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ABSTRACT

The paper presents an econometric analysis of the residential demand for electricity in Brazil
that takes into account the spatial effects. A panel dataset comprising 27 Brazilian federation
units in the period from 2003 to 2011 is used for the estimation of residential demand
equations with focus placed on price and income elasticities. Initially, three panel data
econometric methods that disregard spatial effects are used: pooled OLS, fixed effects, and
random effects. The latter produced the best estimated model, but a Moran’s I test run on its
residuals accused the presence of spatial autocorrelation. In the sequel, a pioneering
application of spatial panel data models for estimating the residential demand for electricity is
presented. Seven random effects models with different types of spatial dependence are
estimated, and, according to the AIC criterion, a random effects SAC model shows up as the
best one. Estimates of -0.031 for the price demand elasticity and of 0.342 for the income-
elasticity were obtained and showed to be in accordance with economic theory. A high figure
of 0.796 was obtained for the spatial autoregressive coefficient, but it is similar to other
estimates reported in the literature. Also, for the residential electricity demand of a particular
federation unit, the estimated spatial effects model signals that changes in electricity price and
consumer income in neighboring units have a greater impact than similar changes in such
variables within the particular unit proper.

O artigo apresenta uma analise econométrica da demanda residencial de eletricidade no Brasil
que considera os efeitos espaciais. Uma base de dados em painel para as 27 unidades da
federacdo no periodo de 2003 a 2011 é usada para se estimar as equagdes de demanda
residencial com foco sobre as elasticidades preco e renda. Inicialmente, trés métodos
econométricos de dados em painel que desconsideram efeitos espaciais sdo usados: pooled
OLS, efeitos fixos e efeitos aleatorios. O Gltimo produziu o melhor modelo estimado, mas a
aplicacdo do teste |1 de Moran sobre seus residuos acusou a presenca de autocorrelacéo
espacial. Na sequéncia, uma aplicacdo pioneira da metodologia de painel de dados espaciais €
apresentada. Sete modelos de efeitos aleatdrios com diferentes padrées de dependéncia
espacial sdo estimados e, de acordo com o critério AIC, o modelo de efeitos aleatorios SAC
mostrou-se 0 melhor. Estimativas de -0,031 para a elasticidade-preco e de 0,342 para a
elasticidade-renda séo obtidas e mostram-se de acordo com a teoria econdmica. Um valor
elevado de 0,796 ¢é obtido para o coeficiente de autorregressao espacial, porém é similar a
outras estimativas reportadas na literatura. Além disso, para a demanda residencial de
eletricidade numa unidade da federacdo em particular, 0 modelo de efeitos espaciais estimado
indica que mudancas no preco da eletricidade e na renda dos consumidores em unidades
vizinhas tém um impacto maior do que mudangas similares nessas variaveis dentro da propria
unidade.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica € um insumo de uso amplamente generalizado nas economias
modernas e, dentre as diferentes formas de energia disponiveis na natureza, € a que
proporciona maior eficiéncia ao setor produtivo e maior conforto a populacéo nas atividades
de consumo residencial (SILVA, 2001). Entretanto, o elevado grau de capilaridade com que a
eletricidade penetra na sociedade combinado com as limitagdes tecnoldgicas para seu
armazenamento em grande escala torna o setor elétrico um segmento bastante sensivel.
Problemas de abastecimento de eletricidade rapidamente se convertem em “apagdes”, ou seja,
interrupgdes do processo produtivo e do consumo residencial com significativos prejuizos
econdmicos e sociais.

Os desafios evidenciados pelo problema do racionamento de 2001 forneceram uma
importante sinalizacdo de que dispositivos adicionais precisariam ser inseridos no
funcionamento do setor elétrico de modo a se proporcionar a chamada “seguranca
energética”, isto ¢, a garantia de provimento de eletricidade com riscos minimos de ocorréncia
dos apagbes. Com esse intuito, o governo brasileiro adotou diversas agdes, tanto do lado da
oferta quanto da demanda. No caso da oferta, foram re-introduzidos o planejamento
centralizado e incentivos que garantissem novos investimentos de ampliacdo da capacidade de
geracdo, transmissdo e distribuicdo. Pelo lado da demanda, foram reforgados os mecanismos
de monitoramento do mercado de eletricidade através de sistemas de previsdo do
comportamento do consumo. Estes sistemas antecipam com méaxima precisao as necessidades
futuras de eletricidade a curto, médio e longo-prazos, contribuindo para o planejamento da
oferta futura de eletricidade.

Uma parte importante da construcdo desses sistemas de previsdo depende de uma
adequada compreensdo do comportamento do consumidor residencial, na medida em que a
classe residencial é a segunda que mais demanda energia elétrica no pais. Segundo a
literatura, os fatores que mais afetam o consumo residencial sdo a renda do consumidor e o
preco da energia elétrica. Contudo, recentes estudos indicam que a demanda de energia
elétrica apresenta interacdo espacial, ou seja, a demanda de uma regido pode influenciar e ser
influenciada pela demanda de regides vizinhas (Blazquez et al, 2013; Cabral, 2017; Cabral et
al, 2017; Cho et al, 2015; Ohtsuka et al, 2010; Ohtsuka e Kakamu, 2013). Segundo Blazquez
et al (2013), o efeito espacial da demanda de energia elétrica pode existir devido: i) ao
fendmeno do consumidor de eletricidade imitar o comportamento dos consumidores vizinhos,
ii) parcerias de midia entre UFs contribuindo para o contagio espacial dos efeitos psicolégicos
e sociologicos de uma crise econdmica e iii) trabalhadores viverem em uma UF porém
trabalhar em outra.

