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RESUMO

A energia desempenha um papel crucial na economia, influenciando diversos aspectos sociais e
econdmicos. Dada a sua importancia, desenvolveu-se a area de estudo denominada - Electricity
price forecasting (previsao do preco da eletricidade) - que tem como objetivo selecionar modelos
para a previsao dessa variavel. O objetivo desse trabalho ¢ comparar a eficiéncia preditiva da tarifa
de energia elétrica brasileira de modelos univariados e multivariados de séries de tempo, bem como
a constru¢do de um indice de incerteza tarifaria, por meio do qual se podem visualizar varia¢des
decorrentes de momentos de instabilidade no mercado elétrico, causadas por escassez hidrica e por
politicas regulatorias. De forma mais especifica, comparam-se as previsdes obtidas através dos
modelos autoregressivos ¢ de média movel (ARMA), dos modelos vetoriais autoregressivos (VAR)
e dos modelos vetoriais autoregressivos com fatores em comum (FAVAR). Dentre os principais
resultados, destacam-se os melhores indicadores de previsdo no periodo de previsao de fora da
amostra de um simples AR(1).

Palavras-chaves: Previsdao; Modelos de Séries Temporais; Indice de Incerteza; Tarifa de Energia
Elétrica;



ABSTRACT

Energy plays a crucial role in the economy, influencing various social and economic aspects. Due
to its importance, the field of Electricity Price Forecasting was developed, aiming to select models
for predicting this variable. The objective of this study is to compare the predictive efficiency of
Brazilian electricity tariffs using univariate and multivariate time series models, as well the
construction and consideration of a tariff uncertainty index, through which variations arising from
moments of instability in the electricity market, caused by water scarcity and regulatory policies,
can be visualized. Specifically, it compares forecasts obtained through autoregressive and moving
average models (ARMA), vector autoregressive models (VAR), and factor-augmented vector
autoregressive models (FAVAR). Among the main results, the simple AR(1) model stands out with

the best out-of-sample forecasting indicators.

Keywords: Autoregressive Models; Economic Uncertainty Index; Brazilian Electricity Market
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1. INTRODUCAO

A energia ¢ um insumo para a economia de um modo geral, seja porque ela
possibilita a producao de outros bens, a iluminagao, a locomog¢ao de pessoas e mercadorias, o
aquecimento ou refrigeracao, o uso de eletrodomésticos, dentre outras atividades. Dada a sua
importancia hé varios estudos que buscam explicar como choques no mercado de fontes de
energia afetam a economia e relagdes entre o mercado de energia e a economia de modo geral.

Hamilton (2008) aponta que varios estudos desde a década de 1970 testaram e
rejeitaram a hipotese de que a relag@o entre os pregos do petréleo a produgdo poderia ser apenas
uma coincidéncia estatistica. Sarwar et al. (2017) traz robusta literatura que investigou a relacao
entre consumo de energia elétrica e crescimento economico. Narayan et al. (2008) documenta
vasto registro literario de um impacto positivo do consumo de eletricidade no PIB, seja em
analise individual de paises, como para painel de paises. Em analise do consumo de eletricidade
no curto horizonte de paises do G7, por meio Vetor Estrutural Autorregressivo (SVAR),
chegando-se a conclusdo, que, a exce¢do dos Estados Unidos, para todos os demais paises
analisados ha impacto positivo do consumo de eletricidade estatisticamente significativo no
PIB real no curto prazo.

Em uma andlise voltada as variaveis que determinam e sdo impactadas pela energia
elétrica, Divino e Brandao (2020) ressaltam que a energia elétrica, como insumo essencial,
possui uma relacdo direta com a produ¢do industrial e com o PIB, do mesmo modo que o
consumo de energia elétrica ¢ afetado pelo ciclo econdmico. Alves e Ferreira (2023), mostram
que choques de oferta e de controle tarifas no mercado de eletricidade brasileiro podem gerar
aumentos da inflagdo e redu¢ao da atividade economica.

Dada a relevancia do custo da eletricidade para a economia e para as familias, a
informagdo sobre o comportamento futuro do preco da eletricidade ¢ importante para o
planejamento dos agentes econdmicos, com varios trabalhos objetivando selecionar o melhor
modelo para prever essa importante variavel.

Medeiros (2003), usa modelos baseados em sistemas neuro-fuzzy e simulagao feita
pelo NEWAVE do Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) programas do
planejamento da operacao para previsao do prego spot da energia elétrica brasileira.

No mesmo sentido, Rodrigues (2009) usa Redes Neurais Artificiais (RNA) para
previsdo de precos para o mercado de curto prazo. Nascimento (2022) usa modelos do tipo ARMA
e de redes neurais para prever o preco de liquidagdes das diferencas (PLD) da energia na regido

Sudeste/Centro-Oeste. O PLD ¢ usado no célculo da tarifa de energia no mercado livre. De
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acordo com os resultados do autor na previsdo de uma semana a frente, ha um ganho quase que
impercetivel no RMSE do modelo de redes neurais de multiplas camadas e multivariado.

O presente trabalho pretende contribuir com esse tema ao comparar as previsoes
obtidas através dos modelos autoregressivos e de média movel (ARMA). Os modelos vetoriais
autoregressivos (VAR) e dos modelos vetoriais autoregressivos com fatores em comum
(FAVAR).

Ademais, busca-se inovar ao se utilizar a metodologia de Jurado e Ng (2015) para
se propor um indice de incerteza tarifario baseado nos erros de previsao. Esse indice permite
capturar os momentos de incerteza no mercado de energia elétrica, como por exemplo os
choques de oferta causadas por escassez hidrica em 2001 e por politicas regulatérias em 2013.

Além desta introdugdo este trabalho ¢ dividido em mais 5 partes. A segunda parte
contém o referencial tedrico em que sdo apresentados o contexto do estudo econométrico no
mercado de energia elétrica, o mercado de energia elétrica global e brasileiro e estudos
especificos sobre o mercado nacional e a base tedrica da metodologia logo desenvolvida. A
terceira parte ¢ composta da metodologia, em que se descrevem os procedimentos executados
e os dados que serdo trabalhados. Na quarta parte serao discutidos os resultados das previsoes,
a comparacao entre os modelos com a consideragdo do indicador de incerteza obtido. Por
ultimo, na conclusdo, serdo apresentados os principais achados da pesquisa bem como reflexdes

para desenvolvimento de futuros trabalhos.
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Uma visao geral sobre previsao de variaveis do setor elétrico.

Weron (2014) buscou revisar a literatura até entdo existente sobre a previsao do
preco da eletricidade, classificando-as em termos de duragcdo do horizonte de planejamento e
da metodologia aplicada, com a explicagdo sobre a mecanica de formagdo de pregcos em
mercados de eletricidade e foco no preco da eletricidade para o dia seguinte.

Em suma, indica, em uma visdo geral das abordagens de modelagem, que, a
despeito de as publica¢des de revisdo oferecerem suas proprias classificagdes, pode-se apontar
cinco grupos de modelos: Modelos multiagente (simulagdo multiagente, equilibrio, teoria dos
jogos), que simulam a operacdo de um sistema de agentes heterogéneos (unidades geradoras,
empresas) interagindo entre si, e constroem o processo de formacdo de pregos ao combinar a
oferta e a demanda no mercado; métodos fundamentais (estruturais), que descrevem a dinamica
de pregos modelando os impactos de fatores fisicos e econdmicos importantes sobre o prego da
eletricidade; modelos de forma reduzida (quantitativos, estocasticos), que caracterizam as
propriedades estatisticas dos precos da eletricidade ao longo do tempo, com o objetivo final de
avaliagdo de derivativos e gestdo de riscos; abordagens estatisticas (econométricas, analise
técnica), que sdao aplicagdes diretas das técnicas estatisticas de previsdo de carga ou
implementag¢des no mercado de energia de modelos econométricos e técnicas de inteligéncia
computacional (baseadas em inteligéncia artificial, ndo paramétricas, estatisticas nao lineares),
que combinam elementos de aprendizado, evolugdo e imprecisdo para criar abordagens capazes
de se adaptar a sistemas dindmicos complexos, e podem ser consideradas 'inteligentes' neste
sentido.

