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O Setor Elétrico Brasileiro passou por duas grandes reformas que culminaram no
atual Modelo Institucional tendo como metas a universalizacdo da oferta de energia, a
seguranca do sistema e a modicidade das tarifas. Neste Modelo, as Distribuidoras devem
desenvolver estratégias de contratacdo de energia elétrica que garanta o abastecimento de
100% de seus respectivos mercados, evitando pagamento de multas e aumento dos custos.
Assim, previsdes precisas de demanda de energia elétrica passaram a ter um importante
papel. A literatura acerca de previsao de demanda evoluiu consideravelmente, em termos
metodoldgicos, a partir de 1951. Entretanto, somente em anos recentes, a interacdo
espacial entre os agentes tem sido contemplada em sua modelagem na literatura
internacional. Diante disso, a presente tese propGe incorporar as interaces espaciais, caso
existam, nas previsdes de demanda regional de energia elétrica no Brasil. Os resultados
mostram a existéncia da dependéncia espacial nos dados para 0 consumo regional de
eletricidade comprovando que a interagédo espacial deve ser especificada nos modelos de
demanda de energia elétrica. Com a inclusdo da dependéncia espacial, os modelos de
previsdo de demanda obtiveram melhor performance preditiva tanto no contexto
univariado quanto no contexto multivariado. Portanto, a dependéncia espacial deve ser
especificada nos modelos de demanda de eletricidade utilizados pelos diversos agentes

do Setor Elétrico Brasileiro de modo a melhorar a acuracia de previsao.
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The Brazilian Electricity Sector underwent two major reforms that culminated
in the present Institutional Model, with its goals of security of electricity supply,
affordability of tariffs and universalization of access to the Brazilian population. In this
Model, Utilities must have supply contracts to meet their markets total demand or will
suffer penalties if they do not. Thus, accurate forecasts of the electricity demand have
come to play an essential role. The international literature on electricity demand
forecasting has evolved considerably, in methodological terms, since 1951. However,
only recently the spatial interaction among agents has been contemplated in demand
forecasting models. In view of this, the present thesis proposes to incorporate the spatial
interactions, if any, in the electricity regional demand forecasting in Brazil. Results show
the existence of spatial dependence in the data for the regional consumption of electricity,
thus suggesting proving that the spatial interactions must be included in models of electric
power demand. With the inclusion of spatial dependence, demand forecast models can
obtain better predictive performance in both univariate and multivariate contexts.
Therefore, spatial dependence must be included in the specification of the models of
electricity demand used by the various agents in order to increase their forecast accuracy,

which is crucial to decision-making in the Brazilian Electricity Sector.
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1. INTRODUCAO

O Brasil experimentou um periodo de prosperidade no setor elétrico durante as décadas
de 1950 a 1970. Esse crescimento deveu-se, em parte, a0 Plano de Metas do Presidente
Juscelino Kubitschek que tinha como um dos principais objetivos o investimento estatal em

infraestrutura, com destaque para os setores de transporte e de energia elétrica.

Em particular, o setor elétrico foi bastante privilegiado nesse periodo dado o objetivo
de ampliar a capacidade de geracdo do Pais. Tal expansdo foi possivel gracas a facilidade de
obtencdo de aportes financeiros internacionais e pela abundante disponibilidade dos recursos
hidrelétricos, o que permitiu incrementos de escala no setor. Assim, a geracao e a distribuicéo
de energia elétrica desenvolveram-se rapidamente a custos relativamente baixos e com

significativo progresso tecnologico (IRFFI et al. 2009).

A partir da segunda metade da década de 1980, a expansao do Setor Elétrico Brasileiro
(SEB) passou por uma crise, sobretudo por falta de recursos para investimentos. As
consequéncias dessa crise foram atenuadas por dois fatores: o longo periodo recessivo em que
viveu o Pais (“Década Perdida”) — que conteve a evolucao do consumo de eletricidade — e a

existéncia de excedentes na oferta de energia elétrica (LOTERO, 1999).

Com a implantagdo do Plano Real na metade da década de 1990, a estabilidade
econdmica foi alcancada e a economia brasileira voltou a apresentar crescimento. Entretanto,
essa melhora do cenario econdémico do Pais revelou a fragilidade da infraestrutura existente,
sobretudo no que diz respeito a oferta de energia elétrica decorrente da falta de investimentos
no SEB na década anterior. Ja em 1995, o setor elétrico estava diante de uma grave crise, com
riscos crescentes de déficit de energia que poderiam comprometer o abastecimento do mercado
e, consequentemente, inviabilizar o crescimento do Pais. Por outro lado, a caréncia de recursos
financeiros imp0s restricdes a expansao da oferta. A solucéo encontrada foi buscar um aporte

de recursos na iniciativa privada (LOTERO, 1999).

Desse modo, pressionado pela crise fiscal, pela necessidade de grande volume de
investimentos para suportar o crescimento econdémico, pela globalizagdo econémica e pelas
mudancas tecnoldgicas, o governo brasileiro iniciou o primeiro processo de reforma no setor
elétrico nacional. Essa reforma seguia uma tendéncia mundial de privatizacdo (Nova Zelandia,
Inglaterra e Estados Unidos), principalmente das concessionarias que atuavam no setor (LEITE,

2006). Ou seja, os servicos publicos de distribuicdo de energia elétrica brasileira que eram
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realizados por empresas estaduais passaram a ser exercidos por empresas ou grupos privados
sob a supervisdo de agéncias reguladoras federal ou estaduais (SANTOS, 2003; LOTERO,
1999).

Conforme aponta Lotero (1999), os principais objetivos e estratégias estabelecidos pelo
governo para a reestruturacao e privatizacdo da industria de energia elétrica foram: i) ampliacédo
da eficiéncia do setor elétrico; ii) estabelecimento de um mercado competitivo para assegurar a
modicidade tarifaria; iii) a elevacdo da qualidade do servico e a eficiéncia dos agentes publicos
e privados; iv) consecucdo dos investimentos necessarios para a expansao do sistema com o

ingresso de capitais privados; v) reducdo do papel do Estado como investidor.

Em outras palavras, o principal objetivo da primeira reforma do SEB foi implementar
0s processos de reestruturacao e privatizacdo do setor aumentando a eficiéncia econdmica por
meio de decisbes mais adequadas sobre 0s investimentos a serem efetuados; do melhor uso das
plantas de geracdo, transmissao e distribui¢do; de melhorias administrativas; e ampliacdo das
opcodes de abastecimento para os consumidores finais (HUNT e SHUTTLEWORTH, 1996).

Como na maioria das reformas setoriais, 0 modelo institucional passou por vérias
modificagdes com o intuito de adaptar-se as necessidades de atracdo de investimentos. Apos
alguns ajustes, foi realizada a segunda reforma do SEB em 2004. Essa segunda reforma deu
origem ao atual Modelo Institucional do Setor Elétrico, publicado em dezembro de 2003 pelo
Ministério de Minas e Energia (MME), aprovado em marco de 2004 no Congresso Nacional
através da Lei n° 10.848 (BRASIL, 2004) e, regulamentado em julho de 2004 pelo Decreto n°
5.163 (BRASIL, 2005).

As metas da reforma foram a universalizacdo da oferta de energia, a seguranca do
sistema e a modicidade das tarifas (SOUZA e LEGEY, 2010). Para atingir esses objetivos, a
segunda reforma utilizou os mecanismos de mercado e centralizado, no que foi chamado de
abordagem regulatoria “hibrida”. A partir dessas metas, é necessaria a agdo continua e
permanente de monitoramento para 0 encaminhamento oportuno de agdes preventivas de forma

a minimizar o custo para o consumidor (SILVA, 2007).

No quadro atual do Setor, as Distribuidoras tém papel decisivo em virtude de o novo
modelo impor desafios importantes para elas, principalmente a necessidade de desenvolver uma
estratégia de contrata¢do que garanta o abastecimento de 100% de seus respectivos mercados.

Essa estratégia deve considerar a grande incerteza na demanda, buscando evitar uma excessiva
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sobre-contratagdo® assim como a subcontratacdo? (BRASIL, 2005). A ldgica por tras desse
procedimento é que as Distribuidoras sdo os agentes na melhor posicao para fazer as previsoes

de demanda, uma vez que conhecem seu mercado melhor do que qualquer outro agente.

O mercado das Distribuidoras é formado por consumidores cativos, consumidores livres
e consumidores potencialmente livres (CPLs)3. O servigo de distribuicdo de energia elétrica
constitui-se um monopdlio natural, comprando energia de geradoras e repassando-a para 0
mercado consumidor. Devido a essa estrutura de mercado, as Distribuidoras sdo reguladas —
independentemente de terem sido privatizadas ou ndo — para evitar a pratica de tarifas abusivas

que afetariam os consumidores finais.

Assim, apds a implantacdo do Modelo Institucional do Setor Elétrico em 2004,
previsdes precisas de demanda de energia elétrica passaram a ter um papel importante tanto no
que se refere aos investimentos na area de sistemas de distribuicdo como no planejamento da
oferta de energia elétrica e na definicdo de estratégias de gerenciamento em sistemas regionais
e nacional. Essa importéncia deve-se ao fato de previsdes imprecisas de demanda de energia
elétrica inviabilizarem as metas propostas pelo novo Modelo Institucional além de gerar

aumento de custos operacionais e consequente reducao dos lucros das Distribuidoras.

Diante da necessidade de modelos de previsdo de demanda de energia elétrica com
maior grau de precisdo possivel no &mbito das Distribuidoras, esta tese pretende contribuir para
esta agenda de pesquisa ao propor o uso de econometria espacial como ferramenta alternativa
de previsdo. Conforme aponta Willis (2002), quando o objetivo das Distribuidoras é planejar a
operacdo e a expansdo do sistema de distribuicdo de energia elétrica de maneira eficiente, o
sistema mais eficaz deveria ser capaz de antecipar a quantidade necessaria de carga elétrica a
ser entregue além de onde e quando serdo necessarias. Tal informacé&o é fornecida pela projecéo

espacial de carga. Nesta perspectiva, a contribuicdo de Willis (2002) ¢ estabelecer a importancia

1 O modelo vigente imp&e um limite de repasse a tarifa de, no maximo, 3% de excesso de contratagdo em relagéo
a demanda efetiva.

2 A distribuidora sofre penalidade sobre o montante descontratado, valorado com base no Valor de Referéncia,
cuja proxy € o valor da energia nova, sendo que essa penalidade ndo seria repassada para a tarifa, além dos custos
adicionais para compra de energia

3 Consumidores cativos sdo aqueles ndo qualificados para adquirir energia de outro fornecedor além da
distribuidora da area de concesséo na qual esta localizado. Consumidores livres sdo aqueles atendidos em qualquer
nivel de tensdo de fornecimento e cuja demanda contratada seja igual ou superior a 3.000 kW. Este tipo de
consumidor podera optar ser atendido pelo distribuidor local, comprar energia diretamente de um produtor
independente ou de autoprodutores com excedentes ou, ainda, comprar energia por meio de um comercializador.
Consumidores potencialmente livres sdo aqueles que mesmo preenchendo as condi¢des para exercer as opcOes de
compra de energia com qualquer vendedor, continua atendido de forma regulada.
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do espaco (estratégia de localizacéo) para alcancar previsdes precisas de demanda de energia
elétrica. Todavia, 0 autor apenas evidencia a importancia do espago/localizacdo para o
planejamento do sistema de distribuicdo de energia elétrica, mas nédo utiliza nenhum método
economeétrico-espacial com o objetivo de incorporar as possiveis interagdes espaciais em seu
modelo. Nesse contexto, o uso de modelos de econometria espacial podem auxiliar na captacéo

de tais transbordamentos advindos de regides vizinhas, caso existam.

A grande vantagem da utilizacdo de métodos econométrico-espaciais consiste no fato
de que sdo capazes de captar os transbordamentos espaciais que ocorrem entre as unidades
regionais, garantindo estimativas de demanda custo-efetivas. Em outras palavras, a presente
tese propde um uso alternativo e pioneiro da metodologia econométrico-espacial de modo a
introduzir as interagcdes espaciais nas previsdes de demanda de energia elétrica no Brasil,

visando a reduco do erro médio percentual absoluto da previsdo (MAPE)*.

Para averiguar as hipoteses de que a demanda regional de eletricidade é espacialmente
dependente e que os modelos espago-temporais garantem maior acurdcia nas previsdes de
demanda de energia elétrica, a presente tese apresenta trés ensaios. Antes, porém, é realizado
um levantamento bibliografico acerca da evolu¢do metodoldgica dos modelos utilizados para
previsdo de demanda de energia elétrica. A partir dessa revisdo, pode-se notar o pioneirismo
dos ensaios desta tese ao utilizar ferramentas espago-temporais para modelar e prever a
demanda de eletricidade no Brasil.

O primeiro ensaio realizou uma extensdo da estatistica de autocorrelacdo espacial
proposta por Moran (1948) com o objetivo de verificar a possivel dependéncia espacial na
demanda regional de energia elétrica em uma estrutura de painel de dados. De posse de dados
de consumo de energia elétrica, nimero de residéncias, tarifa média e PIB para as cinco regifes
brasileiras, foi verificada a existéncia de dependéncia espacial negativa para todas as variaveis,
exceto para o PIB que ndo se mostrou significativo. No que tange ao contexto bivariado, foi
encontrado um padrdo de dissimilaridade do consumo de energia elétrica regional com as

demais variaveis macroecondmicas.

O objetivo da aplicacdo empirica realizada no segundo ensaio foi ajustar e comparar a

acuracia de previsdo entre 0 modelo auto regressivo integrado e de média mével espacial

4 0 MAPE ¢ uma medida comumente utilizada na avaliacdo da qualidade da previsdo. O MAPE é o0 acrénimo de
Mean Absolute Percentage Error que, em livre traducéo, significa Erro Médio Percentual Absoluto.
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(ARIMASpP) e 0 modelo auto regressivo integrado e de média mével (ARIMA) no contexto
univariado. O modelo ARIMASP, que considera o espaco em sua modelagem, obteve melhor
performance preditiva por ter sido o modelo que apresentou menor MAPE de previsdo. O
ARIMASp sobrestimou a demanda total de eletricidade em 214,68 GW enquanto a previsao do
modelo ARIMA apresentou um déficit de 1.317,30 GW. A partir desse resultado, 0 modelo
ARIMASp levou a uma previséo custo-efetiva de tal modo que as “Distribuidoras do Sudeste”
ndo sofreriam qualquer perda financeira. Portanto, a interagdo espacial possui um papel

importante na demanda de energia elétrica no Brasil.

O terceiro ensaio estendeu a analise realizada no segundo ensaio para 0 contexto
multivariado ajustando trés modelos para prever a demanda regional de eletricidade, assim
como estimar as respectivas elasticidades de prego, renda, unidades conectadas e temperatura.
Os modelos estimados foram painel dinamico, modelo Durbin espacial dinamico (SDM
dindmico) e o modelo de defasagem espacial e erro autorregressivo espacial com componente
autorregressivo (SAC-AR (1)), sendo o SDM dinamico o modelo que apresentou melhor
acuraria de previsdo. Assim, foi confirmada a necessidade de modelar a dependéncia espacial
existente também no contexto multivariado. Com relacéo as elasticidades estimadas, verificou-
se persistente inércia temporal, pouca sensibilidade da demanda em relacdo ao preco e a renda
e um expressivo impacto sobre o consumo residencial em decorréncia do maior nimero de
unidades conectadas a rede. Além disso, o0 aquecimento global seré responsavel pelo aumento
da demanda de eletricidade entre 0,90% e 1,49% nos domicilios brasileiros. Novamente, a
presenca de spillovers espaciais confirmam a existéncia de interacdo entre as regides vizinhas

resultando em padrdes aglomerativos de consumo de eletricidade no setor residencial.

Diante dos resultados, a principal implicacdo desta tese consistiu em explicitar a
importancia da interacdo espacial para o consumo de energia elétrica no Brasil. A dependéncia
espacial deve ser especificada nos modelos de demanda de eletricidade utilizados pelos diversos
agentes do SEB de modo a melhorar a acuracia de previsdo. De posse de modelos mais
acurados, torna-se possivel alcancar as metas do atual Modelo Institucional de modicidade das

tarifas, universalizacdo do acesso e seguranca do sistema.



2. EVOLUCAO METODOLOGICA NA PREVISAO DE DEMANDA DE ENERGIA
ELETRICAS

Este capitulo revisita as literaturas internacional e nacional com o objetivo de fazer um
levantamento de trabalhos que estimaram a demanda de energia elétrica utilizando diferentes
métodos, de modo a evidenciar a evolugdo metodoldgica para previsdo de demanda de energia

elétrica.

Na area de planejamento energeético, a partir dos anos de 1950, modelos de previsdo de
demanda de energia elétrica passaram a ser desenvolvidos. De posse da previsdo de demanda
de energia, é possivel adequar sua estrutura de oferta, evitando provaveis gargalos e, assim, dar
condicdes de infraestrutura para suportar o crescimento econémico de determinada regido. O
uso de modelos de previsdo de demanda de energia elétrica tem sua origem em Houthakker
(1951) com a estimacao de demanda total de energia nas provincias da Gré-Bretanha no periodo
1938-1948. A partir desse trabalho seminal, diversos estudos tém sido empreendidos com
intuito de conseguir modelos com menores erros de previsdo (FISHER e KAYSEN, 1962;
HOUTHAKKER e TAYLOR, 1970; WILSON, 1971; LYMAN, 1973; HOUTHAKKER et al.,
1974; TAYLOR, 1975; TAYLOR, 1977; MODIANO, 1984; ANDRADE e LOBAO, 1997;
GARCEZ e GHIRARDI, 2003; IRFFI et al., 2009).

A previsdo de demanda de eletricidade € um processo central para operacdes de
planejamento periddico visando a utilizacdo dos recursos de forma mais adequada em
investimentos, melhor uso das plantas de geracdo, transmissdo e distribuicdo, expansao das
redes de transmissdo e distribuicdo, melhor suprimento dos consumidores finais gerando
ganhos de eficiéncia no setor e reducéo das tarifas de energia elétrica com vistas a modicidade
tarifaria. Diante da necessidade de previsdes cada vez mais precisas, houve uma evolucédo
metodoldgica para a previsdo de demanda de energia elétrica buscando melhorar a acurécia das
estimativas e, por conseguinte, a minimizagéo do erro de previsdo. Conforme aponta Hahn et
al. (2009), encontrar uma abordagem e modelo apropriados é o nucleo central do processo de
decisdo no setor elétrico. Entretanto, conforme alerta Almeshaiei e Soltan (2011), encontrar um

método e modelos de previsdo apropriados ndo € uma tarefa simples.