Segundo Almeida (2012), desconsiderar os efeitos espaciais implica em relaxar
algumas das hipdteses de Gauss-Markov e do modelo cléassico de regresséo linear, resultando
em estimativas enviesadas e inconsistentes para os coeficientes do modelo. Buscando
considerar os efeitos da interacdo espacial sobre a demanda residencial de energia elétrica
(DREE), este artigo apresenta a metodologia de painel de dados com efeitos espaciais para as
27 unidades da federacdo (UF) do Brasil no periodo de 2003 a 2011. Sdo comparados sete
modelos considerando diferentes tipos de dependéncia espacial para a estimacdo das
elasticidades-preco e elasticidade-renda. O melhor modelo obtido foi o de defasagem espacial
com erro autoregressivo espacial (SAC), também chamado alternativamente de Spatial
autoregressive model with autoregressive disturbances (SARAR), que considera a
dependéncia espacial na varidvel independente e no termo de erro da regressdo.
Adicionalmente, foram analisados os efeitos espaciais diretos e indiretos da variacdo do prego
da energia elétrica e da renda dos consumidores na DREE. Os impactos indiretos se
mostraram superiores aos impactos diretos, mostrando que mudangas no preco da energia



elétrica e na renda dos consumidores de UF vizinhas acarretam maiores varia¢es na DREE
do que mudangas das mesmas varidveis na propria UF.

Este artigo foi dividido em cinco secdes, incluindo esta introducdo. A segunda sec¢éo
faz uma breve revisdo da literatura sobre demanda de energia elétrica. A terceira secdo
apresenta a metodologia utilizada e os dados. A quarta secdo apresenta os resultados das
estimacOes e a quinta e Ultima secdo apresenta consideraces finais.

2 REVISAO DA LITERATURA

Esta secdo apresenta os principais trabalhos sobre a demanda de energia elétrica
focando as metodologias empregadas, os periodos de anélise e as estimativas de elasticidades-
preco e -renda. A primeira subsecdo aborda os trabalhos internacionais e a segunda 0s
trabalhos nacionais.

2.1 Trabalhos internacionais

O primeiro trabalho a utilizar modelos de previsdo para demanda de energia elétrica
foi Houthakker (1951). O autor aplicou o método de regressdo multipla para a estimacdo das
elasticidades -preco e -renda da DREE em um painel de dados de 42 cidades do Reino Unido
no periodo de 1937 a 1938. Seguindo a mesma metodologia, Balestra e Nerlove (1966)
estimaram as mesmas elasticidades para a demanda por gas natural no periodo de 1950 —
1962 para os estados dos Estados Unidos; Baltagi e Griggin (1983) estimaram a demanda por
gasolina para os paises da OCDE no periodo de 1960 a 1978; Chern e Bouis (1988)
analisaram as mudancas estruturais nos parametros da DREE através da especificacdo e
estimagdo de um modelo dinamico utilizando dados por estado americano, para o periodo de
1955-1978; Liu (2004) estima as elasticidades -preco e -renda da energia elétrica, gas natural
e Gleo diesel nos paises da OCDE para o periodo de 1978-1999 nos trés segmentos: industrial,
comercial e residencial; Zhou e Teng (2013) estimam as mesmas elasticidades para DREE da
provincia de Sichuan (China), para o periodo de 2007 a 2009.

Apos a publicacdo dos trabalhos de Johansen (1988 e 1991) e Johansen e Juselius
(1990), que introduziram testes de cointegracdo e uma metodologia consistente para
estimacdo de modelos vetoriais de correcdo de erros (VCE), diversos trabalhos na area de
energia elétrica foram feitos visando prever a demanda de eletricidade e de calcular
elasticidades -preco e -renda. Jamil e Ahmad (2011) utilizam esta metodologia para calcular
as elasticidades -preco e -renda de curto e longo prazos para as seguintes classes de consumo
de energia elétrica do Paquistdo: residencial, comercial, industrial e agricola. Pourazarm e
Cooray (2013) estimam um modelo vetorial autoregressivo (VAR) para examinar as relacoes
de curto e longo prazos entre a DREE e seus determinantes para o Ird no periodo de 1967 a
2009. Lim et al (2014) também utilizam esta metodologia para calcular as elasticidades -preco
e -renda de curto e longo prazos para a demanda de energia elétrica na Coreia do Sul no
periodo de 1970 a 2011.

Nenhum dos trabalhos mencionados anteriormente considera a presenca de efeitos
espaciais na demanda por energia elétrica. O primeiro a testar a existéncia destes efeitos foi o
de Ohtsuka et al (2010). Os autores compararam a capacidade preditiva do modelo Spatial
autorregressive moving average (SAR-ARMA) com um ARMA(1,1) para analisar a demanda
de energia elétrica das dez regides do Japdo no periodo de Janeiro de 1992 a Janeiro de 2003.
Os autores concluem que o melhor modelo é 0 SAR-ARMA. Posteriormente, Ohtsuka e
Kakamu (2013) usaram a mesma base de dados para comparar um modelo SAR-ARMA com
um modelo VAR. Os autores concluiram que o modelo VAR se adequa melhor aos dados e
produz melhores previsoes.



Blazquez et al (2013) apresentam uma analise empirica da DREE considerando a
existéncia de efeitos espaciais. A analise foi realizada em uma base de dados do tipo painel,
composta por 46 provincias da Espanha no periodo de 2001 a 2010. Os autores comparam
quatro modelos: efeitos fixos, efeitos fixos com lag espacial, efeitos fixos com erro espacial e
0 modelo SAC, sendo melhor o ultimo.

Cho et al (2015) analisam a demanda de eletricidade regional da Coréia do Sul para as
seguintes classes de consumo: residencial, varejo, fabricacdo e agricola. A metodologia
proposta pelos autores foi o painel dindmico com dependéncia espacial, sendo que o0 modelo
SAC-AR(1) apresentou os melhores resultados. Além de calcular os impactos diretos e
indiretos do preco da energia elétrica e renda, os autores fazem previsdo da demanda de
energia para o periodo de 2005 a 2020 para as quatro classes admitindo trés cenarios
possiveis.