Ressalta-se que muitas das abordagens de precificagdo de energia elétrica sao
solugdes hibridas, com modelos de séries temporais, de regressdo e de redes neurais, usando
fatores fundamentais (cargas, precos de combustiveis, temperatura) como variaveis de entrada.
Na revisdo bibliografica apontada, ressalva-se a regressao como uma das técnicas estatisticas
mais amplamente utilizadas, que ¢ entdo aprofundada neste trabalho, haja visto ser base para o

desenvolvimento da metodologia e dos resultados posteriormente apresentados:

2.2 Mercado de energia elétrica global e no Brasil e as determinantes de sua tarifa

Com a reestruturacao do Setor Elétrico Brasileiro (SEB) em 2004 foram criados

dois mercados para os contratos de compra e venda de energia elétrica: o Ambiente de
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Contratagdo Regulada (ACR) e o Ambiente de Contratagdo Livre (ACL). Cada um com suas
proprias particularidades em relagdo aos tipos e flexibilidades dos contratos e a formagao dos
Seus precos.

No ACR a contratagdo de energia elétrica acontece através de leildoes de energia
promovidos pela CCEE, sob delegacdo da ANEEL, de forma a aumentar a competitividade e
fornecer uma menor tarifa de energia elétrica para o consumidor final. A contragdo ¢ regulada
pela ANEEL, através de Contratos de Comercializacdo de Energia Elétrica no Ambiente
Regulado (CCEAR) celebrados entre os agentes vendedores (geradores, produtores
independentes, autoprodutores e comercializadores) e as distribuidoras para o suprimento de
seu mercado cativo.

No ACL, o mercado de aquisi¢do de energia elétrica dos consumidores livres,
atua por meio de contratos celebrados com os agentes do mercado, com flexibilidade para se
estabelecer volumes de compra e venda de energia e seus respectivos pregos (FILHO, 2014).

Castro, Bradao, Hubner, Dantas e Rosental (2014) apresentam estudo critico acerca
da formagdo do preco da energia elétrica, a partir de experiéncias internacionais ¢ do modelo
brasileiro. Inicialmente, os autores apresentam um breve historico da formagao dos mercados
globais de energia, em que se aponta para a década de 1980, momento no qual a geragdo térmica
era dominante, com a consequente previsibilidade do preco de mercado de energia, haja visto
ele ser formado a partir dos custos varidveis adicionais das usinas térmicas necessarias ao
atendimento total da demanda, com a determinagdo da correlacdo direta entre os precos dos
mercados dos combustiveis fosseis e o pre¢o médio didrio da energia.

Em um mercado livre de energia dominado por energias fosseis, aponta-se que
plantas mais eficientes trazem mais lucro, por se posicionarem em uma maior distancia entre
os custos médios e seus custos varidveis, o que era incentivo a novos investimentos, em uma
dinamica pela qual o mercado se autorregula, com a tendéncia que o preco se iguale ao custo
médio, a0 mesmo tempo que os produtores t€m margem de seguranca para um aumento no
custo dos insumos, dado sua repercussdo sobre o preco médio.

Destaca-se, todavia, que a forte correlagdo entre custos variaveis e a formacao do
preco da energia elétrica necessaria para a formacao do mercado livre de energia ndo ¢ dada a
investimentos em usinas com custos essencialmente fixos, em remuneragao do investimento em
suas instalacdes, como ¢ o caso de hidroelétricas brasileiras, o que demanda mecanismos extra
mercado para garantir a viabilidade e seguranca desses investimentos.

Em razdo disso, em analise contemporanea do mercado europeu, notou-se que o

avango significante da participagdo das plantas renovaveis, que se assemelham em estrutura de
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custo as hidrelétricas brasileiras, fez surgirem imperfei¢des no funcionamento dos mercados de
energia e na formacdo de precos, a medida que elas se tornam cada vez mais participativas,
inclusive com o registro de pregos de energia proximos a zero ou negativos, quando ha baixa
demanda e ¢ menos custoso a produtores de energia renovavel pagar para permanecer
produzindo a incorrer em custos adicionais para paralisar a produgao.

Em face do esgotamento ressaltado do potencial hidroelétrico europeu, a expansao
do uso de demais fontes de energia renovavel se acompanhou de cobrangas de encargos
adicionais dos consumidores, necessarios quando houver diferenga entre a remuneragdo da
produgdo da energia renovavel e o prego de mercado, formado no mecanismo tradicional de
produgdo de energia termoelétrica. As denominadas tarifas feed-in, em que se garante o prego
de compensacdo a produtores de energias renovaveis pela injecdo na rede de sua producao
sobressalente, sdo assim compensadas, haja visto a supracitada necessidade de garantia de
estabilidade de prego para que houvesse possibilidade de investimento em novos parques de
produgdo renovaveis.

A expansdo da producdo de energias renovaveis e do interesse politico em seu uso
pelos paises europeus tende a acentuar ainda mais a diferenga entre a energia de preco de
mercado e a cobrada do consumidor final, haja visto o afastamento de plantas termelétricas
eficientes do despacho para producao, sendo primeiramente demandadas as energias renovaveis
e, entdo, as plantas mais eficientes, o que diminui o pre¢o de mercado, formado essencialmente
pelos custos varidveis para a produgdo de plantas termelétricas demandadas.

Deteriora-se, assim, o poder de sinalizagdo dos pregos sobre as decisdes dos
agentes, ocorre queda dos precos no mercado, porém hd aumento do custo final para os
consumidores, em um movimento de afastamento da correlagdo entre o prego de formagao da
eletricidade com os pregos de seus insumos varidveis (combustiveis).

Afasta-se, ademais, a lucratividade dos geradores térmicos e se cria a sinalizagdo
para sua saida do mercado, o que pode afetar a seguranca e a estabilidade do sistema elétrico,
haja visto a necessidade de que haja disponibilidade de capacidade de geracao controlavel para
quando a produgdo das fontes renovaveis sofrer oscilagdo negativa.

Aliado a esse cenario de mudangas estruturais, a singularidade de caracteristicas do
mercado de energia elétrica, em face de sua sazonalidade nos niveis de preco didrios, semanal
e anual, com abruptos, curtos e eventualmente imprevistos picos de precos de curta duragdo,
aliados ao fato de que a eletricidade ¢ uma mercadoria ndo armazenavel, cuja estabilidade de
seu sistema depende do equilibrio entre a produ¢do e o consumo, e cuja demanda depende do

clima, do periodo demandado e da intensidade dos negdcios, o autor indica que a necessidade
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do estudo sobre sua previsibilidade se torna ainda mais agucada, especialmente pelo fato de
que, no mercado brasileiro, cobra-se o Preco de Liquidagdo de Diferencas como custo marginal
de operacao pela diferenca entre a energia consumida e a energia contratada.

Em digressao sobre a forma como o PLD (Preco de Liquidacao das Diferencas) ¢
formado, (CCEE, 2021) ele ¢ indicado como “o resultado de um calculo que determina os
valores de toda a energia elétrica que foi produzida, mas nao foi contratada pelos agentes do
mercado”, processo especialmente desafiador no Brasil, onde a geracao hidrelétrica predomina.

O calculo do PLD envolve a analise do uso imediato da dgua para geragao de
energia versus os beneficios de seu armazenamento para uso futuro, equilibrando economia em
combustivel para usinas termelétricas com o risco de déficits de energia.

A estratégia de maximizar o uso da energia hidrelétrica reduz custos operacionais
imediatos, mas eleva o risco de escassez futura. Por outro lado, conservar 4gua nos reservatorios
pode implicar em maior uso de geragdo térmica, aumentando os custos operacionais.

Os autores explicam entdo que o PLD busca equilibrar essas varidveis,
considerando fatores como condic¢des hidroldgicas, precos de combustiveis, disponibilidade de
geracdo e transmissdo, demanda energética, custos de déficit e a integracdo de novos projetos.
O modelo de célculo do PLD define a precificacao ideal, ajustando a geragdo hidraulica e
térmica para cada submercado, resultando nos Custos Marginais de Operacdo (CMO) por
periodo e submercado. Importante destacar que o PLD ndo leva em conta restricdes elétricas
internas que ndo afetam a capacidade de intercambio entre submercados, tratando a energia
como uniformemente disponivel dentro de cada regido, com pregos Uinicos influenciados apenas
por limitacdes de transmissao entre submercados.

Baseado em previsdes e suposi¢des, incluindo disponibilidade de geracdo e
consumo estimado por submercado, o calculo do PLD ¢ um exercicio de equilibrio entre
eficiéncia econdmica e seguranga energética, fundamentado em dados projetados antes da
operagao real do sistema.

Castro, Braddo, Hubner, Dantas e Rosental (2014) em andlise do mercado
energético brasileiro, certificaram acentuada diferenga entre o PLD e o custo médio de energia
no Brasil a partir de sistema modelado para o leildo A-5 de 2014.