® Salienta-se que esta revisdo de literatura ndo possui como objetivo esgotar o tema abordado. O propdsito de tal
revisdo é mostrar a existéncia de possiveis lacunas na area de modelos de previsédo de demanda de energia elétrica
na qual a presente a tese pretende contribuir.



Diante disso, varios estudos empreenderam uma revisdo da evolucdo das técnicas e
modelos para previsdo de energia elétrica, entre os quais podem ser citados Alfares e
Nazeeruddin (2002), Hahn et al. (2009) e Singh et al. (2013). Uma variedade de metodologias
e modelos de previsdo de demanda de energia elétrica sdo encontrados na literatura
especializada. Para demonstrar tal evolucdo metodoldgica, esta tese baseia-se e estende a
classificacdo de Alfares e Nazeeruddin (2002) para ordenar as técnicas em oito categorias, a
saber: i) regressdo mdltipla; ii) amortecimento exponencial; iii) filtro de Kalman; iv) séries
temporais estocasticas; v) légica fuzzy; vi) redes neurais, vii) sistemas inteligentes e de

aprendizado e viii) econometria espacial.

A andlise de regressdo mdaltipla via modelos dindmicos é um dos métodos
frequentemente utilizados para previsdo de demanda de energia elétrica. Os modelos de
regressdo mdaltipla, geralmente, utilizam como variaveis de controle eventos meteorolégicos,
PIB per capita, precos de eletricidade, populacdo entre outras. Essa técnica estima 0s
parametros dos modelos por meio do método de minimos quadrados ordinarios. Estudos de
Houthakker (1951); Fisher e Kaysen, (1962) Houthakker e Taylor (1970); Wilson (1971);
Anderson (1973); Wills (1977); Zhou e Teng (2013), entre outros, empregaram essa

metodologia.

O método de amortecimento exponencial de Holt-Winters é um dos métodos utilizados
para fazer previsGes em séries temporais sazonais. O método consiste em utilizar médias méveis
ponderadas exponencialmente para atualizar estimativas da média ajustada sazonalmente e
baseia-se em trés constantes de amortecimento para estacionaridade, tendéncia e sazonalidade.
Resultados dessa analise podem ser encontrados em Christiaanse (1971); Barakat et al. (1990);
El-Keib et al. (1995); Infield e Hill (1998).

O filtro de Kalman € um conjunto de equag¢fes matematicas desenvolvidas em algoritmo
computacional que formam um processo iterativo desenvolvido para realizar previsoes futuras
e estimar variancias de modelos para séries temporais (GREWAL e ANDREWS, 2008).
Através do processo de filtragem, parte-se de uma variavel observada e consegue-se estimar
outra variavel ndo observavel chamada variavel de estado, podendo estimar os estados presente,
passado e futuro através da previsdo. Neste contexto, a previsao é adaptativa no sentido de que
os parametros do modelo sdo automaticamente corrigidos para acompanhar a evolucdo das

variacgdes no fluxo de carga. Estudos como Moghran e Rahman (1989); McDonald et al. (1989);



Park et al. (1991), Zheng et al. (2000), Inglesi-Lotz (2011) e Arisoy e Ozturk (2014) utilizaram
o filtro de Kalman para prever a demanda de energia elétrica.

Os métodos de séries temporais estdo entre as abordagens mais populares para a
previsdo e sdo baseados no pressuposto de que os dados possuem uma estrutura de
autocorrelacdo, tendéncia e/ou variacdo sazonal. O método realiza a previsdo em funcdo dos
dados da série passada e, para tanto, os dados devem seguir um padrédo estacionario. Diversos
estudos utilizaram alguma ferramenta das series de tempo. No dmbito univariado podem ser
citados os modelos AR - Auto regressivos (LIU et al., 1996; HUANG, 1997), PAR — modelos
auto regressivos periddicos (ZHAO et al., 1997), ARMA — Modelos Auto regressivos e de
Médias Mdveis (CHEN et al., 1995), ARIMA — Modelos Auto regressivos integrados de médias
moveis (ELRAZAZ e MAZI, 1989; JUBERIAS et al., 1999), técnica SVM — Maquinas de
Vetores Suporte (CHEN et al., 2004; TAO et al., 2004). Ja no contexto multivariado, séo
utilizados os modelos ARMAX — Auto Regressivo de Média Movel com Variaveis Exogenas
(FAN e MCDONALD, 1994; CHO et al., 1995; YANG et al., 1996); VAR — Vetor Auto
Regressivo (MODIANO, 1984), VEC — Vetor de Corregéo de Erros (BAKIRTAS et al., 2000;
GARCEZ e GHIRARDI, 2003; JAMIL e AHMAD, 2011; LIM et al., 2014).

A l6gica fuzzy é uma metodologia baseada na teoria dos conjuntos fuzzy ou nebulosos.
A teoria dos conjuntos nebulosos é um instrumento de trabalho eficaz no tratamento de dados
vagos para a obtencdo de resultados precisos (ZADEH, 1965). O conceito da l6gica fuzzy esta
na possibilidade de uma variavel assumir qualquer valor entre 0 e 1. Diferentemente da l6gica
convencional, a logica fuzzy ndo se baseia no “principio do terceiro excluido”, ou seja, de que
dada afirmacdo ou é verdadeira ou € falsa, ndo havendo outra hip6tese, mas sim de que uma
afirmacdo pode ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira e parcialmente falsa, o que
permite ao sistema incorporar incertezas e imperfeicdes (KRYKHTINE et al., 2013). E uma
teoria utilizada na previséo de carga devido a sua capacidade de aproximar qualquer fungéo néo
linear com uma exatidao arbitraria e de encontrar padrées em grandes conjuntos de dados
(KIARTZIS e BAKIRTZIS, 2000; MIRANDA e MONTEIRO, 2000; ANDRADE et al., 2010;
ZAHEDI et al., 2013; TORRINI et al., 2016).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos inspirados nos principios
de funcionamento dos neurdnios bioldgicos e na estrutura do cérebro. Ou seja, sdo técnicas
computacionais que se assemelham a estrutura neural dos organismos inteligentes e adquirem

conhecimento através da experiéncia. Os modelos baseados em RNA vém sendo utilizados na
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previsdo de séries temporais com componentes ndo lineares, funcionando como um
aproximador universal. Ou seja, a rede pode capturar qualquer tipo de comportamento por mais
complexo que seja (BAKIRTZIS et al., 2006; GHIASSI et al., 2006; BASSI e OLIVARES,
2006).

Vale ressaltar que, apesar da grande variedade de métodos utilizados e suas aplicacfes
empiricas para prever a demanda de energia elétrica, todos os trabalhos citados anteriormente
ignoram a possivel interacdo espacial existente nos dados e, consequentemente, ndo consideram
a influéncia do espaco em suas previsdes, 0 que pode ocasionar Viés nas estimativas. Diante
disso, Ohtsuka et al. (2010) inauguram uma nova linha de modelos de previsdo de demanda de

energia elétrica ao considerar a interagdo e a dependéncia espacial entre agentes.

Ohtsuka et al. (2010) integraram os modelos auto regressivo espacial (SAR) e auto
regressivo e de média mével (ARMA) - SAR-ARMA - para prever a demanda regional de
eletricidade no Japdo, com a inclusdo da interacdo espacial existente entre nove distribuidoras
japonesas no periodo mensal compreendido entre os anos de 1992 a 2003. Os autores
concluiram que o modelo SAR-ARMA (1,1) obteve melhor capacidade preditiva que o modelo
ARMA (1,1), confirmando a hipdtese de que autocorrelacdo espacial deve ser levada em
consideracdo na previsdo de demanda de eletricidade. Utilizando os dados de Ohtsuka et al.
(2010), Ohtsuka e Kakamu (2013) concluiram que o modelo VAR (1) foi superior ao SAR-
ARMA (1,1) no que se refere a performance preditiva.

Nesta mesma linha, Blasquez Gomez et al. (2013) analisaram a demanda residencial de
eletricidade para quarenta e seis provincias espanholas no periodo de 2001 a 2010. A analise
empirica empreendida pelos autores visava verificar a influéncia de preco, renda,
transbordamentos espaciais e, particularmente, analisar o impacto da variacdo da renda
disponivel das familias durante o periodo da crise econémica 2009-2010. A partir de um modelo
SARAR (1,1), o estudo concluiu que a demanda é ineléstica em relagdo ao pre¢o da energia,
possui baixa elasticidade-renda além de evidenciar a presenca de efeitos espaciais no consumo
de eletricidade residencial na Espanha. Analise similar foi realizada por Cho et al. (2015) para
dezesseis regides da Coréia do Sul no periodo anual de 2004 a 2012. Em vez de um modelo
SARAR(1,1), os autores utilizaram um modelo de painel de dados com defasagem espacial e
erro autorregressivo espacial com um processo AR(1) denominado SAC-AR(1). Os resultados

evidenciaram a existéncia de spillovers espaciais positivos na demanda de eletricidade



residencial e na manufatura e efeitos espaciais negativos na agricultura. Para o setor varejista

sul-coreano, ndo foram encontradas evidéncias de efeitos espaciais.

O Quadro 2.1 resume a evolucdo dos métodos de previsao aplicados ao setor elétrico
mantendo uma ordem cronoldgica dos estudos segundo a classificacdo categorica estabelecida
previamente, passando pela abordagem metodoldgica classica (regressdo multipla,
amortecimento exponencial, séries de tempo e filtro de Kalman), métodos de inteligéncia
artificial e computacional (SVM, redes neurais e l6gica fuzzy) e, por fim, referindo-se a
trabalhos que aplicaram o ferramental econométrico-espacial (SAR-ARMA, SARAR, SAC-
AR).
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Quadro 2.1: Resumo da Evolucdo Metodologica dos Modelos de Previsdao de Demanda de Energia Elétrica

(continua)
Autores Data Regido Estudada Periodo Método Utilizado Principais Resultados
42 provincias da Mensal: O estudo estimou as elasticidades-preco e renda de
Houthakker 1951 FI) 03/1927 a MQO longo prazo no valor de -0,8928 e 1,166,
nglaterra i
01/1948 respectivamente.
Estados dos EUA Os resultados indicam que melhoras na previsdo
Christiaanse 1971 atenghdos pela_ Hora: 1966- Amortecimento exponencial sdo alcar)ge_adas quando utiliza-se as previsdes
American Eletric 1967 meteoroldgicas. O autor ressalta as previsdo para
Power (AEP) feriados sdo dificeis de se obter.
Os resultados para os 50 estados produzem
o evidéncia de que a demanda residencial e
California e , influenciada pelo custo da eletricidade, renda,
Anual: 1947- . ! -
Anderson 1973 50 estados dos MQO urbanismo, clima e tamanho do agregado familiar.
1969 e 1969 A L .
EUA Quanto a Califdrnia, a projecéo realizada de 1970-
2000 mostra que a taxa de crescimento do
consumo por consumidor seria de 3,7%.

. O autor estima elasticidades-renda e preco de

Wills 1977 Massachuetts 1975 MQO curto prazo de, respectivamente, 0,32 e -0,08.
As estimativas das elasticidades-preco variam de -
. . Anual: 1966- MQO com correcdo para 0,457 a -0,118 enquanto elasticidades renda
Modiano 1984 Brasil 1981 correlacdo serial; variam entre 1,116 a 0,332 para as quatro classes

de consumidores de energia elétrica.
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Quadro 2.2: Resumo da Evolucdo Metodologica dos Modelos de Previsdao de Demanda de Energia Elétrica

(continuagao)

Autores

Data

Regiédo Estudada

Periodo

Método Utilizado

Principais Resultados

Moghran e Rahman

Andrade e Lobéo

Bakirtas et al.

1989

1997

2000

Sudeste dos EUA

Brasil

Turquia

Carga horéria de
até quatro
semanas

Anual: 1963-1995

Anual: 1962-1996

MQO, ARIMA,
amortecimento
exponencial, filtro de
Kalman e abordagem
baseada no
conhecimento

MQO; VEC; VAR
instrumental; DOL

ARMA,; Cointegracdo;
VEC

Os autores fazem um comparativo de técnicas para
previsbes de carga e concluem que métodos
fortemente dependentes do histérico (ARIMA)
tendem a apresentar maior precisdo na previsao,
porém com erros expressivos durante a ocorréncia
de eventos extremos ou mudancas bruscas, 0s quais
sdo melhor captados por métodos flexiveis, como a
abordagem baseada no conhecimento.

Os autores chegaram a conclusdo de que as
elasticidades-preco de curto e longo prazos eram -
0,06 e -0,051; e as elasticidades-renda de curto e
longo prazos eram 0,212 e 0,213.

O estudo ndo encontrou elasticidade-prego
significativa visto que as tarifas de eletricidade eram
subsidiadas pelo governo. A elasticidade-renda de
longo e curto prazo eram cerca de 0,7 e 3,1,
respectivamente. Para previsdo do consumo de
energia elétrica entre 1997 e 2010 por meio de um
ARMA (1,1), os autores concluiram que o0 consumo
total de eletricidade per capita chegaria a cerca de
2.222 KWh.
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Quadro 2.3: Resumo da Evolucdo Metodologica dos Modelos de Previsdao de Demanda de Energia Elétrica

(continuagao)

Autores

Data Regido Estudada

Periodo Método Utilizado Principais Resultados

Garcez e Ghirardi

Andrade et al.

Andrade

2003 Bahia

Subestacdes de Mogi-
2010 Guagu e Votuporanga,
Séo Paulo

Subestaces de
2010 Cordeiropolis e
Ubatuba, Séo Paulo

A elasticidade-preco de curto-prazo varia de -

Mensal: 0.03 a -0.07 enquanto a elasticidade-renda
01/1994- VAR; Cointegragdo; VEC varia de 0,127 a 0,394. Os resultados
12/2002 confirmam a natureza inelastica para o

segmento residencial.

O MAPE obtido do sistema fuzzy empregado
para previsdo de demanda de energia elétrica
Légica Fuzzy no curtissimo prazo foi de 2,24% e de 1,35%
para as subestacbes de Mogi-Guagu e

Minutos:
durante 7 dias
em intervalo de

5 Minutos. Votuporanga, respectivamente.
O trabalho empregou o sistema de inferéncia
Minutos: neurofuzzy adaptativo (ANFIS) para previsao
durante 7 dias NeuroEuzz de demanda de energia elétrica no curtissimo
em intervalo de y prazo estimando MAPE de, em média,
5 minutos. 0,7264% para Cordeiropolis e 0,5163 % para
Ubatuba.
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Quadro 2.4: Resumo da Evolucdo Metodologica dos Modelos de Previsdao de Demanda de Energia Elétrica

(concluséo)

Autores

Data

Regido Estudada

Periodo

Método Utilizado

Principais Resultados

Ohtsuka et al.

Ohtsuka e Kakamu

Blasquez Gomez et al.

Cho et al.

2010

2013

2013

2015

9 distribuidoras
japonesas

9 distribuidoras
japonesas

46 provincias
espanholas

16 regides sul-coreanas

Mensal: 01/1992

a 12/2003

Mensal: 01/1992

a 12/2003

Anual: 2001-

2010

Anual: 2004-

2012

SAR-ARMA; ARMA

SAR-ARMA; VAR

SARAR

SAC-AR

Os autores concluiram que o modelo SAR-
ARMA (1,1) obteve melhor capacidade
preditiva que o modelo ARMA (1,1).

Os autores concluem que o modelo VAR (1) foi
superior a0 SAR-ARMA (1,1) no que se refere
a performance preditiva.

O estudo concluiu que a demanda ¢é inelastica
em relacdo ao preco da energia, possui baixa
elasticidade-renda além de evidenciar a
presenca de efeitos espaciais no consumo de
eletricidade residencial na Espanha.

Os autores encontraram spillovers espaciais
positivos na demanda de eletricidade
residencial e na manufatura e efeitos espaciais
negativos na agricultura. Para o setor varejista,
ndo foram encontradas evidéncias de efeitos
espaciais.

Fonte: Elaboracéo Propria.
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Por meio desta breve revisao bibliografica, foi possivel verificar que os modelos de
previsdo no setor elétrico tém evoluido, nos anos recentes, no sentido de tentar incorporar as
possiveis interacBes espaciais. Apesar de alguns trabalhos evidenciarem a importancia da
inclusdo do espaco na regressao para previsdo de demanda de energia elétrica, ainda séo
escassos 0s estudos empiricos aplicados ao setor elétrico que incorporam a interacdo espacial
em sua modelagem. Portanto, percebem-se nichos a serem preenchidos com o intuito de realizar

previsdes mais precisas por intermédio da utilizacdo das ferramentas econométrico-espaciais.

Visando contribuir para a literatura nacional de previsdo de demanda de energia elétrica,
esta tese propOe pioneiramente 0 uso de modelos econométrico-espaciais na previsdo de
demanda de eletricidade no Brasil. No que se refere & contribuicdo para a literatura
internacional, esta tese avanca metodologicamente ao propor o0 modelo ARIMASp além de
utilizar pioneiramente o modelo espacial Durbin dinamico para prever a demanda de energia

elétrica.

O proximo capitulo desta tese, ensaio 1, propde uma extensdo da estatistica | de Moran
nos dados para dados em painel. Neste ensaio, serd realizada uma analise empirica com o
objetivo de verificar se existe dependéncia espacial no processo gerador dos dados de consumo
regional de energia elétrica no Setor Elétrico Brasileiro (SEB) no periodo mensal de janeiro de
2003 a dezembro de 2013. A importancia analise se deve ao fato de que, caso seja confirmada
a existéncia de dependéncia espacial no consumo regional de eletricidade, a ndo inclusdo do
espaco nas previsdes enviesa as estimativas o que, por sua vez, gera ineficiéncias produtiva,

alocativa e ambiental no SEB.
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3. ENSAIO 1 - ANALISEA DA AUTOCORRELA(;NAO ESPACIAL NA DEMANDA DE
ELETRICIDADE: EVIDENCIA PARA AS REGIOES BRASILEIRAS

Resumo: O presente ensaio estendeu a estatistica de verificagdo de autocorrelacdo espacial nos
dados proposta por Moran (1948) para a estrutura de painel de dados. As principais vantagens
da estatistica proposta é verificar a interacdo espacial entre os diversos atributos no tempo e no
espaco conjuntamente além de minimizar o tempo dispendido para tal verificacdo pelo
pesquisador. Uma aplicacdo empirica foi realizada para verificar a existéncia de dependéncia
espacial no consumo de eletricidade regional no Setor Elétrico Brasileiro. De posse de um
painel de dados de consumo de energia elétrica, nimero de residéncias, tarifa média e PIB no
periodo mensal de 2003 a 2013 para as cinco regides brasileiras, foi verificada a existéncia de
dependéncia espacial negativa para todas as variaveis, exceto para o PIB que ndo se mostrou
significativo. No que tange ao contexto bivariado, foi evidenciado um padréo de dissimilaridade
do consumo de energia elétrica regional com as demais varidveis macroeconémicas
demonstrando que regides com alto consumo de energia elétrica sdo circunvizinhas a regides
com baixa tarifa média, reduzido nimero de residéncias conectadas a rede, de baixo PIB e vice
versa. Em termos de politica pablica, os resultados encontrados evidenciam a necessidade de
abordar a questdo das disparidades regionais no Brasil, de modo a promover iniciativas
governamentais com vistas a equidade regional em relacdo ao acesso a energia elétrica e tarifas
mais maodicas.

