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RESUMO

A tempestividade com a qual os agentes econdmicos tomam suas decisdes estimula
o desenvolvimento de ferramentas que permitam antecipar as mudangas nos
agregados econd6micos. Deste modo, o estudo realiza uma analise e previsdo da
produgao industrial cearense a partir do consumo de energia elétrica mensurado
pela COELCE. Modelos Vetoriais Auto-regressivos (VAR) s&o estimados e cenarios
sao construidos para o periodo 2011-2012. As estimativas se mostraram robustas
com um elevado poder de explicagdo do modelo e as simulagdes indicaram um
crescimento de 3,9% da produgéao industrial cearense até 2012 com base no valor
verificado em 2010, ja desconsiderando as influéncias sazonais.

Palavras-Chave: Previsdo. Produgao Industrial. Consumo de Energia Elétrica.



ABSTRACT

The timeliness with which economic agents make their decisions encourages the
development of tools in order to anticipate changes in economic aggregates.
Following this, the study analyses and develops models to forecast the industrial
production from Ceara energy consumption measured by COELCE. Vector Auto-
regressive models (VAR) are estimated and scenarios are constructed for the period
2011-2012. The estimates were robust and the simulations indicated an increase of
3.9% in industrial production Ceara until 2012, comparing with the values observed in
2010, without seasonal effects.

Keywords: Forecasting. Industrial Production. Energy Consumption.
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1 INTRODUGCAO

No Brasil, o fornecimento de energia € um fator determinante para o
desenvolvimento econémico e social do pais, um dos condicionantes estratégicos
para a retomada do crescimento econdmico. De todos os segmentos da
infraestrutura, energia elétrica € o servico mais universalizado. Em economias
industriais modernas, sua disponibilidade tem papel fundamental para o
desenvolvimento econbdmico de um pais, estado ou regido de modo que se as
condicbes se apresentarem adversas, porque nao dizer, inadequadas, e que
impacte o fornecimento de energia, entdo as consequéncias, notadamente

econdbmicas, serdao cedo ou tarde sentidas.

Em 2001, o Brasil enfrentou uma crise de energia elétrica, que chegou a
criar a necessidade de um programa de racionamento, acarretando inumeras
preocupacdes no corpo da sociedade brasileira com relacdo ao suprimento de
energia para o futuro. No caso das industrias, estas tiveram que criar estratégias de
produgdo, tais como: estudar quais os produtos que consumiam maior ou menor
quantidade de energia, priorizar o que poderia ser produzido localmente e o que

deveria ser importado de outros paises.

O resultado foi uma diferenga significativa de consumo de energia que
existia entre os diferentes produtos, onde alguns demandam mais insumos que
outros e consequentemente mais energia elétrica. Finn (1996) afirma que “mais
insumos sdo necessarios para aumentar o produto, significando que mais energia
deve ser demandada para o crescimento do produto, em virtude da energia ser um

importante item para a utilizagdo do capital”.

A relagdo entre producgao industrial e consumo de energia ainda é um
tema que tem motivado a elaboragdo de muitas pesquisas teoricas e empiricas em
todo o mundo. Na literatura de previsdo alguns trabalhos desenvolvidos
recentemente vao além dessa afirmativa. Eles compreendem que a aplicacdo de

diferentes modelos de previsdo pode auxiliar numa melhor compreensdo do



comportamento futuro dessas duas variaveis e que a combinagdo de diferentes

modelos potencializa a previsao.

O conhecimento sobre o comportamento do consumidor, seja ele
residencial, comercial ou industrial, faz parte da rotina das atividades de
planejamento das distribuidoras de energia elétrica. Muitas decisdes, de curto ou
longo prazo, sdo tomadas com base na expectativa que tendéncias esperadas se

confirmem.

A previsdo do comportamento futuro é de interesse de diversos setores
relacionados a economia. Alguns tipos de previsbes requerem um estudo mais
apurado, nesse trabalho iremos estudar o comportamento futuro do setor industrial
do estado do Ceara e a sua relagdo com o consumo de energia. Observou-se, que
nos ultimos dez anos este assunto tem sido pouco abordado, no caso do Ceara,
ainda ndo existem estudos relacionados ao tema, porém ja existem estudos
relacionados a previsdo da demanda por energia elétrica no Brasil e na regido

Nordeste.

A motivagdo maior para a realizagdo desse trabalho vem da observagao
do aumento no consumo de energia elétrica do setor industrial no Ceara, bem como

da previsao da producgao futura.

O objetivo central desse trabalho é utilizar um modelo VAR para prever o
comportamento da producdo industrial cearense mostrando que a analise de séries
temporais auxilia na previsdo do crescimento do setor industrial do Ceara. As series
definidas para o trabalho seréo: a producéo fisica mensal da industria e 0 consumo

de energia elétrica do setor industrial.

Nosso trabalho estd organizado, excetuando a introdugédo anteriormente
alcunhada, em cinco capitulos. No segundo apresentaremos um breve histérico da
industrializagdo no Ceara; no terceiro encontra-se a revisdo da literatura nacional e
internacional. Os capitulos quatro e cinco explicam a metodologia e os resultados da

estimacdo. Por ultimo temos as consideragdes finais.
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2 BREVE HISTORICO DA INDUSTRIALIZACAO E DO CONSUMO DE ENERGIA
ELETRICA NO ESTADO DO CEARA

2.1 Historico da Industrializacao

O estado do Ceara apresenta desde o inicio do século XVIII certa
vocacao para a atividade fabril, em particular devido a habilidade do cearense no
tratamento de produtos artesanais, pratica adquirida desde a época de sua
colonizagédo. A pecuaria foi a primeira grande atividade econdmica cearense, pois
fora “responsavel pelas primeiras atividades ligadas as transformacgdes industriais”,

bem como ao povoamento e a colonizacido do Estado.

