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“N&o se deve ir atras de objetivos faceis. E preciso buscar o que
S0 pode ser alcancado por meio de maiores esforcos ™.
(Albert Einstein)



RESUMO

O CONSUMO DE ENERGIA ELETBICA ATRELADO AO
DESENVOLVIMENTO SOCIOECONOMICO NO BRASIL E OS
IMPACTOS AMBIENTAIS GERADOS PELA EMISSAO DE COg;

AUTORA: Deise Scheffer
ORIENTADOR: Adriano Mendoncga Souza

Esta pesquisa estudou as relagdes existentes no Consumo de Energia Elétrica, Emissao
de Didxido de Carbono e indice de Theil no Brasil. O periodo de analise se refere a
dados anuais de 1980 a 2011 perfazendo um total de 31 observacdes do Brasil. As séries
apresentaram ordem de integracdo igual a um com a presenca de cointegracao, assim,
para mensurar essas influéncias foi utilizado um modelo de Vetor de Correcéo de Erros
(VEC). Por meio da Funcdo Impulso Resposta (FIR) e Analise de Decomposicdo da
Variancia (ADV) foi possivel verificar como cada variavel se comporta a uma mudanca
abrupta. Para analisar o comportamento das variaveis, foram utilizadas as metodologias
de vetores auto regressivos (VAR) e gréaficos de controle de residuos. J& a modelagem
VAR revelou que ha um inter-relacionamento significativo entre as varidveis em estudo,
mostrando assim que ha uma relacdo de curto prazo entre estas variaveis. Quanto aos
graficos de controle de medidas individuais aos residuos, contornou-se um problema
presente nas variaveis originais que era o de autocorrelacdo, e mostrou-se que todas as
varidveis apresentaram um periodo de instabilidade o que também possibilitou a
identificacdo deste periodo. A Emissdo de Didxido de Carbono e o indice de Theil sido
fatores determinantes na explicacdo dos impactos ambientais, assim como no
desenvolvimento do pais. A decomposi¢do da varidncia indica que a Emissdo de
Dioxido de Carbono é o principal responsavel pelos danos causados principalmente ao
meio ambiente.

Palavras Chaves: Consumo de Energia Elétrica, indice de Theil, Emissdo de CO2, Vetores
Autoregressivos (VAR) / Vetor de Correcao de Erro(VEC), Gréficos de Controle.



ABSTRACT

ENERGY USE ELECTRIC TRAILER SOCIOECONOMIC
DEVELOPMENT IN BRAZIL AND ENVIRONMENTAL IMPACTS
GENERATED BY THE CO2 EMISSION

AUTHOR: Deise Scheffer
Advisor: Adriano Mendonga Souza

This research studies the relationships in Electric Energy Consumption, Carbon Dioxide
Emission and Theil Index in Brazil. The period of analysis includes annual data from 1980 to
2011 in a total of 31 observations. The series presented order of integration equal one with the
presence of cointegration thus to measure these influences we used a vector error correction
model (VEC). By Function Impulse Response (FIR) and Variance Decomposition Analysis
(ADV) we observed how each variable behaves to an abrupt change. To analyze the behavior of
variables, methods of vector autoregressive (VAR) and residues control charts were used. The
VAR modeling revealed that there is a significant interrelationship among the variables under
study, thus showing that there is a short-term relationship between these variables. As for the
residues control chart to individual measures, a problem in the original variables was avoided
tha were the the autocorrelation, and showed that all variables had a period of instability and
also enabled the identification of this period. The emission of carbon dioxide and Theil Index
are determining factors in the explanation of environmental impacts as well as the development
of the country. The variance decomposition indicates that the carbon dioxide emission is
primarily responsible for mainly caused damage to the environment.

Key Words: Electricity Consumption, Theil Index, CO2 emission, Vector
Autoregressive (VAR) / Error Correction Vector (VEC), Control Charts.
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1 INTRODUCAO

As novas tecnologias no ramo de softwares possibilitaram o aprimoramento das
técnicas estatisticas, que passaram a ser desenvolvidas, objetivando maior preciséo e
confiabilidade na area de econometria. Essas modernas técnicas econométricas auxiliam
significativamente a tomada de decisdes por parte dos agentes envolvidos em atividades
que necessitam de planejamento, avaliacdo de politicas e reducdo da incerteza.

Uma dessas técnicas estatisticas muito utilizadas — o modelo de vetores auto-
regressivos (VAR) — €, segundo Schmidt e Lima (2004), uma metodologia pertinente
para analisar a relacdo dindmica entre variaveis econdmicas, pois leva em consideracao
as variaveis e suas defasagens, além de flexibilizar a relacdo no curto prazo entre elas.
Nesse modelo, as variaveis sdo mutuamente afetadas, pois 0 VAR considera todas
endogenamente (SILVA et al., 2007).

Sendo assim, no caso em que as variaveis ndo sdo estacionarias, mas possuem
uma dindmica semelhante de longo prazo, pode-se especificar 0 Vetor de Correcdo de
Erros (VECM). Em suma, se as variaveis ndo sdo estaveis em nivel, mas sdo em
primeira diferenga, pode-se dizer que as mesmas possuem um comportamento de curto
prazo e um de longo prazo, ou sdo cointegradas (SOARES e LIMA, 2013).

Apos estimar o VEC, realiza-se a fungdo impulso-resposta que possibilita a
analise do comportamento individual de cada variavel do sistema, frente a choques
externos, realizados em termos de desvios-padréo nas inovagdes de um modelo. O que
se busca € determinar o tempo necessario de reacdo de uma variavel até retornar a uma
situacdo de equilibrio, quando a mudanca sofrida foi imputada. Analisa-se a
sensibilidade das variaveis econémicas, através dos choques especificos ocorridos em
um determinado periodo de anélise.

Complementando a analise metodoldgica desta pesquisa, a decomposi¢cdo da
variancia possibilita verificar em quais proporc¢des a variancia de determinada variavel é
explicada por choques nela propria, e por choques em outras variaveis no decorrer dos
periodos. Sendo assim, esta analise possibilita mostrar quais as variaveis sdo mais
explicativas no modelo proposto neste estudo e quais as variaveis, entre CEE, ECO> e
indice de Theil, possuem maior influéncia (Gross e Souza, 2014).

Dessa maneira, evidencia-se a relevancia em se estudar o comportamento dessas
variaveis com dois objetivos fundamentais no decorrer do estudo. A hipdtese de
pesquisa € verificar se existe uma inter-relacdo entre estas varidveis de modo
significativo e se este relacionamento dindmico entre as variaveis se mantém estavel ao
longo do tempo analisado.

Esses graficos de controle sdo amplamente utilizados com o objetivo de
monitorar pardmetros do processo (MINGOTI, YASSUKAWA, 2008). Com este
propdsito, esta metodologia foi aplicada nesta pesquisa, pois, estudos apontam que o
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gréfico de controle de Shewhart é mais apropriado para detectar a ocorréncia de grandes
desvios da media do processo (COSTA et. al., 2005), além de ser fundamentado na
suposicao de independéncia entre as unidades amostrais no que se refere a variavel X
em questao.

O objetivo do primeiro artigo é analisar o comportamento e o inter-
relacionamento do Consumo de Energia Elétrica (CEE), a emissdo de Dioxido de
Carbono (C0,) e o indice de Theil de modo a determinar a influencia entre estas
variaveis, por meio de modelos econométricos e monitorar a evolugéo destas variaveis
ao longo do tempo, por meio de gréaficos de controle.