Palavras Chave: Dependéncia Espacial; | de Moran para Dados em Painel; Setor Elétrico
Brasileiro.

Abstract: This article extended the Moran’s I statistic for verification of spatial autocorrelation
in the data to the panel data structure. The main advantages of the proposed statistic is to verify
that there is spatial interaction between the various attributes in time and space concomitantly
besides minimizing the time spent by the researcher. An empirical exercise was made to verify
the spatial dependence on the regional consumption of electricity in the Brazilian Electricity
Sector. A panel of data for the five Brazilian regions in the period from 2003 to 2013 containing
the variables regional electricity consumption, number of residences served in each region,
average tariff in each region and regional economic activity index seasonally adjusted (IBCR),
proxy of the GDP, was used in the analysis. The results showed negative spatial dependence
for all variables, except for GDP that was not significant. Regarding the bivariate context, a
spatial pattern of dissimilarity of the regional electricity consumption was evidenced with the
other macroeconomic variables, demonstrating that regions with high electricity consumption
are surrounding by regions with low average tariffs, small number of households connected to
the grid, low GDP and vice versa. In terms of public policy, the results show the need to address
the issue of regional disparities in Brazil in order to promote governmental initiatives with a
view to regional equity in relation to access to electricity and more affordable tariffs.
Keywords: Spatial Autocorrelation. Moran’l to Panel Data. Brazilian Electricity Sector.
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3.1 INTRODUCAO

Na natureza e na sociedade nada esta dissociado. Os fendmenos nas diferentes unidades
regionais se inter-relacionam e se completam de maneira que tais fenémenos nao coexistem de
forma isolada e independente no tempo e espaco. Diante disso, a intera¢do espacial possui uma
natureza multidirecional gerando efeitos espaciais (dependéncia e heterogeneidade espaciais)
que dificultam a especificacdo de modelos econométricos de forma apropriada o que, por sua

vez, podem acarretar ineficiéncia e, até mesmo, enviesamento das estimativas.

Fotheringham et al. (2002) orientam que, antes de utilizar modelos econométricos
sofisticados, € preciso compreender a dindmica da distribuicdo espacial de dados oriundos de
fendmenos ocorridos no espaco. Nesse sentido, a andlise exploratéria de dados espaciais
(AEDE) deve ser empreendida sempre que os dados estiverem espacialmente localizados e/ou
quando o arranjo espacial for importante para explicar o fendmeno estudado (BAILEY e
GATTREL, 1995). Portanto, a AEDE permite fazer uma analise subjacente do processo gerador
dos dados espaciais buscando compreender a distribuicdo e 0 comportamento dos dados para

auxiliar o processo de especificacdo dos modelos.

De acordo com Le Gallo e Ertur (2003), a AEDE € um conjunto de técnicas voltadas a
descrever e visualizar distribuicbes espaciais, identificar localizagGes atipicas ou outliers
espaciais, detectar padrbes de associacdo espacial e clusters além de sugerir outras formas de
efeitos espaciais. As técnicas da AEDE usualmente tomam a forma de graficos, mapas e

medidas globais ou locais de associacdo espacial (ARBIA, 2006).

A partir das técnicas da AEDE, é possivel computar medidas de autocorrelagio espacial®
global e local que permitem verificar se os dados espaciais apresentam aleatoriedade ou
dependéncia espacial, isto é, se os valores de uma caracteristica em uma regido sdo
independentes (ou ndo) dos valores dessa caracteristica nas regides vizinhas. De forma geral, a
autocorrelacdo espacial pode ser definida como a coincidéncia de similaridade de valores com
a similaridade de localizagdo (ANSELIN, 1999; LE GALLO e ERTUR, 2003).

® Ressalta-se que dependéncia espacial e autocorrelagdo espacial, nesta tese, sdo consideradas sindnimos.
Entretanto, rigorosamente, 0s conceitos apresentam distingdo: enquanto a dependéncia espacial € uma propriedade
de funcédo de densidade conjunta, a autocorrelagdo espacial € um momento dessa fungdo que pode ser estimada
(ALMEIDA, 2012).
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Segundo Fotheringham et al. (2002), “a estatistica global de autocorrelacdo espacial
fornece informagdes sobre o padrdo de associagdo linear espacial, ou seja, 0 grau em que 0
conjunto de dados estd agrupado, disperso ou distribuido aleatoriamente.” Almeida (2012)
aponta que um coeficiente de autocorrelacdo espacial descreve um conjunto de dados que esta
ordenado segundo uma sequéncia espacial cujos coeficientes de autocorrelacdo espacial global

mais conhecidos sdo as estatisticas | de Moran, ¢ de Geary e G de Getis-Ord.

Entretanto, cabe enfatizar que as referidas estatisticas globais de autocorrelagdo espacial
sdo apropriadas para o caso de cross section. Todavia, conforme apontado por Hsiao (2003), os
modelos para dados em painel oferecem uma série de vantagens em relacdo aos modelos de
cross section ou aos de séries temporais, a saber: os dados possuem tanto a dimensdo temporal
quanto a dimens&o de corte transversal o que leva ao aumento do tamanho da amostra; contém
maior varia¢do e menor colinearidade entre as variaveis; possibilita a reducdo da influéncia da

omissdo de variaveis relevantes além de permitir o estudo de modelagens mais complexas.

Apesar de demonstrada a importancia dos dados em painel para a aplicacdo empirica, a
andlise espacial ndo possui uma estatistica de autocorrelacdo espacial nos dados para este tipo
de estrutura de dados. Salienta-se que existe a estatistica de multiplicador de Lagrange (I de
Moran) para analise da autocorrelacdo espacial dos residuos para dados em painel conforme
pode ser encontrado com maiores detalhes em Baltagi et al. (2003), Arbia (2005), Baltagi et al.
(2007), Salisu et al. (2012) e Ren et al. (2014). Diante da inexisténcia de uma estatistica global
de autocorrelacdo espacial nos dados que contemple as dinamicas temporal e espacial
concomitantemente, o presente ensaio propde uma estatistica global de | de Moran uni e
bivariada que considera ambos os contextos seccional e temporal de maneira a preencher a

lacuna existente na literatura referente as estatisticas espaciais exploratorias.

Dessa forma, vale enfatizar que a presente proposta esta situada especificamente sobre
os dados onde a autocorrelacdo nos mesmos implica que o atributo de interesse € influenciado
por seus Vizinhos e vice versa. Por sua vez, a autocorrelagdo nos residuos evidencia que a
variavel de interesse em modelo econométrico-espacial é dependente dos atributos de seus

vizinhos.

Além dessa se¢do introdutoria, o presente ensaio esté estruturado como segue: a segunda

secdo aborda a metodologia proposta, bem como a descrigdo dos dados utilizados para a
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realizacéo da aplicacdo empirica. Na terceira secdo sdo discutidos os resultados e, por fim, as

considerac0es finais do estudo sdo empreendidas na quarta secao.
3.2 ASPECTOS METODOLOGICOS E BASE DE DADOS
3.2.1 Identificacdo da Autocorrelacao Espacial em Painel de Dados

E quase cliché dizer que tudo na natureza ou na sociedade esta interligado. Em termos
de Economia Regional, os fendbmenos em diferentes regifes interagem e se complementam
mutuamente, de modo que coexistem no tempo e no espaco. Ha a necessidade, portanto, de
desenvolver um procedimento metodoldgico capaz de mensurar essas interagdes no tempo e no

espaco.

A autocorrelagdo espacial (também chamada de dependéncia espacial) é um conceito-
chave na analise espacial para medir a correlacéo entre as variaveis em estudo e a proximidade
dessas variaveis no espaco geografico (FOTHERINGHAM et al., 2002; FISCHER e GETIS,
2010; FISCHER e WANG, 2011). A estatistica | de Moran é a medida de autocorrelacdo
espacial mais comum para descrever o grau de dependéncia espacial nas varidveis de interesse
(FISCHER e GETIS, 2010). Moran (1948) formalizou uma estatistica para um conjunto de
dados estruturados em cross section cuja estatistica depende da definicdo do arranjo espacial

das observacdes expressa por uma matriz de pesos espaciais W.

A matriz de pesos espaciais contém a informacdo do quanto a interacdo é mais forte no
caso de regides proximas (geografica ou economicamente), e mais fraca no caso de regibes
mais distantes. Os pesos sdo nao-nulos quando as observagdes sao contiguas ou quando estdo
dentro de uma distancia d em relacdo a outra. Ha véarias formas de definicdo da matriz de pesos
espaciais: com base na contiguidade (“torre” ou “rainha”), na distancia geografica, no inverso
da distancia, matriz bindria com n vizinhos mais proximos, distancia econdémica entre outras
(ANSELIN, 1988; ANSELIN e BERA, 1998; LE GALLO e ERTHUR, 2003; LESAGE e
PACE, 2009).

Arbia e Piras (2005) sugeriram o célculo da estatistica | de Moran utilizando os residuos
do modelo especificado na cross section associada a cada periodo de tempo. Ren et al. (2014)
também utilizaram os residuos para realizar uma analise empirica do método chamado pelos
autores de FDB (Fast Double Bootstrap). O método de Arbia e Piras (2005) pode ser

considerado dispendioso porque requer repetitivos calculos. Por outro lado, o método FDB &
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muito complexo e custoso em termos computacionais, pois demanda sete etapas para computar
a estatistica | de Moran. Além da estatistica | de Moran, vale ressaltar que existem outras
estatisticas, como o Lagrange Multiplier (LM) e Likelihood Ratio (LR), que analisam a
autocorrelacdo espacial nos residuos para modelos de dados de painel (BALTAGI et al., 2003;
BALTAGI et al. 2007).

Contudo, o0 método proposto por este ensaio revisita a ideia original de Moran (1948)
que consiste em verificar a autocorrelacdo espacial nos dados no contexto da analise
exploratéria de dados espaciais. Nesse sentido, este ensaio propde uma extensdo da estatistica
global I de Moran uni e bivariada para dados de painel, isto é, quando as dinamicas temporal e
espacial estdo presentes concomitantemente. A implementacdo do método proposto € bastante
simples e fécil, uma caracteristica que pode ser considerada sua principal vantagem em relacéo
aos métodos descritos anteriormente. Além disso, diferentemente de outros testes, a estatistica

proposta pode ser aplicada nos contextos uni e bivariados.

A estatistica | de Moran proposta é computada da seguinte forma: primeiro, os dados
sdo agrupados em blocos de acordo com seu tempo de referencia (stacked by date) e

padronizados na cross section em cada bloco. Este procedimento gera a variavel z4., que
denota uma observacdo padronizada da variavel k (k = 1,2,---,K) na unidade regional g
(g=12,--,G)notempot (t=1,2,-,T).

Agora defina zx; = [Zg1r, ") Zige, " » Zkge] . COMO UM vetor coluna nas regides G na
variavel k no tempo t. Ademais, defina Z,,, como as observacles de z,, defasadas
espacialmente, ou seja, Zy = Wzy (Zkr = Zkar,**» Ziges  » Zrge), ONde W € uma matriz de

pesos espaciais normalizada na linha com dimenséo G x G.

A estatistica | de Moran univariada para a variavel k sera o parametro 8 estimado pelo

método de Pooled Ordinary Least Squares (POLS) no modelo de regressdo que segue:
Zk :‘U.+ﬁzk+€k (31)

onde Zx = (Zi1,*» Zit » Zir' )| € 2 = (Zy1', -+, Zit, +, Zr')' S30 vetores coluna de

dimensdo (GxT)e &, = (€k1',**, €kt »***» Exr' )’ € um ruido branco de dimenséo (G x T).

A estatistica | de Moran bivariada para as variaveis £ e k sera o parametro £ no modelo

de regressao abaixo:
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Z{J =u + ﬁzk + &k (32)

Uma estimativa de f na Equagdo 3.2 também ¢é obtida pelo método de POLS. Z, =

(Zpr' o Zpt o Zor) € Zp = (Zyd',, Zit',+, Zkr')! possuem dimensdo (G xT) e

denotam as variaveis ¢ e k, respectivamente. Ja &, = (€x1', ", €kt ***, Exr' )’ ASSIM COMO ha
k k1 kt KT

Equacdo 3.1 é um ruido branco de dimenséo (G x T).

Para encontrar estimativas consistentes dos coeficientes fs nas Equacdes 3.1 e 3.2 por
meio do método POLS, é necessario garantir as hipoteses de homocedasticidade e inexisténcia
de autocorrelagdo serial além da condicdo de ortogonalidade populacional, que requer
E(z;g/')=0,t=1,2,---,T (WOOLDRIDGE, 2002). Esta ultima hipétese implica que a
variavel explicativa ndo é correlacionada com termo de erro no mesmo periodo, o que significa
exogeneidade contemporanea. Note contudo, que esta hipdtese ndo diz nada sobre a relagédo

entre z; e &, quando s # t.

O estimador POLS é definido como segue:

B = (z/'z,) 2,2, (3.3)

Como mencionado anteriormente, quando € # k (£ = k), o coeficiente § estimado,
pode ser interpretado como a estatistica | de Moran bivariada (univariada) para um painel de

dados. Em outras palavras:
I=4 (3.4)

Devido ao processo de padronizacdo, o valor da estatistica | de Moran esta
compreendido dentro do intervalo —1 <1 <1 (Cf. MORAN, 1948). A hipGtese nula (H,)
referente aos modelos 1 e 2 pode ser definida como “aleatoriedade espacial” e a hipodtese
alternativa (H,) como “existéncia de dependéncia espacial” nos dados. Baseado nas Equacdes

3.3 e 3.4 as hipoteses a serem testadas por meio de um teste t padréo sdo as que seguem:
Hy: B =1 = 0 = aleatoriedade espacial (3.5)

Hy: B =1 # 0 = dependéncia espacial (3.6)

Se H,é rejeitada ao nivel de significancia a, o coeficiente § nas Equagdes 3.3 e 3.4 é

estatisticamente significativo a este nivel, sugerindo a existéncia de dependéncia espacial nos
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dados em painel. No caso univariado, se § é positivo, h4 evidéncia de autocorrelacéo espacial
positiva indicando um padrdo de similaridade entre os valores de um atributo particular em
relagdo as localizagBes contiguas no conjunto de painel de dados. Por outro lado, se S é
negativo, a evidéncia sugere uma autocorrelagdo espacial negativa e, consequentemente, um

padrdo de dissimilaridade para os atributos.

Analogamente, no contexto bivariado, se o coeficiente § é positivo e estatisticamente
significativo, ha evidencias de que altos (baixos) valores de um atributo de uma regido tende
associada com altos (baixos) valores de outro atributo sob andlise nas regides vizinhas. Quando
0 f é negativo e estatisticamente significativo, a evidéncia sugere uma autocorrelacéo espacial
negativa, isto é altos (baixos) valores de um atributo tendem a ser vizinhos de baixos (altos)

valores de outro atributo.

Em sintese, a estatistica | de Moran proposta para a estrutura de dados em painel fornece
trés tipos de informacédo: i) o nivel de significancia mostra se o atributo analisado estd
distribuido aleatoriamente (ou ndo) no espaco e ao longo do tempo; ii) o sinal da estatistica | de
Moran, desde que significativa, revela um padrdo de similaridade (8 positivo) ou
dissimilaridade (8 negativo); iii) a magnitude do coeficiente § fornece o grau da dependéncia

espacial entre os atributos e sua localizacéo.
3.2.2 Descricdo da Base de Dados

Com o intuito de verificar a existéncia de dependéncia espacial no processo gerador dos
dados de consumo residencial de energia elétrica no SEB, este ensaio utiliza um painel de dados
contendo as cinco macro regides brasileiras (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul) no
periodo mensal de janeiro de 2003 a dezembro de 2013, totalizando 660 observacdes. Ressalta-
se que foi utilizado os dados de consumo residencial das cinco regides brasileiras devido a
indisponibilidade dos dados das Distribuidoras de energia elétrica no Brasil. Sendo assim, este

ensaio considera as cinco regides brasileiras como Distribuidoras Equivalentes.

Para estimar as estatisticas | de Moran uni e bivariada, serdo utilizados os dados de
consumo regional de energia elétrica, nimero de residéncias atendidas em cada regido, tarifa

média regional, indice de atividade econdmica regional com ajuste sazonal.

Em relacéo a fonte dos dados, as varidveis consumo regional de energia elétrica, nimero

de residéncias atendidas em cada regido e tarifa média regional sdo oriundas do Sistema de
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Apoio a Decisdo (SAD) da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). O Banco Central,
por meio do sistema gerador de séries temporais (SGS), disponibiliza o Indice de Atividade
Econbémica Regional (IBCR) com ajuste sazonal. Este indice foi utilizado como proxy para o
PIB regional, uma vez que 0 mesmo nao ¢ divulgado mensalmente. O Quadro 3.1 resume as

variaveis utilizadas na aplicacdo empirica deste ensaio.

Quadro 3.1: Descricdo das variaveis utilizadas.

Variavel Descricdo Unidade Fonte dos dados

CONS Corjsumo de energia elétrica GWh SAD/ANEEL
regional

RESID Numero de residéncias atendidas | Quantidade SAD/ANEEL

TARIFA ]'arifa média regional R$ SAD/ANEEL

PIB Indice de_atividade economica | f.yice (1an 2003 = 100) | SGS/BC
regional com ajuste sazonal

Fonte: Elaboracéo Propria.