O intenso comércio de gado permitiu a criagdo dos primeiros nucleos
urbanos, como Aracati, Russas e Sobral. Os currais ocupavam o interior da capitania
e forneciam carne e matéria prima, neste caso o couro, para as primeiras atividades
artesanais que comecavam a surgir (ARAGAO, 2005). Surge entdo, segundo o
autor, a primeira atividade industrial no Ceara, a industria do charque, as chamadas
charqueadas, derivada do avanco da pecuaria. Essa efervescéncia econémica
resistiu até o final do século XVIII, quando a seca destruiu grande parte do rebanho

cearense, pondo fim ao longo periodo de prosperidade da entao capitania do Ceara.

No final do século XVIIl, com o advento da Revolugao Industrial, houve
uma grande dindmica econdmica cearense gragas ao algodao, produto bem
adaptado ao clima semi-arido, essa planta nativa, tomou dimensdes importantes e
passou a ser cultivado em quase todo o Estado e em meados do século XIX se
destacou por ser o produto mais importante do Ceara. Assim, a pecuaria, o cultivo
do algodao e a cultura de subsisténcia ndo s6 estruturaram a economia cearense
como também marcaram profundamente a distribuicdo fundiaria e o uso da terra no
Estado.

Apesar de seu carater agroexportador, vieram do algodao as primeiras

iniciativas industrializadoras do Ceara, representadas, principalmente, pelas
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empresas de fiacdo e tecelagem. Tais firmas, que se distribuiram por diversos
municipios do Estado, uniram-se a outras nos ramos de curtume, metalurgia,
tipografia etc., formando a identidade industrial cearense que predominou até a

década dos anos de 1960 do século XX.

A implantagdo industrial, nessa fase, processou-se espontaneamente e foi
realizada por grupos locais que conseguiram mobilizar os recursos
financeiros disponiveis na regido, adquiridos, sobretudo, através das
atividades agricolas e comerciais (AMORA, 1994, p.124).

Esse novo momento comecou, de fato, a consolidar o processo de
industrializagdo no Ceara. Segundo Nobre (1989), a criagdo da Companhia
Hidrelétrica do Sao Francisco (CHESF), do Banco do Nordeste do Brasil (BNB) e da
Universidade Federal do Ceara possibilitaram, cada uma a sua maneira, no impulso

econdmico e industrial para o Estado, com destaque para a cidade de Fortaleza.

Foi a partir dessa fase que o Governo estadual se mobilizou no intuito de
aparelnar o Cearda para um maior acesso aos incentivos regionais e aos
investimentos  externos. Inicialmente, foi depositado forte esforco no
aperfeicoamento das condi¢des infra-estruturais, no qual os destaques foram para a
montagem de uma rede de distribuicdo de energia elétrica, a ampliagdo e melhoria
de estradas e a eficiéncia nos abastecimentos e, em seguida, somavam-se os

dispositivos prontos a fornecerem servigos de apoio técnico e financeiro ao setor.

A formacdo do complexo de industrias que hoje estdo inseridas no
territorio cearense, de acordo com Aragao (2005) é fruto de um processo historico
que foi desencadeado a partir da ocupagao do interior do nordeste brasileiro. Desta
forma as principais industrias que se destacaram, principalmente em relagdo ao PIB
local, sdo aquelas que tiveram papel na ocupagdo e expansdo da economia no

interior do Estado, como o setor téxtil e calcadista.
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Grafico 1 - Producéo Industrial Mensal do Ceara 2000 a 2010

Fonte: Elaboragao da autora a partir dos dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica -
IBGE

O Ceara ocupa um territério de aproximadamente 145.711,8 Km? com
localizac&o privilegiada, proxima aos grandes mercados consumidores da Europa e
América do Norte. Este fato, de acordo com Luca e Lima (2007) Ihe confere
vantagens competitivas em termos de logistica e contribui para a atracdo de
diversas industrias que optaram por se instalar em seu territério nos ultimos anos.

Segue abaixo uma tabela estatistica com informagdes sobre a produgao industrial
nos ultimos dez anos.

Tabela 1 - Estatistica da Produgéo Industrial no Ceara

Media 111.54
Mediana 111.79
Maximo 134.29
Minimo 90.16
Desvio Padrao 10.48

Fonte: Elaboragao da autora

2.2 Consumo de Energia Elétrica

O gasto com energia elétrica tem grande representatividade no custo do
produto fabricado pela unidade industrial em questdo. Desta forma, torna-se



13

imperativa a boa compreensdo das variagdes e das previsbes da demanda por

energia elétrica, assim como de seus custos.

Segundo dados da resenha mensal de novembro de 2010 apresentada
pela EPE (Empresa de Pesquisa Energética) na tabela 2 abaixo, o consumo
nacional de energia elétrica no Brasil totalizou 35.378 gigawatts-hora (GWh), com
alta de 4% com relacdo ao mesmo periodo de 2009 e crescimento de 8,1% no
acumulado do ano. O consumo residencial totalizou 8.971 GWh, o que representa
um aumento de 3,9% frente a igual periodo de 2009. Ja a classe de comércio e
servigos totalizou 5.823 GWh com expansao de apenas 1%. O consumo industrial
nacional totalizou 15.726 GWh, representando crescimento de 6,2% em comparagao
a igual més de 2009. Os setores industriais nas regides Norte e Nordeste
apresentaram crescimentos de 5,7% e 4,7%, respectivamente. Abaixo temos uma

tabela com as estatisticas do consumo de energia elétrica.