J& no segundo artigo, o objetivo principal é contribuir para a literatura
econdmica e ambiental, determinando o comportamento da emissdo de Didxido de
Carbono (€0,) frente a choques externos, ao consumo de energia elétrica (CEE) e ao
indice de Theil para o Brasil, no periodo de 1980 a 2011, utilizando-se dos modelos de
correcdo de erros, de modo a averiguar a existéncia de uma relagdo de curto e longo
prazo entre as variaveis.

Dessa forma, este trabalho de dissertacdo esta organizado no formato de artigos
cientificos assim distribuido: na primeira secdo, encontra-se o artigo 1, com a seguinte
estrutura: resumo, introducdo, aspectos metodoldgicos, analise dos resultados,
considerac0es finais e referéncias citadas no artigo. Posteriormente, encontra-se o artigo
2, que possui a mesma estrutura do artigo 1. Ja a secdo dois foi designada para uma
breve discussdo dos dois artigos. Na secdo trés encontram-se as consideracdes finais
deste trabalho e, posteriormente, na Gltima se¢éo, as referéncias bibliogréaficas.

1.1 Tema

O tema desta pesquisa esta centrado na andlise do comportamento e do inter-
relacionamento das varaveis: Consumo de Energia Elétrica, Emissdo de CO2 e o indice
de Theil, por meio de modelos econométricos — vetores autorregressivos e modelos de
correcao de erros (VAR/VEC) — e no monitoramento da evolucdo destas variaveis ao
longo do tempo, por meio de gréficos de controle.

Esta tematica faz uma ligacdo do campo de estudo ambiental com o de
econometria, buscando-se uma forma criteriosa de analise da evolucdo destas varidveis
no tempo e de como ela se relacionam.
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1.2 Justificativa e importancia da pesquisa

A realizacdo de um estudo no campo de Engenharia de Producdo deve primeiramente
visar uma contribuicdo a sociedade de forma geral. No entanto, esta pesquisa contempla
a andlise da relacdo entre crescimento socioeconémico juntamente com consumo de
energia elétrica e dioxido de carbono e as possiveis degradacGes que causam no meio
ambiente. Essa relagdo das variaveis se da devido aos fatores de emissdo de CO:
resultantes da geracdo de energia elétrica verificada no Sistema Integrado Nacional
(SIN) do Brasil e, por isso, 0 sdo calculados a partir dos registros de geracdo das usinas,
centralizadas através do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

E importante conhecer a relacdo entre o consumo de energia e crescimento
econémico, a fim de ter o projeto eficiente e implementacdo de politicas energéticas e
ambientais, principalmente o Brasil que estd enfrentando um fornecimento de energia
restrita, pois a conservacdo de energia pode evitar a sua escassez, além de proteger o
meio ambiente.

Essa pesquisa contribui com a literatura, porque pesquisas sobre 0 tema em
analise ainda sdo escassas para 0 caso brasileiro. Trabalhos que procuram avaliar a
relagcdo entre crescimento econdmico e consumo de energia com a degradacdo do meio
ambiente podem contribuir de forma destacada para a formulacdo de politicas publicas
e, sendo assim, este estudo é inovador.

Entdo, tendo em vista 0 aumento no consumo de energia elétrica que vem sendo
constatado no decorrer dos anos no Brasil, assim como, o aumento anual do PIB e as
mudancas climaticas, torna-se necessario estudar a relacdo entre essas variaveis para o
pais, para que se identifique se ha uma relacdo dindmica entre as variaveis estudadas,
possibilitando assim uma visdo abrangente e comprovada que torne possivel mostrar as
politicas publicas a serem aplicadas, objetivando a melhoria dos aspectos sociais que se
refletem no meio ambiente. Neste item, estdo descritos o objetivo geral e os especificos
que norteardo esta pesquisa.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo desta pesquisa € estabelecer as inter-relagdes tanto no curto quanto no

longo prazo entre as varidveis Consumo de Energia Elétrica, Emissdo de Dioxido de
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Carbono (CO2) no Brasil de 1980 a 2011, assim como realizar um monitoramento para

este periodo estabelecido por meio de gréaficos de controle.

1.3.2 Objetivos Especificos

- Verificar a relacdo de curto prazo entre o Consumo de Energia Elétrica com a Emisséo
de Didxido de Carbono e o indice de Theil;

- Estimar a relacdo de longo prazo para séries temporais pesquisadas;

- Determinar as Func¢des Impulso Resposta por meio da decomposicdo de Cholesky;

- Determinar a Analise de Decomposicao da Variancia.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Pode-se dizer que grande parte dos problemas ambientais atuais esta relacionada
de alguma forma com a exploracao e utilizacdo de energia elétrica (geracdo e consumo).
Poluigdo, chuva &cida, destruicdo da camada de ozbdnio, aquecimento da Terra — por
causa da intensificacdo do efeito estufa — e destruigcéo da fauna e flora sdo apenas alguns
exemplos dos efeitos dos processos atualmente disponiveis para a geracdo de energia.
(MMA- Ministério do Meio Ambiente, 2014).

A producdo e o uso da energia estdo cada vez mais interligados e relacionados com
0 desenvolvimento das sociedades, trazendo consigo muitos beneficios, tais como: a
possibilidade de aparelhos elétricos, a preparacdo e conservacao de alimentos o conforto
térmico nas residéncias, o transporte de pessoas e de cargas com velocidade e agilidade a
diversificacdo das industrias e dos produtos nelas produzidos, entre outros. No entanto, por
outro lado, também traz alguns impactos negativos. De fato, a maneira como a energia é
produzida e utilizada esta na origem de muitos dos problemas ambientais atuais
(GOLDEMBERG, 2003).

A relacdo existente entre energia e meio ambiente é complexa e esta constantemente
evoluindo. Observa-se portanto, que essa interacdo causam uma preocupacao consideravel,
visto que, as mudancas no uso do solo devido a explora¢do dos combustiveis e construcao
de usinas, impactos estéticos relacionados a infraestrutura da usina de energia; além da
poluicdo térmica advinda da queima dos combustiveis, como também, a geracdo de
efluentes sélidos, liquidos e gasosos que provocam danos a saide humano assim como para
0 ecossistema (DINCER, 1998; TESTER et al., 2005).

Estudos ja realizados como o de Schaeffer e Saklo (2001), que investigam o
cenario ambiental e as emissfes atmosféricas da consumo de energia elétrica no Brasil.
Desta forma, podendo verificar as implicagdes ambientais mais importantes e suas
consequéncias.

O aquecimento global é um dos principais impactos das emissdes de gases na
atmosfera. Gases como o diéxido de carbono (CO2), metano (CH4), 6xido nitroso
(N20), ozobnio troposférico (03), e clorofluorcarbonos (CFCs), absorvem a radiacdo
infravermelha criada quando a luz visivel do sol bate na terra. Essa absorcéo e re-
irradiacdo impedem que parte do calor seja devolvida ao espaco, causando o aumento da
temperatura na superficie da Terra (Ottinger, 1991).

A producéo de energia elétrica, utilizando carvdo e combustiveis fosseis, &€ um

dos fatores que mais contribuem para o aumento de CO2, na maioria dos paises. O
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Brasil, pelo fato de sua geracdo de energia elétrica ser predominantemente hidrelétrica
(76%), detém uma vantagem perante os outros paises (BEN, 2008).

