor estdo: a descontratagadistabuidoras e problemas de geragéo.

A descontratacdo das distribuidoras foi devido camcelamento do leildao de
renovacdo de contratos de energia que terminava0&éh Assim, as distribuidoras tiveram
que comprar a diferenca entre o consumo e os mesta@ontratados em 2013 e 2014 no
mercado de curto prazo, que estavam elevados riodpee resultaram em aumentos

tarifarios.
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J& os problemas de geragdo se devem a uma codbidagestricdes operativas e
fatores de eficiéncia reduzidos. Desde 2010, foreemificados esvaziamentos dos
reservatérios e 0 acionamento continuo de ternedétdesde 2012. A seca de 2014 agravou
ainda mais um problema que era estrutural e qudimotambém resultou em aumentos

tarifarios para o consumidor final.

3 VISAO GERAL DO SETOR ELETRICO

3.1 SEGMENTOS DO SETOR ELETRICO

O setor elétrico esta dividido em quatro segmentgsracdo, transmissao,
distribuicdo e comercializacéo.

A geracdo de energia é efetuada por fontes htdoelégas natural, biomassa, edlica,
derivados de petréleo, carvao, nuclear, sendo @asilBoredominantemente hidrelétrica, no

gréfico 1 abaixo, pode-se verificar os percentdaigeragéo por fonte no ano de 2015.

GRAFICO 1 - GERACAO POR FONTE (%) - BRASIL - 2015

Edlica Outras
4% 2%

Nuclear

Derivados de
Petréleo
4%

FONTE: Adaptada de Empresa de Pesquisa EnergBfia) (- Anuario Estatistico de Energia Elétrica1@0
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O segmento de transmissdo é composto por linhdsadsmisséo e subestaches
sendo sua funcao principal realizar o transporterdagia produzida até as distribuidoras de
energia ou consumidores livres.

O segmento de distribuicdo de energia elétricagdoncdo de entregar energia aos
consumidores do mercado cativo. As empresas degteento atuam em uma estrutura de
monopdlio natural em concessdes regionais.

O ultimo segmento é o de comercializacéo e teamgéo de adquirir energia elétrica
de empresas geradoras e vender para empresasacimmgvre.

Os segmentos de geracao, transmissao e distabog®rasil estdo conectados por
intermédio do Sistema Interligado Nacional (SIN)qual é coordenado pelo Operador

Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

3.2 AGENTES DO SETOR DE ENERGIA ELETRICA

A principal instéancia de poder no setor elétriexianal € o Ministério de Minas e
Energia (MME), para Ozorio (2015) o MME tem a fungie elaborar a politica energética,
definir diretrizes e a regulamentagdo mais geralsdtwr elétrico, atuando como poder
concedente em nome do governo federal.

A partir de 2004 o MME também assumiu fun¢cdesaqyaen da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), como a definicdo de dimets para outorgas de concessdes e a
determinacdo de normas para processos licitatGkidNEEL passou a ser responsavel pela
regulacao e fiscalizacao do setor elétrico. Aléstakeatribuicdes a ANEEL ficou responséavel
pela determinacdo das tarifas de energia eléteiedoracdo de processos licitatorios para
novas concessoes, entre outras.

Como mencionado anteriormente, o SIN € coordermmdo ONS, que além de
coordenar, também controla as operacdes de geeattdnsmissdo de energia elétrica. Outra
funcé@o do ONS é o planejamento da operacdo dedgeesitansmissdo de energia elétrica.

Também em 2004 foi criada a Empresa de Pesque@éiica (EPE), com a funcéo
de planejamento do setor elétrico brasileiro enassvitar desequilibrios entre oferta e

demanda de energia elétrica.

*Conforme definicdo da Associagéo Brasileira derisidores de Energia Elétrica (ABRADEE), as lintus
transmissado sdo basicamente constituidas por diodutores metalicos suspensos em torres e se estguat
longas distancias, conectando as usinas geradosagrandes consumidores ou as empresas distribsidiar
energia. As subestacdes de transmissdo sao adoeklizadas nos pontos de conexdo com geradores,
consumidores e empresas distribuidoras.
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Entre os principais agentes do setor estd a Cadeaf@omercializacdo de Energia
Elétrica (CCEE), que tem a funcdo de viabilizarcanercializacdo de energia elétrica e
registrar os contratos de comercializacdo no antdiéa contracao regulado e livre. A CCEE
também é responsavel pelo célculo do preco de iangegcurto prazo, o preco de liquidacéo

das diferencas (PLD), pelo qual séo liquidadasfaseticas entre energia contratada e gerada.

3.3 CONSUMO DE ENERGIA POR CLASSE

Os consumidores de energia sdo classificados ipamente em dois grandes
grupos: livres e cativos. Os consumidores cativodem ser residenciais, comerciais ou
industriais e compram a energia elétrica excluser@mda distribuidora local, mediante tarifa
regulada. Os consumidores livres sdo os grandesigodores industriais ou comerciais, este
tipo de consumidor pode optar por continuar a $endado pela distribuidora local ou
comprar a energia elétrica diretamente de um poodntiependente, autoprodutores, ou por
intermédio de uma comercializadora.

Os consumidores de energia elétrica estdo segdusnimr classes, a Empresa de
Pesquisa Energética (EPE) em suas publicacbes stgnas classes em residencial,
industrial, comercial e outros (rural, servico pcle iluminag&o publica) e é desta forma que
sera analisado neste trabalho, além da andlis@salados agregados.

O consumo da classe residencial no ano de 2015utaaeparticipacdo da ordem de
28% no consumo total de energia elétrica, evoluimma taxa de crescimento médio de 3,7%
a.a. no periodo de 1995 a 2015.

O consumo da classe industrial, respondeu, em, 2@iterca de 36% no consumo
total de energia elétrica. A taxa de crescimentdiongo periodo de 1995 a 2015 foi de 2,1%
a.a..

O consumo da classe comercial, com uma partioipde&0% no consumo total de
energia elétrica, evoluiu a uma taxa de crescimer@dio de 5,3% a.a. no periodo de 1995 a
2015.

Por dltimo, o consumo da classe outros, teve uanticipacdo de 16% em 2015 e
uma taxa de crescimento médio de 3,6% a.a. end®d2015.

Nos gréfico 2 pode-se observar a participacdo giesse no consumo total. No

gréfico 3 é possivel observar a evolu¢cado no consweriodo de 1995 a 2015.



GRAFICO 2 — CONSUMO POR CLASSE (%) - BRASIL - 2015
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FONTE: Adaptada de Banco Central do Brasil - Sist@rrenciador de Séries Temporais (SGS).

GRAFICO 3 — CONSUMO POR CLASSE (GWh) - BRASIL - 592015
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3.4 O PLANEJAMENTO DO SETOR ELETRICO

Segundo Goldemberg e Lucon (2007) o aumento ddupém de energia tem
acompanhado de perto o crescimento econdmico, ddranodo a importancia da garantia e
seguranca do suprimento de energia, de modo gednsstmo ndo seja um entrave para a
melhoria do padréo de vida da populacéo.

O setor elétrico em particular tem uma complexedpélo fato do produto final ndo
poder ser estocado, 0 que exige uma coordenag@oaeadeia produtora, com o objetivo de
garantir o equilibrio entre oferta e demanda degaelétrica.

O planejamento do setor elétrico em paises emmgidem um papel ainda mais
importante, pois nestes paises Sdo necessariosssekms investimentos na capacidade de
geracdo para atender o crescimento da demandamdetdo pela dinamica econdmica
(Castro, 2012).

O setor elétrico na década de 1990 perdeu um poyzdanejamento, transferindo
esta responsabilidade para o setor privado, coefatestacado por Tolmasquim (2011), o
modelo liberal implementado nos anos 1990 n&o areviplanejamento de longo prazo
coordenado de forma centralizada, pois era de megpdidade individual das empresas
distribuidoras contratarem das empresas geradena$szo de contratacao definido. Ainda,
segundo Borges e Castro (2006), a ndo necessidadgemr contratos com empresas
geradoras inviabilizava novos investimentos, enaggio ocorria a expansado da oferta, em
funcao principalmente da falta de previsao da taeqeira pagamento do servi¢o das dividas.