Tabela 2 - Estatistica do consumo de energia elétrica (GWh)

< EM NOVEMBRO ATE NOVEMBRO 12 MESES

REGIAG/CLASSE 5010 | 2009 % | 2010 2009 % | 2010 2009

BRASIL 35.378 34.013 4,0 382.936 354.190 8,1 417.434 386.006 8,1
RESIDENCIAL 8971 8636 3,9 97877 91900 65 106.754 99.842 69
INDUSTRIAL 15.726 14.811 6,2 168.313 151577 11,0 182.916 165.252 10,7
COMERCIAL 5823 5764 1,0 62809 59160 6,2 68904 64546 638
OUTROS 4859 4802 1,2 53936 51553 46 58.860 56.367 4,4
NORTE 2253 2132 56 23692 21961 7,9 25814 23993 7,6
RESIDENCIAL 525 484 85 5409 4778 132 5888 5210 13,0
INDUSTRIAL 1123 1.062 57 11960 11319 57 13.011 12.378 5,1
COMERCIAL 308 288 67 3185 2853 116 3476 3117 115
OUTROS 297 297 -02 3139 3011 42 3439 3288 46
NORDESTE 6.128 5706 74 64888 59276 95 70.856 64.812 9,3
RESIDENCIAL 1702 1520 12,0 17566 15.643 12,3 19143 17.041 123
INDUSTRIAL 2449 2340 47 27.063 25076 7,9 29475 27409 75
COMERCIAL 909 835 89 9348 8552 93 10244 9367 94
OUTROS 1.067 1011 56 10911 10.004 9,1 11.993 10.994 91
SUDESTE 18.970 18.350 3,4 205.628 189.267 8,6 224.098 206.109 8,7
RESIDENCIAL 4677 4587 2,0 51.832 49.647 44 56.601 53.869 5,1
INDUSTRIAL 8989 8395 7,1 94935 83592 136 103.058 91.174 13,0
COMERCIAL 3170 3228 -1,8 34599 32968 49 38012 35940 58
OUTROS 2133 2141 -04 24262 23060 52 26426 25127 52
SUL 5799 5696 1,8 64724 60.883 63 70570 66.323 64
RESIDENCIAL 1366 1379 -1,0 15661 14913 50 17.058 16.194 53
INDUSTRIAL 2616 2468 6,0 28259 25669 10,1 30.754 27.881 10,3
COMERCIAL 960 960 011 10.690 10.057 6,3 11.726 10975 638

OUTROS 857 889 -3,6 10.113 10.242 -1,3 11.033 11.273 -21
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EMNOVEMBRO = ATE NOVEMBRO | 12 MESES

REGIAO/CLASSE

2010 | 2009 % 2010 2009 % | 2010 2009
CENTRO-OESTE  2.229 2128 48 24004 22804 53 26.096 24770 54

RESIDENCIAL 700 666 5.2 7.409 6.918 71 8.064 7528 71
INDUSTRIAL 549 546 0,5 6.096 5921 3,0 6.619 6.409 3,3
COMERCIAL 476 453 5,0 4.988 4730 55 5.446 5148 5,8
OUTROS 505 464 8,8 5.511 5235 53 5.968 5685 5,0

Fonte: Comissdo Permanente de Analise e Acompanhamento do Mercado de Energia Elétrica —
Copam/EPE. Dados preliminares.

Devido a grande participagado do setor industrial no consumo de energia
elétrica, o foco deste trabalho centra-se no comportamento da producao industrial
com base no consumo de energia elétrica de consumidores industriais com
aplicagao de modelos de previsdo. Podemos observar essa importancia através dos
graficos abaixo, que mostram o comportamento do consumo de energia elétrica pelo

setor industrial e a produgao industrial nos ultimos dez anos.
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Grafico 2 - Consumo de Energia Elétrica pelo setor industrial do Ceara 2000 a 2010
Fonte: Elaboragéo da autora a partir dos dados da Companhia Energética do Ceara — Coelce

O grafico mostra o comportamento crescente da variavel nesse periodo.
Com base nisso, partimos para uma analise econométrica da relagdo entre consumo

de energia e produgao do setor industrial.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo sera feita uma breve revisao da literatura internacional e
nacional no que diz respeito a estudos realizados sobre previsdo da demanda por

energia elétrica e previsao de crescimento da produgao industrial.

Masih e Masih (1996), na busca por estimativas mais robustas para as
elasticidades de longo prazo da demanda de carvao na China, utilizaram tal
metodologia em funcdo da qualidade dos estimadores obtidos por DOLS ser
superior a de outros métodos quando se dispde de pequenas amostras. O estudo
compreendeu o periodo de 1953 a 1992, no qual o consumo de carvao é explicado
pelo preco real do carvdo e pela renda real (PNB). O estudo conclui que as
elasticidades — preco e renda de curto prazo sao inferiores em valor absoluto as de

longo prazo.

Silk e Joutz (1997) investigaram os efeitos de variaveis econémicas no
uso de energia empregando técnicas de cointegragcao, a qual permite desenvolver
uma analise de curto e longo prazo através do Modelo Vetorial de Corregao de Erros
(VEC), com dados anuais para a demanda de eletricidade residencial dos EUA. Os
autores construiram um indice para o estoque de equipamentos elétricos e
estimaram o modelo para os anos de 1949 a 1993. Os resultados sugeriram uma
mudanga de regime no consumo durante a década de 1960, e estes autores

projetaram, ainda, a demanda para 1994 e 1995.

Na Jordania, a funcdo demanda por energia elétrica utilizada por Al-
Azzam e Hawdon (1999), durante o periodo de 1968-97, estimada por DOLS, é
funcdo da renda, da atividade de construcdo e da instabilidade politica. Essas
variaveis apresentaram um impacto significativo no consumo de energia elétrica. De
todo modo, o precgo real tem um efeito neutro ou fraco. Os autores argumentam que
a variavel que mensura a atividade de construcdo € uma indicagdo plausivel do
processo de desenvolvimento que envolve urbanizacio, além de possuir um impacto

significativo em outras atividades nas quais também se faz uso de energia.
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Ja Akmal e Stern (2001) mensuraram as elasticidades de longo prazo
para a demanda por eletricidade, gas natural e outros combustiveis para a Australia,
a partir do terceiro trimestre de 1969-70 ao segundo trimestre de 1998-9, por DOLS.
A funcdo demanda estimada por esses autores depende do preco do i-ésimo
combustivel, do preco dos combustiveis substitutos, do preco dos bens

complementares e da renda.

Por sua vez, Saed (2004) estimou a demanda total de energia para a
Jordania no periodo de 1980 — 1999, chegando a conclusdo de que o crescimento
econdmico € acompanhado por um aumento proporcional no consumo de energia,
pois a elasticidade-renda encontrada foi de (1.15). Verificaram, ainda, que o

consumo de energia € negativamente correlacionado com o preco.