A discussdo sobre as relacBes entre energia elétrica e desenvolvimento
socioecondmico vem sendo promovida por Varios organismos nacionais internacionais.

O objeto de estudo referente ao desenvolvimento socioecondmico sempre foi
debatida e analisada por teoricos de varias areas do conhecimento, tendo como objetivo
comum galgar posicdes mais elevadas na escala de nivel de desenvolvimento.

Segundo Goldenberg (1998), a energia é um fator essencial para o
desenvolvimento, que é uma das aspiracdes fundamentais da populacdo dos paises
pertencentes & América Latina, Asia e Africa.

A sociedade e 0 meio ambiente geralmente sdo os que sofrem 0s impactos
causados pelas fontes geracdes de energia elétrica. Através da construcdo de usinas que
gerem energia elétrica necessaria a um custo inferior econdbmico e com um minimo
impacto socioambiental (SALES, 2011).

Existem inGmeras pesquisas referentes a energia que advogam a ideia do
desenvolvimento sobre o prisma econémico, considerando a mesma como indutora do
progresso e do crescimento econémico. Para outros a energia é considerada como
propulsora de desenvolvimento, desde que tenha o propoésito de contribuir para gerar,
aléem de desenvolvimento econdmico, melhorias nos ambitos social e ambiental
(FREITAS, 2011).

Nos paises em desenvolvimento a tendéncia é aumentar o consumo total de
energia, a medida que a economia cresce e 0 poder aquisitivo melhora a maior parte da
populacdo comeca a ter acesso a energia e a outros bens, que Ihes eram negados, por
falta de poder aquisitivo e infraestrutura. Com isso a producgéo de bens tende a crescer e
0 consumo de energia também. Nesses paises a intensidade energética tende a crescer,
porque estes tém dificuldades em ter acesso as novas tecnologias com menor consumo
de energia (ABREU et al., 2010).

A medida de distribuicdo de renda utilizada € o indice Theil-T, usado em larga
escala na literatura, dada as suas propriedades como a da aditividade que permite que o
indice seja decomposto em parcelas que possam ser adicionadas para achar o indice

completo.
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Muitos autores colocam a educacdo ndo apenas como fator que aumenta a
produtividade, mas também capaz de promover maior igualdade a medida que é bem
distribuida contribuindo para a mobilidade social [BARROS, HENRIQUE e
MENDONCA (2000c), HENRIQUES (2002), WANG (2001)]. Segundo HENRIQUES
(2002), a educacdo é parte do conjunto minimo de oportunidades sociais basicas que
geram equidade e justica social, contribuindo diretamente para melhoria de qualidade de
vida e integragdo do individuo na sociedade, assim a educagdo Se mostra como
importante varidvel para mudar a situacdo desigual dos individuos de diferentes racas.
BARROS, HENRIQUES e MENDONCA (2000c) afirmam, ainda, que a principal fonte
de desigualdade salarial corresponde a diferencas de produtividade ocasionadas por
diferencas educacionais. Para os autores, ndo e descartada a influéncia da discriminacéo
de género e raca na diferenciacdo de salarios, mas a educacdo € apontada como
principal determinante e uma politica publica que conduza a uma reducdo da
desigualdade salarial deve buscar uma queda significativa da heterogeneidade

educacional.

Como medida de disparidade RAMOS e VIEIRA (2000) utilizaram o indice
Theil-T e ainda uma medida de desigualdade sugerida por SHORROCKS (1980),
analisando o desempenho na década de 1990 no Brasil. Os autores encontram como
resultado que a educacdo, tanto em nivel de contribuicdo bruta quanto em nivel de
contribuicdo marginal, se mostra como grande determinante da desigualdade: em 1995,
a contribuicdo bruta da educacdo para a desigualdade chegou a 30,3% sendo a

contribuicdo marginal de 23,4%.

RAMOS (2007) usa o indice Theil-T para descrever o comportamento da
desigualdade brasileira, mostrando a influéncia das variacfes no nivel de escolaridade
sobre a distribuicdo de renda individual. Os resultados apontam que a educagdo teve
papel importante para a queda da desigualdade de renda entre 1995 e 2005. Segundo o
autor a fonte dessa desigualdade pode ser mensurada pela decomposi¢do do indice
Theil-T para determinado grupo da populacdo, sendo possivel observar assim a

desigualdade entre e intra-grupos.

SIQUEIRA e SIQUEIRA (2006) colocam, entre outras medidas de
desigualdade, os indices de Theil e Gini por estes poderem ser decompostos para
diferentes subgrupos da populacdo. Segundo estes, na decomposicéo as caracteristicas

individuais como educacdo, género, ocupacdo e localizacdo urbana ou rural séo
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determinantes importantes da renda. Estes autores colocam que ha dois elementos
responsaveis pela desigualdade: o fator inter-grupos, que emerge entre 0S grupos
identificAveis e o fator intra-grupo que se desenvolve dentro dos grupos especificados.
Estes destacam que medidas de desigualdade como o indice de Theil sdo aditivamente
decomponiveis se puderem ser decompostas de forma que ao final a desigualdade seja a
soma de desigualdades intra e intergrupos. Estes autores encontraram que a maior parte
da desigualdade € determinada por fatores intra-regionais, sendo o fator inter regional

de menor proporgéo.

3 METODOS E TECNICAS

1.1 Descricdo das Variaveis Utilizadas

Para desenvolver este estudo e alcancgar o objetivo é preciso entender e analisar

algumas variaveis consideradas fundamentais no decorrer deste projeto como sendo:

Consumo de Energia Elétrica — E o servico que consiste na disponibilizacdo do valor
aproximado do consumo de energia elétrica (kWh) de uma instalacdo Residencial
comum, com ICMS de 25%.

O valor resultante da simulacdo do consumo de energia elétrica da instalacdo baseia-se
no consumo médio dos equipamentos elétricos que forem relacionados, ndo servindo,
em hip6tese alguma, como elemento de comprovacao ou parametro de comparacao dos

valores anotados em faturas de energia elétrica (CEEE).

O Indice de Theil (Theil): é o indice de Theil mede o quanto a distribuicdo de renda
observada (cada individuo detendo uma fracdo igual a yi da renda total) descola de uma
distribuicdo perfeitamente uniforme (cada individuo detendo uma fracéo igual a 1/n da
renda total), ou o grau de redundancia em relacdo a esta Gltima, ponderando-se cada

observacao pela parcela na renda.

Emissdo de Dioxido de Carbono (ECO0,): O Dioxido de carbono (queima de

combustiveis fosseis) € o principal gas acusado de elevar as temperaturas da Terra.
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Muitos cientistas dizem que o acumulo dos gases do efeito estufa na atmosfera pode
provocar um numero cada vez maior de enchentes, secas, tempestades violentas e ondas
de calor, além de elevar o nivel dos oceanos (GOLDEMBER; VILLANUEVA, KOCH,
1998).

1.2 Modelos econométricos para séries de tempo

Uma série temporal, também denominada série historica, € uma sequéncia de
dados obtidos em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico de
qualquer fenbmeno aleatorio. A analise de séries temporais versa encontrar relacdes de
dependéncia existentes temporalmente nos dados buscando-se identificar 0 mecanismo
gerador da série, objetivando extrair periodicidades relevantes nas observagdes,
descrever seu comportamento e fazer previsdes (BAYER & SOUZA, 2010).