A Tabela 3.1 evidencia algumas estatisticas descritivas das varidveis, tais como média,
desvio padrdo, valores minimo e méaximo. E possivel perceber que o consumo de energia
elétrica € discrepante entre as regifes visto que a média de consumo varia consideravelmente
no contexto inter-regional para o periodo analisado. Este fato pode ser visualizado por meio da
comparacdo do consumo médio de energia elétrica da regido Sudeste comparado ao consumo
das demais regides do Pais. O alto consumo de energia elétrica da regido Sudeste pode ser
devido ao fato de que o numero de residéncias atendidas nessa regido tem média bem acima

quando comparado as demais regides. Além disso, essa regido é a mais desenvolvida no Pais.

A mercé do fato supracitado, a regido Sudeste ndo apresenta a maior tarifa média no
Brasil. Cabe a regido Centro-Oeste a primeira posi¢cdo no que tange a maior tarifa média de
energia elétrica. E interessante notar também que as tarifas médias mais baratas concentram-se
nas regides Nordeste e Sul, regides possuidoras de grandes reservatorios além de importantes

hidrelétricas situadas nas bacias dos rios Parana e Sdo Francisco.
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Tabela 3.1: Estatistica descritiva das variaveis utilizadas no modelo por Regido.

Variavel ObservacBes Média Desvio-Padrdo  Minimo Méximo
CONS_CO 132 1765,32 300,01 1331,66 2430,10
CONS_NE 132 3809,90 630,67 2617,57 5084,28
CONS_N 132 1236,99 254,19 838,42 1815,18
CONS_SE 132 12157,43 851,37 10572,53 13810,56
CONS_S 132 4728,33 453,81 3778,66 5874,21
RESID_CO 132 4606721 595837 3679179 5718941
RESID_NE 132 15597021 2355368 10296757 19504843
RESID_N 132 3432692 556314 2532148 4449536
RESID_SE 132 28957601 2324522 24734796 33240720
RESID_S 132 9796441 1005403 6895799 11637771
TARIFA_CO | 132 346,10 44,38 223,78 458,12
TARIFA_NE | 132 330,46 54,76 186,65 413,24
TARIFA N 132 340,37 46,52 228,56 441,00
TARIFA_SE 132 344,19 46,35 218,99 413,19
TARIFA_S 132 315,31 48,49 195,86 395,96
PIB_CO 132 124,57 15,42 100,84 149,28
PIB_NE 132 127,12 16,97 97,87 154,55
PIB_N 132 132,10 16,78 100,68 158,07
PIB_SE 132 125,20 15,41 98,00 147,73
PIB_S 132 120,98 13,70 100,31 157,74

Fonte: Elaborag&o Propria.
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3.3 RESULTADOS

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é um sistema hidrotérmico complexo de
dimens@es continentais que permite considerd-lo Gnico no mundo. Este sistema interligado
aumenta a seguranca do SEB, pois permite que o sistema opere com sinergia e confiabilidade
por meio de grandes trocas de energia regional (ANEEL, 2017). Com isso, as eficiéncias
alocativa, produtiva e ambiental sdo garantidas levando a seguranga do sistema e a modicidade
tarifaria. Do ponto de vista das eficiéncias alocativa e produtiva, o SIN permite o melhor
aproveitamento da agua ao se beneficiar da complementaridade hidroldgica existente entre as
bacias hidrogréaficas brasileiras, minimizando os custos do sistema e 0 uso de geracao térmica.

A Figura 3.1 fornece uma visao esquematica do SIN.

Figura 3.1: Mapa esquematico do Sistema Interligado Nacional.
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Fonte: Operador Nacional do Sistema.
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No periodo analisado, 0 consumo total de eletricidade aumentou 44%, de 365,873.10
GWh em 2003 para 526,166.72 GWh em 2013. A distribuigdo espacial do consumo de
eletricidade regional brasileiro é descrito na Figura 3.2. Por intermédio desta figura, fica
evidente que as regides Sul e Sudeste apresentaram altos niveis de consumo de eletricidade
contrapondo os baixos niveis de consumo das regides Norte e Centro-Oeste, sugerindo um
padrdo espacial de dissimilaridade entre o consumo regional de eletricidade no Brasil.
Entretanto, vale apontar que a regido Sudeste perde participagdo no consumo total de
eletricidade no pais (de 67% para 49%), enquanto houve um aumento no consumo nas demais
regides (Sul: de 9,5% para 20%; Norte: de 4% para 6%; Nordeste: de 13,5% para 17% e Centro-
Oeste: 6% para 8%). Esse aumento nas regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste pode ser
atribuido a melhora econémica e ao Programa “Luz para Todos”, cujo objetivo é levar acesso
a eletricidade a todos os domicilios no Brasil, um dos pilares do atual modelo institucional do
SEB implementado em 2004.
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Figura 3.2: Mapa percentilico do consumo regional de eletricidade para os periodos inicial (janeiro de 2003) e final (dezembro de 2013) da
analise.
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Fonte: Elaborag&o Propria.

27




Com o objetivo de computar a estatistica | de Moran para investigar a dependéncia
espacial no consumo de eletricidade regional no Brasil, de acordo com o procedimento
descrito na sec¢éo 3.2.1, é necessario definir uma matriz de ponderagéo espacial W. Com
0 intuito de tornar menos arbitraria a escolha da matriz W, trés tipos de matrizes foram
testados, “torre”, “rainha” ¢ “n vizinhos mais proximos” (n = 1,2 e 3). A matriz de
contiguidade do tipo “torre” foi a matriz escolhida, pois apresentou o maior valor absoluto
da estatistica | de Moran estatisticamente significativa (BAUMONT, 2004). Neste tipo
de matriz, duas regides séo vizinhas se compartilham a mesma fronteira fisica e, assim,
parece apropriada para representar as interagdes espaciais no SIN. Os pesos espaciais em

W sdo definidos como:

1,se as regides i e j sdo contiguas
ij = (3.7)

0, caso contrario

Vale ressaltar que uma das propriedades das matrizes de pesos espaciais é que
nenhuma regido é contigua a si propria, logo, a diagonal principal da matriz W é nula. A
vantagem de utilizar matrizes de pesos espaciais de contiguidade deve-se ao fato de
definir com mais facilidade contiguidade de ordens superiores. Por outro lado, a principal
desvantagem deste tipo de matriz reside no fato de que ndo é garantida uma conectividade
balanceada, ou seja, pode haver uma regido com muitos vizinhos e uma regido com
poucos vizinhos. Entretanto, cabe salientar que no caso das regides brasileiras, cada

regido tem, pelo menos, dois vizinhos e ndo sofre do problema de “ilhas”’.

A Tabela 3.2 apresenta os diferentes valores da estatistica 1 de Moran uni e
bivariado para o painel de dados. Os resultados confirmam a existéncia de dependéncia
espacial no consumo regional de eletricidade no periodo analisado. Os valores negativos
e estatisticamente significativos do | de Moran sugerem um padrao de dissimilaridade em
todos os casos. No contexto univariado (Tabela 3.2a), regides com maior consumo de
eletricidade tendem a ser circunvizinhas de regides com menores niveis de consumo e

vice-versa.

Um padréo espacial de dissimilaridade também é observado no contexto bivariado

(Tabela 3.2b). O mesmo tipo de dependéncia espacial foi encontrado por Tian et al.

7 Sdo chamadas “ilhas” aquelas regides que nio possuem fronteira geografica com nenhuma outra
localidade.
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(2014) em um estudo sobre consumo de energia residencial (eletricidade e gas) nas areas
urbanas de Londres. Nos Estados Unidos, Wang e Wang (2011) encontraram evidéncias
de que a interacdo espacial de biomassa esta relacionada com a localizagdo geogréfica,
preco da biomassa e a renda pessoal total disponivel. Por outro lado, Long et al. (2016)
encontraram dependéncia espacial positiva e caracteristicas aglomerativas na

produtividade industrial do carbono nas provincias da China.

Tabela 3.2: Estatistica I de Moran uni e bivariada para o consumo de eletricidade
regional para um painel de dados.

| de Moran univariado (a) I de Moran bivariado (b)

Variavel | Coeficiente | p-valor Variavel | Coeficiente | p-valor
CONS -0,07 0,00 CONS x RESID -0,09 0,00
RESID -0,11 0,00 CONS x TARIFA -0,15 0,00

TARIFA -0,32 0,00 CONS x IBCR -0,16 0,00

PIB 0,00 0,87

Fonte: Elaboracgéo Propria.

O padréo de dispersdo encontrado entre Consumo e IBCR sugere que as regides
com baixo consumo de eletricidade possuem vizinhos com alto PIB. Um fato interessante
é que existe um padrdo espacial de dissimilaridade entre o consumo regional de
eletricidade e a tarifa média, implicando que as regides com maior consumo de
eletricidade pagam tarifas mais baixas, talvez devido as economias de escala. Em linhas
gerais, o padréo de dissimilaridade encontrado por este ensaio evidencia as disparidades

regionais existentes no Brasil.

Com o intuito de comparar, validar e dar robustez a estatistica | de Moran proposta
para dados em painel, a estatistica | de Moran foi computada para cada unidade seccional.
A Tabela 3.3 explicita os valores estatisticamente significativos da autocorrelacdo global
univariada (I de Moran), considerando o nivel de significancia de 10%, na variavel
consumo de energia elétrica regional para as unidades seccionais no inicio e fim da série
em questao®.

Os resultados da estatistica | de Moran para cada cross section confirmam a

existéncia de autocorrelacao espacial negativa nos dados de consumo regional de energia

8 Por questdes de espaco, a Tabela 3.2 apresenta somente as estatisticas | de Moran global univariada para
as cross sections para os meses dos anos de 2003 e 2013. Entretanto, vale dizer que foi realizado o teste em
todos os anos confirmando a evidéncia de dependéncia espacial nos dados de consumo de energia elétrica
regional.
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elétrica. Os resultados para cada unidade seccional validam a estatistica | de Moran

proposta por este ensaio.

Tabela 3.3: Autocorrelagdo espacial global univariada para as cross sections de
consumo regional de energia elétrica.

Variaveis/Ano Coeficiente p-valor
CONSJANO3 -0,0826 0,09
CONSMARO03 -0,0886 0,09
CONSABRO3 -0,0901 0,09
CONSJULO3 -0,0922 0,08
CONSOUTO03 -0,1043 0,09
CONSNOVO03 -0,1037 0,09
CONSDEZ03 -0,0963 0,08
CONSJAN13 -0,0668 0,05
CONSFEV13 -0,0514 0,06
CONSMAR13 -0,0606 0,05
CONSABR13 -0,0780 0,06
CONSMAI13 -0,0743 0,06
CONSJUN13 -0,0773 0,06
CONSJUL13 -0,0727 0,05
CONSAGO13 -0,0669 0,05
CONSSET13 -0,0804 0,05
CONSOUT13 -0,0869 0,06
CONSNOV13 -0,0808 0,06
CONSDEZ13 -0,0750 0,08

Fonte: Elaboracgéo Propria.
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3.4 CONSIDERACOES FINAIS E IMPLICACOES POLITICAS

Séo conhecidas na literatura econométrica as vantagens da estrutura de painel de
dados para analise de fendmenos socioeconémicos. Os analistas regionais passaram a
utilizar em suas andlises dados em painel de modo a beneficiar-se de tais vantagens, uma
vez que, por meio dessa estrutura de dados, € possivel acompanhar o atributo estudado
no espaco e ao longo do tempo. Entretanto, a medida amplamente utilizada para verificar
a existéncia (ou ndo) da interacdo entre os diversos agentes no espaco, a estatistica | de
Moran, ndo contempla a dinamica temporal o que, por conseguinte, limita a captacédo da

magnitude da dependéncia espacial para todo o painel de dados.

Diante disso, 0 presente ensaio estendeu a estatistica proposta por Moran (1948)
para a estrutura de painel de dados permitindo o acompanhamento da interacdo entre 0s
diversos atributos no tempo e no espago conjuntamente além de minimizar o tempo

dispendido para a verificagdo de tal dependéncia espacial pelo pesquisador.

Uma aplicacéo empirica foi realizada para a cinco regides brasileiras com os dados
de consumo de energia elétrica, nimero de residéncias, tarifa média e PIB no periodo
mensal de janeiro de 2003 a dezembro de 2013. Por meio da estatistica | de Moran
univariada foi possivel verificar a existéncia de dependéncia espacial negativa ao longo
de todo o periodo observado para todas as variaveis, exceto para o PIB que ndo se mostrou
significativo. No que tange ao contexto bivariado, foi evidenciado o padrdo de
dissimilaridade do consumo de energia elétrica regional com as demais variaveis
macroeconémicas demonstrando que regides com alto consumo de energia elétrica sdo
circunvizinhas a regides com baixa tarifa media de energia elétrica, reduzido nimero de

residéncias, de baixo PIB e vice versa.

Em termos de politica pablica, os resultados encontrados evidenciam a
necessidade de abordar a questdo das disparidades regionais no Brasil, de modo a
promover iniciativas governamentais com vistas a equidade regional em relagédo ao acesso

a energia elétrica e tarifas mais madicas.

A existéncia de dependéncia espacial no consumo regional de eletricidade no
Brasil confirma, ainda, a necessidade de incluir interagcGes espaciais nas previsoes de
demanda de eletricidade por parte dos agentes do SEB. A omissao dessa dependéncia nos

modelos de previsdo, atualmente utilizados pelas Distribuidoras, pode gerar estimativas
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enviesadas e ineficientes. Previsdes menos acuradas, possivelmente, implicam em custos
mais altos, tarifas menos maodicas, perda de eficiéncias produtiva, alocativa e ambiental,

além de menor seguranca para o Sistema Elétrico Brasileiro.

Os ensaios dois e trés desta tese demonstrardo como é possivel modelar a
dependéncia espacial existente na demanda de eletricidade regional nas previsdes de
demanda. Nestes ensaios serdo comparados os modelos que incorporam a dependéncia
espacial em sua modelagem com o0s modelos que ndo sdo capazes de modelar a
dependéncia espacial existente de modo a averiguar a acuracia de previsao. A hipotese a
ser testada é a de que os modelos espaciais possuem melhor performance preditiva e,

assim, sdo os mais indicados para prever a demanda de energia elétrica regional no Brasil.
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4. ENSAIO 2 - PREyISAO DE DEMANDA DE ELETRICIDADE NO BRASIL:
UMA COMPARACAO ENTRE OS MODELOS ARIMA E ARIMASp

Resumo: O objetivo deste ensaio foi avaliar a importancia da inclusdo da dimensao
espacial na especificacdo de modelos de previsdo de demanda de eletricidade regional no
Setor Elétrico Brasileiro. Um exercicio empirico de comparacdo entre o modelo auto
regressivo integrado e de média mével (ARIMA) e 0 modelo auto regressivo integrado e
de média mdvel espacial (ARIMASp) foi realizado com dados de consumo de eletricidade
da regido Sudeste no periodo mensal de 2003 a 2013. O modelo ARIMASp, que
considera o espaco em sua modelagem, obteve melhor performance preditiva por ter sido
0 modelo que apresentou menor MAPE de previsdao. Em termos quantitativos, 0 modelo
ARIMASp sobrestimou a demanda total de eletricidade no periodo analisado em 214,68
GWh enquanto a previsdo do modelo ARIMA apresentou um deficit de 1.317,30 GWh.
A partir desses resultados, 0 modelo ARIMASp levou a uma previsao custo-efetiva de tal
modo que as “Distribuidoras do Sudeste” ndo sofreriam qualquer perda financeira.
Portanto, a interacao espacial possui um papel importante na demanda de energia elétrica
no Brasil e deveria ser considerada pelos agentes para melhorar as previsdes de demanda
de eletricidade no SEB.

Palavras chave: Previsdo de demanda de energia elétrica; Setor Elétrico Brasileiro;
Modelo espago-temporal; ARIMASp

Abstract: The objective of this paper was to evaluate the importance of including the
spatial dimension in the specification of forecasting models of regional electricity demand
in the Brazilian Electricity Sector. An empirical comparison between the integrated auto-
regressive and moving-average models (ARIMA) and the integrated auto regression and
spatial moving average model (ARIMASp) was performed with data on the electricity
consumption from the Southeast region in the monthly period from 2003 to 2013. The
model ARIMASp, which considers the space in its modeling, obtained better predictive
performance because it was the model with the lowest MAPE for the forecast. In
quantitative terms, the ARIMASp model overestimated the electricity demand by 214.68
GWh while the ARIMA forecast presented a deficit of 1,317.30 GWh. From these results,
the ARIMASp model led to a cost effective forecast, so that Southeast Utilities would not
suffer any financial loss. From these results, the ARIMASp model led to a cost-effective
forecast so that the Utilities in the Southeast would not suffer any financial loss.
Therefore, spatial interaction plays an important role in the electricity demand in Brazil
and should be considered by agents to improve the electricity demand forecasting in
Brazilian Electricity Sector.

Keywords: Electricity demand forecasting; Brazilian Electricity Sector; Spatio-temporal
models; ARIMASp
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4.1 INTRODUCAO

O Setor Elétrico Brasileiro (SEB) passou por duas grandes reformas que
culminaram no atual modelo institucional do Setor. O Projeto de Reestruturacdo do Setor
Elétrico Brasileiro (PRSEB), primeira fase da reforma do SEB iniciada em 1994, visava
alcancar eficiéncia e autonomia econémica, seguindo uma tendéncia mundial da industria
de energia elétrica. Os principais resultados do PRSEB foram a desverticalizacdo dos
segmentos de geracdo, transporte (transmissdo e distribuicdo) e comercializacao,
privatizacdo do setor (especialmente no segmento de distribuicdo) e a criagdo da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) (PIRES, 1999). Apesar das reformas
implementadas, o PRSEB né&o garantiu expansao suficiente do setor, levando o Brasil a

um racionamento de energia e blackouts em 2001.

Dada a incapacidade do PRSEB em satisfazer a demanda de eletricidade, a
segunda fase da reforma, implementada em 2004, baseou-se em trés tipos de eficiéncias
como diretrizes: a universalizacdo da oferta, a seguranca do sistema e a modicidade
tarifaria. Para alcancar essas metas, a reforma utilizou mecanismos centralizados e de
mercado, no que foi chamado de abordagem regulatoria “hibrida”. O mercado
consumidor foi dividido em duas categorias: uma chamada Ambiente de Contratagédo
Regulada (ACR) e outra denominada Ambiente de Contratagdo Livre (ACL). O ACL é
composto por consumidores “livres” - que podem comprar eletricidade de qualquer
ofertante, desde que possuam uma carga igual ou superior a 3 MW a qualquer nivel de
tensdo -, comercializadores, produtores independentes, autoprodutores e importadores.
Por outro lado, 0 ACR é composto pelas Distribuidoras que adquirem energia elétrica
para atender seu mercado - “consumidores cativos” — majoritariamente por meio de
leil6es publicos promovidos pela ANEEL e pela Camara de Comercializacdo de Energia
Elétrica (CCEE) (SOUZA e LEGEY, 2010).