Alguns estudos foram realizados sobre a demanda por energia elétrica no
Brasil e no Nordeste durante as trés ultimas décadas. Isso torna este trabalho uma
atualizagdo da literatura nacional devido a utilizagdo de metodologias econométricas

distintas dos trabalhos realizados anteriormente.

Modiano (1984) estimou a elasticidade renda e elasticidade — prego para
demanda por energia elétrica para o Brasil utilizando dados anuais do periodo de
1963 a 1981, isto para as classes de cliente: residencial, comercial e industrial. Este
autor foi um dos primeiros a mensurar as elasticidades — renda e prego da energia
elétrica utilizando para suas estimativas a regressdo de uma equacdo Cobb —
Douglas, ndo sendo relatada a utilizagdo de recursos econométricos como teste
ADF (Augmented Dickey — Fuller) nem cointegracédo. Observa- se neste trabalho que
somente as elasticidades renda de longo prazo mostraram-se elasticas em relagéo a
demanda por energia elétrica. Dessa forma, os resultados para as trés classes
foram, respectivamente, (1.130), (1.019) e (1.181).

Andrade e Lobao (1997) calcularam as elasticidades — renda e
elasticidade — prego para a classe de cliente residencial para demanda por energia
elétrica para o Brasil, os valores encontrados foram 0,2132 e -0,05084,

respectivamente. Eles utilizaram dados anuais de 1970 a 1995. Além disso, foram
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feitas previsdes para o consumo de energia elétrica para a classe residencial relativo

ao periodo de 1997 a 2005. Eles utilizaram para estas estimativas um modelo VEC.

Um estudo realizado por Giambiagi et. al. (2001) avaliaram as condigdes
de oferta de energia elétrica do Brasil do periodo de 2001 a 2009. Os autores
verificaram se a restricdo de oferta de energia elétrica poderia vir a representar um
problema para as perspectivas de crescimento econdmico. A metodologia que os
autores se basearam comportava uma analise de alguns indicadores econdmicos,
como: inflagcdo, investimento estrangeiro, taxa de cambio, balanga comercial, déficit
em conta corrente, entre outros, e a partir disso foi feita uma previsao para a taxa de
crescimento do PIB brasileiro para o periodo de analise, 0 que os levou a conclusao

que o Brasil apresentara um crescimento sustentavel deste indicador.

Os autores ndo apresentaram em seu trabalho nenhum calculo
econométrico como também nao apresentaram nenhuma estimativa para a

elasticidade — preco e elasticidade — renda para demanda por energia elétrica.

Ja o trabalho desenvolvido por Schmidt e Lima (2004) estima as
elasticidades — preco e renda de longo prazo através de cointegragdo para a
demanda por energia elétrica para as classes residencial, comercial e industrial. Os
resultados encontrados foram de 0,539, 0,636 e 1,718 para a elasticidade renda de
longo prazo respectivamente, e para a elasticidade — preco de longo prazo os
valores foram -0,085, -0,174 e -0,129.

Além disso, foram realizadas previsbes para o consumo de energia
elétrica, vale ressaltar que os autores ndo consideraram em suas estimativas a
classe de outros clientes® ndo sendo possivel com isto estimar o total de demanda

de energia elétrica. Schmidt e Lima (2004) fazem uma analise de cointegragéo

'o segmento de outros clientes compreende os servigos publicos (agua, esgoto, saneamento, 6nibus
elétricos, tens elétricos e bondinhos), poderes publicos (municipal, estadual e federal), servigos de
iluminagao publica, rural e consumo proprio das empresas do setor elétrico.
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usando a metodologia de Johansen?, isto para o célculo das elasticidades e para a

elaboragao das previsdes de consumo de energia elétrica.

A crise de energia elétrica de 2001, que chegou a criar a necessidade de
um programa de racionamento, fez aumentar as preocupagdes da sociedade
brasileira com relagao ao suprimento de energia para o futuro. Siqueira, Cordeiro Jr.
e Castelar (2006), utilizaram uma metodologia ja incorporando os efeitos desse
racionamento ocorrido nos anos de 2001 e 2002, nas previsbes de demanda por
energia elétrica para as classes de consumo residencial, comercial e industrial na

regiao Nordeste.

Para modelar a recuperagdo do consumo de energia elétrica no periodo
pds-racionamento, os autores adotaram a hipotese de que o consumo converge
para uma tendéncia de longo prazo. As estimacgbes foram executadas através de
dados anuais e a amostra cobriu o periodo 1970-2003. Os autores calcularam as
elasticidades — preco e renda de longo prazo pelos métodos de Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO), Minimos Quadrados em Dois Estagios (MQ2E) e Modelos
Vetoriais Auto Regressivos (VAR/VEC) com correcao de erros. Os resultados das
previsbes evidenciaram que o modelo proposto apresentou previsbes melhores
(menor erro percentual), demonstrando que as elasticidades variam no tempo e que
o racionamento influencia as suas estimativas. Com relagao a previsao da produgao
industrial existem alguns trabalhos documentados na literatura nacional, em

destaque encontram-se alguns que citamos em seguida.

A atividade econbmica € medida no Brasil pelo indice do produto da
industria geral que € mensal, e pelo PIB que é trimestral, mas para o qual € utilizada
uma estimativa mensal®. A previsdo da trajetdria futura destas variaveis sinaliza as
tendéncias de curto prazo da economia que sao um elemento importante para a
formagao das expectativas dos agentes (MOREIRA; AMENDOLA, 1998).

ZA metodologia Johansen propde a utilizacdo de um modelo VAR, isto €, uma modelagem de vetores
auto-regressivos (VAR), para estimar os vetores de cointegragdo. (Schmidt e Lima, 2004).