2.2 Trabalhos nacionais

O primeiro trabalho de modelagem econométrica da demanda por energia elétrica no
Brasil foi Modiano (1984). Neste estudo, o0 autor estima um modelo de regressdo multipla
usando o método dos minimos quadrados ordinarios (MQO) para analisar a sensibilidade do
consumo a atividade econdmica e aos precos da energia elétrica para todas as classes de
consumo do Brasil no periodo de 1963-1981.

Andrade e Lob&o (1997) utilizam pela primeira vez um modelo VAR para explicar o
consumo residencial de energia elétrica do Brasil. Como varidveis explicativas, os autores
utilizaram o preco de eletricidade, a renda dos consumidores e o estoque de eletrodomésticos
para o periodo de 1963 — 1995.

ApoOs Andrade e Lobdo (1997), varios outros estudos usando modelos VAR foram
feitos, seja para atualizar a equagdo para o consumo residencial brasileiro (Silva, 2001;
Schmidt e Lima, 2004; Oliveira et al, 2010; Viana e Silva, 2014), seja para estender a
aplicacdo para outros segmentos de consumo ou ainda replicar para estados e regides
brasileiros. Nesse sentido, modelos VCE foram estimados por Garcez e Ghirardi (2003) para
0 consumo residencial do Estado da Bahia, Mattos (2005) para o consumo industrial
brasileiro e, no caso do Estado de Minas Gerais, Mattos e Lima (2005) para o consumo
residencial, Mattos et al (2005) para o consumo industrial, e Mattos et al (2006) para o
consumo comercial. Siqueira et al (2006) e Irffi et al (2009) também estimam modelos VCE
para os trés segmentos de consumo de eletricidade no Nordeste. Seguindo a abordagem de
Modiano (1984), Amaral e Monteiro (2010) estimaram as elasticidades-preco e -renda pré e
pos apagdo para a DREE do Brasil para o periodo de 1974-2008.

A literatura nacional apresenta apenas dois trabalhos empregando a metodologia de
dados em painel para a previsdo da demanda de energia elétrica: i) Gomes (2010) estima as
elasticidades —preco e —renda da DREE utilizando um banco de dados formado por 63
distribuidoras de energia elétrica para o periodo de 1999 a 2006; ii) Cabral (2017) ajusta o
modelo SDM (Spatial Durbin model) dindmico para a demanda regional de eletricidade do
Brasil utilizando um painel de dados das cinco macrorregides do Brasil no periodo mensal de
2004 a 2014, sendo o primeiro trabalho a incorporar a presenca de efeitos espaciais em
modelos para a demanda de energia elétrica do Brasil.

Também considerando os efeitos espaciais, Cabral et al (2017) propuseram um método
alternativo para aplicar o teste de | de Moran na analise exploratéria da autocorrelacdo
espacial. Com este novo método, 0s autores encontraram evidéncias de que o consumo
regional de eletricidade no Brasil é espacialmente dependente, apresentando um padrdo de
dissimilaridade entre as regiGes. Alem disso, foram comparadas as performances preditivas de



dois modelos para o consumo regional de eletricidade: espacial ARIMA (ARIMASp) e
ARIMA. O modelo ARIMASp apresentou melhores resultados preditivos.

Pode-se notar que apenas os trabalhos de Ohtsuka et al (2010), Ohtsuka e Kakamu
(2013), Blazquez et al (2013), Cho et al (2015), Cabral (2017) e Cabral et al (2017)
consideram a presenca de efeitos espaciais ha demanda de energia elétrica, sendo apenas 0s
dois Ultimos para o caso brasileiro. A Tabela 1 traz uma sintese dos principais resultados dos
trabalhos que ndo incorporaram a presenca de efeitos espacial, enquanto a Tabela 2 traz a
sintese dos trabalhos que consideraram estes efeitos.

Tabela 1- Trabalhos relativos a demanda por energia elétrica que ndo incorporam efeitos

espacilals
Autor Metodologia  Elasticidade - Preco Elasticidade - Renda Classe Regido
Experiéncia Nacional
Modiano (1984) VAR -0,403 1,130 Residencial Brasil
Andrade e Lob&o (1997) VAR -0,051 0,213 Residencial Brasil
Silva (2001) VAR -0,270 0,937 Residencial Brasil
Schmidt e Lima (2004) VAR -0,085 0,539 Residencial Brasil
Mattos (2005) VAR -0,489 1,588 Industrial Brasil
Mattos e Lima (2005) VAR -0,258 0,532 Residencial Minas Gerais
Mattos et all (2005) VAR -0,250 0,539 Industrial Minas Gerais
Mattos et all (2006) VAR -0,772 0,778 Comercial Minas Gerais
Siqueira et all (2006) VAR -0412 1,400 Residencial Nordeste
Irffi et all (2009) VAR -0,504 0,876 Residencial Nordeste
Gomes (2010) Painel -0,111 0,102 Residencial Brasil
Amaral e Monteiro (2010) VAR -0,431 0,613* Residencial Brasil
Oliveira et al (2010) VAR -0,391 0,964 Residencial Brasil
Viana e Silva (2014) VAR -0,707 1,790 Residencial Brasil
Experiéncia internacional
Houthakker (1951) Painel -0,893 1,166 Residencial Inglaterra
Balestra e Nerlove (1966) Painel -0,630 0,620 Gés natural Estados Unidos
Acton et all (1980) Painel -0,350 0,400 Residencial Estados Unidos
Baltagi e Griggin (1982) Painel (-0,550;-0,900)** (0,540;0,890)** Gasolina Paises da OCDE
Liu (2004) Painel -0,030 0,058 Energia elétrica Paises da OCDE
0,070 0,490 Residencial
Jamil e Ahmad (2011) VAR -0310 0,050 Comerc_lal Paquistio
-0,060 0,640 Industrial
-0,190 0,240 Agricola
Pourazarm e Cooray (2013) VAR 0 0,580 Residencial Ir&
Zhou e Teng (2013) Painel (-0,35;-0,5)** (0,14;0,33)** Residencial ~ Sichuan (China)
Lim et al (2014) VAR -1,002 1,090 Energia elétrica  Coréia do Sul

Fonte: Elaboragao propria.
Nota: * apds 2000. ** Limites inferior e superior das elasticidades.