A modelagem VAR exige que algumas andlises econométricas de dados sejam
feitas em uma base a priori, a fim de apoiar uma especificacdo de um modelo
apropriado. Tais analises sdo: (i) analise de estacionariedade; (ii) analise de correlacao,
e (iii) andlise de co-integracdo. Tais analises, respectivamente, ajudam a decidir se (i) o
modelo deve ser especificado com varidveis situadas em niveis ou em diferencas, (ii)
existe um risco de multicolinearidade e (iii) 0 modelo adequado sera um VAR na sua
forma original ou na forma de um VAR em um modelo de corregéo de erro vetorial -

VECM - no caso de que hé& pelo menos uma associa¢do co-integradas.

2.2.1 Modelo de vetores autorregressivos (VAR)

Um modelo de vetor auto-regressivo (VAR) é um modelo de série temporal
usado para prever valores de duas ou mais variaveis econdémicas HILL et al., (1999).
Mediante esses modelos, onde se assume que todas as variaveis sdo enddgenas
(Gujarati, 2000), podem ser realizadas analises dinamicas sem a necessidade de se
especificar, previamente, um modelo tedrico que retrate o relacionamento intertemporal

das variaveis envolvidas. 1sso porque, para a obtencgéo de previsdes, sdo utilizadas como
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base apenas regularidades e padrbes passados de dados historicos, ndo sendo construido,
portanto, nenhum modelo estrutural (Hill, et al.,1999).

O modelo VAR, é um modelo de séries temporais usado para prever valores de
duas ou mais varidveis, sendo uma extensdo do caso univariado auto-regressivo (AR),
que considera apenas uma variavel de cada vez. Ainda, o0 modelo VAR esta relacionado
com os modelos de equacdes simultaneas, pelo fato de as variaveis serem consideradas
enddgenas e determinadas conjuntamente. Nestes modelos especifica-se um conjunto de
variaveis que se interagem, exigindo apenas que as variaveis se relacionem dentro do
sistema e determine 0 nimero de defasagens necessarias para captar a dindmica de
interacdes entre as variaveis do modelo.

O modelo de vetor auto-regressivo (VAR), de ordem p, pode ser representado

genericamente segundo Enders (1995), por:

Y, =0+0,Y , +..+0 .Y, , +¢& (1)

Na equagdo acima, denomina-se Y,como um vetor aleatério, ®, é a matriz dos
coeficientes, logo, atribui-se 6 como sendo o vetor dos interceptos, o qual permite que a
média do processo seja diferente de zero e ¢,um vetor k-dimensional de termos ruido
branco com matriz de covariancia ..

Onde y,, e seus valores defasados e &, sdo vetores k x 1e A4, ...., Ap SA0 matrizes

k x k de constantes a serem estimadas.

Pode-se escrever o sistema em termos do operador de defasagem L como:

=[] ©

[1 - allL _alzL ylt]
€2t

—ay1 L 1 —ayL| Y2

Disso obtém-se a solucéo:

}’1t] _ [1 —aL  —ayg,L ]_1 [Su]

Yot _a21L 1-— aZZL Eot
_1[l=anl  —ayl ] €1t
- A [ —0(21L 1 - azzL I:SZt:l (6)

Onde:

A= (1 —ay,L)(1 — az;L) — (apL)(apL)
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=1— (a1 + ay)L + (1102, — agp05;)L?
=1 -A4L)(1-AL) (7)

Onde A,e A, sdo raizes da equacéao

)122 — (a1 + azp)A + (a1 — a1202,) =0 (8)

Como é necessario termos uma expansdo convergente de y;; € y,; em termos de
€1t © &5, devemos ter |14] e |A,] < 1. Logo a matriz de coeficientes de defasagem:

oy s ©

Uma vez que a condicdo de estabilidade é satisfeita, podemos expressar y;; € y,;
como fungdes dos valores correntes e defasados de &;; € &€, conhecidos como fungéo
de impulso resposta. Eles mostram os efeitos correntes e defasados no tempo de

mudancas de &;, e €,; em y;; € y,,. Resultando na equacao:
Vie = A1 — agpL)eqe + aqpLey, (10)

Expandindo A1 em poténcias de L e agregando as expressdes com as mesmas

poténcias de L, obtemos:
Vie = €1¢ + Q116101 + (@F1 + @12a31) €105 + -+
ta1282¢-1 Tt ap(ag; + aZZ)EZ,t—Z + - (11)

Com uma expanséo similar para y,; (MADDALA, 2003).

Na concepcdo de (Caiado, 2002), estudos empiricos de sistemas econdmicos
dindmicos tem, por vezes, interesse em determinar a resposta de uma variavel ao
impulso de outra variavel num sistema formado igualmente por outras variaveis. Logo,
a existéncia da resposta de uma variavel ao impulso de outra variavel pode resultar uma
relacdo causal da ultima para a primeira variavel.

Em notagdo matricial, um VAR(p) pode ser representado como:

Xt = A1Xt_1 + ...+ ApXt—p + ut (12)
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Onde: X, é um vetor com n variaveis enddgenas incluidas no modelo; A; sdo matrizes
nxn de coeficientes, que relacionam os valores defasados das varidveis aos valores
correntes das mesmas; p representa o nimero de defasagens de cada varidvel; e u; € um
vetor nx1 de erros bem comportados (LUTKEPOHL E KRATZIG, 2004).

De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004), a metodologia VAR faz exigéncias
minimas relativas a estrutura de um modelo. Nesse sentido, deve-se observar quatro
pontos principais: 1) especificar as varidveis que sao julgadas interagirem entre si €, que
dessa forma, devem ser incluidas como parte do sistema econdémico que se tenta
modelar; 2) certificar que as equacdes do modelo sdo lineares; 3) utilizar séries
temporais estacionérias; e 4) identificar o maior nimero de defasagens (p) necesséarias
para capturar a maioria dos efeitos que as variaveis exercem entre si. O resultado dos
modelos VAR, segundo os referidos autores, é deixar os dados especificarem a estrutura
dindmica do modelo.

Enders (1995) menciona a preocupagdo quanto a especificacdo correta do
modelo, quanto ao nimero de defasagens e a forma funcional do modelo. Logo, o
cuidado com o numero de defasagens é de grande relevancia, uma vez que interfere no
nimero de graus de liberdade das estimacdes. Segundo MARGARIDO, 2004, para a
tomada de decisdo em relacdo ao nimero de defasagens que devem ser aplicadas,
utilizam-se os critérios AIC (Akaike Information Criterion) ou entdo o SBC (Schwarz
Bayesian Criterion).

Outra maneira de identificar a ordem de um VAR segundo Morettin (2008), é
usar algum critério de informacdo ou critérios penalizadores que auxiliam na
identificacdo do melhor modelo podem ser expressos pelas equacdes matematicas

descritas abaixo:

AIC (k) = In(|2;]) + 2kn?/ T (13)

BIC (k) = In(|3},|) + kn?In(T)/ T (14)

A estimagdo do melhor modelo VAR consiste na escolha do nimero de
defasagens mais adequado. O modelo VAR tem por finalidade a avaliacdo do nimero
de defasagens a serem incluidas nas andlises de curto e longo prazo, bem como a

avaliacdo das relacdes de curto prazo entre o conjunto de variaveis incluidas no estudo.
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Os modelos de vetores autoregressivos seguem alguns processos na sua
construcdo final. No entanto, o pressuposto basico € o da estacionariedade das series do
conjunto de dados.