O setor elétrico brasileiro s6 retomou o planejamem 2004, com a nova Lei do
Setor Elétrico e a criagdo da EPE. Entre os tralsalla EPE, destaca-se o Plano Nacional de
Energia (PNE), que formula projecdo de demandandege& para o longo prazo e estabelece
parametros para o atendimento desta demanda. At&RiEem elabora o Plano Decenal de
Expansdo de Energia (PDE), onde s&o definidas iasidades para expansao fisica do
sistema energético brasileiro. Para o setor espedé energia elétrica, o PDE estabelece os
projetos de geracao e transmissao que deveramplementados nos proximos 10 anos para

atender a demanda, sendo importante instrumenitadejamento do setor elétrico brasileiro.

3.5 LEILOES DE CONTRATACAO DE ENERGIA

Os leildes sdo um dos principais instrumentos garantir a expansao da capacidade

de geracéo, pois por meio deles é que ocorre aatacdo de energia elétrica para demanda
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futura das distribuidoras, com antecedéncia de 3 anos, nos leildes A-3 e A-5
respectivamente. E também por meio dos leildeqare a concessdo de novas usinas.

As distribuidoras devem garantir 100% do seu nier¢gdemanda) em contratos no
Ambiente de Contratacdo Regulado (ACR), os quaisdsfinidos com base na projecdo da
demanda.

Os leildes servem também para garantir a modieidadfaria, uma vez que os
vencedores dos leildes sdo os que dao lance dermaalow no preco do megawatt hora
(MWh). Normalmente o prazo de contratacédo é deu2B0oanos.

Outra informacgdo importante sobre os leildes é egtéo em duas categorias, 0s
leildes de energia nova e energia existente. A8efeide energia nova com prazo de
implantacéo de 3 e 5 anos e os leildes de enexgteste que sao realizados com o objetivo
de contratar energia de usinas ja construidaspeene a medida que os contratos vigentes
com as distribuidoras forem vencendo.

Além destas duas categorias, existem os leildesndegia de reserva, que tem o
objetivo de dar seguranca ao sistema elétrico lbinasidado o risco hidrolégico da matriz
elétrica brasileira.

Como se pode observar, os leildbes sdo de sumartinp@ para a expansao da
geracdo, e assim manter o equilibrio entre ofertdemanda, reduzindo o risco de

racionamento.

3.6 PLANEJAMENTO DAS EMPRESAS DO SEGMENTO DE GERACAO

A importancia do planejamento para as empresasetty de energia elétrica esta
relacionada a sua expansao por meio novos invagiseNeste contexto, a previsao da
demanda de energia elétrica ganha importancisadi@ta empresas que atuam no segmento
de geracao, pois a previsao da demanda pode keaddipara se estimar quando a oferta de
energia elétrica existente, somada a energia clétle projetos em construcdo seréo
insuficientes para atender a demanda. Esta inf@on&crelevante pois pode subsidiar a
elaboracdo do plano de expansdo das empresas éntaasbestratégias de participacdo em
leildes. Abaixo, no grafico 4 é demonstrado um gdemonde a demanda torna-se igual a
oferta total no ponto A, e a partir deste pontposésivel verificar a quantidade de energia
elétrica necessaria para atender a demanda, sstalnexessidade a energia elétrica que o
Governo contratara por meio dos leildes. Como s#e pmbservar, a partir do ponto A é

possivel saber a quantidade de energia a contiatdaongo do tempo, e com base nesta
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informacédo pode-se dimensionar um plano de expapa&oempresa, aléem de possibilitara
elaboracao de estratégias de participacdo nosdeitii seja, auxilia na tomada de deciséo.

GRAFICO 4 — PROJECAO DE OFERTA E DEMANDA DE ENERGIA
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FONTE: O autor (2017).

4 REVISAO DE LITERATURA

Outros estudos sobre demanda de energia el&rfosgm realizados para o Brasil, 0
gue torna este trabalho uma atualizacdo para uindeede anélise mais recente e uma nova
forma de aplicag&o dos resultados obtidos, confai®en@onstrado em 3.6.

Modiano (1984) analisou a evolucdo do consumorggge elétrica para o Brasil
por classe de consumo, para o periodo de 19631 @68 a utilizacdo de dados anuais. As
variaveis explicativas foram a renda real, a tanfé@dia real por classe de consumo. As
estimativas foram obtidas pelo método dos Minimasadpados Ordinarios (MQO), as
elasticidades preco de curto prazo calculado mactaases residencial, industrial, comercial e
outros sao: -0,118; -0,451; -0,062; -0,039 e dgdoprazo séao -0,457; -0,001; -0,225 e -
0,423. As elasticidades renda de curto prazo aloupara as classes residencial, industrial,
comercial e outros sao: 0,332; 0,502; 0,362; 0g6@ longo prazo sédo 1,116; 1,665; 1,147;
1,243.
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Schmidt e Lima (2004) com o objetivo estimar as#tadade preco e renda de
demanda por energia elétrica no Brasil nas tr&setade consumo: residencial, comercial e
industrial, além de fazer previsdes de consumo @ac®d anos. A metodologia utilizada para
estimacdo do modelo foi Vetor Auto Regressivo (VARYetor de Correcao de Erros (VCE)
com dados anuais, onde primeiro foi verificadosegaiaveis eram cointegradas pelo método
de Johansen. As variaveis explicativas para clessidencial foram rendimento médio real
assalariado, tarifa real e indice de precos de kengonsumo duraveis. Para a classe
industrial foi utilizado produto interno bruto, arifa real da classe industrial, o indice de
precos de combustiveis e lubrificantes cqmaxy do preco de bens substitutos e o indice de
precos de maquinas e equipamentos. Ja para classecial as variaveis explicativas foram
produto interno bruto, tarifa real e indice de pee@e materiais elétricos. Os valores
estimados para as classes residencial, industt@inercial da elasticidade preco séo -0,085, -
0,129 e -0,174. J& para elasticidade renda s&86,d,,718 e 0,636 respectivamente.

No trabalho de Leite (2006), com o objetivo detabunir para o planejamento do
setor elétrico brasileiro, estimou a demanda degenelétrica para o Brasil no periodo de
2006-2015, a partir de dados anuais do period®6@6é 4 2005. Um diferencial deste trabalho
€ que como foram utilizados dados agregados, taniiéimcorporada a classe "Outros" que
ndo foi considerada na maior parte dos trabalhosefigéncia. As varidveis explicativas
foram a tarifa real e o produto interno bruto. Atodelogia utilizada foi o Vetor Auto
Regressivo (VAR) e Vetor de Correcéo de Erros (VAEN desde método foram realizadas
previsdes de demanda de energia elétrica com unelma@dlito Regressivo Integrado de
Média Movel (ARIMA). As elasticidades renda e mregalculadas foram 1,18 e -0,90
respectivamente. Neste trabalho também foram eshdiz previsbes de demanda para o
periodo de 2006 a 2015 e comparados com valorenaekts pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE).

Andrade e Lobdo (1997) analisaram a evolucdo dwdda de energia elétrica para
o caso residencial no Brasil, no periodo de 19639%, a partir de dados anuais. As variaveis
explicativas utilizadas foram tarifa real meédia,nda familiar real e estoque de
eletrodomésticos. Os modelos foram estimados peftodo dos Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO), Minimos Quadrados Instrument8€(), Vetor Auto Regressivo (VAR)

e Vetor de Correcdo de Erros (VCE). A conclusdaléogue a elasticidade renda é 0,2132 e a
elasticidade preco é -0,05084.
Além dos estudos realizados para o Brasil, outtit®res abordaram o tema no

ambito regional e estadual. Siqueira, Junior edlas(2006) estimaram o comportamento do
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consumo no nordeste no periodo de 1970 e 2003 adosdanuais para as classes residencial,
industrial e comercial. A estimacdo do modelo fealizada pelo método dos Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO), Minimos Quadrados enis [stagios (MQZ2E), com as
metodologias de Vetor Auto Regressivo (VAR) e Valer Correcao de Erros (VCE). As
variaveis explicativas utilizadas para classe srsithl foram tarifa real média da classe
residencial, renda per capita do nordeste e pregleirodomésticos. Na classe industrial as
variaveis explicativas utilizadas foram a tarifalrenédia da classe industrial, o preco de
maquinas e equipamentos elétricos da industriandar do setor industrial do nordeste e o
preco de bens substitutos. A classe comerciakotilicomo varidvel explicativa a tarifa real
média da classe comercial, o preco de equipametétios do setor comercial e a renda do
setor comercial do nordeste. Um diferencial pata estudo é inclusdo da varia@immy
para os periodos de racionamento em 2001 e 2002mbidelo de cointegracdo, as
elasticidades renda, tarifa e preco dos eletrodiicnéspara o caso residencial sado 1,400, -
0,412 e -0,672, e no setor industrial 1,181, -0,982471 e 0,174 para 0s precos dos
substitutos. Para o setor comercial as elastic&lesiela e preco sdo 1,022 e -0,502.