Considerando que a eletricidade ndo pode ser armazenada de maneira
economicamente viavel, deve haver constante equilibrio entre oferta e demanda de
eletricidade. No ACR, a responsabilidade pela definicdo do nivel de demanda a ser
contratado nos leildes cabe as Distribuidoras. Elas devem ter contratos de oferta que
satisfagam a demanda total de seus mercados ou, caso contrario, sofrem penalidades. Em
outras palavras, se suas previsoes de demanda forem erradas - acima de 3% ou abaixo da

demanda observada -, as Distribuidoras pagam uma multa. A racionalidade por tras desse
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procedimento é que as Distribuidores estdo em melhor posicdo para fazer previsdes
acuradas pelo fato de conhecerem seus mercados melhor do que qualquer outro agente.
No entanto, para fazer um uso eficiente deste conhecimento e garantir lucro, seguranga
do sistema, bem como modicidade das tarifas, as Distribuidoras devem possuir as

melhores ferramentas de previséo disponiveis.

Assim, a habilidade de fazer boas previsdes é, sem ddvida, um dos maiores
desafios das Distribuidoras. Na industria de energia elétrica, previsdes mais precisas
podem significar a diferenca entre uma solucdo custo-efetiva e outras que ndo séo
produtivas, alocativas e ambientalmente eficientes. A eficiéncia alocativa é essencial para
garantir o acesso a eletricidade, enquanto a eficiéncia ambiental garante uma produgéo de
energia ambientalmente sustentavel (BLUM e LEGEY, 2012). Em adicdo, a eficiéncia
produtiva garante que os desperdicios do setor elétrico sejam minimizados permitindo
menores custos de producdo e, consequentemente, tarifas mais mddicas. Garantindo estes
trés tipos de eficiéncia ha impacto direto sobre a seguranga energética da economia. Em
outras palavras, quando o sistema elétrico € produtivo, alocativo e ambientalmente

eficiente, ha também um alto nivel de seguranca.

Dada a importancia de previsdes de demanda acuradas para a seguranca do
sistema, o presente ensaio propde um método de previsdo univariado de facil utilizacdo
capaz de fornecer previsGes mais precisas ao modelar a dependéncia espacial existente
no SEB, conforme verificado no primeiro ensaio desta tese. Tal método sera chamado de
modelo auto regressivo integrado e de média mével espacial (ARIMASP). A capacidade
preditiva do ARIMASp ser4 comparada com o modelo auto regressivo integrado e de
média movel (ARIMA) por meio do MAPE (Mean Absolute Percentage Error)® de

previsdo.

O objetivo desta comparacao é verificar se 0 modelo que contempla a dindmica
espago-temporal em suas previsdes (ARIMASp) possui melhor acuracia de previsao do
que o modelo que considera somente a dinamica temporal (ARIMA). Diante disso, este
ensaio contribui para a literatura de previsdo do setor de energia, uma vez que, COmo
evidenciado na revisdo bibliografica desta tese, 0 uso da econometria espacial no setor de

energia tem sido incipiente no mundo e, principalmente no Brasil onde ndo foi encontrado

® Em livre tradugdo: Erro Percentual Absoluto Médio.
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nenhum estudo que utiliza tal ferramenta para previsao de demanda de eletricidade. Cabe
ressaltar que o ARIMASp pode ser utilizado em outras &reas do setor elétrico onde

previsdes acuradas sdo importantes como € o caso de previsdo de vazes.

Este ensaio esta organizado em trés secdes, além desta Introducdo. A segunda
secdo especifica a estratégia empirica descrevendo os modelos ARIMA e ARIMASp,
bem como a base de dados utilizada para comparagdo entre os dois modelos. Cabe a
terceira secdo apresentar o exercicio de comparacao da capacidade preditiva dos modelos
ARIMA e ARIMASp. Por fim, cabe a quarta secdo tecer algumas conclusdes e as

implicaces politicas do ensaio.
4.2 ESTRATEGIA EMPIRICA

4.2.1 Especificacdo dos Modelos Univariados para a Previsdo de Demanda de

Eletricidade no Brasil

Os modelos de séries temporais usando a abordagem de Box-Jenkins foi proposta
por esses autores em 1970. Essa abordagem tem sido amplamente utilizada na literatura
por causa da simplicidade de estimacéo, interpretacdo dos parametros e sua performance
preditiva. A maioria das séries de tempo podem ser descritas como um modelo auto
regressivo e de média mével (ARMA) (HAMILTON, 1994; ENDERS, 2010). A série

temporal estacionéria Y; segue um ARMA(p, q) se:
Yt - ¢1Yt—1 R _(ppyt—p = St + ngt—l-l_' . +9q€t_q (41)

Onde Y; é uma série temporal; & é um ruido branco. A Equacdo (4.1) pode ser
representada por um polindmio auto regressivo, (1 — ¢;L — ¢,L°—...—¢,LP ) e um
polindmio de média mével, (1 + 6;L + 6,L*+ ... +6,L7 ), em que L é um operador de
defasagem. Esses polindbmios também podem ser representados por ¢ (L) and 6(L),

respectivamente.

Caso as séries sejam estacionarias em diferencas, o0 modelo auto regressivo
integrado de média mével (ARIMA) e implementado. A série Y, € dita seguir um
ARIMA(p,d, q) se:

ARIMA(p,d,q): p(L)(1 — L)Y, = 6(L)s, (4.2)

36



Onde d é o d*s™° operador de diferenca. Os parametros do modelo ARIMA podem ser

estimados por Ordinary Least Squares (OLS).

Para proposito de comparagdo, o modelo ARIMASp baseia-se na estrutura
proposta por Box e Jenkins (1976) com a adicdo da variavel dependente defasada
espacialmente utilizada como controle. O objetivo da inclusdo dessa covariada consiste
em modelar a natureza espago-temporal da variavel dependente. Formalmente, o0 modelo

ARIMASp pode ser descrito como segue:
ARIMASp(p,d,q): p(L)(1 — L)Y, =y¥ + 6(L)e, (4.3)

Onde Y, é a defasagem espacial de Y,. No caso estudado, Y, representa a demanda
de eletricidade no tempo t e Y; é a demanda de eletricidade defasada espacialmente na
regido g, isto ¢, Y, = Cﬁﬁsgt. Pelo fato de ¥, ser uma variavel endogena, a estimagio
por OLS ndo é mais apropriada (ANSELIN, 1988; ANSELIN e BERA, 1998). Diante
disso, 0 método de minimos quadrados em dois estdgios (TSLS) serd o método
empregado para estimar o ARIMASp. A defasagem temporal do consumo de eletricidade

defasado espacialmente CONS,,_, sera o instrumento para a variavel endogena CONS,,.

Cabe ressaltar que este ensaio ajustara os modelos ARIMA e ARIMASp com
correcdo para a sazonalidade além de incluir um termo de tendéncia de modo a captar a
queda no consumo de energia elétrica ocorrida em 2005. De posse dos modelos mais
apropriados, uma comparacdo da performance de previsdo out-of-sample entre os
modelos ARIMA e ARIMASp sera feita por meio da analise da medida de desempenho

de previsdo, MAPE, computado como segue:

Yi— ¥

MAPE = (3 2V

) + 100 (4.4)

t

Em resumo, o processo de especificacao e estimacdo dos modelos é implementado

em quatro passos, como segue:

i) Verificagdo da estacionariedade da série: o teste Dickey-Fuller aumentando
(ADF) proposto por Dickey e Fuller (1981) foi calculado para a série de consumo de
energia elétrica do Sudeste indicando que a série € ndo estacionaria em nivel (possui uma
raiz unitaria), mas é estacionaria em primeira diferenca. Sendo assim, ambos os modelos
ARIMA e ARIMASP, séo integrados de ordem 1 (d = 1);
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ii) Construcdo do modelo: para especificar a ordem do modelo serd empregado o
método stepwise para selecionar as defasagens dos polinémios auto regressivos e de

média movel (p, q);

iii) Escolha e Validacdo do modelo: a escolha do modelo apropriado levarad em
consideracdo os diagnosticos dos residuos, os critérios de informacdo (AIC e BIC) e

parcimonia;

iv) Comparagdo da performance preditiva: os modelos ARIMA e ARIMASp
serdo utilizados para previsdo com vistas a compara-los em termos da acuracia da
previsdo. Para avaliar o modelo que fornecera a melhor previséo, sera utilizado o MAPE

de previsao.
4.2.2 Base de Dados

A varidvel dependente utilizada no exercicio empirico de comparacdo da
performance preditiva entre os modelos ARIMA e ARIMASp refere-se a uma série
temporal mensal do consumo de eletricidade da regido Sudeste (SE) iniciada em janeiro
de 2003 e finalizada em dezembro de 2013. Portanto, a série temporal Y; possui 132
observacdes e tem como fonte dos dados o Sistema de Apoio da Deciséo (SAD) da
ANEEL.

A variavel end6gena consumo de eletricidade defasado espacialmente (CONS,; ),
capaz de modelar a interacdo espaco-temporal no modelo ARIMASp, foi construida
organizando a variavel WCONS,,, empilhada por data (stacked by date) — a mesma
variavel do ensaio 1 — por regido ao longo do tempo. Esse procedimento gerou uma série
temporal CT)WSgt para cada uma das cinco regides brasileiras. Pelo fato de o exercicio
empirico ser aplicado ao Sudeste brasileiro, a variavel CWSgt refere-se ao consumo de

eletricidade defasado espacialmente da regido Sudeste.

A razdo pela escolha da regido Sudeste (SE) € devido ao fato de o Sudeste ser o
mercado consumidor de eletricidade mais importante do Brasil além de ser a regido com
maior dinamismo econémico. Uma analise similar pode ser estendida para as demais

regibes do Brasil de forma analoga.
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4.4 UMA COMPARACAO ENTRE OS MODELOS ARIMA E ARIMASp

Encontrar uma abordagem e modelo apropriados é crucial para a tomada de
decisbes custo-efetivas no setor elétrico (HAHN et al., 2009). No caso do SEB, parece
importante considerar a dependéncia espacial para aumentar a acuracia das previsdes de
demanda de eletricidade, como sugerido pelos resultados do ensaio 1. Entretanto, 0 uso
de modelos espago-temporais € incipiente no setor elétrico tanto nacional quanto
internacionalmente. A maioria das abordagens utilizadas para previsdo de demanda de

eletricidade consideram somente a dependéncia temporal.

Visando verificar a importancia da inclusdo da dependéncia espacial nos modelos
de previsdo de demanda de eletricidade, Ohtsuka et al. (2010) compararam um modelo
autorregressivo espacial — SAR-ARMA (1,1) — com o modelo ARMA (1,1). Os
resultados do estudo mostraram que o0 SAR-ARMA (1,1) teve desempenho de previsao
superior ao ARMA (1,1) para o Japéo. Contudo, Ohtsuka e Kakamu (2013), usando a
mesma base de dados de Ohtsuka et al. (2010), concluiram que a performance preditiva
de um VAR (1) foi superior ao do modelo SAR-ARMA (1,1).

Para avaliar como a dependéncia espacial pode afetar a acuracia de previsdo de
energia elétrica no SEB, uma comparacdo empirica entre os modelos ARIMA e
ARIMASp foi realizada utilizando os dados de consumo de energia elétrica da regido SE.

Os resultados dos modelos mais apropriados estao reportados na Tabela 4.1.

Nota-se que ambos os modelos sdo satisfatorios, pois apresentam 0s sinais
esperados e os residuos ndo possuem autocorrelacdo. Mais especificamente, pode-se
inferir sobre a existéncia de uma correlagdo temporal forte devido aos altos valores dos
componentes autorregressivos (AR). Em relacdo ao coeficiente de média mével (MA), é
possivel inferir que eventos aleatdrios e inesperados diminuiram a demanda corrente de

energia elétrica do Sudeste.
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Tabela 4.1: Resultados da estimacéo dos modelos ARIMA e ARIMASp®

Variaveis ARIMA ARIMASp
CONSg_; _ 0,434+
(0,111)

AR(1) 0,78*** 0,91***
(0,074) (0,052)

AR(3) -0,16** _
(0,080)

AR(5) 0,20*** _
(0,072)

MA(1) -0,98*** -0,41%**
(0,019) (0,168)

Adjusted R? 0,17 0,87

AlIC 3,70 3,62

BIC 3,71 3,63

Diagndstico dos residuos

Autocorrelacao serial Ausente Ausente

Fonte: Elaboracéo propria.
Notas: @Erros padréo entre parénteses.
“p<0,01; "p<0,05; p*<0,10

A significancia do parametro de defasagem espacial no modelo ARIMASp (1,1,1)
confirma a hipotese de que o consumo de eletricidade do Sudeste brasileiro é
espacialmente dependente ao longo do tempo. Em outras palavras, a demanda de energia
elétrica da regido Sudeste € positivamente influenciada pela demanda de eletricidade das

demais regides brasileiras.

No que se refere a qualidade de ajuste dos dois modelos, 0 modelo ARIMASp
(1,1,1) possui melhor qualidade de ajuste que o0 modelo ARIMA (5,1,1), pois apresentou
0s menores critérios de informacdo AIC e BIC. Vale observar que o modelo que o

ARIMASP (1,1,1) é o modelo mais parcimonioso.

Comprovada a inexisténcia de autocorrelagéo serial e assumindo normalidade
assintética, os modelos foram utilizados para analisar a capacidade preditiva out-of-
sample, na qual as Ultimas seis observacGes foram retiradas da amostra (julho de 2013 a
dezembro de 2013). O objetivo da previsdo foi verificar se 0 ARIMASp foi capaz de
reduzir o MAPE em relagdo ao ARIMA. A Figura 4.1 resume as proje¢des de demanda
de energia elétrica com um horizonte de previsao seis meses a frente e seus respectivos

diagnosticos.
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Analisando a Figura 4.1, é possivel perceber que 0 modelo ARIMASP &, de fato,
capaz de melhorar a performance preditiva da demanda de eletricidade para a regido
Sudeste, visto que possui menor MAPE. Comparando as previsdes dos modelos ARIMA
e ARIMASp em termos de demanda total de eletricidade no Sudeste no periodo analisado,
0 modelo ARIMASp superestimou a demanda de eletricidade em 214,68 GWh. Em
contrapartida, a previsdo por meio do modelo ARIMA apresentou déficit de 1.317,30
GWh. A partir desses resultados, pode-se afirmar que a previsdo do modelo ARIMASp
foi custo-efetiva, uma vez que a “Distribuidora Equivalente do Sudeste” ndo sofreria
qualquer prejuizo financeiro. Como a demanda adicional contratada (0,014%) estaria
abaixo do limite de 3% definido pelo atual modelo institucional, os custos da
sobrecontratacdo poderiam ser repassados aos consumidores. Por outro lado, se 0 modelo
ARIMA fosse utilizado, as “Distribuidoras Equivalentes” pagariam uma multa por ndo
conseguir suprir a demanda observada. Esse déficit de energia elétrica causaria perdas

econdmicas e blackouts nas areas de concessdo da “Distribuidora”.

Estes resultados confirmam a hipoOtese de que os modelos espaco-temporais
melhoram a capacidade preditiva e, assim, podem ser (teis para a previsdo de demanda

de energia elétrica no Brasil.
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Figura 4.1: Resultados da Previsdo de Demanda de Eletricidade do Sudeste Brasileiro.
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Figura 4.1a: Previsdao modelo ARIMA Figura 4.1b: Previsdo modelo ARIMASp

Fonte: Elaboracéo propria.

4.5 CONCLUSOES E IMPLICACOES POLITICAS

Este ensaio teve como o objetivo avaliar a importancia da inclusdo da dimenséo
espacial na especificacdo de modelos de previsdo de demanda de eletricidade regional no
Setor Elétrico Brasileiro (SEB). Para atingir o objetivo proposto foi realizado um
exercicio empirico comparando os modelos com e sem a modelagem da interacédo

espacial.

O modelo ARIMASpP, que considera o espaco em sua modelagem, obteve melhor

performance preditiva por ter sido 0 modelo que apresentou menor MAPE de previsdo
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out-sample. Em termos quantitativos, 0 modelo ARIMASp sobrestimou a demanda total
de eletricidade no periodo analisado em 214,68 GWh enquanto a previsdo do modelo
ARIMA apresentou um deéficit de 1.317,30 GWh. A partir desses resultados, o0 modelo
ARIMASp levou a uma previsao custo-efetiva de tal modo que as “Distribuidoras do

Sudeste” nao sofreriam qualquer perda financeira.

Portanto, este ensaio demonstrou que a interagdo espacial possui um papel
importante na demanda de energia elétrica no Brasil. Este resultado confirma que os
modelos espaco-temporais podem melhorar as previses de demanda de eletricidade no
SEB. Além disso, evidenciam que a consideracdo das correlacfes espaciais na previsdo
de demanda de eletricidade é fundamental para alcancar a seguranca do sistema, objetivo

do atual modelo institucional do SEB.

Como implicacdes politicas, esses modelos poderiam ser testados, inicialmente,
no &mbito do Programa de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnoldgico do Setor de Energia
Elétrica da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Estes modelos teriam um
papel importante entre as ferramentas de previsdo sugeridas pela ANEEL, a Empresa
Brasileira de Pesquisa Energética (EPE) e o Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS) para os agentes do SEB. Em outras palavras, a presente lista de meétodos
empregados pela EPE, bem como as ferramentas recomendadas pela ANEEL e pelo ONS,
deveriam ser revisadas de modo a considerar, além da dinamica temporal, a interacdo

espacial entre as regides e entre 0s agentes do SEB.

A consideracdo da dinamica espacial também pode ser importante fator para
melhorar a acurécia das previsdes em outras areas do SEB como, por exemplo, previsdes

de vazdes, da oferta de energia entre outros.