Tabela 2 - Trabalhos relativos a demanda por energia elétrica que incorporam efeitos
espaciais



Autor Metodologia Regido estudada Principais resultados

Ohtsuka et al SAR-ARMA,; 9 distribuidoras O modelo SAR-ARMA(1,1) mostrou melhor
(2010) ARMA japonesas capacidade preditiva que o modelo ARMA(1,1).
Ohtsuka e 9 distribuidoras O modelo VAR(1) mostrou melhor capacidade

Kakamu (2013)

Blazquez et al
(2013)

SAR-ARMA; VAR

SARAR (SAC)

japonesas

46 provincias
espanholas

preditiva que o modelo SAR-ARMA(1,1).

O preco da energia elétrica tem um impacto modesto
na consumo residencial de eletricidade e a renda dos
consumidores tem um impacto moderado. Verificou

uma forte presenca de efeitos espaciais.

Foram encontrados efeitos espaciais positivos na

16 regibes sul- demanda de eletricidade residencial e manufaturada e

Cho et al (2015) SAC-AR . - . .
coreanas efeitos espaciais negativos na agricultura. No setor
varejista ndo foram encontrados efeitos espaciais.
Cabral (2017) SDM dindmico; 5 regides brasileiras SDM dindmico mostrou ser o rppdelo com melhor
SAC-AR capacidade preditiva.
Cabral et al (2017) ARIMASP; 5 regides brasileiras O modelo ARIMASp mpstrou ser.c? modelo com
ARIMA melhor capacidade preditiva.

Fonte: Elaboracéo propria.

Com base na revisdo da literatura nacional e internacional feita acima, & possivel
concluir que: i) a maioria dos trabalhos ignora as interacbes espaciais no célculo das
elasticidades da demanda. Um possivel motivo para isso é o fato da econometria espacial
conquistar 0 mainstream da economia apenas a partir do século XXI; ii) existe uma
predominancia em estudos na literatura nacional com dados em séries de tempo, utilizando a
metodologia VAR/VCE. SO dois trabalhos no caso brasileiro estimaram elasticidades da
demanda por energia elétrica utilizando painel de dados (Gomes, 2010; Cabral, 2017). Gomes
(2010) ndo levou em conta a dependéncia espacial na estimacdo em painel, logo, ndo capturou
os efeitos indiretos no calculo das elasticidades tornando-as enviesadas e inconsistentes.
Cabral (2017) usou um painel espacial dindmico em que a dimenséo temporal (132 meses)
supera muito a dimensdo regional (5 macrorregides), 0 que ndo respeita a exigéncia do
método de Elhorst, o qual necessita uma dimenséo regional maior que a temporal (Elhorst,
2010).

Este artigo procura preencher essas lacunas. E utilizado um painel espacial em que a
dimenséo regional (N=27) é superior a dimensao temporal (T=9) para estimar explicitamente
os efeitos espaciais diretos e indiretos que influenciam as elasticidades de demanda de energia
elétrica.

3 METODOLOGIA E BASE DE DADOS

Esta secdo esta dividida em duas subsecBes. A primeira descreve a metodologia e o
procedimento de especificacdo para a obtencdo do melhor modelo. A segunda apresenta a
base de dados e o tratamento da mesma.

3.1 Metodologia

3.1.1 Especificacdo da Demanda Residencial por Energia Elétrica (DREE)

Nesta subsecdo, o modelo tedrico da demanda de energia elétrica proposto por

Andrade e Lobdo (1997) é apresentado. As hipoOteses béasicas propostas pelos autores
adaptadas para o intuito deste artigo séo:



i. A energia elétrica demandada pelos consumidores residenciais ligados a rede de
distribuicdo € plenamente atendida. Ou seja, de uma forma geral ou para grande parte
dos consumidores, é admitido que ndo existe o problema de demanda reprimida e que
a oferta do servico é infinitamente eldstica. Com esta hipdtese, pode-se utilizar a
quantidade consumida como uma boa aproximacéo para a quantidade demandada;

ii. A demanda residencial das UFs é influenciada por duas variaveis fundamentais: o
preco cobrado pelo servico e a renda familiar das unidades da federacdo.
Teoricamente, espera-se que 0 CONSUMO reaja negativamente as variacdes do preco e
positivamente as variagdes da renda.

Com base nestas hipéteses, a representacdo da DREE pode assumir a seguinte forma
genérica:

Ye = f(Py, Ry) (1)

Sendo Y; a quantidade demandada de energia elétrica, P, 0 preco de energia elétrica,
R; a renda dos consumidores e t um indice de tempo. Para a fungdo f(.), Andrade e Lobao
assumem a seguinte especificagéo:

Y, = 30PtB1Rtﬁzet (2)

Onde B,, B, € B, sdo parametros a serem estimados e e, € o0 termo de erro aleatério. A
equacdo (2) constitui um modelo de elasticidade constante no tempo, sendo f3; a elasticidade-
preco e B, e elasticidade-renda. Para obter as elasticidades, bastar estimar (2) na forma
logaritmica:

log (Y;) = log (Bo) + B1log (P) + B,log (R;) + log (e;) 3)

A equacdo (3) assim se constitui num modelo de regressdo linear maltipla que pode
ser estimado por diferentes métodos. Por sua vez, os parametros estimados S, e 5, seriam
aproximacdes das elasticidades-preco e -renda da DREE. Na proxima subsecdo, sera
incorporada a dimenséo espacial (UF) no modelo.

3.1.2 Modelos de dados em painel

Esta subsecdo apresenta os principais métodos de estimacdo de modelos de dados em
painel e painel espacial com base em Wooldridge (2001) e em Almeida (2012). Os dados em
painel possuem tanto a dimensdo de corte transversal (27 UFs) quanto a temporal (2003-
2011). Isto permite que modelos utilizando este tipo de dados consigam captar as variacoes
das UFs e variagdes no tempo. Outra vantagem que os modelos de dados em painel possuem €
0 controle da regressao por caracteristicas ndo observaveis, isto €, a heterogeneidade dos
individuos é controlada (Gomes 2010).