Outro trabalho também para regido nordeste fdoetlo por Irffiet al. (2009),
onde aplicando os métodos dos Minimos Quadradddgniao (MQD) e Mudanga de Regime
(MR) estimou o modelo para as classes residenetalstrial e comercial, o periodo analisado
foi de 1970 a 2003 com dados anuais. As variaveioativas utilizadas para classe
residencial foram tarifa real média da classe essi@l, renda per capita do nordeste e preco
de eletrodomésticos. Na classe industrial as vaigaaxplicativas utilizadas foram a tarifa real
média da classe industrial, o preco de maquinasipamentos elétricos da industria, a renda
do setor industrial do nordeste e o preco de hanstitutos. A classe comercial utilizou como
variavel explicativa a tarifa real média da classmercial, o preco de equipamentos elétricos
do setor comercial e a renda do setor comerciaaldeste. As elasticidades renda, tarifa e
preco dos eletrodomésticos obtidas para classderesal sdo respectivamente: 0,6840; -
0,6872; -0,8393 (MQD) e 0,8767; -0,5043; -0,7049R(M Para classe industrial as
elasticidades renda, tarifa, preco dos equipamenpmeco dos bens substitutos foram 1,2071;
-3,7064; 0,9650; 0,5079 (MQD) e 1,2040; -1,07085828; 0,5656 (MR) e para classe
comercial as elasticidades renda, tarifa foram 28100,9752 (MQD) e 1,4288; -1,2017 e
0,5151 para os precos de equipamentos elétrico3.(MR

Mattos e Lima (2005) estudaram a demanda de enelgfrica residencial no estado
de Minas Gerais para o periodo de 1970-2002 comsdaduais. O modelo foi estimado pelo

método Vetor de Correcao de Erros (VCE). As vaitiegplicativas utilizadas foram a tarifa
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média real da classe residencial, a renda peracajgt Minas Gerais e o pre¢co dos
eletrodomésticos. As elasticidades obtidas pardaretarifa e preco dos eletrodomésticos
foram 0,532, -0,258 e -0,146. Neste trabalho tamfeénmcorporada a variav&ummypara

o periodo de racionamento.
5 METODOLOGIA

O objetivo desta secéo € demonstrar a forma queldema é analisado, apresenta-

se e discute-se 0 modelo econométrico e seus tesEetestes.
5.1 MODELO ECONOMETRICO

Neste estudo, a metodologia utilizada para eséimap modelo foi o Vetor Auto
Regressivo (VAR) sob a representacéo do Vetor dee€io de Erros (VCE) A funcdo de
demanda é do tipo Cobb-Douglas expressa em logané&periano, cuja a abordagem € muito

similar aos estudos da revisao de literatura daoségconforme tabela 1 a seguir:

TABELA 1 — MODELO ECONOMETRICO E REFERENCIAL EMPIRID

Variaveis em Referencial
Classe Modelo ) Proxy .
logaritmos Tedrico
Consumo de energia
Demanda .
elétrica da classe
LNCr ] ]
residencial em GWh
SCHMIDT e
LNCr= fo + Renda Produto interno bruto | | mA (2004) e
Residencial .
BLNYr+BLNTY, LNYr per capita ANDRADE E
LOBAO (1997)
Preco Tarifa da classe
LNTT, residencial em R$/MWH

°A estimagdo do modelo econométrico pelo Vetor ARegressivo (VAR) e Vetor de Corregéo de Erros (VCE)
foi utilizada também por Andrade e Lobédo (1997)hrSiclt e Lima (2004), Leite (2006), Siqueira, Jungor
Castelar (2006) e Mattos e Lima (2006).
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Consumo de energia
Demanda _
) elétrica da classe
LNCi _ _
industrial em GWh
. LNCi= fo + Renda* Produto interno bruto IRFFIl et al
Industrial . ) ] . .
BiLNYi+ BoLNTi, LNYi industrial (2009)
Preco Tarifa da classe
LNTi industrial em R$/MWh
Consumo de energia
Demanda _
elétrica da classe
LNCq )
comercial em GWh
) LNCg= Sy + Renda* Produto interno bruto de  IRFFl et al
Comercial )
PILNYG+pS,LNTG LNYg servicos (2009)
Preco Tarifa da classe
LNTg comercial em R$/MWh
Demanda Consumo de energia
LNG elétrica em GWh
Dados Renda* )
LNGC= fo + SiLNY+ SLNT; Produto interno bruto LEITE (2006)
Agregados LNY;
Preco )
Tarifa em R$/MWh
LNT;

FONTE: O autor (2017).
NOT@: fPara as classes industrial, comercial e daalyregados a variavel renda representa o nivetiidade
economica.

De acordo com a revisao de literatura, os singisragdos sag;>0 (aumento da renda
aumenta o consuma@j};<0 (aumento do pre¢o diminui o consumgy<€0 (queda no consumo
nos anos de racionamento).

As estimativas serdo realizadas de duas formasglosamprimeira o somatorio das
estimativas por classe e a segunda com Unica distntls dados agregados, pois incorpora
as classes Residencial, Comercial, Industrial edSut

Para a classe Outros que nédo foi considerada nar rparte dos trabalhos de
referéncia, sera considerado para fins de estimatipercentual médio que o consumo desta

classe representa no consumo total. No period®@® 4 2015 o percentual médio da classe
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Outros foi de 14,86% do consumo total, com um ceite de variacdo de 3,09%,

demonstrando que o percentual médio de consumpdepa variagao.

5.2 SERIES TEMPORAIS, COINTEGRACAO E O MODELO DE CORREC AO DE
ERROS

Ao analisar a relacdo entre variaveis em momesiiosssivos do tempo, realiza-se
um estudo com séries temporais. Mais especificadi@ndoda variavel apresenta um
comportamento ao longo do tempo e pode ser pensamio um processo estocastico ou
aleatorio. Um processo estocastico que vem sentivonde grande atencdo por parte dos
analistas de séries temporais € o chamado proesgstastico estacionario.

Nos estudos de Granger e NewBqt974apud MATOS, 2000) foi demonstrado
gue modelos estimados com base em séries de taadpmmpresentar resultados espurios ou
sem sentido, isto €, sem significado do ponto dgavecondmico. As estimativas das
estatisticast, F, R? sdo elevados e da estatistica de Durbin-Watsoroaindicando
autocorrelacao serial. A validade de tais estatistsomente se verificara se as séries forem
estacionarias.

Dessa maneira, conforme Gujarati e Porter (20fr), processo estocastico é
estaciondrio se suas médias e variancia forem atest ao longo do tempo e o valor da
covariancia entre os dois periodos de tempo depapadas da distancia ou defasagem entre
os dois periodos, e ndo do periodo de tempo efetivque a covariancia € calculada.

Assim, uma série temporal possui as seguintesteaisticas:

Média: §Y;) = 3)
Variancia: var(Y;,) = E(Y;-p)? = 6° (4)
Covariancia:yk = E[(Yi-H).(Yiek -1)] (5)

em quey, a covariancia na defasagéreé a covariancia entre os valoresYgde Y.k, Ou seja,

entre os dois valores deseparados por k periodos.

® GRANGER, C.; NEWBOLD, PSpurius regressions in econometrics, Journal ofriboeetrics 1974. v. 2, p.
111-120.
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5.2.1 Teste de estacionariedade

Para identificar se uma série temporal € estadepéde-se utilizar o teste de raiz

unitaria. O meio mais facil de apresentar este testonsiderar o seguinte modelo:

Yi = Y1t U (6)

em quey; € o termo estocastico que segue as hipotesegaliss saber, ele tem média zero,
variancia constante e € ndo autocorrelacionade.tesno de erro é conhecido também como
termo de erro de ruido branco. A equacao (6) € regeessao de primeira ordem, ou auto
regressivo - AR(1), j& que regride-se o valor deoYinstante t sobre 0 seu valor no instante
(t-1). Agora, se o coeficiente d4.; for de fato igual a 1, defrontamo-nos com o que &
conhecido como o problema de raiz unitéria, istorda situacdo de ndo estacionariedade.
Conforme Guijarati e Porter (2011), ao se estimequacao:

Yt = th_1+Ut (7)
e se de fato verificar que = 1, diz-se entdo que a varidvel estocasiiceem uma raiz

unitaria.