® Como n3o existe dados sobre o PIB mensal brasileiro, este foi construido com as mesmas séries e
a mesma ponderagao utilizada pelo PIB trimestral, mas com as séries mensais, exceto para o produto
do comércio que foi calculado regredindo-o, com dados trimestrais, com o produto agropecuario e o
da industria de transformacao e variaveis indicadoras sazonais.
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Moreira e Amendola (1998) utilizaram um modelo auto-regressivo vetorial
bayesiano (VAR) de variaveis que precedem as variaveis-alvo e um modelo
dindmico bayesiano que extrai e projeta as componentes de tendéncia,
sazonalidade, ciclos da economia e da taxa de juros. Esses modelos foram
utilizados na previsao do produto da industria e do PIB brasileiro. Para estimar os
modelos os autores utilizaram o algoritmo de cadeias de Markov estocasticas que
obtém a distribuicdo a posteriori dos parametros e das demais estatisticas de

interesse.

Os autores realizaram testes econométricos e comparam os modelos,
chegando a conclus&do que o modelo univariado seria 0 melhor modelo para prever o

produto da industria e para o PIB os dois modelos eram equivalentes.

Hollauer, Bahia e Issler (2006) avaliaram diferentes modelos
econométricos de previsdo para o PIB industrial, dentro da classe de modelos
vetoriais auto-regressivos (VAR), em frequéncia trimestral, por varios procedimentos
de teste e de modo intensivo. Foram aplicadas adicionalmente restrigdes de longo
prazo advindas da cointegragdo entre as séries consideradas: o PIB industrial
brasileiro, as taxas de juros longa e curta, a inflagdo, e a previsdo dos saldos da
industria (proporgéo de firmas que créem num aumento de produgdo no préximo

trimestre, subtraida da proporgao de firmas que créem numa queda).

Os autores avaliaram ainda o poder preditivo dos diferentes modelos
envolvendo essas variaveis a partir do uso de diferentes fun¢des de perda (fungéo
dos erros de previsao de fora da amostra), que foram minimizadas, consideraram

também a combinacao das previsdes de diferentes modelos.

A literatura de combinacao de previsdes utilizada foi a mesma iniciada por
Bates e Granger (1969). O trabalho € um dos pioneiros no estudo de combinacéo de
previsdes, cujo principio possibilita 0 aumento e a precisdo das previsoes através da

complementaridade obtida em cada previséo individual

Concluiram que a utilizacdo de vetores de cointegragao defasados como

previsores, 0 spread da taxa de juros longa e curta, o spread entre a taxa de juros e
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a inflagdo e a previsdo dos saldos da industria melhora a capacidade preditiva dos
modelos considerados e que a combinacao dos diferentes modelos de previsao, seja
por média aritmética simples ou por média ponderada, gerou, de forma geral, os
melhores modelos de previsdo para fora da amostra. Entretanto, houve casos em
que modelos individuais tiveram um desempenho razoavel e mesmo superior ao das
combinagdes. O poder preditivo das variaveis em estudo pode ser encontrado nos
trabalhos de Stock e Watson (1993) e Estrella e Mishkin (1999).

Diante dessa exposi¢cdo, a principal contribuicdo desta pesquisa esta
relacionada a utilizacdo de uma metodologia encontrada no trabalho citado
anteriormente, (HOLLAUER; BAHIA; ISSLER, 2006), para a estimagédo dos Modelos
Vetoriais Auto-regressivos (VAR), Cointegragcdo e Modelos Modelos Vetoriais de
Correcdo de Erros (VECM). Posteriormente, com base nesses modelos, serao
geradas previsdes para o periodo de 2011 e 2012, onde observaremos o melhor

modelo de previsdo da producao industrial do Ceara.
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4 ASPECTOS METODOLOGICOS

A proposta do estudo consiste em utilizar modelos de Vetores Auto
Regressivos para analisar a relagdo entre a variavel produgao fisica mensal da

industria e o consumo de energia elétrica no estado do Ceara.

Existem inuUmeros métodos que nos permitem obter estimativas de valores
prospectivos, a partir do conhecimento do comportamento historico das séries
analisadas. Neste capitulo sera abordado o modelo econométrico utilizado e os
métodos de previsdo mais comumente empregados para prever a produgao
industrial no Ceara de 2011 a 2012.

4.1 Base de Dados

A base de dados utilizada para a estimagdao do modelo tem periodicidade
mensal e compreende o periodo que vai de janeiro de 2000 a novembro de 2010,
resultando em 131 observacdes. Foram utilizados a producao industrial do Estado
do Ceara, medida pelo indice Mensal da Producdo Industrial — PIMCE,
sazonalmente ajustado, calculado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) e o consumo industrial de energia elétrica, em megawatts-hora (MWh),

fornecido pela Companhia Energética do Ceara — Coelce.

Para a analise de estacionaridade € utilizado o teste de Dickey — Fuller
Aumentado (ADF) para detectar a ocorréncia de estacionaridade em cada serie. No
caso, das séries serem do tipo 1(0) passaremos para a analise multivariada
aplicando o teste de Johansen (1988) e assim determinar a dimensao das relagdes

cointegrantes entre as variaveis do modelo.
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4.2 Modelo Econométrico

Segundo Soares (1991), todos os métodos estatisticos de séries
temporais baseiam-se na idéia de que as observacdes passadas da série contém
informacdes sobre o seu padrdo de comportamento futuro. A esséncia desses
meétodos consiste em identificar o padrao da serie, separando-o do ruido contido nas

observacgoes individuais e utiliza-o para prevé os valores futuros da serie.

Sims (1980) defendeu a premissa de que todas as variaveis devem ser
tratadas simultédnea e simetricamente. Além disso, ele procurou tornar os modelos
multiequacionais capazes de analisar as inter-relacbes entre as variaveis
macroecondémicas e seus efeitos a partir de “choques” que provocam ciclos na
economia, isto é, esses modelos foram capazes de analisar a importancia relativa de
cada “surpresa” (ou inovagdes) sobre as variaveis do sistema macroecondmico; é a
abordagem empirica que possibilita maior entendimento de como as variaveis
macroecondémicas respondem a esses “choques”, simultaneamente. Portanto, o
ponto de partida para estudos de modelos multivariados € tratar todas as variaveis
simetricamente. Essa discussdo levou a introdugdo de um novo método de
abordagem de séries multivariadas, dando inicio a discussdo do modelo de Vetores
Auto-Regressivos (VAR).