Um das vantagens de uma especificacdo VAR é que esta permite estimar as
funcBes de impulso de resposta (Impulse Response Functions IRF), ou seja, as funcbes
de resposta de qualquer variavel enddgena para um choque de um desvio padrédo de
qualquer outra varidvel endbgena no sistema. Habitualmente, tais fungbes séo
calculadas através da decomposicdo de Cholesky da matriz de covariancia dos choques.
Os choques transformados possuem desvios padrdo unitarios e sdo ortogonais entre si
consequentemente a IRF € normalmente conhecida como funcdo impulso de resposta
ortogonal. De acordo com Lee (1992), a analise de VAR é um método mais apropriado
para investigar a causalidade entre varidveis que um simples teste causal bivariado, por
causa da intransitividade da ordenagdo causal e das interacGes dindmicas em grandes

sistemas de variaveis.

2.2.2 Teste de raiz unitaria

O teste de raiz unitaria consiste em um conjunto de procedimentos alternativos
para a analise de processos eventualmente caracterizados pela presenca de rumo

aleatdrio. Pode ser apresentado através do seguinte modelo:
Y, =Y, +u, (15)

u,: erro estocastico de média zero, variancia o2constante, ndo autocorrelacionado.

A equacdo (15) consiste em uma regressao de primeira ordem, AR(1), pois 0
valor de Y no instante t esta regredido contra o valor de Y no instante t-1. Caso o
coeficiente de Y;,, for igual a 1, o processo torna-se caracterizado pelo problema da raiz
unitaria, que revela uma série ndo estacionaria. Em econometria de séries temporais,
uma série com raiz unitaria € conhecida como série temporal de rumo aleatdrio, ou seja,
série temporal ndo estacionaria (BRUNI, 2004).

Os testes de raiz unitaria fornecem outra base para avaliar se uma serie temporal
é ndo-estacionaria e integrada de determinada ordem, pode ser descrito conforme

abaixo:
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Yo=2Zi—Z s =pte+aje (16)

Também podendo ser descrito como:
Zy =01Zi 1 +pu+e +ae_q a7

Onde 6,=1. 6;=1 é considerado como raiz unitaria, assim denominado porque é
raiz de um polinémio. Também, é o fato de ser 6;=1 que faz Z, uma série 1(1) néo
estaciondria. Se -1<6,<1, a equacdo descreve um processo estacionario de serie
temporal que tem um componente AR de primeira ordem e um componente MA de
primeira ordem. Desta forma, para avaliar se Z, ¢ uma série I(1) ndo-estacionaria,
podemos testar H,: 6;=1 contra a alternativa H;: 6;=-1<8,<1 (Hill, et al.,1999). O teste
amplamente utilizado na literatura é conhecido como Augmented Dickey-Fuller (ADF),

gue tem na hipdtese nula a presenca de raiz unitaria ou ndo estacionariedade da série.
H,: p = 0, existe raiz unitaria, a série € ndo estacionaria.
Hy: p < 0, a série é estacionéria.

O teste ADF possui a seguinte estrutura:
AY, = a+ Bt +nye1 + X0y Ay +p (18)
Onde, /11' = 25-):“_1 pj

Logo, o critério de rejeicdo indica rejeitar H, se |JADF|>VC em que VC é o valor
critico da distribuicdo, ou entdo, se o teste rejeitar a hipotese nula, hd uma série
estacionaria da série temporal (MADDALA, 1992).

A escolha correta dos lags é importante ja que pode influenciar no desempenho
do teste. O que se faz é escolher um nimero que seja o suficiente para eliminar uma
possivel correlagdo serial dos residuos. A escolha é feita pela minimizagdo de um
critério de informacéo. Para esse teste, utilizamos o critério de Schwarz (BIC), como
sugerido por Stock (1994, p. 2781).

O teste de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (KPSS, 1992) foi criado com o
intuito de criar um contraponto aos tradicionais testes de raiz unitaria em que a hipotese
nula é de existéncia de raiz unitaria. Nesse teste a hipotese nula é de que a série seja

estacionaria. Em sua versao mais simples supde-se que:
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Ye =d; +u;, onde Au; € um MA(L), isto é Au,= (1-6L)v;, onde v, é€
estacionario.

A hipdtese nula é 6=1 (e nesse caso ut € estacionario, pois u; = v; + ug - vy). A
hipotese alternativa é de que [0|<l, j4 que neste caso u, tem uma raiz unitéria
autorregressiva e portanto é ndo-estacionaria. Os valores criticos sdo aqueles tabulados
por KPSS (1992) de acordo com os resultados assintoticos descobertos pelos autores. O
critério de rejeicao é: Rejeitar Hy se LMgpss > VC.

Assim como ocorre com os testes com hipétese nula de existéncia de raiz
unitaria autorregressiva, nesses casos onde a hipdtese nula é de que a série seja
estacionaria, também ndo existe um teste invariante uniformemente de melhor poder.
Apesar de existirem poucos trabalhos sobre esse tipo de teste, Stock (1994) mostra que

os resultados indicaram que o KPSS apresenta bom desempenho.

2.2.3 Co-integracao

Na concepcéo de Engle e Granger (1987):

Se as varidveis de um conjunto de séries temporais ndo sdo estaciondrias de
ordem um, I(1), mas se uma série temporal que é estacionaria de ordem zero,
1(0), pode ser gerada através de combinagdes lineares daquelas variaveis, as
variaveis serdo consideradas cointegradas. Engle e Granger interpretaram esta
combinacdo linear como um equilibrio de longo prazo e revelaram que a
coitegracdo implica que este equilibrio de longo prazo se sustente, apesar das
séries temporais apresentarem componentes de curto prazo com
especificagdes dindmicas e flexiveis. (ENGLE; GRANGER, 1987).

Se as variaveis forem ndo estacionarias, a analise também consistira em observar
se estas sdo co-integradas. A combinacdo de duas ou mais séries ndo-estacionarias pode
ser estacionaria, e, se essa combinacéo linear estacionaria existir, diz-se que a série é co-
integrada. Essa combinacdo pode ser interpretada como uma relagdo de equilibrio de

longo prazo entre as variaveis.
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Quando duas variaveis sdo integradas de ordem um, mas sua combinacao linear
for estacionaria, elas sdo co-integradas, desde que os residuos da regressdo sejam
estaciondrios. Se duas variaveis sdo co-integradas, elas possuem uma relagdo de
equilibrio no longo prazo (MARGARIDO, 2004).

Na aplicacdo da metodologia de Johansen (1990), considera-se um vetor

autorregressivo (VAR) de ordem p:
Yt = A1Yt_1 + -+ Ath_p + BYt + et (19)

E preciso ter o conhecimento do nimero de defasagens utilizado no modelo
VAR em um passo anterior.
Segundo Coelho e Baptista (2004), para a determinacéo do nimero de vetores de

integracdo, utiliza-se testes como estatistica do trago (As-q¢,) € do maximo autovalor
(Amax)

Para a estatistica do trago (d.r4¢,), €M que a hipotese nula (H,) € de que existem
pelo menos r vetores de co-integracao, tem-se:

H,y: O numero de vetores de co-integragdo distintos é <ar.