A equacéo (7) é frequentemente expressa em uma f@ternativa como

AYr= (p-1)Ye1 + W
=9 Yt-l + Ut (8)

em qued = (p-1), e A é o operador de primeiras diferencas. Fazendadassa definicao,

pode-se notar que (7) e @o iguais. Porém agora a hipétese nula ®.

Seo for de fato 0, pode-se escrever (8) como:

AY; = (YeYer) = U 9

O que a equacao (9) nos diz é que as primeiragedifas de uma seérie temporal com

caminho aleatorio sdo uma série temporal estacangois por hipdtesay; € puramente

aleatério.
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Agora, se uma série temporal for diferenciada wem e a série diferenciada for
estaciondria, a série original € chamada de inegida ordem 1, indicada pigf.). Em geral,

se uma série temporal tiver de ser diferenciadezeés ela é integrada de ordem di(di

5.2.1.1 Teste aumentado de Dickey-Fuller

Segundo Gujarati e Porter (2011) para verificarusea série temporal € nao
estacionaria, sob a hipotese nglae 1, a estatistica calculada de modo convencional é
conhecida como estatistiedtau), cujos valores criticos foram tabulados por Dyckd-uller
(1976 e 1981). Na literatura especializada, o temieé conhecido como teste de Dickey-
Fuller (DF), em homenagem aos seus descobridores.

Se o valor absoluto calculado da estatisti@iato €, |r |) exceder os valores criticos
absolutos de, entdo ndo rejeitamos a hipétese de que a sén@otal seja estacionaria. Se,
por outro lado, ele for menor que o valor criti@®érie temporal é ndo estacionaria.

O teste de Dickey-Fuller € aplicado a regressddsdas nas seguintes formas:

AY: = 5Yt.1+ Ut (10)
Ay = f1+ oY1+ Uy (11)
ANy = P+ fot + oY+ Uy (12)

em que t é a variavel tempo ou tendéncia. Em casia, @ hipétese nula é a de que0, ou
seja, h4 uma raiz unitaria. A diferenca entre @@s duas regressdes reside na inclusdo da
constante e do termo de tendéncia. Em cada cabpdseses sao:

Hipotese Nula lt 6 = 0 (ha uma raiz unitaria ou a série temporal éesiacionaria,
ou ela possui uma tendéncia estocastica).

Hipbtese Alternativa I 0 < 0 (a série temporal € estacionaria, possivelenent
torno de uma tendéncia deterministica).

Se o termo de erng é autocorrelacionado, pode-se modificar (12) ceague:

AYt = ﬂl + ﬂzt + 5Yt.]_ + Z:ﬂél [04] AYt.]_‘l' Uy (13)

em queu; € o termo erro edYyy = (Ye1-Yi2), 4Ye2 = (Yi2-Yi3) etc. O nimero de termos de

diferencas defasados a incluir € muitas vezesrdetado empiricamente. Quando o teste de
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7

Dickey-Fuller é aplicado a modelos com defasagénshamado de teste aumentado de
Dickey-Fuller (ADF).

5.2.1.2 Teste KPSS

Um dos problemas do teste de Dickey-Fuller é sé&xohaoder, isso significa que o
teste ndo consegue rejeitar a hipotese nula patagrag¢ries econémicas. Neste contexto, foi
desenvolvido o teste KPSS (em homenagem aos awariagkowski, Phillips, Schmidt e
Shin), que incorpora a variancia de longo prazdhamando o poder do teste. Neste teste, ao
contrario do teste de Dickey-Fuller, a hipoteseartubde estacionariedade da série, conforme
cita Bueno (2011): K y: t~I(0) contra H: y; t~I(1). O objetivo dos autores € usar o teste
complementando outros testes de raiz unitariaimadsstinguir a raiz unitaria de séries cujos

dados nao sdo suficientemente conclusivos.

5.2.2 Cointegracéo

Os testes de estacionariedade referem-se ao caimemto individual da série, sem
levar em consideracdo as possiveis influéncias syiae trajetoria possa sofrer devido as
trajetorias de outras séries temporais. Para anassas possiveis relacdes entre as seéries
distintas, Endefs(1995apud OLIVEIRA, 2002) explicita um conceito atribuidoEmgle e
Granger de "equilibrio de longo prazo". Esse cdacggnifica que as séries temporais que
possuem um equilibrio de longo prazo. A condicdoa pque essas séries temporais
apresentem esse equilibrio é de que exista umaicagdio linear entre elas na qual resulte o

seguinte:

P1y1c + boyor + ... + byt =0 (14)

Essa condicdo estabelece que existem relacdessnéire as trajetorias das séries
temporais consideradas acima. E importante ficarochue essas relagdes mutuas ndo
significam, necessariamente, relacdes de causalidadequilibrio de longo prazo apenas
indica que as séries possuem trajetdrias comutango do tempo. No entanto, esse conceito

nao poderia deixar de incorporar a possibilidadeuk exista um componente aleatorio na

"ENDERS, W Applied econometric time serjek995, New York.
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determinacdo da trajetoria das séries. A preseaqardcomponente aleatério pode reforcar
ou minimizar a influéncia das outras variaveis nagetéria de uma série temporal. A questao
importante a ser ressaltada € que a condicao (hére&ssaria e suficiente para garantir um
equilibrio de longo prazo desde que esse compoméedorio seja estacionario com media
zero. Assim, as variaveis continuam apresentandeaquiiibrio de longo prazo mesmo se a

combinacdo linear entre elas resultar em uma \ar&stritamente aleatéria:

b1y1t + bayar + ... + brynt = Ut (15)

Essa combinagcdo entre as varidveis significa dém alelas apresentarem um
equilibrio de longo prazo, também existe um comptsealeatério que representa o desvio
que as variaveis possuem em relacdo ao seu "cardmleguilibrio”, ou seja, as trajetorias
nao sdo determinadas Unica e exclusivamente p#laéricias mutuas exercidas umas sobre
as outras. O componentg € denominado "erro de equilibrio" Enders (198pud
OLIVEIRA, 2002). Por hipotese, o erro de equilibtioma variavel estacionaria.

E importante ressaltar que esse "equilibrio dgdoprazo" nédo significa que as
variaveis tenderdo a um valor constante quandompdetender ao infinito, ou que o
comportamento das varidveis oscila em torno de mégia. Variaveis ndo estacionarias, que
nao tendem a um valor constante no longo prazeneém n&o oscilam em torno de uma
média, podem estar em equilibrio de longo prazdelgsie possuam tendéncias comuns, ou
seja, tenham um “"caminho comum"” ao longo do tengegundo Enders (199&pud
OLIVEIRA, 2002), é importante ficar claro que o ceito de "equilibrio de longo prazo"
postulado por Engle e Granger (1987) nao significa necessariamente as variaveis possuem
uma trajetoria de equilibrio determinada pela seedondémica.

O teste de cointegracdo fundamenta-se na idéiardlem de cointegracdo. Com
efeito, note-se, se duas ou mais séries se movdongo do tempo de forma sincronizada,
seus movimentos tém o mesmo comprimento. Elaspsétanto, cointegradas com a mesma
ordem, isto €, sal{d), onde d € a ordem de integracdo. Se essas ségaem uma tendéncia
estocastica e individualmente sdo nao estacionamaa combinacao linear delas ¢ em geral
estaciondria, porque a tendéncia comum é remokitiaoutras palavras, duas ou mais séries

cointegram se uma combinacao formada por elasfiegiada de ordem zero, istd @).



35

5.2.2.1 Teste de Johansen

Para detectar se ha relacionamento de longo praze séries temporais, ou seja, se
as séries sao cointegradas, optou-se por utilizamétodo de Johansen, que conforme
Liitkepohf (2007apud SANTOSet al.,2010) pode-se utilizar dois testes especificosstet
do traco e o teste de maximo autovalor. As hipétgsea o teste do tragco com 3 variaveis

Sao:

TABELA 2 — HIPOTESES TESTE DO TRACO

Hipotese Nula H: Hipoétese Alternativa H;:
Nenhum rr=0 r>0
1 vetor <1 r>1
2 vetores r<2 r>2

FONTE: Adaptada de Santos (2010).

Neste teste a hipétese nula € de existéncia detores de cointegracdo contra a
hipotese alternativa de r > r* vetores.