Seguindo a metodologia de Wooldridge (2001), o modelo de dados em painel para a
DREE seria:

Yie = XiB +a; + e 4)
Em que Y;, representa a DREE para a UF i no tempo t. O termo X;, possui trés regressores: o

vetor de 1’s para a constante, 0 vetor da renda dos consumidores residenciais (R;;) € 0 vetor
dos pregos medios de energia elétrica (P;;). O efeito especifico da UF é representado por «;,



chamado de componente ndo observado. O termo de erro e;; é identicamente e
independentemente distribuido com média zero e variancia constante.

O primeiro passo é examinar se os efeitos ndo observados das UFs séo relevantes ao
modelo. Para isto, foi aplicado o teste de Breusch-Pagan. Este é um teste de multiplicador de
Lagrange cuja hipotese nula é de que a variancia dos residuos devidos aos efeitos individuais
é zero, ou seja, o2 = 0 (Almeida, 2012). Se for rejeitada essa hipétese nula, é aconselhado
estimar o modelo por MQO para dados agrupados (Pooled OLS); caso contrario, deve-se
estimar o modelo de efeitos fixos e 0 modelo de efeitos aleatdrios.

Caso seja necessario estimar os modelos de efeitos fixos e aleatdrios, apds a estimagéo
dos mesmos aplica-se o teste de Hausman para descobrir qual o0 modelo mais apropriado de
efeitos ndo observados. A diferenca entre 0 modelo de efeitos fixos e o de efeitos aleatdrios é
que no primeiro a correlacdo entre os regressores e os efeitos especificos (heterogeneidades
individuais) é diferente de zero, enquanto que no segundo é igual a zero. As hip6teses do teste
de Hausman captam esta diferenca: H,: Cor (X;;, @;) = 0 significa que as estimativas de
ambos modelos séo iguais, porém o modelo de efeitos aleatérios produz estimativas mais
eficientes dado que utiliza o método de minimos quadrados generalizados; H; :
Cor (X, a;) # 0 significa que o modelo de efeitos aleatorios é inconsistente e o de efeitos
fixos é consistente.

Determinando-se 0 modelo que melhor se adequa aos dados, deve ser feita entdo uma
inspecdo em seus residuos para averiguar a presenca de dependéncia espacial. Para isso,
aplica-se o teste | de Moran® nos residuos das unidades do corte transversal no intuito de
verificar se 0s mesmos sdo autocorrelacionados espacialmente. Este teste necessita da
especificagdo de uma matriz de ponderacédo espacial (W), que funciona como um operador de
defasagem espacial, ou seja, fornece o grau de conexdo entre as regides. Para a especificacao
de W utiliza-se o procedimento de Baumont (2004)?, procedimento que captura o maximo de
dependéncia espacial. Se caso ndo for rejeitada a hipdtese de autocorrelagdo espacial, €
necessario introduzir alguma defasagem espacial no modelo. Na préxima subsecao apresenta-
se 0s modelos de dados em painel considerando as possiveis dependéncias espaciais.

3.1.3 Modelos de dados em painel com dependéncia espacial
O modelo de dados agrupados com dependéncia espacial geral € representado por:

Yie = pWYi + Xyt S + WX + &t (5)
$it = AWE + eyt (6)

em que a matriz W € uma matriz quadrada de dimensédo 27x27, sendo w;; 0 grau de conexao
entre as UFs i e j, WY;, é a defasagem espacial da DREE para a UF i no tempo t. As variaveis
explicativas exdgenas (constante, renda dos consumidores residenciais e preco médio de
energia elétrica) defasadas espacialmente sdo representadas por WX;., os erros defasados
espacialmente sdo simbolizados por W¢;,. Os parametros p e A sdo escalares espaciais, ao
passo que t ¢ um vetor de coeficientes espaciais. Os modelos de efeitos fixos com
dependéncia espacial sdo representados pelas equaces (7) e (8).

Yie = a;+ pWYy + Xy + WX T+ &4 (7)

! Para mais detalhes sobre o teste | de Moran ver capitulo 4 de Almeida (2012).

2 O procedimento de Baumont (2004) possui trés passos: i) estima-se 0 modelo classico de regress&o linear; ii)
testam-se os residuos deste modelo para a autocorrelacdo espacial usando o | de Moran para um conjunto de
matrizes W; iii) seleciona-se a matriz de pesos espaciais que tenha gerada o mais alto valor do teste | de Moran, e
que seja significativo estatisticamente.



$it =AW + ey (8)

em que a; é o efeito especifico da i-ésima UF. O modelo de efeitos aleatorios com
dependéncia espacial é representado por:

Yie = pWYi + Xyt f + WXt + &t 9)
Sie =a; + AW, + e (10)

E possivel extrair varios modelos de painel de dados com dependéncia espacial. Para
isto, basta impor diferentes restricdes nos parametros espaciais dos modelos acima. Neste
artigo serdo considerados sete modelos de painel de dados espaciais: i) modelo geral, que
considera a dependéncia espacial da variavel dependente (pW), das variaveis explicativas
(W) e dos termos de erro (AW); ii) modelo SAR (Spatial Autoregressive), que considera
apenas a dependéncia espacial da varidvel dependente; iii) modelo SEM (Spatial error
model), que considera apenas a dependéncia espacial dos termos de erro; iv) modelo SAC,
que considera a dependéncia espacial da variavel dependente e dos termos de erro; v) modelo
SDM (Spatial Durbin model), que considera a dependéncia espacial da variavel dependente e
das variaveis explicativas; vi) SDEM (Spatial Durbin error model), que considera a
dependéncia espacial das variaveis explicativas e dos termos de erro; e vii) SLX (Spatial
cross-regressive), que considera apenas a dependéncia espacial das variaveis explicativas.