Explicando-se o PLD como o custo de oportunidade da energia elétrico no curto
prazo, diferenciado por submercado e pelo horario de carga, pressupondo-se somente a variacao
da hidrologia, considerando-se o PLD médio o custo médio do sistema, obteve-se, a partir de
varias simulagdes entre meses e anos-calendarios fechados, reiteradamente distribuicao

assimétrica do PLD em relacdo a média, o que demonstra a falta de eficacia no custo médio
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(PLD) do sistema elétrico brasileiro, fortemente influenciado pela hidrologia, para a sinalizagao
de prego aos seus agentes economicos, dada sua forte dependéncia e variabilidade em razao
principalmente da hidrologia, e ndo da demanda por despachos adicionais.

O estudo analisou mercado de energia ja impactado pela reforma de 2004, que teve
por fim enfrentar as distor¢des relatadas de mercados com participacdo substancial de energias
renovaveis, formando-se mercado com despacho centralizado, pautado a partir de um modelo
computacional de otimizagdo de custos, com base contratual, haja visto a supracitada auséncia
de correlagdo entre os pregos ¢ a demanda e oferta, dado a massiva participagdo de fontes
hidroelétricas.

Surgiu entdo o modelo de comercializagdo pautado pelos certificados de energia,
em que ocorre a contratagdo compulsoria de energia, o que garante aos geradores a garantia
contratualizada de fornecimento minimo, com penalidades para os consumidores que nao
contratarem o consumo certificado. As garantias somente somam uma carga que mantenha o
risco de déficit energético controlado, com um custo compativel com a possibilidade de
expansao do mercado, o que faz com que um aumento da demanda dos consumidores force a
expansdo do sistema, para que sejam fornecidas mais garantias fisicas dentro do mercado
regulado.

Dentro dos denominados leildes de “Energia Nova”, os pregos contratualizados sdao
fixos, ou contém parcelas fixas. Novos projetos hidrelétricos sao fixados pelo prazo do contrato,
reajustados pela inflagdo. Para geradores eolicos, a garantia fisica ¢ pautada na geragado
esperada, o que concilia a receita com a variacao da producao, cuja diferenca com o estimado
¢ conciliada ao longo do contrato, com a diferenga a receber ou reembolsar por parte do gerador
indexada ao preco do contrato, ndo ao PLD. Para geradores térmicos, concedeu-se certificados
fisicos independente do despacho central, com a transferéncia dos custos e dos riscos associados
ao despacho transferidos para as distribuidoras, e com uma remunera¢do varidvel como
compensagao para os custos variaveis com combustiveis, quando demandados.

Conclui-se que no Brasil o Preco de Liquidagdo das Diferengas (PLD) muitas vezes
ndo reflete o custo real de producdo da energia elétrica, devido a estrutura de custos fixos do
parque gerador nacional e a grande influéncia de fontes renovéveis, como a hidroeletricidade,
que nao baseiam sua oferta em critérios econdmicos, haja visto, como exposto, em sistemas
dominados por energias renovaveis, a oferta de energia ser mais influenciada por condigdes
técnicas ou naturais do que por custos de produgdo, diferentemente do que acontece com as
termelétricas, cuja producdo depende da comparacdo entre o pre¢o de mercado e os custos de

producao.
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Isso torna no apontamento dos autores o mercado de energia de curto prazo ineficaz
para ajustar oferta e demanda por meio de sinais de preco, ja que a volatilidade do Custo
Marginal de Operacao (CMO) e sua desconexdao com os custos de producao dificultam a
formac¢do de um mercado baseado em precos de curto prazo.

A reforma do modelo de comercializacdo de energia no atacado em 2004 no Brasil,
que exigiu dos consumidores a contratacao de 100% de sua demanda e introduziu leildes para
o mercado regulado, visou induzir contratagdes de longo prazo, permitindo que os precos
refletissem mais adequadamente os custos de producao e reduzissem a exposicao a volatilidade
dos precos de curto prazo, o que seguiu o modelo de paises europeus supracitados, em que se
reconhece que o preco spot por si s6 ndo ¢ suficiente para orientar corretamente as decisdes de
investimento e consumo.

No modelo brasileiro, apesar de os novos geradores terem sua receita desvinculada
dos pregos de curto prazo, o PLD ainda desempenha um papel importante como custo de
oportunidade, com forte correlagdo com os precos dos contratos no Mercado Livre, bem como
para a fixacdo do preco do gerador descontratado nos leildes de energia existente, o que o torna
fator de interesse para o estudo de flutuacao dos pregos de energia, especialmente em momentos
de crise ou abundancia hidrologica, embora ofereca sinais econdmicos de baixa qualidade
devido a sua alta volatilidade.

Isso afeta negativamente todos os agentes do mercado, especialmente em periodos
de seca, quando o PLD alto ndo necessariamente incentiva investimentos, refletindo mais a
situacdo hidroldgica do que a real necessidade de expansdo da capacidade de geracao.

Os autores finalizam indicando a necessidade de revisao na formacao do PLD e em
seu escopo de aplicacdo para melhorar a eficiéncia econdmica do modelo de mercado de energia
do Brasil, seguindo um esfor¢o continuo e consistente similar ao realizado pelo modelo de
mercado britanico

Em uma andlise voltada as variaveis que determinam e sdo impactadas pela energia
elétrica, Divino e Brandao (2020) ressaltam que a energia elétrica, como insumo essencial,
possui uma relacdo direta com a produ¢do industrial e com o PIB, do mesmo modo que o
consumo de energia elétrica ¢ afetado pelo ciclo economico.

Investigam, com essa perspetiva, a relagdo entre as variaveis especificas do setor
elétrico, o nivel de atividade econdmica e as politicas econdmicas - monetarias e fiscais -
editadas pelo governo para influenciar o ciclo econdmico, com o fim investigar também se ha
flexibilidade e comportamento adaptativo do setor a mudangas estruturais.

O estudo ¢ feito com a consideragdo de que o prego da energia elétrica pode ser
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observado de trés formas: preco pago pelo consumidor residencial, que paga a tarifa cobrada
pela distribuidora de energia comprada no mercado regulado; o preco negociado pelos grandes
consumidores em contratos bilaterais, seja no Ambiente de Contratacao Livre, seja nos leiloes
de Ambientes de Contratacdo Regulada e o preco de PLD, cobrado pela parcela de energia
elétrica ndo contratada, diferenciado submercado e pelo horario da carga.

Utilizaram-se das varidveis: energia natural afluente (ENA), PLD, tarifa média de
energia elétrica, consumo industrial, consumo residencial, geracao de energia (hidrelétrica e
termelétrica), indice de producdo industrial e variaveis proxies para as politicas fiscal e
monetaria, com esta indicada pela taxa de juros do over Selic e aquela, pela carga tributaria
definida pela razdo entre a receita tributéria e o PIB.

Por meio de VAR em painel, destaca-se alguns dos resultados obtidos: constataram-
se relagdes positivas entre a atividade econdmica, o consumo, a geragao e os pregos da energia
elétrica, o que se torna explicavel por despachos adicionais de usinas termelétricas, por
exemplo. Um choque positivo na tarifa média deveria provocar reducdo do consumo e da
geracdo total, porém, para o consumo total, houve uma resposta ndo significativa, ja o PLD foi
afetado negativamente. Constatou-se relagdo inversa entre o PLD e a tarifa média, o que revelou
grande risco, dado que um PLD e consumo altos, associados a uma tarifa baixa, pode expor o
mercado em caso de déficit energético.

Constatou-se a falta de flexibilidade e adaptabilidade adequada do sistema a
mudancas em variaveis especificas relevantes: quando aplicado choque negativo a ENA, houve
reducdo da tarifa média da energia elétrica para os consumidores residenciais; o aumento do
PLD somente teve efeito defasado em dois anos no reajuste da tarifa média de energia,
passando-se o sinal econdmico que a despeito de o prego de curto prazo e o potencial de
producdo indicarem a necessidade de racionamento, o principal sinalizador econdmico, a tarifa,
ndo indicé-lo claramente.

Aplicou-se um choque positivo de 1 desvio padrdo na Receita/PIB. O aumento da
carga tributaria causou queda da produgdo industrial, dos precos de energia e do PLD. A
determinagdo da queda dos precos fez com o que o consumo da energia aumentasse, a despeito
da reducdo da Renda Disponivel. Sobre a politica monetaria, aplicou-se choque positivo de 01
desvio padrao na taxa de juros do over Selic, o que causou um aumento defasado do PLD e na
tarifa média, com reducao no consumo e na producao industrial.