Para teste de maximo autovalor para 3 variaveigugageses sao:

TABELA 3 — HIPOTESES TESTE DE MAXIMO AUTOVALOR

Hipétese Nula H;: Hipotese Alternativa Hi:
Nenhum r=0 r=1
1 vetor r=1 r=2
2 vetores r=2 r=3

FONTE: Adaptada de Santos (2010).

Aqui a hipotese nula é de existéncia de r vetoeesaintegracdo contra a hipétese

alternativa de r + 1 vetores.

5.2.3 Vetores auto regressivos (VAR) e o modelo vetoride corre¢céo de erros (VCE)

De acordo com Sims(1980 apud GUJARATI e PORTER, 2011) nos modelos de
equacOes simultdneas algumas variaveis sao tratemla® enddgenas e outras como
exdgenas, antes dos modelos serem estimados,&waahsimultaneidade verdadeira entre
um conjunto de variaveis, todas elas devem sedaatem pé de igualdade, ndo deveria haver

qualquer distingéo a priori entre as variaveis gedas e exogenas. Assim, Sims prop6s uma

8 LUTKEPOHL, H.New Introduction to Multiple Time Series Analy&ised. New York: Springer, 2007.

° SIMS, C. A.Macroeconomics and realitfEconometrica, 1980. v. 48, p. 1-48.
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abordagem alternativa, que além de conseguir tvddas séries no modelo, mensuraria o
impacto de choques sobre as varidveis contidasisten®, a partir desta premissa Sims
desenvolveu seu modelo Vetor Auto Regressivo (VAR).

Os modelos econdmicos podem ser expressos porsdsverariaveis, e um dos
modelos propostos na literatura € o VAR. Os mod#®AR lembram a modelagem das
equacdes simultaneas, pois consideram muitas e&@iénddgenas em conjunto, no entanto,
cada variavel endogena é explicada por seus valefasados, ou passados além dos valores
defasados de todas as outras variaveis endogemasdsdo (Gujarati e Porter, 2011).

Além da importancia citada acima, segundo Buer@liy o uso de modelos
univariados € limitado para expressar modelos en@mu® e os modelos VAR permitem que
se expressem modelos econdmicos completos e seepstdos parametros desse modelo.
Bueno (2011) complementa, citando que os modeloR @em de serem Uteis para fazer
previsdes, respondem qual é a trajetéria da sdadp um choque estrutural, como por
exemplo, um choque econémico.

Para explicar como o VAR é estimado, sera utibzamn exemplo de modelo
bivariado, em que ha causalidade bilateral enteeYXcomk defasagens. As equacdes podem
ser estimadas pelo método dos Minimos Quadradomddias (MQO) e para este modelo

bivariado sao:

Xie= o+ Xy fi Xea + ZFoy yYer + Ung (1)

Yie = o+ T, 6 X+ Zhoy Y e + Uz (2)

em que 03I sdo 0 erro estocastico, chamado de impulso, id@vag choque na linguagem
do VAR.

Ao estimar um modelo VAR deve-se primeiramenteolest o numero de
defasagens de cada modelo, para esta definichompade utilizados os critérios de
informacéo de Akaike (AIC), critério de informacBayesiano de Schwarz (BIC) e o critério
de Hannan-Quinn (HQC).

A escolha do numero de defasagens se da com o onquielapresentou o menor valor
nos critérios de informacdo. Em caso de resultados diferentes nidmeros de defasagens

para cada critério de informacdo é melhor escothgue apresenta o maior nimero de
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defasagens, pois segundo Davidson e Mackitfr(d®93apud CARNEIRO, 1997) a escolha
de um namero elevado de defasagens seria prefetivel vez que dessa forma pode-se
verificar como a exclusdo de algumas defasagena afeesultado das estimacfes. Além
disso, a escolha de poucas defasagens pode causaerio viés devido a omissdo de
variaveis relevantes, por outro lado, a escolhands defasagens do que o0 necessario pode
levar ao viés de inclusao de variaveis irrelevarmgas € menos sério do que no caso anterior.

O uso de séries de tempo ndo estacionarias maag€sdid de modelos econométricos
requer cuidados, pois ao se obter a estacionageg@dmeio do uso de diferencas, pode-se
perder informacfes relevantes, como a trajetéridodgo prazo da variavel dependente
(Matos, 2000).

Os residuos obtidos com base na estimacdo do enddetointegracdo podem ser
interpretados como medida do afastamento da vaud@pendente de sua trajetoria teorica de
equilibrio de longo prazo, conforme a teoria ecoeé@mAssim, para nao se perder
informagdes relevantes e eliminar-se o problemaataestacionariedade, tem sido usado na
literatura o procedimento de incorporar ao modelaiferencas, como termo de correcéo de
erros, os valores defasados dos residuos. A eg@bgaara inclusdo dos valoresulgesta no
fato de que estes ndo dependem das variaveis &, mas da extensdo que a variavel
considerada endogena se afasta de sua trajetdoagteprazo.

O modelo VAR pode ser estimado com as primeirésraticas, no entanto, esta
especificacdo s6 captura a relacdo de curto praze & séries. Se as séries sao cointegradas,
pode-se estimar o modelo Vetorial de Correcdo desHVCE), que incorpora o termo de
correcdo de erros, ou seja, informa sobre os deslas séries em relagdo ao equilibrio de
longo prazo. Para Liitkepohl e KratZig2004apud SANTOSet al.,2010) a diferenca entre o
modelo VAR em primeiras diferencas e o VCE ¢é aqea do termo de correcao de erros,
que devera ser incluido apenas se houver uma oetkc@quilibrio de longo prazo entre as
seéries.

Neste trabalho o VCE € estimado pelo método darvX erossimilhanca.

19 DAVIDSON, R.; MACKINNON, J.G.Estimation and Inference in Econometrics, Oxforarimmnic Press
1993, Nova York.

1 LUTKEPOHL, H.; KRATZIG, M. Applied Time Series Econometrics. ed. New York: Cambridge
University Press, 2004.
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5.3 FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA E DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

O estudo de séries temporais pode ser complememngalds analises da funcao
impulso-resposta e da decomposicao da variancia.

Dado que os coeficientes do modelo VAR ou VCE sificeis de interpretar, sdo
usadas funcdes impulso-resposta, que medem os tosp@rovocados numa variavel
dependente dos choques em seu respectivo terntood€emo essa variavel esta nas demais
equacoes do sistema, o choque neste termo dengpextara as demais variaveis também,
sendo o resultado idéntico para os choques nosisiéganaos de erro (Matos, 2000).

A andlise da decomposicéo da variancia do erroreigdio para Endels(1995apud
PAIS, 2012) indica a propor¢cdo dos movimentos ema garie devido a choques na propria

variavel ou em outra variavel do sistema.

5.4 DADOS UTILIZADOS

Basicamente, o estudo demandou dados drudgsdemanda de energia elétrica,

renda e preco de energia elétrica, conforme demaalzsha tabela 4:

TABELA 4 — DADOS UTILIZADOS E FONTES

Variavel Dados
Consumo de energia elétrica das classes resideinciatrial, comercial
Demanda )
e dados agregados em GWh. Fonte: Banco Centrataiil.B
Classe residencial:
Produto interno bruto per capita em R$ a precd®dé pelo deflator do PIB. Fonte: No periodo
de 1995 até 1999 - Ipeadata e para os demais &@xe Central do Brasil.
Classe industrial:
Produto interno bruto industrial em R$ a preco2@iks pelo deflator do PIB. Fonte: Contas
Trimestrais - Instituto Brasileiro de Geografia stdistica.
Renda

Classe comercial:

Produto interno bruto de servigos em R$ a prec@0dé pelo deflator do PIB.
Fonte: Contas Trimestrais - Instituto BrasileiroGeografia e Estatistica.
Dados agregados:

Produto interno bruto em R$ a precos de 2015 psflatdr do PIB.

Fonte: Banco Central do Brasil.

12ENDERS, W Applied econometric time serjek995, New York.

13 Assim como nos trabalhos da revisdo de literalarsecdo 4, também optou-se por utilizar dadosisnua
Acrescenta-se que o interesse do trabalho é estirdemanda de energia elétrica para periodos oai®d,
sendo mais adequado utilizar dados anuais ao @de/ésensais.
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Tarifa média anual de energia elétrica em R$/MWhdliasses residencial, industrial, comercial
e para os dados agregados.