4.3 Modelo VAR

A anadlise feita a partir deste modelo é realizada quando ndo se tem
certeza, de fato, de qual variavel é tida como exdgena, ou seja, o0 modelo trata cada
variavel simetricamente. O modelo € composto por um vetor x;, onde cada variavel é
afetada por realizagbes correntes das outras variaveis e passadas dela mesma e

das outras variaveis.

O modelo VAR na forma estrutural é definido da seguinte forma:



23

B, =Ty +Tyx.q + -+ I"w:xt_ﬂ-l- 8, (1)
Em que:

Bn x ny = matriz que controla como as variaveis endégenas x; sdo ligadas a cada

outra contemporaneamente;

Tomx 1) = vetor de interceptos;
rfﬂ(n xn) = matriz de coeficientes;

“t(nx1) = Matriz de termos estocasticos; E(*t) = 0, Var(®z) = o e Cov(5:) =D

-1 . ~
Contanto que = = exista, entdo podemos reescrever esse processo na

forma reduzida:
X =B+ BT 4 B, 4 BT,

Fp=dg | Agxeng | | Apipey | 0y (2)

Tal que:

A, = BT,
-1

Ap = FTp

— o1 , , . A A
€&=5""3. ¢ um ruido branco com a matriz de varidncia/covariancia
T — B E(uu)B""

A vantagem do modelo Vetorial Auto-Regressivo (VAR) € que ele nao
necessita da identificacdo de modelos estruturais. Além disso, a aplicagdo de
modelos VAR tem se mostrado superior em testes de desempenho de previsao.
(HOLLAUER et al., 2006).

O modelo estimado com as variaveis aplicadas neste trabalho toma a

seguinte forma:
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FIM FIM
Ene-rgm] ~ At Z{Af Energm]t_,
=

Sendo que BO é uma matriz de coeficientes e D € uma matriz de Dummy.

A matriz de dummy é empregada com o objetivo de observar o
comportamento da producdo no decorrer do ano, 0 que proporciona conhecer em

que periodo a produgao apresenta um melhor desempenho.
4.4 Testes de Raiz Unitaria

Em estudos de series temporais é importante verificar se as variaveis em
estudo apresentam estacionaridade, ou seja, se a média e a variancia de cada série
sdo constantes ao longo do tempo. O teste utilizado para avaliar se as séries sao
estacionarias é o teste Dickey-Fuller aumentado (ADF). O teste ADF se baseia na

seguinte regress3o:
&y = G+ ¥¥e-1 + Eizg B 8Fempar + 8¢ (3)

A hipétese nula de raiz unitaria, fat¥ =@ pode ser testada através de

uma estatistica T do parametro ¥, utilizando-se os valores criticos sugeridos por
Dickey-Fuller, uma vez que esta estatistica de teste ndo segue a distribuicdo t de
Student.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresentara os resultados dos testes de raiz unitaria e o
modelo VAR estimado. O primeiro passo da analise empirica sera identificar a

estacionaridade ou nao da série.

5.1 Raiz Unitaria

A ideia basica do teste & considerarmos um modelo semelhante a um
modelo auto-regressivo de primeira ordem de Markov e testar qual o comportamento

de p. Segue a descri¢gao da equacgao:

Le=phk tpa—lmpsl

A série sera estacionaria se |p| < 1. Logo, qualquer choque aleatério que
ocorrer sera dissipado ao longo do tempo. Contudo, se p = 1 temos uma condigcao
de nao-estacionariedade, ou raiz unitaria, e qualquer choque aleatdrio tera seu efeito

acumulado ao longo da série.

A tabela 3 adiante demonstra os resultados desse teste, utilizando as
estatisticas denominadas de Dickey-Fuller Aumentado (ADF). A hipdtese nula do
teste considera que a série tem raiz unitaria, ou seja, que as variaveis sao

integradas ou “explosivas”.

Tabela 3 - Teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Variavel | Teste | P-valor | Resultado
PIMCE Intercepto e Tendéncia 0.0520 Rejeita
ENERGIA Intercepto e Tendéncia 0.0000 Rejeita

Fonte: Elaboragao da autora
Nota: Hipétese nula é rejeitada ao nivel de 5%. A extens&o da defasagem foi obtida automaticamente
através do critério de Schwarz.
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As informacbdes apresentadas na tabela 3 mostram que as variaveis
PIMCE e Energia ndo apresentam raiz unitaria ao nivel de 5%, sendo, portanto
estacionarias, ou seja, 1(0). O proximo passo sera testar se ha causalidade no

sentido de Grange entre as duas variaveis.

5.2 Causalidade de Granger

O teste de causalidade de Granger € um teste que tem por objetivo saber
se os valores defasados de uma variavel X, por exemplo, tem alguma influéncia
sobre os valores presentes de Y. Ou seja, estariamos interessados em saber se X

precede Y, ou Y precede X, ou se X e Y ocorrem simultaneamente.

Considere duas séries de tempo X; e Y; o teste de causalidade de
Granger assume que a informagao relevante para a predigdo das variaveis X e Y
esta contida apenas nas séries de tempo sobre essas duas variaveis. Dessa forma,
uma série de tempo estacionaria X causa, no sentido de Granger, uma outra série
estacionaria Y se melhores predigdes estatisticamente significantes de Y podem ser
obtidas ao incluirmos valores defasados de X aos valores defasados de Y.
(CARNEIRO, 1997).

A hipétese nula do teste € que ndo ha causalidade no sentido de Granger
e a rejeicao da hipotese € determinada pelo valor da estatistica F. O teste encontra-
se no anexo A e revelou que a variavel PIMCE tem causalidade no sentido de
Granger sobre a energia. A causalidade aplicada aqui se da no sentido do quanto se
produziu para determinarmos quanto sera necessario de energia. No proximo item

apresentaremos os resultados da estimacio do VAR.
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5.3 O Modelo VAR Escolhido

Prosseguindo em nossa analise, estimamos um Vetor Auto-Regressivo
(VAR) com as séries de interesse. Utilizar um VAR significa que estamos estimando
um modelo dindmico em que todas as variaveis e seus valores defasados sao

considerados endogenos.