Como agenda de pesquisa futura, a performance preditiva de modelos
multivariados também serd comparada utilizando os modelos de painel dindmico, modelo
Durbin espacial dinamico (SDM dinamico) e modelo de defasagem espacial e erro
autorregressivo espacial com componente autorregressivo (SAC-AR(1)).
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5. ENSAIO 3 - PRE\N/ISAO DE DEMANDA DE ELETRICIDADE NO BRASIL:
UMA COMPARACAO ENTRE OS MODELOS MULTIVARIADOS PAINEL
DINAMICO, SDM DINAMICO E SAC-AR(1)

Resumo: O setor residencial é o segundo maior demandante de energia elétrica no Brasil.
Diante da importancia desse setor, este estudo objetivou ajustar trés modelos para prever
a demanda regional de eletricidade, assim como estimar as respectivas elasticidades no
periodo mensal de 2004 a 2014. Foi confirmada a necessidade de modelar a dependéncia
espacial existente, sendo 0 SDM dindmico o modelo com melhor performance preditiva.
A alta inércia temporal verificada no consumo regional indica que as residéncias
brasileiras possuem habitos de consumo relativamente estiveis. Por outro lado, a
demanda de eletricidade mostrou-se pouco sensivel em relacdo ao preco e a renda. Assim,
politicas de aumento das tarifas residenciais terdo um efeito inexpressivo sobre a
conservacao de energia elétrica. J& programas de acesso a eletricidade e legalizacdo do
consumo impactam substancialmente a demanda de energia elétrica, como apontado pela
elasticidade referente ao nimero de unidades conectadas a rede. Devido as mudancas
climéticas globais, a temperatura tornou-se um importante driver para os agentes do setor
elétrico planejarem as variagdes na demanda. No caso brasileiro, 0 aumento da demanda
de eletricidade ficara compreendido entre 0,90% e 1,49% como consequéncia do
aquecimento global. Por fim, a presenca de spillovers espaciais sugerem a existéncia de
interacdo entre regides vizinhas resultando em padrdes aglomerativos de demanda
regional de eletricidade residencial.

Palavras-chave: Demanda regional de Eletricidade; Previsdo de demanda; Elasticidade;
Modelos espaco-temporais

Abstract: Households are the second largest consumer of electricity in Brazil. Given its
significance the forecast of electricity regional demand of this sector as well as the
estimation of the respective elasticities are of paramount importance. This study aims to
adjust three models to predict households’ electricity demand using monthly data for the
period from 2004 to 2014. The need to model existing spatial dependence was confirmed,
and the dynamic SDM was the model with better predictive performance. The high
temporal inertia observed in regional consumption indicates that Brazilian households
have relatively stable consumption habits. On the other hand, electricity demand shows
little sensitivity to price and income. Thus, policies to increase household tariffs should
have limited effect on the conservation of electricity. Programs for increasing electricity
access and load curve smoothing have a substantial impact on demand, as indicated by
the elasticity relative to the number of units connected to the grid. Due to global climate
change, temperature has become an important driver for electricity sector agents to plan
for variations in demand. In the Brazilian case, the increase in electricity demand will be
between 0.90% and 1.49% because of global warming. Finally, the presence of spatial
spillovers suggests the existence of interaction between neighbouring regions resulting in
clusters of household electricity consumption.

Keywords: Electricity regional demand; Demand forecasting; Elasticity; Spatio-
temporal models.
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5.1 INTRODUCAO

O Setor Elétrico Brasileiro (SEB) é um sistema hidrotérmico complexo de
dimensGes continentais e pode ser considerado Unico no mundo. O Sistema Interligado
Nacional (SIN) aumenta a seguranca do SEB, pois permite que o sistema opere com
sinergia e confiabilidade por meio de trocas regionais de energia (FRANCISCO, 2012).
O atual modelo institucional do SEB tem como objetivo a universalizagdo da oferta, a
seguranca do sistema e a modicidade das tarifas (SOUZA e LEGEY, 2008). Para alcancar
esses objetivos, o SEB utiliza abordagem regulatoria “hibrida” com mecanismos

centralizados e de mercado.

Nesta abordagem, as Distribuidoras possuem importante papel na garantia da
seguranca do SEB, uma vez que o setor residencial, seu principal mercado consumidor, é
0 segundo maior demandante de energia elétrica no Brasil. Este setor demanda,
aproximadamente, 25% da oferta total de energia elétrica no Pais, ficando atras somente
do setor industrial cuja demanda corresponde a 37,6% da oferta total de eletricidade (EPE,
2016). No ambiente de contratacdo regulado (ACR), as Distribuidoras devem realizar
contratos de oferta que satisfacam a demanda total de seus mercados, pois, caso contrario,
sofrem penalidades. Assim, as Distribuidoras sdo responsaveis por manter e melhorar seu
planejamento e operagdo continuamente de modo a manter um equilibrio entre a oferta e

a demanda de eletricidade.

Caso haja desequilibrio entre oferta e demanda, ha ocorréncia de blackouts de
energia elétrica causando perdas econdmicas e sociais. Neste contexto, previsfes de
demanda de energia elétrica ttm um papel essencial no planejamento e operagdo das
Distribuidoras e constituem a base para a tomada de decisfes deste agente do setor
elétrico (GARCIA-ASCANIO e MATE, 2010). Previses precisas de demanda permitem
as Distribuidoras planejar seus contratos futuros de eletricidade e expandir sua rede de

distribuicdo de modo a garantir eficiéncias produtiva, alocativa e ambiental.

Dada a importancia de previsdes cada vez mais precisas para o setor elétrico, uma
grande variedade de métodos estatisticos tem sido usado para a previsao da demanda. Os
modelos de previsdo de demanda de eletricidade foram iniciados por Houthakker (1951)
e a analise de regressao tém sido a técnica de modelagem mais popular na previsao do

consumo de eletricidade. O desenvolvimento e aperfeicoamento continuos das
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ferramentas estatisticas apropriadas sdo fundamentais para fornecer técnicas de previsao
de demanda cada vez mais precisas. Atualmente, as Distribuidoras usam varios metodos
de previsdo para estimar sua demanda de eletricidade, como exemplo, regressdo multipla
(HOUTHAKKER, 1951; ANDERSON, 1973; ZHOU e TENG, 2013), amortecimento
exponencial (CHRISTIAANSE, 1971; EL-KEIB et al., 1995; INFIELD e HILL, 1998),
modelo ARIMA (ELRAZAZ E MAZI, 1989; JUBERIAS et al., 1999) modelos
VAR/VEC (MODIANO, 1984; GARCEZ e GHIRARDI, 2003; LIM et al., 2014).
Portanto, encontrar um modelo adequado de previsdo da demanda no setor elétrico ndo é
uma tarefa simples (ALMESHAIEI e SOLTAN, 2011).

Diante da necessidade de modelos que fornecam previsdes precisas de demanda
de eletricidade e dos resultados encontrados nos ensaios 1 e 2 desta tese, é de interesse
examinar a influéncia das interacBes espaciais na demanda de eletricidade das
Distribuidoras também no contexto multivariado. Em outras palavras, este ensaio estende
0 segundo ensaio ao realizar uma comparacao da acuracia de previsdo de demanda de
eletricidade entre modelos multivariados sob a estrutura de dados em painel. Para testar
a hipdtese de que as interacdes espaciais devem ser incluidas nas previsdes de demanda
de eletricidade no SEB, foram ajustados trés diferentes métodos multivariados: painel
dindmico, modelo Durbin espacial dinamico (SDM dinamico) e o modelo de defasagem
espacial e erro autorregressivo espacial com componente autorregressivo (SAC-AR (1)).
Além de inferir sobre a importancia da interacdo espacial nos modelos de previsdo de
demanda de eletricidade no SEB, é possivel também estimar as elasticidades de preco,
renda, nimero de unidades atendidas e de temperatura por meio dos referidos modelos.
Conforme apontado por Baltagi (2008), a literatura sobre previsao € vasta em aplicacfes

de séries temporais, mas ainda é incipiente em aplicacdes na estrutura de dados em painel.

Este ensaio contribui para a literatura de previsao e de modelagem de demanda de
eletricidade em, pelo menos, cinco aspectos. Primeiro, a comparagdo da performance de
previsdo de modelos multivariados espaciais e ndo espaciais é pioneira em ambito
nacional. Segundo, estimar as elasticidades da demanda é importante, pois permite as
Distribuidoras antecipar variagdes na demanda de eletricidade melhorando, por
conseguinte, o planejamento da oferta. Terceiro, este ensaio apresenta um modelo tedrico
de demanda de eletricidade que considera a possivel dependéncia espacial existente no

SEB. Quarto, a analise empirica empreendida neste ensaio prové uma ferramenta de
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previsdo alternativa a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), & Empresa
Brasileira de Pesquisa Energética (EPE) e ao Operador Nacional do Sistema Elétrico
Brasileiro (ONS). Por fim, os resultados da analise empirica inauguram uma nova agenda
de pesquisa para outras areas do setor de energia nas quais previsdes acuradas sdo

importantes, tais como previsdes de vazdes, de radiacdo solar e de vento.

Além desta Introducdo, este ensaio esta organizado em outras trés secbes. Na
segunda secdo é apresentada a estratégia empirica, por meio da construcao de um modelo
tedrico de demanda de eletricidade para as Distribuidoras capaz de modelar a interacédo
espacial existente no SEB. Nessa secdo, sdo descritas ainda a metodologia e a base de
dados utilizadas. Cabe a terceira secdo a discussdo dos resultados encontrados, enquanto

na quarta sao tecidas as consideracdes finais.
5.2 ESTRATEGIA EMPIRICA

5.2.1 Modelo Tedrico de Previsdo de Demanda de Eletricidade no Ambito das

Distribuidoras Brasileiras

A andlise da modelagem do consumo de eletricidade foi inaugurada pelo artigo
seminal de Houthakker (1951). Desde entdo, muitos artigos tém contribuido para a
literatura de previsdo de demanda de eletricidade (WILSON, 1971; TAYLOR, 1975;
MODIANO, 1984; IRFFI et al., 2009; ZHOU e TENG, 2013; LIM et al., 2014; CHO et
al., 2015). Com o intuito de contribuir para esta literatura, é possivel derivar um modelo

microeconémico de demanda de eletricidade para as Distribuidoras brasileiras.

Sabe-se que as Distribuidoras atuam no “Ambiente de Contratacdo Regulada”
(ACR) do SEB. Neste mercado, os consumidores sdo “cativos”, ou seja, 0s consumidores
s6 podem comprar energia elétrica da Distribuidora que possui a concessdo de
fornecimento de sua regido. Sendo assim, 0 ACR é composto por Distribuidoras e seus
consumidores “cativos”, para os quais as transagdes seguem os acordos estabelecidos pela

ANEEL (SOUZA e LEGEY, 2010).

Como supracitado, as Distribuidoras devem ter contratos de energia elétrica que
satisfagcam totalmente seus mercados. Caso as Distribuidoras contratem energia elétrica
acima de 3% ou abaixo de sua demanda observada, elas séo penalizadas e, com isso,

aumentam seus custos de operacdo. Portanto, previsdes de demanda tém um papel
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essencial no planejamento e operacéo, constituindo a base para a tomada de decisGes das
Distribuidoras (GARCIA-ASCANIO e MATE, 2010).

Diante do exposto, torna-se fundamental para as Distribuidoras especificar
adequadamente 0 modelo de demanda de energia elétrica. De posse de um modelo de
demanda bem especificado, as Distribuidoras sdo capazes de realizar previsdes acuradas
de modo a garantir eficiéncias produtiva, alocativa e ambiental. Baseado em Houthakker
e Taylor (1970), Wilson (1971), Houthakker et al. (1974), Houthakker (1980), Modiano
(1984), Amarawickrama e Hunt (2008) e Arisoy e Ozturk (2014), pode-se especificar
uma funcdo individual de demanda de energia elétrica (D,) para as Distribuidoras

brasileiras como segue:
Dy = f(D¢e-1, Py, 1e, Uy, Te) (5.1)

Onde D;_; é a demanda de eletricidade do periodo anterior; P é 0 preco da
eletricidade; I denota a renda média dos consumidores; U representa 0 numero de
residéncias conectadas a rede e T € a temperatura. O subscrito t indica o tempo. Vale
apontar que nao foi incluido na Equacéo (5.1) o preco de um possivel bem substituto para
a eletricidade como, por exemplo, o gas natural ou GLP, uma vez que uma possivel

substituicdo acarretaria a necessidade de troca de equipamento®.

Assumindo D; como uma func¢do multiplicativa, a Equacgéo (5.1) pode ser rescrita

da seguinte maneira:
D = f(De-1, P, I, U, Te) = ADZ PP U TS (5.2)

Em que (@ + B, + B.+B5 + B,) < 1. Assim, D, apresenta retornos decrescentes
de escala.

10 Nesta tese dois bens sdo ditos substitutos quando a variacdo do preco de um bem gera variagdo
proporcional na demanda do outro bem, sem implicar em troca de equipamentos ou tecnologia para
estabelecer a substituicdo de um bem pelo outro. No presente caso, eletricidade e gas natural/GLP nao
foram considerados bens substitutos uma vez que, caso haja aumento do preco da eletricidade, por exemplo,
a elevacao na demanda de gas natural/GLP so sera possivel mediante a troca de tecnologia. No curto prazo,
essa troca de tecnologia pode ndo ser economicamente viavel para o consumidor.
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Com o objetivo de estimar e prever a demanda de eletricidade das Distribuidoras
foi realizada uma transformagéo monotonica crescente do tipo log-log na Equagéo (5.2).

Apds alguns rearranjos algébricos, obtém-se:
In(D,) = p + BIn(D;_y) + B1In(P) + BoIn(ly) + B3ln(Uy) + Buln(Ty) + & (5.3)
Onde u = In(A) é um termo constante.

A Equacdo (5.3) pode ser entendida como a equacdo de demanda de eletricidade
a ser estimada no ambito das Distribuidoras. Pelo fato da forma funcional especificada na
Equacdo (5.3) ser log-log, os coeficientes estimados podem ser interpretados como
elasticidades e representam os efeitos diretos de uma variagdo percentual em uma dada
variavel explicativa sobre a variacdo percentual do consumo de eletricidade. Assim, f;,
B, Bs e B, referem-se as elasticidades preco, renda, de unidades conectadas a rede e de
temperatura, respectivamente. Espera-se um sinal negativo para a elasticidade-preco da
demanda (3,) e um sinal positivo para os coeficientes relativos a elasticidade-renda (5,),
elasticidade referente as unidades conectadas a rede (f;) e elasticidade de temperatura

(B.). Ademais, espera-se ainda que @ seja positivo.

Vale salientar que os modelos utilizados pelas Distribuidoras possuem erro (&)
em suas previsdes de demanda de eletricidade. Os erros de previsdo podem diferenciar
um modelo custo-efetivo de outro que ndo o seja. Estes erros de previsdo sdo mensurados,

geralmente, por meio do MAPE de previséo.

Para evitar o pagamento de multas decorrentes dos erros nas previsdes, as
Distribuidoras procuram se beneficiar dos intercambios regionais de energia elétrica em
seus contratos de compra de energia. Cabe lembrar que o resultado da estatistica | de
Moran, computado no ensaio 1 desta tese, confirmou a presenca de dependéncia espacial
nos dados de consumo regional de eletricidade. Além disso, 0 ensaio 2 evidenciou a
importancia das interacdes espaciais para a acuracia dos modelos de previsdo de demanda

de eletricidade no contexto univariado.

Diante do exposto, a dependéncia espacial existente deveria ser modelada na
funcdo de demanda das Distribuidoras. Esta dependéncia pode ser modelada por meio da
defasagem espacial da demanda de eletricidade (W In(D,)) e/ou pelos transbordamentos

espaciais (WIn(X,) onde X = Win(P,),Win(l,), Win(U,) e Win(T,)) e/ou por meio de
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choques aleatdrios das regides vizinhas (We;). Neste sentido, a funcédo geral de demanda
capaz de modelar os efeitos espaciais na demanda de eletricidade pode ser especificada

COmMo seque:

In(Dy) = pu + @In(D,_y) + pW In(Dy) + B1In(Py) + forIn(,) + B3In(Uy) +
Baln(Ty) + V. WIn(P,) + W,Win(l,) + YsWin(U,) + Y,Win(T,) +

€t
St = AW&‘t + Ut (5.4)

Onde p é o coeficiente autorregressivo espacial que captura a importancia das
interacOes espaciais existentes (intercambios de energia elétrica) na demanda de
eletricidade das Distribuidoras. W é uma matriz de ponderacdo espacial constante no
tempo. ¥ mensura a importancia das interacdes espaciais exdgenas. A é o parametro de
erro autorregressivo espacial. O restante da notacdo permanece a mesma da Equacgéo
(5.3).

Para fins de planejamento da operacdo e de expansdo do SIN, é possivel propor
um modelo agregado, capaz de modelar a demanda de eletricidade para as 62
distribuidoras de energia elétrica atuantes no SEB, baseado no modelo individual de

demanda de eletricidade especificado na Equacéo (5.3). Aplicando o somatorio, tem-se:

YN_1In(Dy) = In(Dy,) = pg + OIn(Dye—y) + Brln(Py) + Baln(ly,) +
Baln(Uye) + Baln(Tye) + €41 (5.5)

Onde g = (1, ...,G) refere-se as Distribuidoras e D,, denota a demanda de

eletricidade da Distribuidora g ao longo do tempo t. A Equacao (5.5) pode ser entendida

como demanda de eletricidade sob a estrutura de painel de dados.

Analogamente, € possivel especificar uma funcéo de demanda de eletricidade para

as Distribuidoras na presenca de dependéncia espacial da seguinte forma:

YN_1In(Dy) = In(Dy,) = py + OIn(Dye—y1) + pWin(Dy, ) + B1In(Py,) +
Baln(1y) + Baln(Uge) + Baln(Tye) +
Y,Win(Py,) + ¥o.Win(l,,) + ¥sWin(U,,) +
lIl"LWln(Tgt) + &4t
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Caso seja verificado que a demanda de eletricidade regional seja distribuida
aleatoriamente no tempo e no espaco, a Equacado (5.5) deve ser a equacdo de demanda de

eletricidade a ser estimada pelas Distribuidoras.

5.2.2 Especificacdo dos Modelos Multivariados para a Previsdo de Demanda de

Eletricidade no Brasil

Os modelos de painel de dados dindmico tém sido amplamente estudados nas
ultimas décadas, porque além de esses modelos captarem a dinamica da variavel de
interesse, também controlam a heterogeneidade ndo observavel entre as unidades
regionais estudadas. Entretanto, ao se utilizar dados regionais, a literatura econométrica,
tedrica e empirica, tem enfatizado a importancia da inclusdo dos efeitos espaciais para se
obter estimativas consistentes e eficientes nas analises. Sendo assim, é bastante

compreensivel o recente interesse dos pesquisadores por modelos espaco-temporais.