H;: O nimero de vetores de co-integracao é > do que r.

Para verificar a co-integragdo entre as variaveis foi a estatistica do trago (A4yq¢0)-

Segundo Johansen e Juselius (1990), a hipotese nula a ser considerada € de que existam

pelo menos r vetores de co-integracdo, sendo a mesma representada como:
Hy: ;=0 i=r+1,..,n

Ou seja, somente os primeiros r autovalores (1) sdo diferentes de zero. A

estatistica do traco é representada matematicamente por:
Atra(,‘o = -2 log(Z) = _T2?=r+1 log(1 — /il) (20)
r=0,1,2,...,n2,n-1

onde Z ¢ a funcdo de verossimilhanga restrita maximizada.
Para o teste do méaximo valor (4,,4,) tem-se:
H,: O numero de vetores de co-integracao € igual a r vetores.

H,: O nimero de vetores de co-integracédo é igual r +1 vetores.
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Amax(r,r+1) = —TIn(1— /ir+1) (21)

Pela razdo de verossimilhanca, apontam o numero de relacGes lineares existentes
e T correspondente ao nimero de observacgoes.

Quando as séries sdo cointegradas exigem que tenham um tratamento
diferenciado, de forma que existe um desequilibrio de curto prazo ou um afastamento
entre os valores observados das séries em estudo. A incorporacdo dessa nomenclatura
de equilibrio contribui para a determinacdo do comportamento da variavel dependente

em funcéo as demais.

2.2.5 Modelo de Correcdo de Erros (VECM)

Apo0s a verificacdo de existéncia de co-integracdo por meio da metodologia de
Johansen, inclui-se o modelo de correcédo de erro. A principal vantagem de se escrever o
sistema em termos do modelo de correcdo de erro estd no fato de que, nesse formato,
sdo incorporadas informagdes tanto de curto quanto de longo prazo para ajuste nas
variagOes das séries.

Bueno (2008), afirma que este modelo possui significado econémico, pois pode-
se dizer que suas variaveis, em virtude da dinamica comum, tém um componente de
longo prazo e um de curto prazo. O autor também salienta que o modelo de correcédo de
erros € uma versdo mais completa do VAR. Partindo da ideia bésica que o VAR com
variaveis ndo estacionarias, mas diferenciadas, omite variaveis relevantes. O VECM
corrige esse problema.

Um VEC é um VAR na forma de primeira-diferenca, embutindo explicitamente
uma co-integracdo que captura a informacdo de longo prazo contida na tendéncia
estocastica de cada série utilizada. Segundo o método, do ponto de vista econémico,
qguando duas ou mais séries estdo co-integradas, as mesmas se movem conjuntamente no
tempo e suas diferencas sdo estaveis (estacionarias), mesmo quando cada serie em
particular tem uma tendéncia estocastica e seja, portanto, ndo estacionaria.

Uma vez constatada que as variaveis sao integradas de mesma ordem, parte-se,
entdo, para a fase de se testar a existéncia de co-integracdo entre elas. Conforme Lopes

(2012), o método abordado para realizar o teste de co-integracao, proposto por Johansen
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é baseado em uma versdo reparametrizada de um modelo de VAR onde temos ordem p
para termos de um modelo de correcdo de erros (VEC).

O modelo de mecanismo a correcao de erro (ECM) ¢é utilizado nos casos em que
as variveis apresentam co-integracdo. Sua apresentacdo € da seguinte forma:

Para o caso de Y; e X,
AY, =B+ B1AX; - BoUp—1 + ¢ (22)

Onde:

e;= ruido branco;

B, = é a velocidade de ajustamento para o equilibrio de longo prazo, sendo que
|82| < 0 para garantir que o ECM obtenha a equacdo de longo prazo;

U;_, = U, defasado da equacao estatica (Y;= b, + b1 X; + U,)

Se as varidveis ndo sao estacionarias, mas integradas de mesma ordem I(d) e co-
integradas, entdo o VECM é o modelo apropriado para estimar a equagdo de curto

prazo.

2.2.6 Causalidade de Granger

O teste de causalidade, utilizado como ferramenta neste estudo, visa comprovar
uma possivel existéncia causal entre a variavel dependente e as variaveis regressoras.

A esse respeito (Granger, 1969), manifestou-se quando afirmou que uma
varidvel X causa outra variavel Z no sentido de Granger se a observacdo de X no
presente ou no passado ajuda a prever os valores futuros de Z para algum horizonte de
tempo.

Diversos estudos tém sido realizados fazendo uso da causalidade de Granger, em
especifico na area de economia. Alguns casos sdo: [1] o estudo de (Cavalcanti, 2008),
identificando o0s modelos VAR e causalidade de Granger nas literaturas
macroeconémicas brasileiras; [2] o estudo de (Carneiro, 1997), abordando que os
resultados da andlise de causalidade podem se apresentar bastante sensiveis a escolha da
estrutura de defasagens das varidveis a serem testadas; [3] o estudo de (Gadelha e

Cerqueira, 2013), analisando a causalidade entre o consumo de energia elétrica e
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crescimento econémico no Brasil de 1952 a 2010; [4] o estudo de (Fernandez e Pereira,
2002 ), utilizando a causalidade de Granger para realizar um trabalho na area de politica
de tarifagdo social 6tima para a energia elétrica.

O teste de Granger (1969) procura determinar o sentido causal entre duas
variaveis. Basicamente, o teste estipula que X "Granger" causa Y se valores passados de

X ajudam a prever o valor presente de Y. O teste é formulado como segue:
Xe=2a; Y+ 2bi Xe i +uy, (23)
Vo=2¢ Vi +2di Xe i +uy (24)

Onde u;; s&o os residuos que assumimos serem nao- correlacionados.

A equacdo (23) postula que valores correntes de X estdo relacionados a valores
passados do proprio X assim como a valores defasados de Y; ja a equacdo (24), postula
um comportamento similar para variavel Y.

As relacbes de causalidade entre duas variaveis podem ocorrer nas seguintes
formas:

1. Causalidade unilateral de Y para X: quando os coeficientes estimados em
(23) para a varidvel defasada Y sdo conjuntamente diferentes de zero (2'a; =
0), e quando o conjunto de coeficientes estimados em (24) para a variavel X
ndo forem estatisticamente diferentes de zero (2'd; = 0).

2. Causalidade unilateral de X para Y: quando o conjunto de coeficientes
defasados para a varidvel Y na equacdo (23) ndo for estatisticamente
diferente de zero (X'a; = 0) e o conjunto de coeficientes defasados para a
variavel X em (24) for (2'd; #0).

3. Bicausalidade ou simultaneidade: quando os conjuntos de coeficientes
defasados de X e Y forem estatisticamente diferentes de zero em ambas as
regressoes.

4. Independéncia: quando, em ambas as regressGes, 0S conjuntos de
coeficientes defasados de X e Y ndo forem estatisticamente diferentes de
zero.

Em termos mais gerais, desde que o futuro ndo pode predizer o passado, se a
varidvel X Granger-causa a variavel Y, ou seja, mudancas em X devem preceder
temporalmente mudangas em Y.