Na constru¢do do modelo incluimos doze dummies (d1 a d12) para captar
o desempenho das séries no decorrer do ano, possibilitando assim, observar qual

més tem o melhor desempenho e qual tem o pior.

Uma forma de escolher um critério para a escolha do numero de
defasagens é através do R2 ajustado que penaliza a perda de graus de liberdade
que ocorre quando um modelo é expandido. Contudo, existem algumas duvidas se
essa penalizagdo é suficientemente grande para garantir que o critério fornega
necessariamente o modelo correto. Duas medidas de ajuste alternativas sdo o
critério de Akaike (AIC) e o critério de Schwartz (BIC). Ambos os critérios de
previsao tém suas virtudes, e ndo ha uma vantagem evidente de um sobre o outro.
O critério de Schwarz penaliza de forma mais severa os graus de liberdade perdidos

fazendo com que escolhamos o modelo mais simples. (GREENE, 2003).

AIC(K) = sE(1 - %)™ )

BICUK) = =51 — Rt (5)

Para definirmos o numero de defasagem otimo utilizamos o critério de
Schwarz, com o intuito de observar até que ponto os valores passados dessas
variaveis tem importancia na explicacao dos valores presentes. O resultado foi de

que a defasagem 6tima € de trés periodos.
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Para as previsdes estimamos dois modelos, o primeiro com duas
defasagens VAR(2) e o segundo com 3 defasagens VAR(3). Segue abaixo a
representacdo dos modelos estimados.

PIM PIM PIM
[Ewgm] =dptdy [.Ewgm]r_,_ + 4 ey o ta

(ki

PIN FiH PN

PIN ] ] ]
i A, i A N
[5 nergio r-:.+ * WEnergial,_, T L L S T

wgfn] =dptdy

A tabela 4 mostra o Erro Quadratico Médio — EQM para os dois modelos.

Tabela 4 - Erro Quadratico Médio — EQM
Modelo 1 | Modelo 2
61,24231 41,87835
Fonte: Elaboragao da autora

Os valores dessa estatistica sdo usados como medidas relativas para a
comparacgao entre diferentes modelos de previsdo, sendo que aquele modelo que
apresentar o menor EQM fornece uma melhor medida de previsao. Os resultados
mostram que o modelo 2, VAR(3) € o melhor modelo para prever o comportamentos
das séries para o periodo de 2011 e 2012. Seguem no anexo B os resultados dos

dois modelos.

Os resultados do R? da estimac&do do modelo 2 mostram que o VAR como
um todo explicaria os 89% (oitenta e nove por cento) das variagbes na produgao
industrial cearense. A estabilidade do modelo foi verificada e nenhuma das raizes do

polinbmio caracteristico esta fora do circulo unitario (Ver Anexo B).

5.4 Resultados de Previsédo para a PIMCE

De acordo com a metodologia especificada no capitulo anterior, geramos
um VAR(3) com o objetivo de realizar previsées para o comportamento da Produgao

Industrial do Ceara no periodo de 2011 e 2012.



29

Por meio da aplicaggo de Dummies podemos avaliar qual o
comportamento do PIM no decorrer do ano, ou seja, podemos verificar qual o més
que apresenta um maior aquecimento do setor industrial e também qual o més que

apresenta o pior resultado. Abaixo segue uma tabela com os valores dos

coeficientes estimados.

Tabela 5 - Coeficientes das Dummies
D1 | D2 | D3 | D4 | D6 | D7 | b8 | D9 [ D10 | D11 | D12

-1.098 0.020 1.686 1.341 0.874 0.170 0.020 1.019 -1.377 0.535 -0.217
Fonte: Elaboragao da autora

Observando os coeficientes das dummies podemos notar que o més em
que a produgao esta mais aquecida € o més de margo seguido do més de abril. Os

meses com o pior desempenho sdo outubro e janeiro. Segue abaixo o grafico com o

resultado da previsao.

Previsdo do modelo 1 Previsdo do modelo 2
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Grafico 3 - Previsdo da Producao Industrial Cearense, 2011-2012
Fonte: Elaboracao da autora

Com base nas previsdes realizadas, a partir do comportamento da PIMCE
entre 2000 e 2010, esta devera apresentar um comportamento crescente até 2012,
em que chegara a um valor em torno de 3,9% do valor apresentado pela PIMCE em

dezembro de 2010.
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CONSIDERACOES FINAIS

A previsao do comportamento futuro € de interesse de diversos setores
relacionados a economia. Nesse trabalho estudamos o comportamento futuro do

setor industrial do estado do Ceara e a sua relagdo com o consumo de energia.

O objetivo foi o observar a relagédo entre a Produgéo Industrial Cearense e
a demanda por energia desse setor, através de um modelo dindmico em que todas
as variaveis e seus valores defasados sao considerados endégenos. E, a partir
disso, criar previsdes para a producdo industrial cearense no periodo de 2011 e
2012.

A estimagdao do modelo VAR mostrou que a defasagem 6tima para a
regressdo eram de trés periodos. O coeficiente de determinagéo R? para a
regressao da PIMCE correspondeu a 89%, o que mostra que uma grande parcela

dos valores dessa variavel sao explicadas pelas variaveis independentes.