Medeiros (2003) propde uma metodologia para previsdo de prego spot de energia
elétrica no curto prazo no Brasil, utilizando sistemas neuro-fuzzy (SNF) em conjunto com os

resultados dos programas de planejamento da operagao do sistema elétrico, como o NEWAVE,
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a fim de obter distribui¢des de probabilidade para o preco spot, em vez de apenas previsdes
pontuais, permitindo uma analise de risco mais abrangente, com a considerag@o de que sistemas
neuro-fuzzy combinam a capacidade de aprendizado das redes neurais com a capacidade de
lidar com incertezas da 16gica fuzzy, tornando-se adequados para a previsao de séries temporais
complexas como o prego spot.

Com seu trabalho, confirma-se que a combinagdo de SNF e resultados do
NEWAVE mostrou-se eficaz na previsao do prego spot, gerando distribui¢des de probabilidade
com menor dispersdao em comparagao aos resultados obtidos apenas com o NEWAVE, com a
vantagem de permitir a inclusdo de variaveis com historico limitado.

Rodrigues (2009) analisa a previsao de pregos do mercado spot de energia elétrica
brasileiro utilizando redes neurais artificiais (RNA), buscando avaliar a eficacia das RNA na
previsao de precos spot, comparando os resultados com os modelos tradicionais utilizados pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e pela Camara de Comercializagdo de Energia
Elétrica (CCEE), analisando a influéncia de diferentes periodicidades de dados (mensal,
semanal e diaria) no desempenho dessa espécie de modelo.

Dentre seus principais resultados, verifica-se que as RNA sdo dependentes das
variaveis de entrada, e indica a importancia de se considerar um conjunto abrangente de fatores
que influenciam o preco spot e que o modelo pode ser utilizado para realizar analises de
sensibilidade, avaliando o impacto de diferentes cenarios (e.g., variagdes na hidrologia, custos
de combustiveis) nos precos spot

Nascimento (2022) apresenta um estudo comparativo de diferentes métodos de
previsao de séries temporais para o Prego de Liquidacao das Diferencas (PLD) no submercado
Sudeste/Centro-Oeste brasileiro, com vistas a avaliar o desempenho de modelos de suavizacao
exponencial (Holt-Winters), ARIMA, SARIMA e redes neurais artificiais (RNA) do tipo
Multilayer Perceptron (MLP), tanto univariados quanto multivariados. O modelo MLP
multivariado apresentou o melhor desempenho de previsdo em relagdo aos demais modelos,
especialmente para previsoes de longo prazo (até 12 semanas) e que, além do historico do
proprio PLD, variaveis como energia natural afluente (ENA), energia armazenada (EAR),
geracdo hidraulica e térmica sdo preditores relevantes para o PLD, com a inclusdo dessas
variaveis no modelo MLP multivariado contribuindo significativamente para a melhoria da
acuracia das previsoes.

Para investigar efeitos macroecondmicos de choques de tarifa e choques de oferta,
Alves e Ferreira (2023) buscaram estimar seus efeitos sobre a infla¢do, a divida publica e a taxa

de juros, com o uso de dois momentos de choques exdgenos no setor marcantes: a crise hidrica
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de 2001 e a edi¢do da Lei 12.783/2013, que impds a redugdo de tarifas aos geradores em troca
do adiantamento da renovacdo de contratos publicos com os geradores, transmissores €
distribuidores.

Os autores utilizam um modelo SVAR (Vetores estruturais autorregressivos), com
a utilizagcdo das séries sobre geracdo de eletricidade em TWh, a tarifa média geral, a taxa de
variacao do PIB real acumulado ao ano, a taxa de inflagdo IPCA acumulado ao ano, a relagao
divida bruta/PIB do governo geral e a taxa de juros Selic acumulada ao ano para se aferir
estatisticamente que choques estruturais de geracao e tarifario reduzem a atividade economica,
elevam a inflagdo, a divida publica e a taxa de juros no periodo posterior ao choque, com mais
rapida recuperacdo da economia apds o choque de fornecimento, que se renova com o
restabelecimento do potencial hidrelétrico e com o uso de outras fontes.

Como importante componente da inflagdo e no produto Cerqueira, Marinez (2013),
ressalta o impacto que o prego da energia elétrica teve sobre a pressdo inflacionaria nos inicios
dos anos 2000 no segmento de consumo residencial, bem como o fato de que uma quebra
estrutural nas séries analisadas, com reduc¢ao na volatilidade da inflagado em 2006 em razao de
mudangas regulatorias acerca da formacdo do preco da energia elétrica apontam como ¢
importante analisar os elementos determinantes do preco e os modelos de previsdo de energia
elétrica e as consequéncias da incerteza desse mercado sobre a inflagdo no Brasil.

O Balango Energético Nacional (2023) indica que a eletricidade foi a fonte de
energia mais consumida no Brasil no exercicio de 2022, totalizando 18,6%. Reforcando sua
importancia para o Produto Nacional e para o consumo residencial, os setores industrial,
residencial e comercial consumiram 80,4% da energia elétrica disponibilizada no pais em 2022.
Trata-se de setor cuja fonte proeminente ¢ a hidrelétrica, cuja participacdo na oferta interna de
energia elétrica por fonte representou 61,9% do total de energia ofertada.

Em periodico denominado estudo especial n° 61/2019, de divulgacdo do Banco
Central, apontou-se que a abordagem com dados historicos indica que a incerteza inerente as
transi¢des de bandeiras tarifarias de energia elétrica determina variagao positiva ou negativa de
0,1% no IPCA agregado em doze meses, considerando nivel de confianga de 50%. No caso da
distribui¢do sob hipdtese de independéncia das bandeiras, o impacto € associado a
probabilidade de 74%.

Quando somado o risco associado a variacao do prego internacional do petroleo, a
incerteza associada aos pregos da gasolina e as variagdes de bandeiras tarifarias implica
intervalo de 0,3% ao redor da projecao central no IPCA agregado em doze meses.

Ressalvada a perspectiva de que a amplitude do intervalo interquartil da variacao



20

em doze meses do IPCA, desde 2012, ¢ de 3,62%. A combinacdo desses fatores representam
17% da variabilidade do IPCA.

A Empresa de Pesquisa Energética, por meio do Anuario Estatistico de Energia
Elétrica, ano base 2022, aponta que o consumo per capita de energia elétrica no Brasil foi de
aproximadamente 2362 kWh, com consumos regionais passando de 1.516 kWh (Regido
Nordeste) a 3.084 kWh (Regido Sul). A prépria disparidade regional do Brasil aponta para o
potencial de crescimento do consumo de energia elétrica no Brasil, o que se confirma pela
leitura da evoluc¢ao do consumo no pais na ultima década e na comparagao com o consumo de
paises de mesmo porte, como compilado pelo Anuario Estatistico de Energia Elétrica, ano base
2021:

Tabela 1: Consumo de energia elétrica em paises de porte continental

Paises
(Consumo | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 2019 2020 | 2021
TWh)
China 4.440 4.846 5.079 5274 5.586 6.057 6450 6.803 7.115 7.806
EStE.ldOS 3.839 3.877 3915 3914 3921 3.888 4.033 3.989 3.898 3.979
Unidos

Russia 891 883 893 892 911 920 931 945 940 996
Brasil 498 516 533 525 521 528 538 552 548 571
Canadda 539 561 559 543 548 547 554 547 534 555

Fonte: Elaboragdo do Autor.

Os choques fiscais e politicos, associados a particularidade do mercado brasileiro
de energia elétrica, de forte predominancia hidrelétrica, com as diferengas entre o preco de
liquidacdo de diferenca e os custos médios envolvidos, com baixa sinalizagdo do PLD para o
mercado de energia elétrica de curto prazo, associados a um segmento de mercado com forte
pressdo inflacionaria, com tendéncia e potencial de crescimento de consumo € com impactos
no Produto Interno Bruto reconhecidos, fazem necessario maior aprofundamento sobre o efeito
das incertezas do mercado sobre o singular mercado da energia elétrica no Brasil.