O teste Granger Causality/Block Exogeneity Wald tem como fungéo calcular a
significancia conjunta de cada variavel endogena defasada para cada equacdo do VAR.
E responsavel também por fornecer a significAncia conjunta de todas as variaveis
enddgenas defasadas na equacéo.
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O teste é representado algebricamente por:

Onde: f,, = frequéncia observada para cada classe e;

f. = frequéncia esperada para aquela classe

2.2.7 Impulso resposta

Sims (1980) apud Bueno (2008) sugere a especificacdo de um sistema recursivo
para identificar um modelo, onde impde que alguns coeficientes sejam iguais a zero.
Usualmente utilizam-se argumentos econdmicos para defini-los quais séo iguais a zero.
Logo, a sugestdo de Sims é o efeito feedback seja limitado. Por exemplo, em um

modelo bivariado, em que a;, = 0. Tem-se:
Ve = Qo+ b11Ye—1 + €yt (26)
Zy = Qp0 + 1Y + bo1Yie1 + DapZi g + €5 (27)

Tal restricdo torna os parametros estruturais identificaveis:

1 _
A= [—a21 1] -
[Yt [ 0] [aw] [ 0] [b11 by, J’t—1]
Zt az, azo0 azq by by, Zt—l
O Eyt
28
[—a21 ] [ Z] (28)

i i . [E1t Ot€yt
Com a4, =0, logo os erros reduzidos ficam: [GZJ = [G ] de
Z

€zt — A210y€y ]

maneira que: Var (e;) = a;; Var (e,) = 07 + a5,05; Cov(ey, e;) = —ay,07.



31

A combinacdo dessas equagdes mais as seguintes, servem para identificacdo dos
parametros  estruturais do  modelo: @9 = aq9; O11 = b11; D1 = —ay1by1 +
by1; D20 = Q30 — Q100215 D12 = b1z; D22 = —Az1b13 + by

A decomposicédo de Choleski € um método triangular de decompor os residuos e
pode ser generalizada para um vetor com n variaveis endogenas. No caso de n variaveis
endogenas torna-se de dimensdo n x n a matriz de covariancia. E é necessaria como
condicdo de identificacdo a imposicdo de (n? —n)/2 restricGes. Para Bueno (2008),
esta decomposicéo € triangular e forca que a porcao superior da diagonal tenha zeros, o
que equivale a imposicdo das restricdes requeridas. O problema dessa imposicao é a
definicdo de ordenacédo das varidveis que normalmente é arbitréria. Entdo a ordenagéo
das variaveis define o formato das restricdes de modo que diferentes ordenacdes
originam distintas restricGes. Entdo, se os autovalores da polinomial (I — X!, ¢;L)
estiverem fora do circulo unitario é possivel estimar um VAR (p) em um vetor de
médias mdveis infinito VMA ( «). Por exemplo, o VAR (1) bivariado exposto por
Bueno (2008):

v [e'e) [ v [e'e) L (o) Oy€
Xe=X +X20die =X +% b1 Yito Wi €ri z :t]’ (29)

1=01-a,5az

Em que X = (I —$) ! ¢y é a média de longo prazo. Apds a definicio da

matriz:
i 1 —-a
_ % 12
qll - 1-aq2a21 [_a21 1 (30)
Desse modo:
Xe =X +X20wi €y (31)

— Xy Vi1 Yiiz ] [Uyeyt—i] (32)

=002 Wign |L0z€2

Onde, “os elementos da matriz ¥ sdo 0s multiplicadores de impacto de um
choque sobre as variaveis endogenas” (BUENO, 2008, p. 183). De modo que o impacto
total de um choque de €,, sobre y,., € composto pela soma dos coeficientes ;14 ,

sendo i=0, 1, 2..., h. E também, sobre z.,, somam-se os coeficientes v;,; . Logo,
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quando se desenham os coeficientes contra i gera-se a fungdo impulso-resposta, e a
soma dos coeficientes contra i desenhada em um grafico origina a funcdo impulso-
resposta acumulada (BUENO, 2008).

A funcdo impulso-resposta possibilita a analise do comportamento individual
das variaveis de um sistema a partir dos choques e desvios-padrdo nas inovacdes de um
modelo. Analisa a sensibilidade das variaveis econémicas através dos choques
especificos ocorridos em um determinado periodo de anélise. Cada coeficiente
apresenta a resposta de uma variavel do modelo para uma inovagéo especifica, deixando
constantes as demais inovacfes nos outros periodos. No entanto, os choques ocorridos
no modelo tornam-se ortogonais pela decomposicdo de Cholesky. Contudo a ordenacgéo
das variaveis exerce um papel de extrema importancia sobre o desempenho do modelo
(DANIELLI, 2011).

De acordo com Vartanian (2010), a funcdo de resposta ao impulso € um método,
que possibilita avaliar os efeitos de um chogue em uma série temporal sobre outra série.
Logo, os resultados apresentados na funcdo de resposta a impulso permitem avaliar
adequadamente resultados de choques em qualquer uma das variaveis do sistema. Em
sintese, representa o horizonte temporal dos efeitos dos choques das demais variaveis no
VAR sob uma determinada variavel (ENDERS, 2010).

Enquanto que as fungdes de resposta ao impulso tragcam os efeitos de um choque
de uma variavel endogena sobre as restantes varidveis no VAR para descrever a
dindmica do sistema, a decomposic¢do da variancia atribui a variacdo de uma variavel

enddgena em termos das perturbacdes ortogonais no sistema VAR.

2.2.7 Graficos de controle

Apesar da grande difusdo e ampla utilizacdo dos graficos de controle nos mais
diversos tipos de processos, ainda existem algumas dificuldades ou até mesmo barreiras,
quando essa ferramenta € empregada para controlar processos que apresentam
autocorrelacdo e, ou, sazonalidade. Nesse sentido, Runger e Willemain (1995),
concluiram que processos com autocorrelacdo positiva desqualificam os graficos de
controle tradicionais. Se um modelo de série temporal é adequadamente ajustado a um
processo autocorrelacionado, o uso de graficos de controle dos residuos desse modelo é
recomendado, como se pode ver em Kenneth et al. (1997), Montgomery e Mastrangelo
(1991) e Zhang (1998). Os limites dos graficos de controle convencionais tém como

uma de suas premissas a independéncia dos dados do processo. Em processos
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autocorrelacionados essa premissa ndo é satisfeita o quer inviabiliza a utilizacdo dos
gréficos de controle convencionais especialmente em certos tipos de processos, como
concluiram Atienza et al (1998).

Neste trabalho apos selecdo do modelo Box-Jenkins adequado, € considerada a
construcdo de graficos de controle para os residuos do modelo ajustado, com a
finalidade de se controlar o processo de interesse e identificar os possiveis falsos
alarmes. Apoés a etapa de modelagem ja sera possivel saber onde os dados futuros do
processo deverdo se localizar. Percebe-se que sem a modelagem de um processo
autocorrelacionado seria praticamente impossivel estabelecer o controle estatistico do
processo, pois nesses processos o comportamento natural dos dados adquire formas que,
em principio, poderiam ser atribuidas a causas especiais atuando no processo, mas na
verdade seriam falsos alarmes.

Montgomery (2004) cita alguns objetivos do CEP que justificam a sua
utilizacdo:

- Permite predizer até que ponto o processo mantera as tolerancias estabelecidas;

- Auxilia os elaboradores/planejadores de um produto na selecdo de modificacdes de um
processo;

- Permite planejar a sequencia de processos de producao quando ha um efeito interativo

de processo sobre as tolerancias.