Estimamos um VAR(3) com a inclusdo de doze dummies, como
resultados tivemos que o crescimento para 2012 da PIMCE ficara em torno de 3,9%
do valor de dezembro de 2010. Isso possibilita aos governos e as concessionarias
de energia tomar as melhores decisbes diante desse aumento no consumo de

energia ocasionado pelo aumento na produgédo industrial.
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ANEXOS

ANEXO A — Teste de Causalidade de Granger

Teste de Causalidadede Granger
Amostra: 2000M01 2010M11
Defasagens: 2
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Hipotese Nula: Obs Estatistica F Probabilidade
ENERGIA nao causa Granger PIMCE 129 0.86173 0.42494
PIMCE nao causa Granger ENERGIA 10.1106 8.6E-05




ANEXO B - Modelo 1: VAR(2)

Vetor Autoregressivo Estimado
Amostra (ajustada): 2000M03 2010M11
Desvio Padréo () & Estatisticatem []
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PIMCE

ENERGIA

PIMCE(-1)

PIMCE(-2)

ENERGIA(-1)

ENERGIA(-2)

D1

D2

D3

D4

D6

D7

D8

D9

0.820018
(0.09995)
[8.20441]

0.024719
(0.10065)
[ 0.24561]

1.92E-05
(4.8E-05)
[ 0.40091]

6.57E-05
(4.8E-05)
[ 1.37389]

3.986166
(3.79544)
[ 1.05025]

-0.137509
(1.68356)
[-0.08168]

1.120320
(1.61747)
[ 0.69264]

2.344406
(1.61886)
[ 1.44818]

0.923120
(1.60371)
[0.57561]

1.043591
(1.60469)
[ 0.65034]

0.073772
(1.58164)
[0.04664]

0.137715
(1.61858)
[ 0.08508]

0.971344
(1.65222)
[0.58790]

7.688009
(192.805)
[0.03987]

477.0184
(194.149)
[ 2.45697]

0.377522
(0.09247)
[ 4.08263]

0.224543
(0.09218)
[ 2.43582]

7573.750
(7321.56)
[ 1.03444]

-9573.484
(3247.65)
[-2.94782]

-2422.985
(3120.16)
[-0.77656]

2845.461
(3122.85)
[0.91117]

-3618.275
(3093.63)
[-1.16959]

1121.212
(3095.51)
[-0.36221]

2439.495
(3051.06)
[ 0.79956]

4074.992
(3122.30)
[1.30512]

1953.567
(3187.20)
[0.61294]
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D10 -1.133457 6145.598

(1.64966) (3182.27)

[-0.68708] [ 1.93120]

D11 0.904301 4661.581

(1.72333) (3324.38)

[ 0.52474] [ 1.40224]

D12 -0.024592 -9841.836

(1.75066) (3377.10)

[-0.01405] [-2.91428]

R? 0.890998 0.822822

R? ajustado 0.876528 0.799302
Soma dos quadrados

dos residuos 1535.219 5.71E+09

Estatistica F 61.57834 34.98500

Akaike AIC 5.562555 20.69211

Schwarz SC 5.917260 21.04682

Estabilidade

Raizes Caracteristicas do Polinbmio
Variaveis Enddgenas: PIMCE ENERGIA

Variaveis Exdgenas: C D1 D2 D3 D4 D6 D7 D8 D9 D10 D11 D12

Especificagdo da defasagem: 1 2

Raizes Modulo

0.967440 0.967440
0.457840 0.457840
-0.380594 0.380594
0.152854 0.152854

Nao ha raizes fora do circulo unitario.

O modelo VAR satisfaz a condigédo de estabilidade.



ANEXO C - Modelo 2: VAR(3)

Vetor Auto-regressivo Estimado
Amostra (ajustada): 2000M04 2010M11
Desvio Padréo () & Estatisticatem []
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PIMCE

ENERGIA

PIMCE(-1)

PIMCE(-2)

PIMCE(-3)

ENERGIA(-1)

ENERGIA(-2)

ENERGIA(-3)

D1

D2

D3

D4

D6

D7

0.822162
(0.09967)
[ 8.24900]

0.038580
(0.12858)
[ 0.30005]

-0.056967
(0.10299)
[-0.55311]

-7.66E-06
(5.2E-05)
[-0.14837]

5.99E-05
(5.1E-05)
[ 1.16880]

7.06E-05
(4.9E-05)
[ 1.44142]

3.010313
(3.80916)
[ 0.79028]

-1.098183
(1.76104)
[-0.62360]

0.020666
(1.78818)
[0.01156]

1.687046
(1.64109)
[ 1.02800]

1.341462
(1.60620)
[0.83518]

0.874485
(1.60909)
[ 0.54346]

0.170057
(1.57450)
[ 0.10801]

-18.35079
(189.839)
[-0.09666]

430.5447
(244.908)
[1.75799]

-46.17577
(196.175)
[-0.23538]

0.309487
(0.09831)
[ 3.14816]

0.146622
(0.09756)
[ 1.50284]

0.252609
(0.09324)
[2.70911]

5626.341
(7255.38)
[ 0.77547]

-12409.66
(3354.27)
[-3.69966]

-6583.163
(3405.98)
[-1.93282]

1804.011
(3125.81)
[0.57713]

-2560.402
(3059.36)
[-0.83691]

-2251.310
(3064.87)
[-0.73455]

2444535
(2998.98)
[0.81512]
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D8 0.020152 3300.461

(1.61621) (3078.43)

[0.01247] [1.07212]

D9 1.019781 1803.235

(1.64093) (3125.50)

[0.62147] [0.57694]

D10 -1.377082 5218.373

(1.64747) (3137.96)

[-0.83588] [ 1.66298]

D11 0.535267 3230.407

(1.75258) (3338.17)

[ 0.30542] [0.96772]

D12 -0.217180 -10547.06

(1.74421) (3322.23)

[-0.12451] [-3.17469]

R2 0.895412 0.833642

R2 ajustado 0.879249 0.807932
Soma dos quadrados dos

residuos 1471.530 5.34E+09

Estatistica F 55.39703 32.42498

Akaike AIC 5.561155 20.66533

Schwarz SC 5.962222 21.06640

Estabilidade

Raizes do Polindmio Caracteristico

Variaveis Enddégenas: PIMCE ENERGIA

Variaveis Exégenas: C D1 D2 D3 D4 D6 D7 D8 D9 D10 D11 D12
Especificagdo da defasagem: 1 3

Root Modulus
0.982225 0.982225
-0.287281 - 0.449273i 0.533270
-0.287281 + 0.449273i 0.533270
0.453026 - 0.116899i 0.467865
0.453026 + 0.116899i 0.467865
-0.182067 0.182067

Nao ha raizes for a do circulo unitario.
O modelo VAR satisfaz a condigao de estabilidade.