Desta forma percebe-se que sdo varios os fatores (variaveis) que podem influenciar
a tarifa de energia elétrica no Brasil. Por essa razao, modelos capazes de considerar um grande
numero de variaveis para gerar previsdes € que atendam o “principio da parcimonia”, ou seja
modelos sem excessos de parametros, podem gerar melhores previsdes do preco da energia

brasileira.
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2.3 Modelos de Fatores ou de Indice de Difusio (ID)

O objetivo desse trabalho ¢ estudar modelos de previsao para a tarifa de eletricidade
brasileira, através de modelos de séries temporais univariados, multivariados e com grande
conjunto de preditores. Para abordar essas questdes, este trabalho utiliza o modelo de Indice de
Difusao (ID), uma técnica que se assemelha a um modelo de analise fatorial dindmico. Este ¢
um modelo parcimonioso (FERREIRA, 2005), que segue o principio de que o melhor modelo
deve utilizar o menor nimero possivel de varidveis sem comprometer seu desempenho, ou seja,
variaveis ndo devem ser incluidas sem necessidade.

Como um modelo de anélise fatorial, o ID ¢ empregado em pesquisas que envolvem
uma grande quantidade de varidveis, cuja manipulagdo e analise se tornam complexas.

Bartholomew e Knott (1999) afirmam que, entre as variacdes de um fendmeno
estudado, existem variaveis observaveis € nio observaveis. As variaveis ndo observaveis,
percebidas indiretamente por movimentos comuns entre outras variaveis que promovem
variacdo no fendmeno, sao denominadas variaveis latentes. Estas nao podem ser tratadas
diretamente, sendo possivel analisa-las apenas por meio dos movimentos comuns entre outras
variaveis.

Assim, se k representa a quantidade de varidveis ndo observaveis e x a quantidade
de variaveis observaveis, temos que x < k. Diferentemente do modelo de andlise fatorial
dinamico tradicional, que utiliza a estimativa de maxima verossimilhanga (MLE) para reduzir
a dimensionalidade dos dados, os indices de difusdo utilizam a estimativa de analise de
componentes principais (FERREIRA; BIERENS; CASTELAR, 2005).

Segundo Stock e Watson (1998), a analise de componentes principais, quando
usada para estimar fatores, tem como vantagens a capacidade de trabalhar com um grande
numero de preditores e a facilidade de generalizagdo em casos de irregularidade dos dados.

Ferreira (2005) afirma que a estimativa por componentes principais gera fatores que
mantém sua consisténcia mesmo quando o nimero de varidveis tende ao infinito, sendo uma
caracteristica importante para um trabalho empirico que conta com um numero consideravel de
variaveis com poucas observacdes sobre elas.

Os indices de difusao, segundo Stock e Watson (2005), medem um movimento
comum em um conjunto de varidveis macroecondmicas. O estudo realizado pelos autores teve
como objetivo a construgdo de séries temporais macroecondmicas usando 215 varidveis que
refletissem a economia americana. Utilizando um modelo de componente principal, foram

estimados fatores que reduziram os diversos preditores em poucos fatores, construindo os
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indices de difusdo e, em seguida, promovendo as previsoes. O estudo utilizou como benchmarks
os modelos autorregressivos (AR), indicadores antecedentes multivariados (LI) e vetor
autorregressivo (VAR).

A pesquisa encontrou apenas seis fatores que explicavam a maior parte das
variancias das 215 séries temporais usadas, e que alguns fatores, no caso americano, foram
necessarios para a previsao da atividade real da economia. Stock e Watson (2005) concluiram

que os modelos de indices de difusdo apresentam resultados encorajadores.
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3. METODOLOGIA
3.1 Modelos ARMA, FAVAR e estimac¢ao da incerteza tarifaria

O presente trabalho pretende verificar a eficiéncia preditiva de modelos de séries
temporais para a taxa de crescimento da tarifa de energia elétrica brasileira. Desde o trabalho
de Box e Jenkins (1978), os modelos autorregressivos ¢ de médias moveis (ARMA) sdo usados
para realizarem previsdes nas mais diferentes areas de estudos. Apesar da estrutura univariada
simples na qual se utiliza apenas informagdes passadas da propria variavel a ser prevista, esses
modelos geralmente apresentam niimero de parametros ndo elevados atendendo o principio da
parcimonia (FERREIRA; BIERENS; CASTELAR, 2005). Um processo ARMA(p, q) descrito

por:
Ve = Z?:l hixe_; + Z?:o Oj€c—; ()

Onde p e g representam, respectivamente, o numero de defasagens do modelo AR
e MA. Como relatado em diversos estudos empiricos, pode existir uma relagdo de
interdependéncia entre a tarifa de energia elétrica, o crescimento econdomico, a taxa de inflagao
entre outras varidveis. Para capturar essas possiveis inter-relagdes, utiliza-se também um

modelo de vetor autoregressivo (VAR). O qual pode ser representado por:

Yi=c+ Z?:l D;(L)Y:—; + & (2)

Naeq(2)YV; = (Yit, ..., Yyt )" € um vetor com N varidveis e @;(L) é uma matriz de
polindémios autoregressivos. Um dos problemas conhecidos nos modelos VAR ¢€ o crescimento
exponencial dos numeros de parametros a medida que se incluem mais variaveis e/ou
defasagens da mesma. Uma forma de contornar esse problema ¢ através de modelos VAR com
fatores em comum denominado de FAVAR (Bernanke, Boivin ¢ Eliasz 2005, Stock e Watson
2005).

Ha formas alternativas para se representar um FAVAR. Uma possibilidade ¢ coletar
em um vetor Y; as varidveis endogenas, ou um conjunto minimo de variaveis interrelacionadas
serem determinadas no modelo. De forma alternativa, varidveis adicionais que podem afetar
diretamente as endogenas podem ser adicionadas em um vetor W;. Por fim, seja uma matriz
com um grande conjunto de variaveis representada por X; que possui uma representagdo na

forma de fatores em comum, dado por:
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Xy =ALF + eff (3)

Em que F; ¢ um vetor (7 X 1) de fatores comuns latentes — que afetam todas as

serires; Af ¢ uma matriz de cargas fatoriais latentes, e e{’i ¢ um vetor e erros idiossincraticos.
Na estrutura de fator dindmico aproximada. Na maioria das aplicagdes empiricas o nimero de
fatores (1) necessarios para explicar a maior parte da variabilidade da matriz X; ¢ muito menor
que o seu numero de varidveis, proporcionando modelos com menor niumero de parametros.
Seja Z, = (F{,W})', que coleta os fatores estimados (1) e os preditores adicionais
J— ! ! ! ! ~ * o~
(w) Ze = (L, s Zi—g41)' € Yie = Vjes Vje—1, - » Yje—q+1) - Entdo, as previsdes h > 1 podem

ser obtidas do sistema FAVAR:

)= e+ ()
Yie Ay ©f ) \Yieq v

Yje = q);‘yyjt—l + V}z

“4)

Onde A}- e CI)}/ sdo funcdes dos coeficientes defasados em (2) e ®% empilha os

coeficientes autorregressivos de Z;. Uma forma de representar a previsdo de um passo a frente

da j-ésima variavel através de um modelo de fatores ¢ dada pela equacao abaixo.

Vit+1 = qbf@))’jt + EF(L)F} + ]G'W(L)Wt‘i‘ Uj32+1 (5)

Onde ¢7 (L), Y7 (L) e ;" (L)W, sdo polindmios de ordem finita no operador de
defasagem (L) de ordens p,, pr e py, respectivamente, que representam a dependéncia

temporal.

Voltando ao sistema FAVAR em (4), a previsdo h-periodos a frente ¢ dada pela

média condicional E;Y ey, = (CD;.y)h Y;i. A variancia do erro de previsdo em t €:
Q%(h) = Et[(Yjien — EtYjivn) Yjien — EtYjien)'] (6)

Quando h =1, Q}i(l) = Et(vj@t/+1 vﬁ;l). Para h > 1, a varidncia do erro de

previsdo de Y4, evolui da seguinte forma:
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Qi (h) = ®705 (h - 1)c1>y +E(Vitop ]Hh) 7)

Para Jurado e Ng (2013) a incerteza sobre uma determinada variavel ¢ refletida na
sua impressibilidade. Desta forma, a eq(7) acima pode ser usada para gerar um indice de

incerteza de uma variavel, dado por:

U (h) = /1 Q,(h) 1 (8)

Onde 1; € o vetor de seleg@o. Pode-se calcular um indice de incerteza mais amplo

baseado em todas as variaveis da seguinte forma:

U7 (h) = limy, s o (i 5w ]t(h)> = E,[U ()] (9)

De modo simplificado pode-se dar a cada série 0 mesmo peso (w; = 1/N,). Se a
incerteza individual tiver uma estrutura de fatores, os pesos podem ser definidos pelo vetor
proprio correspondente ao maior valor proprio da matriz de covariancia N, X N,, da matriz de
incerteza individual. Vale ressaltar que na constru¢do do indice de incerteza, utiliza-se uma
estratégica empirica que permite volatilidade estocastica seja variante no tempo
(O-jjt_{+1; Ulft+1e 0}141,{+1)1-

Por fim, realizam-se as previsoes dentro (in-sample) e fora da amostra (out-of-
sample). As previsoes in-sample, sdo os fitted values do modelo estimado. Para calcular as
previsoes out-of-sample, deve-se dividir o conjunto de dados em amostras de treino (T') e teste
(H). Na primeira, estima-se 0 modelo e na segunda o realizam-se as previsdes. As acuracias

dessas previsdes sdo avaliadas pelas seguintes estatisticas:

Thalec()]?