Fonte: As tarifas por classes no periodo de jamrd995 até junho de 2015 foram obtidas no
Tarifa Ipeadata e de julho a dezembro de 2015 na ANEEjénsia Nacional de Energia Elétrica. Para
os dados agregados a fonte foi o Ipeadata.

Para obter a tarifa média anual, primeiro as mfifaam corrigidas mensalmente pelo IGP-DI

para de dezembro de 2015 e em seguida calculaédia enual.

FONTE: O autor (2017).

Os dados de tarifa média de energia elétrica savam disponiveis no periodo de
janeiro/2000 até dezembro/2002, somente para ascteSses de consumo: residencial,
industrial e comercial, assim, para este periodedltulado a tarifa média ponderada pelo
consumo de energia elétrica.

As tarifas referem-se somente ao mercado cativeefa, nao contemplam as tarifas
do mercado livre, que séo obtidas através de negfiwientre comprador e vendedor e ndo
sao divulgadas.

6 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secao, primeiramente € testada a presergstatgonariedade e cointegracao
entre as series de tempo e em seguida séao estimadosdelos para previsdo da demanda de

energia elétrica no Brasil para o periodo de 19961&.

6.1 TESTE DE ESTACIONARIEDADE

Na estimacdo de modelos com variaveis que envobéaias de tempo, recomenda-
se testar se as variaveis sao estacionarias cdijetivo de evitar resultados espurios, ou seja,
as estatisticas de avaliacBid™ e R? apresentam valores elevados, podendo n&o traduzir
verdadeira relacédo entre as variaveis.

As séries que apresentam caracteristicas de naoicemriedade possuem raiz
unitaria. Para que seja diagnosticado o probleitiaam-se os testes Aumentado de Dickey-
Fuller (ADF) e o KPS¥. Os testes realizados para as variaveis em niesh @rimeiras

diferencas estdo nas tabelas 5 e 6, a seguir:

10Os testes econométricos e estimagdes foram readizanlsoftware Gretl versdo 1.10.90.



TABELA 5 — TESTE ADF PARA VARIAVEIS EM NIVEL E EM RIMEIRAS DIFERENCAS

Classes Variavel Estatistica Nivel de Significancia Resultado

LNCr -0,172179 0,9276 Nao estacionaria

T LNYr -2,23302 0,1946 Nao estacionéria

% LNTr -1,93912 0,3091 N&o estacionéria
z ALNC 2,89444 0,06462 Estacionaria
o ALNYT -2,9993 0,05301 Estacionaria
ALNTT -4,17965 0,004852 Estacionaria

LNCi -1,51015 0,508 N&o estacionéria

_ LNYi -1,28086 0,6173 N&o estacionaria

}g LNTi -1,38082 0,5706 N&o estacionaria
'§ ALNCI -4,37608 0,003215 Estacionaria
ALNYi -3,82587 0,01012 Estacionéria
ALNTI -2,92815 0,04217 Estacionaria

LNCc -0,622197 0,8445 N&o estacionaria

= LNYc -0,180156 0,9386 Nao estacionaria

S LNTc -2,21604 0,2006 N&o estacionaria
% ALNCc -3,78026 0,01112 Estacionaria

© ALNYc -2,11926 0,2398 Nao estacionaria
ALNTC -3,06131 0,02957 Estacionéria

@ LNC -0,890646 0,7696 Nao estacionaria

8 LNY 10,677339 0,8308 No estacionaria

% LNT -2,2305 0,1955 N&o estacionaria
Z ALNC -3,74907 0,01186 Estacionéria
E ALNY -3,02886 0,05011 Estacionaria
ALNT -2,96918 0,03788 Estacionéria

FONTE: O autor (2017).
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Os resultados obtidos no teste ADF na tabela 5 dstraon que as variaveis em nivel

ndo sdo estacionarias, ja as varidveis em primdifagencas sédo estacionarias ao nivel de

significancia de 1% e 5%. A excecédo € a variavaliaeda classe comercial, que mesmo em

primeiras diferencas nao € estacionaria.

TABELA 6 — TESTE KPSS PARA VARIAVEIS EM NIVEL E ENPRIMEIRAS DIFERENCAS

Classes Variavel Estatistica Nivel de Significancia Resultado
LNCr 0,742185 <0,01 N&o estacionaria
T LNYr 0,730862 <0,01 N&o estacionaria
% LNTr 0,43254 interpolado 0,064 N&o estacionéria
% ALNCr 0,106077 > 0,10 Estacionéria
o ALNYTr 0,182766 > 0,10 Estacionéria
ALNTr 0,251124 > 0,10 Estacionéria
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LNCi 0,739617 <0,01 N&o estacionaria

_ LNYi 0,7309 <0,01 N&o estacionaria

}g LNTi 0,48873 interpolado 0,046 N&o estacionaria

'§ ALNCI 0,233453 >0,10 Estacionaria
ALNYi 0,270027 >0,10 Estacionéria
ALNTI 0,0811429 >0,10 Estacionaria
LNCc 0,795715 <0,01 N&o estacionéria

= LNYc 0,771928 <0,01 N&o estacionaria

g LNTc 0,427974 interpolado 0,066 N&o estacionaria

% ALNCc 0,0901388 >0,10 Estacionaria

© ALNYc 0,125037 > 0,10 Estacionéria
ALNTC 0,110449 >0,10 Estacionaria

0 LNC 0,787406 <0,01 N&o estacionéria

% LNY 0,780038 <0,01 N&o estacionéria

% LNT 0,208718 >0,10 Estacionaria

2 ALNC 0,090752 > 0,10 Estacionéria

§ ALNY 0,174704 >0,10 Estacionaria
ALNT 0,160699 > 0,10 Estacionéria

FONTE: O autor (2017).

Os resultados do teste KPPS na tabela 6 foramasesilao teste ADF, com excecéo

da variavel renda da classe comercial que € esta@oem primeiras diferencas e da tarifa

para os dados agregados que é estacionaria enerdweprimeiras diferencas.

6.2 CRITERIO DE INFORMACAO DE AIC, BIC E HQC

Antes de estimar o VAR ou 0 VCE € necessario addtam critério para selecionar

o numero de defasagens que sera considerado ndonasiem, foram utilizados os critérios

de informacdo de Akaike (AIC), critério de inforrdacBayesiano de Schwarz (BIC) e o

critério de Hannan-Quinn (HQC). A tabela 7 apresexst estatisticas dos trés critérios para o

sistema VAR com defasagem maxima igual a 4.

TABELA 7 — CRITERIO DE INFORMACAO DE AIC, BIC E HQC

Classes Defasagens AIC BIC HQC
1 -10,581482 -9,993331* -10,523019
. , 2 -10,191613 -9,162349 -10,089302
Residencial
3 -10,532361 -9,061984 -10,386202
4 -11,304667* -9,393178 -11,114661*




1 -8,359720 -7,771570* -8,301257
] 2 -8,461401 -7,432137 -8,359090
Industrial
3 -8,468953 -6,998576 -8,322794
4 -9,164763* -7,253274 -8,974758*
1 -11,274322 -10,686171* -11,215858
) 2 -10,822733 -9,793470 -10,720423
Comercial
3 -11,632992* -10,162616 -11,486834*
4 -11,499833 -9,588343 -11,309827
1 -10,795483 -10,207333 -10,737020
Dados 2 -10,480614 -9,451351 -10,378303
Agregados 3 -10,360436 -8,890059 -10,214278
4 -13,804225* -11,892736* -13,614219*
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FONTE: O autor (2017).

A escolha do numero de defasagens se da com o onquakelapresentou o0 menor valor
nos critérios de informacdo. Os asteriscos india@ammelhores valores dos respectivos
critérios de informacao.

Para as classes Residencial, Industrial e Comgmsalesultados foram diferentes
nameros de defasagens para cada critério de inf@ondoi escolhido o que apresentou o
maior nimero de defasagens, pois a escolha de pdeéasagens pode causar um Ssério viés
devido a omisséo de variaveis relevantes, e alesca mais defasagens do que o necessario
pode levar ao viés de incluséo de variaveis iregleas, que € menos seério.