De posse dos modelos de efeitos ndo observados com dependéncia espacial, a escolha
do melhor modelo para explicar a DREE se da pelo critério AIC (Akaike information
criteria), o mais comum na literatura. Adicionalmente, este artigo calcula os impactos
espaciais diretos e indiretos das variaveis explicativas seguindo a abordagem de LeSage e
Pace (2009).

3.2 Base de dados

As variaveis utilizadas na estimacdo da DREE foram: consumo residencial de energia
elétrica (em MWh), preco de energia elétrica (em R$/MWh) e PIB (em R$ de 2010). As
observac6es sdo em nivel de UF (N=27) e compreendem o periodo de 2003 a 2011 (T=9).

Os dados anuais de consumo de energia elétrica residencial foram obtidos na
Eletrobréas® e os de PIB per capita (em R$) foram retirados do IBGE. Néo foi possivel obter
dados anuais para o preco residencial de energia elétrica em nivel de UF. Contudo, foram
obtidos na ANEEL* os valores anuais dos precos residenciais de energia elétrica e o nimero
de unidades consumidoras para cada distribuidora. Como cada distribuidora pertence a apenas
um estado, atendendo a um certo nimero de unidades consumidoras, foi possivel construir
uma estimativa de preco médio para cada UF. Os seguintes passos foram adotados para se
produzir essa estimativa: i) Separacdo das distribuidoras de energia elétrica por UF; ii) se a
UF possuir apenas uma distribuidora de energia elétrica, o preco da UF é igual ao preco desta
distribuidora; iii) se a UF possuir mais de uma distribuidora, é calculada uma média
ponderada dos precos de energia elétrica das distribuidoras pelo seu nimero de unidades
consumidoras, resultando no preco médio residencial de energia elétrica da UF.’

Para trabalhar com valores reais de preco de energia elétrica e PIB foi utilizado o
IPCA do IBGE para deflacionar as séries, utilizando como ano base o ano de 2010.

® www.eletrobras.com

* www.aneel.gov.br

® Também foi calculada a média ponderada das tarifas de energia elétrica pela quantidade consumida de energia
de cada distribuidora. As estimag@es com as diferentes médias ponderadas obtiveram coeficientes semelhantes.



4 RESULTADOS

Para a estimagdo dos modelos, as variaveis explicativas renda dos consumidores
residenciais e preco residencial da energia elétrica foram representadas pelas séries do PIB per
capita e preco medio residencial respectivamente. A varidavel dependente DREE foi
representada pelo consumo de energia elétrica residencial, pois é assumido que toda
quantidade de energia elétrica demandada pelos consumidores residenciais é efetivamente
fornecida, ou seja, pode-se utilizar a quantidade consumida como uma boa aproximagao para
a quantidade demandada.

Primeiramente, foram ajustados trés modelos sem dependéncia espacial utilizando os
seguintes métodos de estimacdo: Pooled OLS, o de efeitos fixos e o de efeitos aleatérios.
Todos os testes e estimagOes deste artigo foram construidos utilizando o software R. As
estimativas para estes modelos foram obtidas através do método de maxima verossimilhanca®
e estdo dispostas na Tabela 3.

Tabela 3 — Estimativas dos modelos de painel sem dependéncia espacial

Parametros Pooled OLS Efeitos Fixos Efeitos Aleatorios
*
Constante 81?13) - (%”(1)?0)
Preco 0,754 -0,223* -0,223*
(0,134) (0,047) (0,047)
Renda 1,056* 1,509* 1,503*
(0,445) (0,050) (0,050)
_ Qualidade de ajustamento
R 0,221 0,831 0,815
R- 0,215 0,809 0,814

Fonte: Elaboragao propria.
Nota: Valores com * significam ser significativos a 5% e valores entre parénteses representam o erro padréo da
estimativa.

Pela Tabela 3, nota-se um bom ajustamento por parte dos modelos de Efeito Fixos e o
de Aleatorios, sendo um indicio de que os efeitos ndo observados sdo relevantes. Para
verificar se estes efeitos sdo estatisticamente significativos, foi empregado o teste de Breusch-
Pagan no modelo Pooled OLS, encontrando-se um valor da estatistica de teste de 17.649 com
um p-valor de 2,2 x 10716, Com isto, pode-se concluir a um nivel de 5% de significancia que
ha evidéncias para rejeitar a hipdtese de que a variancia dos residuos devido aos efeitos
individuais (UF) € zero, ou seja, ha fortes indicios de haver efeitos ndo observados no modelo.

Verificada a presenca dos efeitos ndo observados no modelo, o teste de Hausman
indicou um y-valor de 2,4416, com um p-valor de 0,295. Logo, conclui-se que ndo ha
evidéncias para rejeitar a hipdtese de que a correlacdo entre as variaveis explicativas e 0s
efeitos especificos seja igual a zero, ou seja, é preferivel o modelo de efeitos aleatorios.

De posse do modelo de efeitos aleatérios, aplicou-se o teste de | de Moran nos 9 cortes
transversais de tempo (2003 a 2011) para checar se existe autocorrelagdo espacial em seus
residuos. De acordo com o procedimento de Baumont (2004), a matriz de ponderacao espacial

® Maiores detalhes sobre 0 método de maxima verossimilhanca para estes modelos, ver Millo e Piras (2012).
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de 3 vizinhos mais préximos foi a que gerou o mais alto valor de | de Moran e foi
estatisticamente significativo’.O sinal das estatisticas de | de Moran indica uma similaridade
entre os valores das DREE e da localizacdo espacial da mesma, ou seja, UFs com altos
(baixos) valores de DREE tendem a estar proximas umas das outras. A magnitude média das
estatisticas de | de Moran utilizando a matriz de 3 vizinhos mais préximos foi de 0,276,
evidenciando que existe uma forte autocorrelagdo espacial dos residuos do modelo de efeitos
aleatdrios sem considerar nenhum tipo de dependéncia espacial.