RMSE, ;

MAE, _W (10)

! Para maiores detalhes ver Jurado e Ng (2013).
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et(h)
Hyt+h

MAPE, ,; = Y8,

Onde as siglas RMSE, MAE e MAPE significam, respetivamente, a raiz quadrada

do erro quadratico médio, erro absoluto médio e erro percentual absoluto médio.



27

4. BASE DE DADOS

O objetivo desse trabalho ¢ estudar modelos de previsdo para a tarifa de eletricidade
brasileira, com a consideracdo de indices de incerteza macroeconémica. O grafico 1 e a tabela
2 abaixo dispostos sumarizam as séries utilizadas nos modelos uni e multivariados ARMA e
(FA)VAR.

O grafico 1 abaixo apresenta a evolucdo temporal das séries utilizadas nos modelos
multivariados. Como a estimativa do PIB mensal e a tarifa possuem uma raiz unitéria pelo teste
ADF, elas foram empregadas em primeira diferenca. O grafico 1 abaixo apresenta a evolucao
temporal destas séries. O periodo de teste, em que se aponta a capacidade de generalizacdao do
modelo previsto, usa o periodo de julho de 2018 a junho de 2023.

Para se investigar inter-relagdes entre multiplas varidveis macroecondmicas e a tarifa
média de eletricidade na construgdo de modelo VAR (Vetor Autorregressivo), selecionaram-se

séries do mesmo periodo do PIB, Inflagdo, Taxa de Juros e Incerteza Tarifaria:

Grafico 1 — Séries utilizadas para constru¢do do VAR
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Fonte: Autoria Propria.

O indice de incerteza tariféria teve a capacidade de demonstrar os momentos em que
o mercado de energia elétrica se tornou mais incerto (imprevisivel) ou esteve mais estavel.
Nota-se as elevadas variacdes no inicio da década de 2000, época do racionamento de energia
elétrica, associada a falta de preparo do mercado produtor para a escassez hidrica enfrentada

pelo pais. Novamente ocorre um pico no ano de 2013, em que, com a edicdo da Lei
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12.783/2013, se impds uma redugdo nas tarifas em troca do adiantamento da renovagao das
concessdes, mas acabou expondo os agentes regulados a sérias perdas econdmicas, como
choques exdgenos no setor elétrico brasileiro destacados por Alves e Ferreira (2023).

Para a estimag¢do dos fatores e para o calculo da medida de incerteza (Jurado,
Ludvigson e Ng, 2015), utilizamos a base de dados construida por Alves e Ferreira (2024) que
empregam 129 séries macroecondmicas e financeiras divididas em oito categorias: atividade
econdmica, energia, inflacdo, moeda, taxa de juros, fiscal, exterior e financeira. Todas as séries

sao dessazonalizadas e estacionarias, quando necessario:

Tabela 2 — Séries utilizadas para construcdo do FAVAR

SERIE UNIDADE | FONTE

1. Atividade Econdomica

PIB Mensal - Valores correntes R$ Milhoes BCB
PIB Acumulado nos ultimos 12 meses - Valores correntes R$ Milhdes BCB
Utilizag¢ao da Capacidade Instalada - Industria de transformacao % FGV
Producao - Bens de consumo duraveis indice IBGE
Produgao - Bens semi-duraveis e nao duraveis indice IBGE
Producao - Bens de capital indice IBGE
Producao - Bens intermediarios indice IBGE
Producao - Bens de consumo [ndice IBGE
Producao - Aco bruto indice IBGE
Produgao - Industria extrativa mineral indice IBGE
Producao - Industria de transformacao indice IBGE
Producao - Total de veiculos Unidades Anfavea
Produgdo - Automoveis e veiculos comerciais leves Unidades Anfavea
Producao - Caminhdes Unidades Anfavea
Producéo - Onibus Unidades Anfavea
Vendas de veiculos - Total Unidades Anfavea
Vendas de veiculos - Mercado interno Unidades Anfavea
Volume de vendas no varejo - Total indice IBGE
Volume de vendas no varejo - Combustiveis e lubrificantes indice IBGE
Volume de vendas no varejo - Hiper/supermercado, alimentos, fndice IBGE
bebidas, tabaco
Volume de vendas no varejo - Hipermercados e supermercados indice IBGE
Volume de vendas no varejo - Tecidos, vestuario e calgados indice IBGE
Volume de vendas no varejo - Moveis e eletrodomésticos indice IBGE
Volume de vendas no varejo - l;::sjletlcs)movels, motocicletas, partes e fndice IBGE
fndice de Confianca do Consumidor indice Fecomercio
Horas trabalhadas - Industria indice CNI
Pessoal empregado - Industria indice CNI

2. Energia




29

Consumo de eletricidade - Regido Centro-Oeste GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Regido Nordeste GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Regido Norte GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Regidao Sul GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Regido Sudeste GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Comercial GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Residencial GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Industrial GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Outros GWh Eletrobras
Consumo de eletricidade - Total GWh Eletrobras
Geragao de eletricidade - Hidrelétrica GWh Eletrobras
Geracao de eletricidade - Termelétrica convencional GWh Eletrobras
Geracao de cletricidade - Termonuclear GWh Eletrobras
Geracao de eletricidade - Outras formas GWh Eletrobras
Geragao de eletricidade - Total GWh Eletrobras
Volume util dos reservatorlo(ssrlllciI )Slstema Interligado Nacional e Eletrobras
Tarifa média de eletricidade/MWh - Comercial R$ Eletrobras
Tarifa média de eletricidade/MWh - Industrial RS Eletrobras
Tarifa média de eletricidade/MWh - Residencial R$ Eletrobras
Tarifa média de eletricidade/MWh - Geral RS Eletrobras
3. Inflacao
’ indice Geral de Pregos - Mercado (IGP-M) % FGV
Indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna (IGP-DI) % FGV
Indice de Pregos ao Consumidor - Brasil (IPC-Br) % FGV
, Indice Nacional de Custo da Construgao (INCC) % FGV
Indice de Pregos ao Consumidor - Brasil (IPC-Br) - Nucleo % FGV
, Indice Geral de Precos - 10 (IGP-10) % FGV
[Indice de Pregos ao Consumidor - Séo Paulo (IPC-Fipe) % Fipe
Indice Nacional de Pre¢os ao Consumidor Amplo (IPCA) % IBGE
Indice Nacional de Pregos ao C.onrsur.nldor Amplo (IPCA) - o BCB
Comercializaveis
Indice Nacional de Pre¢os ao Consumidor Amplo (IPCA) - Nao- 0
e Z BCB
Comercializaveis
Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) - 0
.. %o BCB
Administrados
Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) - Itens
livres v BCB
fndice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) - Nucleo
L 1 . % BCB
por média aparada suavizada
Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) - Nucleo
N % BCB
, por dupla ponderagado
Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) - Nucleo
~ % BCB
, por exclusdo - EX0
Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) - Nucleo o, BCB