Para a classe Residencial, Industrial e os Dadaggagos a escolha foi por 4

defasagens e para a classe Comercial de 3 defasagen

6.3 TESTES DE COINTEGRACAO

Para verificar se as séries de tempo das varidamiscointegradas foi utilizado o
método de Johansen com o teste do traco e de maitowalor. Os testes sdo aplicados as

variaveis Demanda, Renda e Preco e os resultad@psdsentados nas tabelas 8 e 9:

TABELA 8 —- RESULTADO TESTE DO TRACO

Classes Hipotese Hipotese Estatistica do Nivel de
Nula Hg: Alternativa H : Teste Significancia
r=0 r>0 44,414 0,0004
Residencial r<l r>1 20,039 0,0084
r<2 r>2 2,9963 0,0835
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r=0 r>0 53,097 0,0000
Industrial r<1 r>1 17,571 0,0223
r<2 r>2 1,0472 0,3062
r=0 r>0 44,816 0,0003
Comercial r<1 r>1 17,426 0,0236
r<2 r>2 0,20568 0,6502
r=0 r>0 83,961 0,0000
Age:ggsos r<i r>1 15,923 0,0415
r<2 r>2 0,037358 0,8467

FONTE: O autor (2017).

No teste do traco verificou-se que a hipotese delajue ndo ha nenhum vetor de
cointegracdo foi rejeitada em detrimento da higbtsernativa de que ha pelo menos um
vetor de cointegracdo, ao nivel de significancid%e Também, testou-se a hipétese nula de
gue ha somente um vetor de cointegracdo contrpddelsie alternativa de que ha mais de um
vetor de cointegracdo, aqui, também a hipotese fuilaejeitada, ao nivel de 1% de
significancia para classe Residencial e 5% parasinidl, Comercial e Dados Agregados. Ja a
hipotese nula de que h& dois vetores de cointegregdtra a hipotese alternativa de que ha

mais de dois vetores de cointegracdo nao foi egjeippara as trés classes e com os dados

agregados.
TABELA 9 — RESULTADO DO TESTE DE MAXIMO AUTOVALOR
Classes Hipotese Hip(’)_tese Estatistica do _Ni_v_eIAde_
Nula Hg: Alternativa H ;: Teste SignificaAncia

r=0 r=1 24,375 0,0147

Residencial r=1 r=2 17,043 0,0158
r=2 r=3 2,9963 0,0835

r=0 r=1 35,526 0,0001

Industrial r=1 r=2 16,523 0,0196
r=2 r=3 1,0472 0,3062

r=0 r=1 27,390 0,0044

Comercial r=1 r=2 17,221 0,0147
r=2 r=3 0,20568 0,6502

r=0 r=1 68,037 0,0000

Agt::ggjos r=1 r=2 15,886 0,0254
r=2 r=3 0,037358 0,8467

FONTE: O autor (2017).

Os resultados do teste de maximo autovalor naonfa@ntraditérios, verificou-se
que a hipotese nula de que ndo ha nenhum vetavineegracéo foi rejeitada em detrimento
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da hipotese alternativa de que ha um vetor de egria¢do, ao nivel de significancia de 5%
para classe Residencial e 1% para as demais e rtapdr@ 0s dados agregados. Também,
testou-se a hipotese nula de que ha um vetorideegoacéo contra a hipotese alternativa de
que dois vetores de cointegracdo, a hipotese aothdm foi rejeitada, ao nivel de 5% de
significancia para todas as classes. Ja a hipatdaede que ha dois vetores de cointegragédo
contra a hipétese alternativa de que hé trés \etbeecointegracdo ndo foi rejeitada para as
trés classes e com os dados agregados. Os resultgiesentados nas tabelas 8 e 9
demonstram que as variaveis Demanda, Renda e possaem 2 vetores cointegracdo para
as trés classes de consumo e para os dados agregeddo assim, € possivel estimar 0s
modelos VCE.

6.4 ESTIMACAO DO VCE
Como neste trabalho a variavel de interesse é midande energia elétrica, séo
apresentadas somente estas equacfes dos sisteliagaxéCas trés classes de consumo e

com os dados agregados. As estimativas obtidas séo:

TABELA 10 — ESTIMACAO DEALNCr— CLASSE RESIDENCIAL

Variavel Coeficiente Estatistica t Nivel de Signifiancia R?
Constante -18,7448 -3,1790 0,0246**
ALNCry 0,468115 2,3953 0,0620*
ALNCr 0,416209 2,3674 0,0642*
ALNCr3 0,300775 1,5422 0,1837
ALNYT, -3,77183 -3,3373 0,0206**
ALNYT., -2,79057 -2,7714 0,0393**
ALNYT.3 -1,06603 -1,4386 0,2098 0,926562
ALNTYr, -0,331163 -1,3799 0,2261
ALNTY -0,0947233 -0,5100 0,6318
ALNTI.3 -0,0718906 -0,6088 0,5692
ecrl -1,73442 -3,9277 0,0111**
ecr2 3,53798 3,8184 0,0124**

FONTE: O autor (2017).
NOTA: *10% de significancia; **5% de significari***1% de significancia.



TABELA 11 — ESTIMACAO DEALNCi— CLASSE INDUSTRIAL
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Variavel Coeficiente Estatistica t Nivel de Signifiancia R?
Constante 0,107217 0,0859 0,9349
ALNCi4 1,9707 2,6324 0,0464**
ALNCi., 1,29869 1,9336 0,1110
ALNCi.3 0,350961 0,6354 0,5531
ALNYk.q -2,44424 -3,2724 0,0221**
ALNYi., -1,8729 -2,4107 0,0608*
ALNYk3 -0,957198 -1,4144 0,2164 0,864876
ALNTIe.q -0,468474 -1,5294 0,1867
ALNTi, -0,253338 -0,8763 0,4210
ALNTie3 -0,442129 -1,4820 0,1984
ecil -3,38739 -3,0667 0,0279**
eci2 2,46904 2,7480 0,0404**
FONTE: O autor (2017).
NOTA: *10% de significancia; **5% de significargi***1% de significancia.
TABELA 12 — ESTIMACAO DEALNCc— CLASSE COMERCIAL
Variavel Coeficiente Estatistica t Nivel de Signifiancia R?
Constante -12,0286 -2,1892 0,0563*
ALNCG.q 0,0176376 0,0685 0,9469
ALNCG., 0,108482 0,4265 0,6798
ALNYG -0,838285 -1,1862 0,2659
ALNYG -0,505272 -0,6861 0,5099 0,541057
ALNTG -0,133168 -0,8332 0,4263
ALNTG, 0,136813 1,0397 0,3256
eccl -0,658396 -2,2066 0,0548*
ecc2 1,18065 2,2740 0,0490**
FONTE: O autor (2017).
NOTA: *10% de significancia; **5% de significari***1% de significancia.
TABELA 13 — ESTIMACAO DEALNC— DADOS AGREGADOS
Variavel Coeficiente Estatisticat Nivel de Significancia R?
Constante -30,8452 -2,4451 0,0583*
ALNG 0,823885 1,8291 0,1269
ALNG, 0,749905 1,8975 0,1162
ALNG 3 0,382798 0,8693 0,4244
ALNY;1 -2,14689 -2,1372 0,0856*
ALNY,, -1,27862 -1,4070 0,2184
0,786707
ALNY,3 -0,266283 -0,3100 0,7690
ALNT4 -0,195179 -0,7380 0,4937
ALNT;, 0,0338873 0,1822 0,8626
ALNT3 -0,125467 -0,6272 0,5580
ecl -1,63708 -2,4382 0,0588*
ec2 1,71672 2,4202 0,0601*

FONTE: O autor (2017).
NOTA: *10% de significancia; **5% de significargi***1% de significancia.
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Dado que os coeficientes dos modelos VCE sao wiftke interpretar, sdo usadas as

andlises de impulso-resposta e decomposicao daneai

6.5 FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA E DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

Para complementar a andlise da demanda de endégiwae foram estimadas as
funcdes impulso-resposta, os resultados estdo akcgrb, onde é possivel verificar as

reacdes do consumo de energia elétrica a choqua®po consumo, na renda e no preco.

GRAFICO 5 — FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA
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FONTE: O autor (2017).

O grafico 5 mostra que um choque de um desvio padcdconsumo tem efeitos
distintos entre as classes de consumo e o0s dadegadQs. Estes resultados né&o sao
conclusivos, uma vez que apés um choque os vatd@e@getornam aos valores iniciais nos
periodos futuros. Este problema pode ocorrer cowstias de dados muito pequenas, como
as analisadas neste trabalho.