Nesse contexto, com o objetivo de identificar o modelo de previsdo de demanda
que minimiza os custos de operacao das Distribuidoras (modelo que apresentar menor
MAPE de previsdo), o presente ensaio estimara trés modelos, a saber: painel de dados
dindmico, modelo Durbin espacial dindmico (SDM dinamico) e modelo de defasagem
espacial e erro autorregressivo espacial com componente autorregressivo (SAC-AR(1)).
O modelo de painel de dados sera estimado com base na Equacdo (5.5) enquanto os

modelos SDM dinamico e SAC-AR(1) serdo estimados a partir na Equacéo (5.6).
5.2.2.1 Painel Dinamico

Um painel de dados é um conjunto que inclui dados de corte transversal ao longo
do tempo. Como aponta Wooldridge (2002), a motivacdo primaria para uso de painel de
dados € atenuar o problema de viés de variaveis omitidas. Na estrutura de painel de dados,
a questdo central € saber se os efeitos ndo observados sdo (ou ndo) correlacionados com
as variaveis explicativas ou com o termo de erro. Diante disso, considere um modelo

linear de painel de dados representado por:

Yoo =ug + XgeB + vyt

vge ~N(0,02) (6.7)
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Onde g = (1, ...,G) sdo as regides observadas ao longo de t = (1, ...,T) periodos de
tempo. Y, € um vetor GT x 1 que denota a variavel dependente; B € um vetor de
coeficientes exdgenos K x 1 associados a uma matriz de covariadas exdgenas X de
dimensdo GT X K; i, € um vetor GT X 1 de efeitos ndo-observados, constantes no tempo,

especificos a cada unidade cross-sectional (efeitos individuais); v4, € um ruido branco de

dimensdo GT X 1.

Os efeitos ndo observados enviesam as estimativas por Ordinary Least Squares
(OLS) e devem ser tratados utilizando os modelos de efeitos fixos (FE) ou de efeitos
aleatorios (RE), conforme escolha indicada pelo teste de Hausman (1978). FE é estimado
por OLS que usa uma transformacédo within para remover o efeito ndo observado (Mg)-
Ja a estimacdo por RE é utilizada quando o efeito ndo observado é ndo correlacionado
com todas as variaveis explicativas e envolve a estimagdo por minimos quadrados

generalizados (GLS).

Entretanto, uma limitacdo dos modelos de painel de dados consiste em nao
incorporarem a possivel dindmica temporal da varidvel dependente. Tal limitacdo é
superada através das estimacGes dos modelos dindmicos com dados em painel
desenvolvidas a partir das estimacdes pelo método dos momentos generalizados (GMM).
A estimacdo de dados em painel dindmico por GMM esta associada aos trabalhos de
Arellano e Bond (1991), Arellano e Bover (1995) e Blundell e Bond (1998).

A utilizacdo de modelos dinamicos para dados em painel tem sua justificativa pelo
fato de que muitas variaveis de interesse se relacionam umas as outras e com seus valores
passados. Nesse sentido, modelos que consideram a varidvel dependente defasada
temporalmente como sendo uma variavel explicativa parecem aderir melhor ao
comportamento das séries ao longo do tempo. Nesse caso, a estimac¢do por GMM em

diferenga permite levar em conta a persisténcia da variavel dependente no tempo.

Assim, as relacdes dinamicas podem ser especificadas em um modelo de painel
de dados por meio da inclusdo de uma variavel dependente defasada temporalmente da

seguinte forma:

Yoe =gt a¥y 1+ XgeB + vy,

vge ~N(0,02) (58)
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Onde Y,,_; refere-se a defasagem temporal da variavel dependente e a € 0

coeficiente associado. O restante da notacdo permanece a mesma da Equacdo (5.7).

Considerando a provavel inércia, bem como os determinantes do consumo
regional de eletricidade especificados na Equacdo (5.5), o modelo de painel dinamico

expresso pela Equacéo (5.8) pode ser reescrito da seguinte forma:

In(D)ge = pg + aln(D)ge—q + B1ln(Pye) + Baln(lye) + Bain(Uye) + Buln(T,e)

+ Vg¢
Vgt ~ N(0,0%?) (5.9)

No modelo de painel dindmico, assim como no modelo de painel de dados linear,
os efeitos ndo observados inerentes a cada regido (Mg) serdo tratados pelo método de
efeitos fixos ou efeitos aleatdrios e a escolha do método sera feita com base no teste de
Hausman (1978). A partir disso, o estimador GMM de Arellano e Bond (1991)
instrumentaliza as variaveis explicativas em diferenca (AX,, = X, — Xg¢—1) que ndo
sdo estritamente exdgenas com suas defasagens disponiveis em nivel. Arellano e Bond
(ibid.) propGem a utilizagdo de varidveis com defasagens em, pelo menos, dois periodos

(t — 2), como instrumento para a equacdo em primeira diferenca.
5.2.2.2 Modelo Durbin Espacial Dindmico (SDM dinamico)

Cientistas que estudam questdes regionais tém demonstrado que a dependéncia
espacial nos dados pode alterar, e até mesmo enviesar, os resultados obtidos por meio de
métodos econométricos classicos. Vérias pesquisas, como por exemplo Rey e Montouri
(1999) e Badinger et al. (2004), estabeleceram a importancia de integrar defasagens
espaciais e temporais na analise economeétrica de dados regionais. Entretanto, a literatura
sobre dindmicas temporais e espaciais tem progredido de forma autdbnoma, com pouca
interacdo entre esses dois aspectos (BEENSTOCK e FELSENSTEIN, 2007).

No caso do consumo regional de eletricidade no Brasil, é plausivel afirmar — de
acordo com o que foi tratado na se¢do 5.2.1 e considerando os resultados dos ensaios 1 e
2 — que existem spillovers espaciais. Entretanto, os modelos que tratam as dinamicas
espacial e temporal concomitantemente podem ser consideradas as exce¢des, sendo uma

delas os modelos de painel dindmico espacial.
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Mais especificamente, Debarsy et al. (2012) consideram um modelo de painel
dindmico espacial autorregressivo que permite representar a dindmica espacial por meio
da incluséo de defasagens espaciais contemporaneas, tanto da variavel dependente quanto
das covariadas (Wygt e Wth) enquanto a dindmica temporal € modelada pela incluséo
na regressao da variavel defasada temporalmente (ygt—l)- Ainda, a defasagem temporal
da variavel dependente defasada espacialmente (Wygt—l) trata a dinamica espacial e

temporal de forma imbricada. Tal modelo foi denominado pelos autores como modelo

Durbin espacial dindmico (SDM dinamico) e pode ser formalizado como segue:

Ygt = ,u,g + aYgt_l + pIWYgt + pZWYgt—l + thB + Wthq’ + vgt

Vgt ~ N(0,52) (5.10)

No caso da demanda regional de eletricidade, a justificativa para inclusdo da
defasagem espacial das varidveis dependente e explicativas (WYgt e Wth) consiste no
fato de que o consumo de eletricidade em uma regido, provavelmente, é influenciado pela
média do consumo de eletricidade em regides vizinhas em virtude de as regides brasileiras
serem inter-relacionadas social e economicamente. Ja a inclusdo de Wy,._;na
especificacdo pretende testar a hipOtese de que haveria uma inércia na demanda de

eletricidade das regides vizinhas capaz de impactar a demanda regional observada.

Sendo assim, a Equacéo (5.8) pode ser especificada levando em consideracdo o
modelo regional de demanda de energia elétrica descrito na Equacao (5.6) da seguinte

forma:

ln(Dgt) =g + aln(Dgt_l) + pIWln(Dgt) + pZWln(Dgt_l) + ,Blln(Pgt) +
Baln(1y) + B3ln(Uye) + Baln(Tye) + Wi Win(Py,) +
Y,Win(ly,) + YsWin(Uy,) + ¥ Win(Ty,) + vy,

vge ~ N(0,02) (5.11)

O efeitos ndo observados serdo tratados, mais uma vez, por meio dos modelos de
FE ou RE. Para estimar os parametros da Equacéo (5.11) de forma eficiente e consistente
sera utilizado o método dos momentos generalizados (GMM) proposto Blundell e Bond
(1998). Cabe ressaltar que a aplicagdo do SDM din&mico € pioneiro no setor elétrico tanto

em nivel nacional quanto em nivel internacional.
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5.2.2.3 Modelo de Defasagem Espacial e Erro Autorregressivo Espacial com
Componente Autorregressivo (SAC-AR(1))

Estabelecida a importancia das interacfes espaciais para 0 consumo regional de
eletricidade e, mais especificamente, caso os padrdes de consumo de eletricidade
observados nas regides vizinhas estejam correlacionados com o consumo local e as
variaveis ndo observadas estejam correlacionadas espacialmente, um modelo capaz de
tratar ambos os efeitos espaciais € 0 modelo SAC. Tal modelo combina as abordagens
autorregressivo espacial e de erros autorregressivos e, assim, permite modelar os

transbordamentos espaciais tanto na variavel enddgena quanto no termo de erro.

Entretanto, como especificado na Equacéo (5.6), € plausivel supor que o consumo
de eletricidade atual possua um componente inercial com o periodo imediatamente
anterior. Assim, torna-se necessario incluir o componente autorregressivo temporal na
especificacdo economeétrica. Com o intuito de contemplar o componente inercial do
consumo de eletricidade, Cho et al. (2015) estenderam o modelo SAC, denominando-o
de modelo SAC-AR(1).

A partir das definicbes feitas acima, o modelo SAC-AR (1), em sua forma

matricial, pode ser especificado da seguinte forma:
Yoe =g +aVyg + pWY5 + XgeB + €g¢; onde |al <le|p| <1
ggt = AWeg +vg; onde [A] <1 (5.12)
Unt ~ N(OP 0-2)

Onde g4 € um vetor GT X 1 de residuos defasados espacialmente e 1 é o

coeficiente autorregressivo espacial dos residuos. O restante da notacdo permanece a

mesma da Equacéo (5.11).

A Equacéo (5.12) pode ser facilmente extrapolada para estimar a demanda de

eletricidade da “Distribuidora Equivalente Regional” como segue:

ﬁ3ln(Ugt) + ,B4ln(Tgt) + £4¢
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Como nos demais modelos especificados até entdo, a heterogeneidade néo
observada (u,,), inerente a cada Distribuidora, sera tratada pelo modelo de FE ou RE. A
estimacdo do SAC-AR (1) para painel de dados espaciais, especificada na Equagéo (5.13),
sera realizada por meio do método de maximo verossimilhanca (ML) proposto por Elhorst
(2010) e Lee e Yu (2010). A escolha do método ML ¢é devido ao fato de o método ML
tratar a endogeneidade da variavel Wln(Dgt) de forma simples além de ser um método

bastante difundido na literatura.
5.2.3 Descricdo da Base de Dados

A base de dados utilizada é constituida de um painel de dados mensal de janeiro
de 2004 a dezembro de 2014 para as cinco unidades regionais brasileiras (Norte,
Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Dessa forma, o painel contém 132 observacGes
para cada regido totalizando 660 observacdes. As variaveis utilizadas para a estimacao
dos trés modelos propostos sdo: consumo regional de energia elétrica; nimero de
residéncias atendidas em cada regido; tarifa media regional; renda média regional per
capita da atividade formal; e temperatura media.

Em relacdo as fontes dos dados, as variaveis consumo regional de energia elétrica,
namero de residéncias atendidas em cada regido e tarifa média regional séo oriundas do
Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).
A renda média regional per capita da atividade formal foi obtida pela razao entre a massa
salarial regional mensal e o numero de trabalhadores na regido. Os dados do salario
regional mensal foram extraidos do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados
(CAGED). Ja a quantidade mensal de trabalhadores foi obtida por meio da
compatibilizacdo dos dados de emprego da Relagdo Anual de Informacdes Sociais
(RAIS) e do CAGED, ambos disponibilizados pelo Ministério do Trabalho (MT).

Com relagdo a variavel climatica, a temperatura média das regides foi retirada do
Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa do Instituto Nacional de
Meteorologia (BDMEP/INMET). O Quadro 5.1 faz um resumo esquematico das variaveis
utilizadas nos modelos e suas respectivas fontes.
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Quadro 5.1: Descricdo das variaveis utilizadas.

Variavel Descricdo Unidade Fonte dos dados
D Consumo regional de GWh SAD/ANEEL
energia elétrica
P Tarifa média regional R$ SAD/ANEEL
I Renda medla_reglonal RS CAGED/RAIS/MT
per capita
NUmero de residéncias .
U atendidas Quantidade SAD/ANEEL
T Temperatura média oC BDMEP/INMET
regional

Fonte: Elaboracéo Propria.
5.3 RESULTADOS

Sabendo que a existéncia de efeitos ndo observados podem levar a estimacdes
tendenciosas no consumo regional de eletricidade, foi realizado o teste de Hausman
(1978) para identificar se tais efeitos seriam modelados de forma adequada por meio dos
efeitos fixos ou dos efeitos aleatdrios. O teste de Hausman rejeitou a hipétese nula de que
os efeitos aleatorios seriam consistentes e, assim, 0 modelo de efeitos fixos é a melhor
escolha para o tratamento dos efeitos ndo observados na demanda regional de eletricidade
no Brasil. Portanto, a partir dessa constatacdo, os modelos de painel dindmico, Durbin
dindmico e SAC-AR (1) foram estimados com corregédo dos efeitos ndo observados por
meio da modelagem de efeitos fixos. Os resultados dos modelos estdo reportados na
Tabela 5.1.

A presenca da defasagem temporal no lado direito da regressdo dos modelos
estimados opera como um regressor endégeno. Desse modo, com 0 objetivo de tratar essa
endogeneidade temporal, o estimador de Arellano e Bover (1995), Blundell e Bond
(1998), uma extensdo do estimador de Arellano-Bond (1991), foi implementado para
estimar o0 modelo de painel dindmico. Esse estimador consiste na estimagdo em primeiras
diferencas da Equacéo (5.9) por GMM. Com isso, 0 método remove os efeitos especificos

ndo observados invariantes no tempo.
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Tabela 5.1: Resultados das estimacdes dos modelos multivariados para a demanda

regional de eletricidade.

Demanda [In(D,)] Painel dindmico?® | SDM dinamico® [ SAC-AR(1)°
Demandac [@n(Dy;_; )] 0,889%** 0,713%** 0,731%**
(0,012) (0,023) (0,024)
Tarifa [, n(P,,)] -0,078%** 0,152%%* | 0,166%**
(0,014) (0,026) (0,030)
Renda [#,n(1,,)] 0,030%* 0,055 0,097%**
(0,005) (0,021) (0,025)
Unidades [B5n(Uy.)] 0,106%** 0,39%* 0,44%%*
(0,013) (0,046) (0,045)
Temperatura [S,in(Ty.)] 0,016** 0,037*** 0,059%**
(0,008) (0,010) (0,001)
WTarifa [#,Win(P )] 0,058%**
(0,015)
WRenda [#,Win(1 )] -0,024*
(0,013)
WUnidades [Z3Win(U )] -0,100***
(0,036)
WTemperatura [Z,Win(T z.)] 0,011
(0,007)
[ Win(Dgy,)] 0,242%* 0,014
(0,024) (0,043)
[p.Win(Dye—1)] -0,185%**
(0,023)
[AWe,] -0,206%
(0,056)
Constante 0,084** -0,221 _
(0,042) (0,295)
AIC -3,497 -3,710 -2,969
BIC -3,489 -3,693 -2,959
MAPE 0,193 0,147 0,374
NUmero de observagdes 660 660 660

Fonte: Elaboracgdo Propria.

Notas: Erros-padrdo robustos entre parénteses;
*** p-valor<0,01, ** p-valor<0,05, * p-valor<0,1;

resultados obtidos por meio do comando xtdpdsys do STATA 12.
b resultados obtidos por meio do comando spregdpd do STATA 12.
¢ resultados obtidos por meio do comando xsmle do STATA 12.

Entretanto, para que seus coeficientes possam ser interpretados, € necessario
verificar sua consisténcia pelo teste de autocorrelacdo de Arellano-Bond. Embora os
coeficientes sejam reportados para o nivel das variaveis, o teste é realizado nos residuos
em diferenca. As hipéteses testadas referem-se a auséncia de correlagdo serial de primeira

e de segunda ordem, sendo desejavel rejeitar a primeira e ndo rejeitar a segunda. A

58



consisténcia do estimador Arellano-Bond depende, portanto, do pressuposto de
inexisténcia de correlacdo serial de segunda ordem nos residuos em primeira diferenca,
E(Avg,tAvg,t_z) = 0, que implica auséncia de autocorrelacdo serial nos residuos em
nivel, como pressupde o método empregado. Os valores do teste de autocorrelacdo de
Arellano-Bond para a primeira e a segunda ordem foram, respectivamente, -2,138** e -
0,461. Sendo assim, é possivel afirmar que as estimativas sdo consistentes, pois ndo é
possivel rejeitar a hipotese nula de auséncia de correlacdo serial de segunda ordem para

a demanda residencial.

Contudo, cabe testar se os residuos do painel dindAmico sdo autocorrelacionados
espacialmente, tendo em vista que na presenca de dependéncia espacial, as estimativas
sdo ineficientes caso esta dependéncia se manifeste na forma de erro autorregressivo
espacial. Tais estimativas podem, ainda, ser enviesadas se a dependéncia tomar a forma
de defasagem espacial da variavel dependente e/ou de transbordamentos espaciais das
variaveis exogenas. Com base no teste de CD-Pesaran (6,60***), existe dependéncia
espacial cross sectional entre as regiGes. Para confirmar essa dependéncia espacial, foi
computada a estatistica de autocorrelacdo espacial | de Moran (0,257***) que também

indicou a existéncia de dependéncia espacial nos residuos ao nivel de 1% de significancia.

Sendo assim, é confirmada a necessidade de modelar a dependéncia espacial no
consumo regional de eletricidade no Brasil também no contexto multivariado. Com o
objetivo de incluir as interacBes espaciais existentes, os modelos SDM dindmico e 0 SAC-
AR (1) foram estimados com base nas Equacdes (5.11) e (5.13), respectivamente. Os
resultados de ambos os modelos constam nas colunas trés e quatro da Tabela 5.1 e, pelo
fato de as variaveis estarem especificadas em logaritmo, seus coeficientes refletem

diretamente as elasticidades da demanda.