por exclusdo - EX1

4. Moeda
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Oferta de moeda - Circulacdo monetaria (saldo no final do

. RS Milhoes BCB
periodo)
Oferta de moeda - Depositos a vista (saldo no final do periodo)  R$ Milhoes BCB
Oferta de moeda - Depdsitos ’de poupanga (saldo no final do RS Milhdes BCB
periodo)
Oferta de moeda - M1 (saldo no final do periodo) R$ Milhoes BCB
Oferta de moeda - M2 (saldo no final do periodo) R$ Milhdes BCB
Oferta de moeda - M3 (saldo no final do periodo) RS Milhoes BCB
Oferta de moeda - M4 (saldo no final do periodo) R$ Milhdes BCB
Base monetaria restrita (saldo no final do periodo) R$ Milhoes BCB
S. Taxas de Juros
Taxa de juros de longo prazo - TILP % BCB
Taxa de juros - Selic acumulada no més % BCB
Taxa de juros - CDI acumulada no més % BCB
Taxa Bésica Financeira (TBF) - Primeiro dia do més % BCB
Taxa de juros prefixada - estrutura a termo - LTN - 1 més % Anbima
Taxa de juros prefixada - estrutura a termo - LTN - 3 meses % Anbima
Taxa de juros prefixada - estrutura a termo - LTN - 6 meses % Anbima
Taxa de juros prefixada - estrutura a termo - LTN - 12 meses % Anbima
Taxa de referéncia - swaps - DI x prefixado - 180 dias % B3
Taxa de referéncia - swaps - DI x prefixado - 360 dias % B3
6. Fiscal
Divida liquida do setor publico (% PIB) — Total % BCB
Divida liquida do setor publico (% PIB) - Doméstica % BCB
Divida liquida do setor publico (% PIB) - Externa % BCB
Resultado primario (% PIB) - Fluxo mensal corrente % BCB
Resultado primério (% PIB) - Fluxo acumulado no ano % BCB
Divida liquida do setor publico - Total RS Milhoes BCB
Divida liquida do setor publico - Interna R$ Milhoes BCB
Divida liquida do setor publico - Externa R$ Milhoes BCB
Resultado primario - Total - Fluxo mensal corrente R$ Milhdes BCB
Resultado primario - Total - Fluxo acumulado no ano R$ Milhdes BCB
Receita total - Governo Federal e Banco Central R$ Milhoes Tesguro
Nacional
Receita liquida - Governo Federal e Banco Central R$ Milhoes Tesguro
Nacional
Transferéncias - Governo Federal e Banco Central R$ Milhoes Tesguro
Nacional
Despesa total - Governo Federal e Banco Central R$ Milhoes Tesguro
Nacional
Resultado priméario - Governo Federal e Banco Central R$ Milhoes Tesguro
Nacional
Resultado nominal - Governo Federal e Banco Central R$ Milhdes Tesouro
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Nacional
Juros nominais - Governo Federal e Banco Central R$ Milhoes Tesguro
Nacional
Receita total - Governo Federal e Banco Central (acumulado no S Tesouro
R$ Milhoes .
ano) Nacional
Receita liquida - Governo Federal e Banco Central (acumulado no RS Milhes Tespuro
ano) Nacional
Transferéncias - Governo Federal e Banco Central (acumulado no S Tesouro
R$ Milhoes .
ano) Nacional
Despesa total - Governo Federal e Banco Central (acumulado no RS Milhes Tespuro
ano) Nacional
Resultado priméario - Governo Federal e Banco Central RS Milhdes Tesouro
(acumulado no ano) Nacional
Resultado nominal - Governo Federal e Banco Central (acumulado RS Milhdes Tesouro
no ano) Nacional
Juros nominais - Governo Federal e Banco Central (acumulado no S Tesouro
R$ Milhoes .
ano) Nacional
7. Exterior
Indice de taxa de cambio efetiva real indice BCB
Taxa de cambio - Dolar americano (compra) R$/USS$ BCB
Taxa de cadmbio - Délar americano (venda) R$/USS BCB
Saldo em conta corrente (% PIB) - acumulado no ano % BCB
Importagdes - precos - indice Indice Funcex
Exportagdes - precos - indice Indice Funcex
Importagdes - quantum - indice Indice Funcex
Exportagdes - quantum - indice Indice Funcex
« US$
Importagdes - FOB Milhdes Secex
« US$
Exportagdes - FOB Milhdes Secex
. L USS$
Reservas internacionais - Total 1~ BCB
Milhoes
USS$
Saldo em conta corrente Milhdes BCB
8. Financeiro
Rendimento médio mensal prefixado para depositos a prazo o BCB
(CDB/RDB) - Total °
Taxa média acumulada no ano para depositos a prazo (CDB/RDB) o BCB
- Pessoas fisicas °
Taxa média acumulada no ano para depositos a prazo (CDB/RDB) o BCB
- Pessoas juridicas °
Taxa média acumulada no ano para depositos a prazo (CDB/RDB) o BCB
- Investidores institucionais °
Taxa média acumulada no ano para depositos a prazo (CDB/RDB) o BCB
0

- Institui¢des financeiras
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o
(CDB/RDB) - Total % BCB
Saldo mensal de depositos a prazo com rendimento incorporado _—
p ( CII))B 'RDE) P RS Milhdes BCB
Saldo mensal de depositos de poupanga - SBPE e rural R$ Milhoes BCB
Pagamentos obrigatorios de instituigdes financeiras - Saldo total ~ R$ Milhoes BCB
Indice de agdes - Ibovespa indice Anbima
[ndice de ac¢des - S&P500 [ndice S&P
EMBI - Risco Brasil indice JP Morgan

Fonte: Alves e Ferreira (2024)

4.1 Resultado da Previsao

Inicialmente particionou-se a amostra em amostra de treino, de 2002M1 a 2018M06, ¢

teste, 2018M7 a 2023M6, estimando-se modelos univariados ARMA. Para escolha do niimero

de defasagens do modelo, observou-se o correlograma da tarifa de eletricidade em primeira

diferenga. Para obter o numero de defasagem dos modelos univariados, calculam-se as fungdes

de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF). O grafico 2 apresenta a ACF e

PACEF da taxa média de energia elétrica, empregado nas fun¢des uma defasagem maxima de 36

periodos, resultado da estimativa de modelos univariados ARMA:

Grafico 2 — Fungdes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelac;ao parcial (PACF)
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Fonte: Autoria Propria.
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O correlograma indica autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial de ordem 1. Portanto,
testamos os modelos AR(1), MA(1) e ARMA(1,1). Junto as fungdes de autocorrelagdo,
observamos também os critérios de informagao para escolha do melhor modelo, conforme a

tabela abaixo. O modelo MA(1) apresenta o menor critério AIC e BIC.:

Tabela 3 — Critérios de Informagdo: AR, MA, ARMA.
| AR() | MA(D) | ARMA(L1)
AIC  4,055340  4,047093  4,056662
BIC  4,105162  4,096915  4,123092

Fonte: Autoria propria

O critério AIC ¢ mais adequado para modelos de maior complexidade, pois consegue
captar essa complexidade e fornecer um ajuste mais preciso aos dados. Por outro lado, o critério
BIC ¢ mais vantajoso para modelos com um volume maior de dados, uma vez que seu objetivo
¢ evitar o sobreajuste e, consequentemente, selecionar o modelo mais parcimonioso.

Observando-se os critérios de informagao gerados, o modelo que melhor se ajusta aos
parametros e reduz a complexidade foram o AR(1), 0 MA(1) e o ARMA (1,1), que apresentaram
os menores valores para os trés critérios usados, determinando-se que o modelo a ser utilizado
¢ o de ordem O1.

A proxima classe de modelos a ser testada € de Vetores Autorregressivos (VAR). Essa
classe de modelos multivariados nos permite agregar novas séries, assemelhando-se aos
modelos de equagdes simultaneas. Constrdi-se dois tipos de modelos VAR. O primeiro com as
variaveis macroecondmicas taxa de variagdo da estimativa do PIB mensal, inflagdo IPCA, e
taxa de juros Selic mensal, além da série de interesse, a tarifa de eletricidade.

O segundo modelo adiciona a incerteza sobre a tarifa calculada conforme Jurado,
Ludvigson e Ng (2015). A tabela abaixo apresenta os critérios de informacdo, indicando
modelos com 1 ou 2 defasagens, com o modelo VAR indicando os seguintes resultados, com

as ordens mais apropriadas as de ordem 01 e 02:

Tabela 4 — Ordens de Séries Temporais em VAR

(b) Variaveis Macro, Tarifa

(a) Variaveis Macro e Tarifa
e Incerteza

AIC BIC AlIC BIC
VAR(1) 6,336829 6,670149* 7,532347 8,039500*
VAR(2) 6,073448* 6,675551 7,313593* 8,246730

VAR(3) 6,115070 6,987870 7,341650 8,703858



VAR(4) 6,124076 7,265110 7,452314
VAR(S) 6,174983 7,595014 7,589208
VAR(6) 6,262857 7,959469 7,665526
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9,246722
9,818991
10,33387

Fonte: Autoria propria
Nota: *indicar o menor de informagao.

A tabela 5 abaixo apresenta os critérios de informagao dos modelos FAVAR estimados.