A decomposicao da variancia dos erros de previedgafico 6 demonstra a evolugéo
do comportamento dindmico apresentado pelas viasid@ra k periodos a frente. Para as
classes residencial e industrial, grande parteadancia explicada apos o primeiro periodo se
deve ao preco. Para classe comercial a participdgddemanda € significativa até o 10°
periodo, em detrimento de uma pequena participaigdoenda e preco. Para os dados
agregados os resultados ap6s o primeiro perio@oativ uma participagdo maior da renda,



47

mas a participacdo da demanda na variancia aindaéima dos 30% nos demais periodos.
Na andlise dos dados agregados destaca-se queécgpaadio do pre¢co na variancia inicia no
segundo periodo com 0,53% e atinge a participag@ainma no sexto periodo com 5,81%,
demonstrando que o preco tem pouca influéncia nswoo.

GRAFICO 6 — DECOMPOSICAO DA VARIANCIA
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FONTE: O autor (2017).

6.6 PREVISAO DE DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA

A partir dos modelos VCE estimados na secédo antearam elaboradas previsdes
para a demanda de energia elétrica, na tabelaoldpsésentadas as previsdes de demanda de

2016 a 2020 por classe de consumo e com os datkgRadgs:
TABELA 14 — PREVISAO DE DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA- 2016-2020

Por Classes Dados Agregados
Ano Limite Consumo Limite Limite Consumo Limite
inferior a Estimado superior a inferior a Estimado superior a
95% GWh 95% 95% GWh 95%
2016 511.575 531.508 552.260 486.084 502.128 518.70
2017 503.768 536.661 572.086 485.252 502.957 521.30
2018 489.791 539.456 595.616 475.905 496.126 577.20
2019 531.775 594.284 665.838 515.556 538.315 582.07
2020 554.534 631.355 719.895 524.714 552.774 582.33

Fonte: O autor (2017).
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GRAFICO 7 — PREVISAO DE DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA2016-2020
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FONTE: O autor (2017).

A Empresa de Pesquisa Energética (EPE) projetaga c& energia elétrica. A carga
de energia elétrica € definida como sendo o rdquistal de energia a ser atendido pelo
sistema elétrico - geracao, transmisséo e distidlouiDesta forma, a carga € uma medida
composta pelo lado da oferta. Do outro lado, a delma@ o consumo medido. A diferenca
entre a oferta e a demanda é chamada de perdagngloba as perdas elétricas, furtos,
perdas comerciais e erros ou omissoes.

As perdas sdo expressas em percentuais da cargayindo de 2011 a 2015 foram
em média 18,1%, conforme valor divulgado pela EBEAnuario Estatistico de Energia
Elétrica 2016.

A carga é expressa em megawatts médios, sendssaeicemultiplicar pelo nimero
de horas anual para se obter os valores em megavaatts, que é a unidade que utilizamos
para previsao demanda.

Somente para comparacao, utilizamos a carga pdajgiela EPE para o periodo de
2016 a 2020 e comparamos com as previsdes poeslaesconsumo e dados agregados,

conforme tabela 15.
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TABELA 15 — COMPARATIVO DE ESTIMATIVAS

Estimativa com informacdes da EPE Por Classes Dadégregados
Ano Carga Carga Perdas Demanda|Estimativa Diferenca | Estimativa Diferenga
(MWm)*  (MWh)  (MWh)**  (MWh) (MWh) % (MWh) %

2016 64.636 566.211 102.484 463.727 531.508 15%0 .1882 8%
2017 66.088 578.931 104.786 474.144 536.661 13% .9502 6%
2018 68.043 596.057 107.886 488.170 539.456 11% .1266 2%
2019 70.208 615.022 111.319 503.703 594.284 18% .3%38 7%
2020 72.766 637.430 115.375 522.0%5 631.355 21% .7382 6%

FONTE: O autor (2017).

NOTA: *As projecOes da EPE foram realizadas tomacaimo base a avaliacdo da conjuntura econdémica e o
monitoramento do consumo e da carga. As projecpessentadas levam, ainda, em consideragdo o atual
contexto politico-econémico, bem como a atualizat@aenario e indicadores de crescimento econdpéaca o
periodo.

** Foi utilizado o valor de perdas médio de 18,18ferente ao periodo de 2011 a 2015.

Como se pode observar na tabela 15, as difergmgaentuais entre os valores
estimados por classes ficam bem acima das estesatom informacdes da EPE, chegando a
diferenca de 21% no ano de 2020. Ja as estimatdrasos dados agregados sdo no maximo

8%, demonstrando uma melhor adequacao com as ggtimmeom informacdes da EPE.

7 CONCLUSAO

Este trabalho procurou estimar a demanda de eneligrica por classes de consumo
e com dados agregados, com base no periodo de20985-e assim, captar a dinamica
recente das variag6es da demanda. Além disso, faralmadas previsdes para demanda por
energia elétrica para o periodo de 2016 a 2020.

A previsao da demanda é variavel fundamental pglanejamento do setor, pois ao
se realizar estimativas mais precisas de demarutte-ge mitigar o risco de desequilibrio
entre oferta e demanda. Outra aplicacdo destelimlgapara as empresas que atuam no
segmento de geracdo, no sentido de se estimar andanfutura e comparé-la com a oferta.
Esta informacédo € relevante pois pode subsidialaloeacdo do plano de expansdo das
empresas e também as estratégias de participaciil@ss de contratacdo energia elétrica.

Os resultados indicam que a demanda, a rendarecgo para as trés classes de
consumo e com os dados agregados sao cointegoadssja, existe uma relacdo de equilibrio
de longo prazo. Com estes resultados foi possétghar o modelo vetorial de correcdo de
erros (VCE) por classes de consumo e com os dapgegaalos.

Na comparagao com os estudossdamidt e Lima (2004), Andrade e Lob&o (1997),

Irffi et al (2009) e Leite (2006) utilizados como referérmaaa especificagdo dos modelos



50

economeétricos, conclui-se que os resultados adidazbestao condizentes, onde também se
verificou que as varidveis demanda, renda e pr@geaintegradas.

A andlise de elasticidade tradicional torna-sécilifle interpretar quando se utiliza
modelos VCE, pois se estimam taxas de variacoessgo, foi utilizada a funcdo impulso-
resposta e decomposicao da variancia.

Os resultados da fungdo impulso-resposta por edade consumo e com dados
agregados nao foram conclusivos, uma vez que umuehde um desvio padrdo na propria
demanda, na renda e no preco nédo foram bem cordpsstau seja, com um choque inicial
espera-se que ocorram variagdes positivas ou magatios primeiros periodos, e com o
passar do tempo os valores retornem aos seus vatiris, o que nao foi possivel verificar,
muito provavelmente devido a amostra ser pequena.

Com a analise de decomposicao da variancia dos degrevisdo, que demonstra a
evolucdo do comportamento dindmico apresentads peldaveis enk periodos a frente foi
possivel verificar que para as classes resideerciabustrial, a variancia explicada ap6s o
primeiro periodo se deve principalmente ao preaoa lelasse comercial a variancia se deve
principalmente pelo consumo com uma pequena paatiéo da renda e preco. Para os dados
agregados os resultados ap0s o primeiro periodaativuma participacdo maior da renda e
participacdo do consumo na variancia acima dos 3®a os dados agregados destaca-se
que a participagdo do preco na variancia inicissegundo periodo com 0,53% e atinge a
participacdo maxima no sexto periodo com 5,81%,otstrando que 0 preco tem pouca
influéncia no consumo.

Quanto as previsdes para o periodo de 2016 a 2@#ficou-se que as estimativas
com os dados agregados apresentam diferenca pexceréxima de 8% quando comparadas
com as estimativas com informacdes da EPE, denamwstruma melhor adequacdo em
comparacao as estimativas por classes de consusfa@gram 21% acima em 2020.

Entre as limitagbes deste trabalho estdo as &stem de demanda de energia
elétrica levando em consideracdo somente a ar&lisemeétrica, ndo considerando o cenario
regulatorio e politico em que se encontra pais, wezaque o setor pode ser impactado caso
ocorram mudancas significativas nestes aspectés Alsso, o periodo de analise é pequeno,
0 que de certa forma penaliza a andlise.

Sugere-se para trabalhos futuros a estimativaatielos econométricos que possam
de alguma maneira captar os aspectos regulatopaditecos em suas previsdes. Quanto ao

tamanho da amostra, a sugestdo é de considerariatgenterior a 1995, levando em
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consideragcdo uma possivel quebra estrutural, dgedetal modificagdo contribua para

melhorar as estimativas dos modelos.
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