Por meio dos resultados, é possivel atestar que 0 modelo SDM dinamico possui
melhor qualidade de ajuste, pois apresentou 0os menores critérios de informacdo AIC e
BIC. Outro resultado que confirma a escolha do modelo SDM dindmico como o mais
adequado para prever a demanda regional de eletricidade no Brasil refere-se a qualidade
de previsdo. A performance preditiva do SDM dindmico mostrou-se superior aos demais
modelos por ter apresentado o menor MAPE de previsdo. Portanto, considerar as
interacOes espaciais melhoram a acuracia de previsdo de demanda regional de eletricidade

no Brasil.
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A melhora da acuracia de previsao via modelos espaciais também foi encontrado
por Ohtsuka et al. (2010) para as Distribuidoras japonesas. No caso brasileiro, o resultado
do ensaio 2 desta tese confirmou a superioridade da capacidade preditiva do modelo
espacgo-temporal (ARIMASp) para prever a demanda de eletricidade da “Distribuidora
Equivalente do Sudeste”. Blasquez Gomez et al. (2013) para provincias espanholas e Cho
et al. (2015) para regides sul-coreanas encontraram evidéncias de que 0s modelos

espaciais sdo mais adequados para estimar a demanda residencial de eletricidade.

De acordo com Le Sage e Pace (2009), os efeitos totais neste caso ndo sdo dados
pelos coeficientes estimados. Em um modelo SDM, para se ter o impacto de ambos os
efeitos, direto e indireto, proporcionados pela interacéo espacial entre as regides, de uma
variavel explicativa X, sobre o consumo regional de eletricidade no Brasil, é necessario
fazer a multiplicacdo dos parametros contemporaneos estimados pela transformacéo
espacial (I, — Wp,) ™, sendo I, uma matriz identidade G x G. Pelo fato de a matriz de

ponderacdo espacial W ser normalizada na linha, o multiplicador espacial passa a ser
-1
(I;—p1)

Sendo assim, como apontado por Elhorst (2010), a interpretagéo dos resultados de
um modelo SDM dinamico precisa ser cuidadosa, em virtude da especificacdo deste

modelo apresentar a varidvel dependente defasada temporalmente ln(Dgt_l),
espacialmente (Wln(Dgt)) e defasada temporal e espacialmente Win(Dg,_, ), além das

variaveis explicativas defasadas espacialmente (Wln(X gt). Dessa forma, a interpretacéo

dos efeitos marginais totais do modelo SDM dinamico devem levar em consideracéo
todos estes efeitos concomitantemente. Os efeitos marginais totais do modelo SDM
dindmico proposto por Elhorst (2010) sdo encontrados a partir da seguinte transformacéo
da Equacdo (5.11):

in(Dye) = (I, — paW) ™ (aly — p,W)In(Dye—y) + (I; — psW) ™ (B, +
W) In(Pye) + (I, — p W)™ (By + ¥oW)In(l,) + (I, —
PlW)_l(ﬁs + Y W) ln(Ugt) + (Ig - PlW)_l(ﬁzL +

Y W)In(Ty,) + (I, — ps W) v, (5.14)
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A partir dessa transformac&o, os resultados empiricos do modelo SDM dindmico
permitem também a decomposicdo das elasticidades da demanda em efeitos direto,

indireto e total. De acordo com LeSage e Pace (2009), o efeito direto é a média dos
elementos que aparecem na diagonal principal de (Ig—pl)_l, isto &, Ejirero =

Nz 'trago [(Ig - pl)_l] I,m, enquanto o efeito total trata-se da média da soma das

. T . -1 . =
linhas ou da média da soma das colunas da matriz (Ig —pl) , Ou seja, Erprar =

NG (1, - pl)_llgnk. O efeito indireto é obtido pela diferenca entre o efeito total e o

efeito direto (Eindireto = Etotal - Edireto)-

No caso estudado, 0 Eg;r, POde ser entendido como uma mudanca em dada
varidvel na n-ésima regido sobre a demanda de eletricidade da n-ésima regido. Ja o
Einaireto refere-se auma mudanca em dada variavel nas regides vizinhas sobre a demanda
de eletricidade na n-ésima regido. O E,,;,; € uma mudanca em dada variavel na n-ésima
regido sobre a demanda de eletricidade da n-ésima regido mais o efeito das regibes
vizinhas, exercendo um efeito retroalimentador sobre a demanda de eletricidade da n-
ésima regido. A Tabela 5.2 apresenta a decomposicdo das elasticidades que foram

estatisticamente significativas.

Tabela 5.2: Decomposicdo das elasticidades de demanda regional de eletricidade no
Brasil estimadas por meio do modelo SDM dinamico.

Efeito direto Efeito indireto Efeito total
Demandacs [@In(Dye—1)] 0,941 -0,244 0,697
Tarifa [, in(Py.)] -0,201 0,077 -0,124
Renda [B,in(I4)] 0,073 -0,032 0,041
Unidades [£3in(U,,)] 0,515 -0,132 0,383
Temperatura [ S,In(Ty)] 0,049 0,015 0,063

Fonte: Elaboracédo Propria.

E interessante perceber que politicas executadas em uma dada regido com o
objetivo de reduzir a demanda e/ou conservar energia nao surtirdo efeitos apenas na regido
onde a politica foi implementada, mas tambem causaréo efeitos nas regides vizinhas. O
efeito indireto explicita que, por exemplo, uma politica de aumento da tarifario de 1% em
uma regido serad capaz de diminuir a demanda de eletricidade das regides vizinhas em
0,049%.
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No que se refere ao efeito total da inércia temporal do consumo de eletricidade
nas regides do Brasil (ln(Dgt_l)), seu impacto néo € dado pelo seu coeficiente de 0,713,

mas pelo valor de 0,697. Pode-se presumir que a inércia temporal do consumo regional é
importante para explicar o consumo atual. Esse alto valor do coeficiente do consumo no
periodo imediatamente anterior revela que os habitos de consumo de eletricidade sdo

relativamente estaveis nas residéncias brasileiras.

No caso da elasticidade-preco da demanda, o efeito total do preco da eletricidade
sobre 0 consumo € de -0,124. Espera-se, portanto, que um aumento de 1% na tarifa seja
acompanhado por uma queda de 0,124%, em média, na quantidade demandada, ceteris
paribus. A inelasticidade da demanda em relacdo ao preco pode ser atribuida a auséncia
de fontes de energia substitutas e/ou alternativas a eletricidade nos domicilios brasileiros.
Este resultado sugere que uma politica de aumentos tarifarios ndo seria eficaz como
instrumento de reducdo do consumo de energia elétrica e, consequentemente, nao
garantiria melhorias nas condi¢cbes de geracdo de eletricidade futura. Dada a
inelasticidade-preco da demanda, espera-se que o sistema de Bandeiras Tariféarias,

iniciado em 2015, tenha um impacto reduzido no consumo de eletricidade do pais.

Em relacdo a renda, espera-se uma variacdo média de 0,041% no consumo de
eletricidade decorrente de uma variacdo de 1% na renda per capita. Sendo assim, a
demanda regional de eletricidade no Brasil € pouco sensivel as modificacGes na renda dos
trabalhadores formais. Uma das possiveis explicacdes para a inelasticidade da demanda
em relacdo a renda pode ser atribuida ao racionamento de energia elétrica ocorrido em
2001 que foi capaz de mudar os habitos de consumo de eletricidade dos consumidores

brasileiros.

A inelasticidade da demanda de eletricidade no Brasil em relacdo ao preco e a
renda esta em consonancia com os valores estimados pela literatura nacional, podendo
ser citados os estudos de Modiano (1984), Andrade e Lobdo (1997), Schdmit e Lima
(2004) e Rodrigues et al. (2013).

No que tange as unidades atendidas, ndo foram encontrados estudos que
estimassem tal elasticidade na literatura nacional. Pela analise dos resultados, pode-se
perceber que o incremento de 1% no total de novas ligacGes a rede aumenta o consumo

regional de eletricidade em 0,383%. Ou seja, as novas ligacdes a rede elétrica impactaram
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positivamente o consumo regional de eletricidade. Esse resultado é interessante, pois
permite as Distribuidoras antecipar variacdes na demanda de eletricidade decorrente de
programas de universalizacdo de acesso — como o Programa Luz para Todos — e
programas de reducdo de furtos de energia elétrica que incentivam a legalizacdo do

consumo — Programa Tarifa Social, por exemplo.

Quanto a temperatura, as mudancas climaticas globais tém ocasionado catastrofes
naturais e niveis extremos — baixos ou altos — de temperatura. No Brasil, o Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) prevé um aumento de 3°C a 5°C na temperatura
decorrentes do aquecimento global. Diante do exposto, a temperatura torna-se um dos
principais drivers da demanda de eletricidade. Apesar disso, foram encontrados poucos
estudos que consideram a influéncia da temperatura sobre a demanda de energia elétrica
no Brasil. Podem ser citados os estudos de DePaula e Mendelsohn (2010), Hollanda et al.
(2012) e Rodrigues et al. (2013) que incorporaram o clima como fator explicativo da

demanda residencial de energia elétrica.

No presente ensaio foi encontrada uma relagdo positiva entre a demanda de
eletricidade e a temperatura. Assim, uma variacdo percentual da demanda de energia de
0,063% ¢é decorrente do aumento de 1% na temperatura. De outra forma, uma variagéo de
1°C na temperatura impacta a demanda de eletricidade em 0,299% o que evidencia uma
potencial estratégia adaptativa do consumo regional de eletricidade brasileiro as projecoes

de mudancas climaticas no pais.

Por fim, as interacdes espaciais sdo importantes fatores para explicar a demanda
de eletricidade regional, visto que os parametros das defasagens espaciais do consumo
(p) e dos transbordamentos das varidveis explicativas (®) foram estatisticamente
significativos. Os spillovers positivos no consumo residencial encontrados por este estudo
podem indicar dependéncia das atividades socioeconémicas, tendéncias no estilo de vida
e comportamento de consumo entre regides vizinhas que resultam em padrées similares
de demanda regional de eletricidade residencial (JEENINGA e HUENGES WAJER,
1999; CHO et al., 2015).
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5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Dada a importancia do setor residencial como demandante de energia elétrica no
Brasil, este estudo ajustou trés modelos para prever a demanda regional de eletricidade,
assim como estimar as respectivas elasticidades da demanda no periodo mensal de 2004
a 2014. Por meio dos resultados, foi confirmada a necessidade de modelar as interagdes
espaciais existentes no consumo regional de eletricidade, sendo o0 modelo SDM dinamico
0 mais apropriado. Este modelo apresentou melhor performance preditiva com MAPE de

previsdo de 0,147.

A partir dos resultados do SDM dinamico, pdde-se perceber que o consumo de
eletricidade do setor residencial possui uma grande inércia temporal. Além disso, a
demanda regional de eletricidade no Brasil ¢é inelastica ao preco. Este resultado revela
que politicas de aumento tarifario, como as Bandeiras Tarifarias, surtirdo efeitos

inexpressivos na conservagédo de energia ou energia potencial no Brasil.

O consumo de eletricidade também mostrou-se pouco sensivel em relagdo a
variacdes na renda. Por outro lado, a elasticidade referente ao nimero de unidades
atendidas parece indicar que programas de acesso a eletricidade e legalizacdo do consumo
impactam substancialmente a demanda de energia elétrica. Este resultado é importante
ndo somente para as Distribuidoras, mas também para os agentes do SEB que planejam a
oferta e o despacho de energia elétrica, afinal poderdo se antecipar as variacdes na

demanda decorrentes do aumento de unidades conectadas a rede.

A temperatura revelou-se como um importante driver para explicar a demanda
regional de energia elétrica, sendo uma das principais preocupacdes dos agentes do SEB.
No caso de uma variacdo média de 1°C na temperatura havera impacto de 0,299% sobre
a demanda de eletricidade. No contexto atual em que as mudancas climaticas globais tem
provocado niveis extremos de temperatura, este resultado confirma a importancia da
inclusdo da temperatura nos modelos de previsdo de demanda. De acordo com as
previsdes do INPE, a temperatura tende a aumentar a demanda de eletricidade entre
0,90% e 1,49%, este resultado deve ser levado em consideracdo pelas Distribuidoras

brasileiras.

Por fim, pode-se concluir que existe dependéncia espacial no consumo regional

de eletricidade no Brasil. Portanto, a modelagem desta dependéncia € capaz de melhorar
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os resultados dos modelos estimados. Os spillovers espaciais sugerem a existéncia de
interacdo entre regides vizinhas no que se refere as atividades socioecondmicas, ao estilo
de vida e ao comportamento de consumo resultando em padrdes similares de demanda
regional de eletricidade residencial.
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6. CONCLUSAO, IMPLICACOES POLITICAS E AGENDA DE PESQUISA
FUTURA

O atual Modelo Institucional do Setor Elétrico Brasileiro possui como principais
objetivos universalizacdo da oferta de energia elétrica, seguranca do sistema e modicidade
tarifaria. Neste contexto, as Distribuidoras possuem papel decisivo para alcancar estas
metas, visto que seu mercado consumidor, o setor residencial, é o segundo maior
demandante de energia elétrica no Brasil. As Distribuidoras atuam no ambiente de
contratacdo regulada visando atender 100% de seus mercados ou sofrem penalidades.
Assim, a habilidade de fazer boas previsdes €, sem duvida, um dos maiores desafios das
Distribuidoras.

Portanto, possuir ferramentas que fornecam as melhores previsdes possiveis
tornou-se o principal objetivo dos agentes do Setor Elétrico Brasileiro. Previsdes acuradas
garantem eficiéncias alocativa, produtiva e ambiental. A principal hipdtese desta tese
consistiu em testar a existéncia de dependéncia espacial na demanda regional de
eletricidade no Brasil. A importancia da confirmacéo desta hipotese para o Setor Elétrico
€ que, caso exista, a dependéncia espacial deve ser especificada nos modelos de previsdo
utilizados pelos agentes do Setor visando garantir os objetivos do atual Modelo

Institucional.

De modo a verificar que a demanda de eletricidade regional é espacialmente
dependente, o primeiro ensaio desta tese estendeu a estatistica de autocorrelacéo espacial
nos dados proposta por Moran (1948) para a estrutura de painel de dados nos contextos
uni e bivariado. As principais vantagens da estatistica proposta é verificar a interacdo
espacial entre os diversos atributos no tempo e no espaco conjuntamente, além de
minimizar o tempo dispendido pelo analista. Os resultados comprovaram a existéncia de
dependéncia espacial negativa no consumo regional de eletricidade no Brasil. Diante
disso, as interacdes espaciais devem ser incluidas nos modelos de previsdo de demanda

de eletricidade.

Coube ao segundo ensaio desta tese incluir a dependéncia espacial na
especificacdo de modelos de previsdo de demanda de eletricidade regional no Setor
Elétrico Brasileiro no contexto univariado. A dependéncia espacial existente no Setor foi

especificada por meio do modelo auto regressivo integrado e de média movel espacial
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(ARIMASpP) proposto. Além de ser um método de previsdo de faceis implementacao e
interpretacdo, o0 modelo ARIMASp foi capaz de fornecer previsbes mais precisas ao
apresentar menor MAPE de previsdo quando comparado com o modelo auto regressivo
integrado e de média mével (ARIMA).

Em termos quantitativos, o modelo ARIMASp sobrestimou a demanda total de
eletricidade no periodo analisado em 214,68 GWh enquanto a previsdo do modelo
ARIMA apresentou um déficit de 1.317,30 GWh. A previsdo custo-efetiva obtida via
modelo ARIMASp mostrou que as “Distribuidoras do Sudeste” ndo sofreriam qualquer
perda financeira, caso utilizassem o ARIMASp em suas previsdes de demanda de
eletricidade.

O terceiro ensaio desta tese estendeu a analise realizada pelo ensaio dois para o
contexto multivariado. Neste ensaio foram estimados trés modelos para prever a demanda
regional de eletricidade, assim como estimar as elasticidades de preco, renda, nimero de
unidades conectadas e temperatura. O exercicio empirico de comparagdo entre 0s
modelos painel dindmico, SDM dinamico e SAC-AR(1) revelou que o modelo espaco-
temporal SDM dinamico foi aquele com melhor performance preditiva. Esse fato
corrobora os resultados dos dois ensaios anteriores ao confirmar a necessidade de modelar

a dependéncia espacial nos modelos de previsdo de demanda de energia elétrica no Brasil.

A alta inércia temporal verificada no consumo regional indica que as residéncias
brasileiras possuem héabitos de consumo relativamente estaveis. A demanda de
eletricidade mostrou-se ineléstica em relagcdo ao preco, a renda e ao nimero de unidades
conectadas a rede. Devido as mudancas climaticas globais, a temperatura tornou-se um
importante driver para os agentes do setor elétrico planejarem as variacdes na demanda.
No caso brasileiro, 0 aumento da demanda de eletricidade ficard compreendido entre
0,90% e 1,49% como consequéncia do aguecimento global. Por fim, a presenca de
spillovers espaciais conclui que existe interagdo entre regides vizinhas resultando em

padrdes aglomerativos de demanda regional de eletricidade residencial.

Conforme apontado pela revisdo bibliogréafica apresentada, apesar de alguns
trabalhos evidenciarem a importancia da inclusdo do espago na regressdo para previsao
de demanda de energia elétrica, ainda sdo escassos 0s estudos empiricos aplicados ao

setor elétrico que incorporam a interacdo espacial em sua modelagem. Esta tese
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contribuiu para a literatura de previsdo de demanda de energia elétrica ao utilizar
pioneiramente modelos econométrico-espaciais no Brasil. Além disso, demonstrou
teoricamente como especificar a possivel dependéncia espacial existente nos modelos de
previsdo de demanda de eletricidade a serem utilizados pelos agentes do Setor Elétrico
Brasileiro. No contexto internacional, esta tese avancou metodologicamente tanto ao
propor 0 modelo ARIMASp quanto ao utilizar o modelo espacial Durbin dindmico para

prever a demanda de energia elétrica.

Considerando os resultados dos trés ensaios, € possivel concluir que a interagédo
espacial possui um papel importante na demanda de energia elétrica no Brasil e deve ser
considerada pelos agentes para melhorar as previsoes de demanda de eletricidade no Setor
Elétrico Brasileiro. Os modelos espaco-temporais possuem performance preditiva
superior aos modelos amplamente utilizados pelos agentes do Setor Elétrico até entdo.
Diante disso, recomenda-se a utilizacdo dos modelos espaco-temporais como ferramentas
alternativas de previsdo a Agéncia Nacional de Energia Elétrica, a Empresa Brasileira de
Pesquisa Energética, ao Operador Nacional do Sistema Elétrico Brasileiro e as

Distribuidoras.

Por fim, os resultados aqui relatados inauguram uma nova agenda de pesquisa
para outras areas do setor de energia nas quais previsdes acuradas sdo importantes, tais

como previsdes de vazdes, de radiacdo solar e de vento.
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