Ambos os critérios para todos os modelos indicam 1 defasagem. A tabela mostra que os 7

primeiros fatores estimados via andlise de componentes principais (PCA) conseguem captar

aproximadamente 100% da variabilidade da base de dados empregada.

Uma variagdo dos modelos VAR, adiciona fatores obtidos a partir de um grande

conjunto de séries macroecondmicas e financeiras. Os fatores permitem reduzir a

dimensionalidade da base de dados e enriquecer o modelo VAR com novas informacgdes. Serdo

adicionados trés fatores ao modelo que explicam 99,68% da variagdo do grande conjunto de

séries.

Tabela 5: Importincia dos primeiros k=7 (de 135) componentes:
Importdncia dos primeiros k=7 (de 135) componentes
Desvio padrao | Propor¢do da Variancia ‘ Propor¢dao Cumulativa

PC1 432800,0 82,24% 82,24%
PC2 190600,0 15,95% 98,19%
PC3 58340,0 1,49% 99,68%
PC4 18660,0 0,15% 99,83%
PC5 15090,0 0,10% 99,93%
PC6 10090,0 0,04% 99,97%
PC7 5221,0 0,03% 100%

Fonte: Autoria propria

Pelos mesmos critérios previamente apontados, ressalvou-se o FAVAR(1) como a

ordem adequada para a previsdo da tarifa de energia elétrica, com a consideragdo isolada de

fatores; fatores e incerteza; fatores, incerteza e variaveis macroeconomicas:

Tabela 6 — Critérios de informacado - FAVAR.

(a) Tarifa e Fatores (b) Tarifa, Fatores e

(c) Tarifa, Fatores,
Incerteza e Variaveis

Incerteza
Macro
AIC | BIC AIC | BIC AIC | BIC
FAVAR(1) 95,04863* 95,38195* 96,31830* 96,82545* 98,08670* 99,2978*
FAVAR(2) 95,05760  95,65971  96,36532  97,29846  98,11989 100,4273
FAVAR(3) 95,09424 9596704 9646105 97,82326  98,32044 101,7260
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FAVAR(4) 95,20731  96,35275  96,61830  98,41270  98,54426  103,0559
FAVAR(5) 95,31401  96,73404  96,79465  99,02443  98,86067 104,4866
FAVAR(6) 95,40591 97,10252  96,95781  99,62615  98,84303  105,6914

Fonte: Autoria propria
Nota: *indicar o menor de informag@o.

Sumarizadas as ordens selecionadas com os modelos AIB e BIC, tem-se a seguinte
previsao dos modelos e os rankings, resultados da presente modelagdo, na tabela 7. A presente
pesquisa utiliza trés medidas de desempenho para avaliagdo de previsdes: o erro quadratico
médio (MSE), o erro absoluto médio (MAE) e o erro absoluto percentual médio (MAPE).

Em relacdo aos dados de treino, o modelo com melhor desempenho foi o MA (01),
que apresentou os menores valores para o MSE (2,249460), apresentado os melhores resultados
para 0 MAE o modelo vetorial VAR(1)? - ¢ para o MAPE, VAR(1)".

Para o periodo de teste, 0 modelo AR de primeira ordem foi o melhor rankeado,
com as medidas de 5,889217, 1,433116 e 114,9199 para o erro quadratico médio, o erro

absoluto médio e para o erro absoluto percentual médio.

Tabela 7 — Previsoes — Todos Os Modelos
In sample Out of Sample
MSE MAE MAPE MSE MAE MAPE

AR(1) 3,282645  1,068862 2229547  5,889217* 1,433116* 114,9199*
MA(1) 2,249460*  1,079530  245,6938  6,096356  1,470538  120,7113
ARMA(1,1) 3,253453  1,077208  244,9775  6,038820  1,463693  118,9050
VAR(1)? 3,214031  1,036511*  227,0245  6,091700  1,488983  136,8148
VAR(2)? 3,182585  1,051489  262,9620  6,050301 1,497112  138,8649
VAR(1)® 3,867500  1,105175 124,3130* 6,076920  1,498306  136,3263
VAR(2)® 3,226913  1,073122  266,5998  6,076940  1,515081  138,6502
FAVAR(1)*  3,212974  1,050626  228,2170 10,245908 2,115701  254,3579
FAVAR(2)* 3,050804  1,054607  271,7199 29,989467 3,515153  434,6394
FAVAR(1)® 3,874807  1,121534  155,1245  9,880863  2,083450  247,3685
FAVAR(2)®  3,084491 1,070355  276,8015 29,761946  3,524571  437,6609
FAVAR(1)¢ 3,871611 1,118331 156,0425 10,643312 2,205618  252,9291
FAVAR(2)* 3,042792  1,068049  301,6727 29,374015 3,443320  420,7729

Fonte: Autoria propria
Nota: *indicar o menor de informagéo.

Tabela 8 — Ranking de Modelos

In sample ‘ Out of Sample
MSE MAE MAPE MSE MAE MAPE
1° MA(1) VAR(1)* VAR(1)" AR(1) AR(1) AR(1)

2° FAVAR(2)° FAVAR(1)* FAVAR(1)® ARMA(l,1) ARMA(1,1) ARMA(LI)
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3° FAVAR(2)a VAR(2)a FAVAR(l)c VAR(2)a MA(1) MA(1)

Fonte: Autoria propria

Em suma, para as previsdes dentro da amostra (treino), sobressaem-se os modelos
multivariados VAR e FAVAR. Estes conseguem explicar melhor o comportamento da tarifa de
eletricidade no nosso periodo amostral. J& as previsoes fora da amostra (teste), os modelos
univariados apresentam as melhores previsoes.

As trés medidas de avaliacdo do erro de previsdo indicam o modelo AR(1) como o
melhor previsor da tarifa no periodo escolhido para as previsoes fora da amostra.

Esse resultado pode ajudar a orientar decisdes de politica e investimento no
mercado brasileiro de eletricidade ao apresentar ferramental econométrico para melhor prever
a tarifa elétrica. Para os policymakers a previsao da tarifa pode orientar decisdes de investimento
em infraestrutura, alocacdo de subsidios e novas regulacdes para o setor.

Para o setor privado, a gestdo de riscos e a defini¢do de pregos dos seus produtos
ou servigos. Por fim, o grafico 3 abaixo compara o realizado e a previsdo do modelo AR(1) fora

da amostra.

Grafico 3 - Previsdo fora da amostra do modelo AR(1).
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Fonte: Autoria Propria.
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5. CONCLUSAO

Na constru¢ao de modelos, ¢ destacado na literatura a necessidade e relevancia da
validagdo dos modelos construidos com dados de teste posteriormente validados com os dados
de treino, para que se possa certificar sua capacidade de generalizagdo.

O mercado de energia elétrica tem especificidades que o pde em um estado
avangado de uso de energias renovaveis, com matriz de custo fixo, em comparagao com o resto
do mundo, que ja passa a sentir os desafios da distor¢ao dos precos decorrentes desse cenario.

Como mercado singular, potencialmente inflacionario e que requer investimentos
para atendimento da demanda que ocorrera com o recrudescimento do consumo nacional,
fazem-se necessarios desenvolvimentos de modelos adicionais para a previsao da tarifa que
possam incrementar a previsibilidade do mercado e, eventualmente, incrementar a base de
dados necessarias para que o PLD se aproxime cada vez mais dos custos médios.

Como resultado, o presente trabalho indicou que um simples AR(1) pode gerar
previsoes mais eficientes do que modelos VAR e FAVAR. O indice de incerteza tarifaria reflete
os principais fatos estilizados ocorridos no mercado energético como uma volatilidade elevada
por volta de 2001 quando ocorreu um choque de oferta de energia em virtude do baixo indice
pluviométrico e, elevados picos de volatilidade em 2013 em virtude da Medida Provisoria
12.783/2013. Essa imprevisibilidade das tarifas gerado por essa MP deve ser evitada no debate
atual sobre a MP 1212/2024 que, entre outros objetivos almeja reduzir as tarifas de energia
elétrica novamente. Vale mencionar, que as praticas da MP 12.783/2013 devem ser evitadas,
uma vez que os seus efeitos na dindmica futura da tarifa e suas repercussoes podem significar
redugdo da atividade econdmica e aumento da inflacdo, como mostram os resultados de Alves
e Ferreira (2023). Estudos futuros podem verificar se choques na incerteza tarifaria possui

efeitos os mesmos efeitos na economia do que choques na propria tarifa.
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