Foram estimados, entdo, sete modelos de efeitos aleatdrios considerando diferentes
tipos de dependéncia espacial. O método de estimacdo utilizado foi o de maxima
verossimilhanga, que € o metodo alternativo a0 MQO mais eficiente. Segundo Millo e Piras
(2012), o MQO é ineficiente para modelos com componente de erros autocorrelacionados
espacialmente.

Na Tabela 4, WDREE representa a DREE defasada espacialmente, WResiduos
representa o termo de erro defasado espacial, WPreco representa o preco da energia elétrica
defasado espacialmente, WRenda representa a renda dos consumidores defasada
espacialmente e AIC representa o critério de informacéo de Akaike.

Os resultados dos modelos de painel espacial sdo satisfatérios dado que a maior parte
dos coeficientes sdo significativos, relativamente semelhantes e possuem os sinais esperados.
Em todos os modelos, os coeficientes da variavel renda, da variavel dependente espacialmente
defasada e do termo de erro espacialmente defasado séo significativos. Apenas no modelo
SAC o coeficiente da variavel preco ndo foi significativo. J& o coeficiente da variavel preco
espacialmente defasada foi significativo nos modelos Geral e SDM, enquanto que o da
variavel renda espacialmente defasada foi significativo apenas no modelo SLX.

De acordo com a Tabela 4, o melhor modelo segundo o critério de informacéo de
Akaike é o de efeitos aleatdrios SAC, modelo que considera a dependéncia espacial na
variavel dependente e no termo de erro aleatorio. Portanto, todas as analises futuras se
concentrardo nos resultados obtidos do modelo SAC.

Tabela 4 — Estimativas dos coeficientes para os modelos de efeitos aleatorios com
dependéncia espacial

Variaveis Geral SAR SEM SAC SDM SDEM SLX
Constant 0,261* 0,733**  3,03** 0,302** 0,06** 3243** 2284**
onstante -0,109 -0,125 0,171 -0,101 -0,146 -0,357 -0,202
P -0,143** -0,097** -0,169** -0,031 -0,166** -0,186** -0,236**
reco (0,04) (0,032) (0,042) (0,021) (0,041) (0,048) (0,060)
Rend 0,369** 0,576** 0,538** 0,342** (059** (0552** 1512**
enca (0,021) (0,034) (0,093) (0,020) (0,034) (0,094) (0,050)

0,786**  0,635** 0,796**  0,64**
WDREE (0,044) (0,040) ) (0,047) (0,042) . )
WResid -0,529** 0,866** -0,569** 0,862**
esiduos (0,144) ) (0,028) (0,167) ) (0,031) )
WP 0,129** 0,107* -0,073 -0,077
reco (0,046) ) ) ) (0,052) (0,108) (0,077)
0,001 0,002 -0,002  0,007**
WRenda (0,0008) ) ) ) (0,001) (0,008) (0,002)
AlIC -93959 -93356 -87954 -941,47 -94059 -940,59 -

"Ver anexo Al

11



Fonte: Elaboracéo propria.
Nota: Valores com * significativos a 5% e com ** significativos a 1%. Valores entre parénteses representam o
erro padréo da estimativa.

Nota-se que a DREE responde ao nivel de renda dos consumidores residenciais com
uma elasticidade de 0,342. Este valor € similar aos encontrados por Andrade e Lob&o (1997),
Schmidt e Lima (2004) e Gomes (2010), respectivamente 0,213, 0,539 e 0,102 e indica que
uma variagdo na renda dos consumidores residenciais tem um efeito positivo na DREE. O
valor da elasticidade-preco foi relativamente baixo (—0,031), ndo sendo significativo. Os
estudos realizados no Brasil mostram similaridade nas elasticidades-pre¢co, —0,051 por
Andrade e Lob&o (1997), —0,085 por Schmidt e Lima (2004) e —0,111 por Gomes (2010),
sendo todas significativas. Deve ser observado que as estimativas dos estudos anteriores sobre
as elasticidades da demanda n&o consideram os efeitos espaciais indiretos. Comparando os
resultados do modelo SAC com os do modelo de efeitos aleatorios sem dependéncia espacial,
pode-se concluir que as estimativas das elasticidades sdo estatisticamente diferentes para o
preco (SAC: -0,031, Efeitos aleatdrios: -0,223) e para a renda (SAC: 0,342, Efeitos aleatérios:
1,503).

A estimativa do coeficiente autorregressivo espacial da DREE foi relativamente alta
(0,796), sendo semelhante a estimativa encontrada por Blazquez et all (2013), de 0,677. Este
coeficiente estimado implica que, mantido tudo constante, se as DREE das UFs vizinhas
aumentarem em 1%, a DREE da UF considerada aumenta em quase 0,8%. A estimativa do
erro autorregressivo espacial é de —0,569, sugerindo que um choque aleatorio em alguma
variavel omitida espacialmente significativa em uma determinada UF desencadeia uma
mudanca negativa na DREE desta UF e de suas vizinhas.

Os impactos espaciais direto, indireto e total do preco médio de energia elétrica e da
renda dos consumidores residenciais sao calculadas de acordo com LeSage e Pace (2009). A
Tabela 5 apresenta os resultados dos impactos para 0 Modelo SAC.

Tabela 5 — Decomposi¢do do efeito espacial total do modelo de efeitos aleatorios SAC.

L Efeitos-SAC
Variaveis SAC - -
Direto Indireto Total
0,302** - - -
Constante
-0,101 - - -
-0,031 -0,033 -0,119 -0,153
Preco
(0,021) (0,023) (0,113) (0,134)
0,342** 0,367** 1,315** 1,685**
Renda
(0,020) (0,024) (0,545) (0,557)
0,796** - - -
WDREE
(0,047) - . }
i -0,569** - - -
WResiduos
(0,167) - . .

Fonte: Elaboragéo propria.
Nota: Valores com * significativos a 5% e com ** significativos a 1%. Valores entre parénteses representam o
erro padréo da estimativa.

A andlise dos impactos diretos revela que: i) um aumento de 1% na renda dos
consumidores de uma UF aumenta em quase 0,37% a DREE da mesma; ii) um aumento de
1% no preco médio da energia elétrica de uma UF diminui 0,03% na DREE da mesma. Os
impactos indiretos apresentam que: i) um aumento de 1% na renda dos consumidores das UFs
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vizinhas aumenta em 1,31% da DREE da UF considerada; ii) um aumento de 1% no prego
médio da energia elétrica das UFs vizinhas diminui em quase 0,12% a DREE da UF
considerada. A um nivel de 5% de significAncia, pode-se concluir que os impactos direto,
indireto e total do precgo da energia elétrica na DREE ndo séo significativos, resultado igual ao
encontrado por Pourazarm e Cooray (2013), que também concluiram que a variavel preco de
energia elétrica ndo € significativa para um modelo de demanda de energia elétrica. Nota-se
gue 0s impactos indiretos sdo superiores aos impactos diretos, representando cerca de 78% do
impacto total para ambas as varidveis. Isto indica que mudancas nas variaveis renda e prego
de energia elétrica de UF vizinhas podem acarretar em maiores mudancgas na DREE de uma
UF do que mudancas nas variaveis na mesma UF.

Os resultados encontrados neste artigo mostram que negligenciar a presenca de efeitos
espaciais na estimacdo de modelos para a DREE pode acarretar estimativas enviesadas e
inconsistentes. Nota-se que o efeito espacial na demanda residencial de energia elétrica, como
discutido na introducdo, pode existir devido ao fendmeno do consumidor residencial de
eletricidade imitar o comportamento dos consumidores vizinhos, ou pela existéncia de
parcerias de midia entre UFs que contribuem para o contagio espacial dos efeitos psicolgicos
e socioldgicos de uma crise econdmica, ou pelo fato de trabalhadores viverem em uma UF
porém trabalhar em outra (Blazquez et al, 2013).

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo apresentou uma analise econométrica da demanda residencial de energia
elétrica no Brasil que considera os efeitos espaciais. Para isto, uma base de dados em painel
para as 27 unidades da federacdo no periodo de 2003 a 2011 é utilizada para a estimacdo das
equacOes de demanda residencial com foco sobre as elasticidades-preco e -renda. Inicialmente
foram comparado trés métodos de estimacdo sem efeitos espaciais: Pooled OLS, Efeitos
Fixos e Efeitos Aleatdrios. Visto que o modelo de efeitos aleatorios se adequou melhor aos
dados, foi verificado que os residuos deste modelo eram espacialmente dependentes, logo,
foram propostos sete modelos de efeitos aleatérios incorporando diferentes tipos de
dependéncia espacial com o intuito de eliminar a autocorrelacdo espacial. O melhor modelo
econométrico espacial encontrado segundo o critério AIC foi o SAC.

Como principal contribuicdo, este artigo incorporou a questdo da dependéncia espacial
das unidades da federacdo na demanda residencial de energia elétrica brasileira. Visto que foi
constatado uma forte autocorrelacdo espacial positiva dos residuos, negligenciar a presenca de
efeitos espaciais pode resultar em estimativas enviesadas e inconsistentes. As estimativas
geradas pelo modelo SAC sdo ndo enviesadas e consistentes. A estimativa da elasticidade-
preco foi muito baixa (-0,031), sendo nao significativa; ja a estimativa da elasticidade-renda
foi de 0,342, sendo significativa ao modelo. O alto valor encontrado da estimativa do
coeficiente autorregressivo espacial indica que existe um grande efeito espacial na variacao da
demanda residencial de energia elétrica entre as unidades da federagdo vizinhas.

As analises empiricas dos efeitos espaciais mostram que 0s impactos indiretos de uma
variacdo no preco e renda possuem maior magnitude do que os impactos diretos, mostrando a
forte interacdo das demandas residenciais por energia elétrica de UFs vizinhas.

Até o momento, poucos trabalhos consideraram os efeitos espaciais na demanda de
energia elétrica para sua previsao e estimacdo das elasticidades -preco e -renda. Este artigo
trata pioneiramente da dependéncia espacial da demanda residencial de energia elétrica
brasileira, chegando a conclusdo de que o Brasil possui um padrdo de similaridade na
demanda residencial de energia elétrica entre as 27 unidades da federagé&o.
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Como possiveis trabalhos futuros pode-se apontar: i) a comparacdo do desempenho
preditivo de modelos econométricos que ndo incorporam versus que incorporam efeitos
espaciais na DREE; ii) a constru¢do de um modelo econométrico espacial da DREE do Brasil
sendo as distribuidoras de energia elétrica as observacdes do corte transversal, possibilitando
capturar a dependéncia entre as mesmas.
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ANEXO
A.1 - Valores da estatistica | de Moran com diferentes matrizes de ponderacdo espacial.
Matriz de Ponderac&o 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Rainha 007 0135  0184* 0103 0113 0101 0106 0106 0,111
Rainha padronizada na linha 0,07 0,135 0,184* 0,103 0,113 0,101 0,106 0,106 0,111
Torre 0,07 0,135 0,184* 0,103 0,113 0,101 0,106 0,106 0,111

Torre padronizada globalmente 0,063 0,136* 1,166* 0,084 0,111 0,111 0,124 0,089 0,109

Distancia inversa 0,022* 0,048** 0,062** 0,042** 0,042** 0,039** 0,039** 0,034** 0,036**

Distancia inversa padronizada

| o 0,014 0,039** 0,046 0,027 0026* 0023* 0021* 0019* 0,020*
pelo nimero de vizinhos

3 vizinhos mais proximos 0,179* 0,275**  0,348** 0,292** 0298** 0,285** 0,287** 0,255** 0,265**

Fonte: Elaboragéo propria.

* significam ser significativos a 5% e com ** significam ser significativos a 1%.

Nota: A matriz de 3 vizinhos mais proximos também foi a matriz de ponderacéo espacial que maximizou o valor
do I de Moran dentre as matrizes de k vizinhos mais préximos, considerando um valor de k de 1 a 20.
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