Grafico de controle de residuos
Definindo-se o residuo de um modelo como sendo a diferenca entre o valor

observado da variavel resposta e o valor ajustado pelo modelo, conforme a equacéo (1).

A~

e =Yi — Vi
O desvio-padrao dos residuos do modelo é estimado pela raiz quadrada do
quadrado médio dos erros (QMR), conforme a equacao (2).

Onde: k € o nimero de parametros do modelo.
O residuo padronizado do modelo é obtido através da diviséo dos residuos pelo

desvio padrado dos residuos do modelo:

€j
Zi ==
Ue
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E importante frisar que os residuos padronizados dos modelos ARIMA e MRLM
devem ser:
- Normalmente distribuidos;
- Média zero; e
- Desvio-padréo = 1.

Sendo assim, os limites de controle apresentados por Alwan e Robert (1988) e
Haworth (1996) séo:

LSC = +k
LC=0
LIC = -k

2.2.8 Decomposicdo da variancia no erro de previsdo no modelo VAR

Uma forma alternativa de analisar os resultados do modelo VAR ¢ atraves da
decomposicdo da variancia. Ela consiste numa forma de explicar a porcentagem da
variancia do erro de previsao decorrente de cada variavel enddgena do modelo dentro de
um horizonte de previsé&o.

A decomposicdo da variancia é uma forma de mostrar que a porcentagem da
variancia do erro de previsdo é decorrente de cada variavel enddgena, ao longo do
horizonte de previsdo (BUENO, 2008). Ou seja, € a identificacdo da responsabilidade de
cada uma das variaveis na explicacdo da variancia de todas as variaveis do sistema, apds
um choque, servindo como “classificacdo” da importancia relativa de cada variavel na
determinacéo dela mesma e das demais (VARTANIAN, 2010).

A decomposicdo da variancia segundo Bueno (2008) é uma forma de dizer que
proporcao da variancia do erro de previsao decorre de cada variavel enddgena ao longo

do horizonte de previsdo. Considerando:
Xeen =X + XZ20%Wi €cenmi (33)
Calculando o erro de previsao tem-se:

Xeon — Ee(Xeqn) = X + ?z_o1 Wi €tih—i (34)
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Trabalhando apenas a variavel y;,,:
Vern — EcVern) = Yo11€yeen + W1116pt4n—1 - + Yno1116p41

Yo 126zt4n T W112€204n-1 F -+ Wno112€2641 (35)

Logo:

op(h) = of (1/)(2),11 +Yig ot ¢i21—1,11) + 07 (lpg,lz i+t I/Jizz—1,1z)
(36)

A decomposicdo da variancia dos erros de previsdo mostra a evolugdo do
comportamento dindmico apresentado pelas variaveis do sistema econdmico, ao longo
do tempo, isto &, permite separar a variancia dos erros de previsdo para cada variavel
emcomponentes que podem ser atribuidos por ela propria e pelas demais variaveis
enddgenas, isoladamente apresentando, em termos percentuais, qual o efeito que um
choque ndo antecipado sobre determinada variavel tem sobre ela propria e sobre as
demais variaveis pertencentes ao sistema (MARGARIDO et al., 2002)

A decomposicdo de variancia do erro de previsdo € um instrumento utilizado
para descrever a dindmica do sistema na abordagem VAR. Por esse método, torna-se
possivel identificar a proporcdo da variacdo total de uma variavel produzida devido a
cada choque individual nas k variaveis componentes do modelo. Além disso, fornece
informac@es sobre a importancia relativa de cada inovacédo sobre as variaveis do sistema
(PINTO, 2007).

O método de decomposicdo da variancia mede assim a importancia relativa de
cada perturbacdo aleatdria para as variaveis do sistema VAR.
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ARTIGO | - O CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA ATRELADO
AO DESENVOLVIMENTO SOCIOECONOMICO NO BRASIL E OS
IMPACTOS AMBIENTAIS GERADOS PELA EMISSAO DE CO;

RESUMO

O objetivo desta pesquisa € analisar 0 comportamento e o inter-relacionamento do
Consumo de Energia Elétrica, Emissdo de CO, e do indice de Theil de modo a
determinar a influéncia entre estas variaveis por meio de modelos econométricos e
monitorar a evolucdo destas variaveis ao longo do tempo por meio de gréficos de
controle no periodo 1980-2011. Para analisar o comportamento das variaveis, foram
utilizadas as metodologias de vetores auto regressivos (VAR) e gréficos de controle de
residuos. A modelagem VAR revelou que ha um inter-relacionamento significativo
entre as variaveis em estudo, mostrando assim que ha uma relagdo de curto prazo entre
estas variaveis. Ao aplicarem-se graficos de controle de medidas individuais aos
residuos, contornou-se um problema presente nas variaveis originais que era o de
autocorrelacdo, e mostrou que todas as varidveis apresentaram um periodo de
instabilidade, ou seja, fora de controle e também possibilitou a identificacdo deste
periodo.

Palavras Chaves: Consumo de Energia Elétrica, indice de Theil, Emissdo de CO,, Vetores
Autoregressivos (VAR), Graficos de Controle.

ABSTRACT

The purpose of this study was to analyze the behavior of the front power consumption
with economic and environmental aspects. For this, it examines the relationship
between electricity consumption and Theil index and the CO2 emission rate during the
annual period of 1980-2011. To analyze the behavior of variables, methods of
autoregressive vectors (VAR) and Control Charts were used. The main results reveal
that, in the short term, there is a relationship between variables. Control charts used in
monitoring processes whose observations can be described by a VAR (1) model. We
conclude that the results of empirical methodologies corroborate the literature and
confirm the existing influence between variables.

Key Words: Electricity Consumption, Theil Index, CO2 emission, Vector
Autoregressive (VAR), Control Charts.
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1 INTRODUCAO

As mudancas climaticas tém sido apontadas como um dos maiores obstaculos ao
crescimento econémico e a qualidade de vida que os seres humanos enfrentardo nas
proximas décadas (Silva e Pinho, 2007). De acordo com o Banco Mundial, os
indicadores de qualidade ambiental se deterioraram a partir da década de 1960, devido
ao aumento da temperatura do planeta, advindo das emissdes de gases causadores do
efeito estufa, sendo essa emissdo de CO, a responsavel por mais de 57% do total da
emisséo (IPCC, 2012).

O desenvolvimento constante de novas tecnologias esta diretamente ligado as
exigéncias e necessidades dos seres humanos. Nesse aspecto, a energia é um ingrediente
fundamental do desenvolvimento socioeconémico e do crescimento econdémico
(GOLDEMBERG, 1998).

As projecdes do International Energy Outlook 2007 (EIA/DOE, 2007) indicam
que o consumo mundial de energia devera crescer aproximadamente 65% de 2003 a
2030. Devido a isso, 0 meio ambiente vem sofrendo alguns impactos com este
consumo, que ano ap6s ano vem aumentando. Exemplo disso sdo 0s constantes
desastres ecoldgicos e alteracBes climaticas que, por sua vez, possuem um elo notavel
com o suprimento desse consumo de energia que tem surgido gradativamente (Silva et
al., 2003; Souza, 2011). Na mesma linha de pesquisa, (GADELHA e CERQUEIRA,
2013) analisam a causalidade entre o consumo de energia elétrica e crescimento
econdmico no Brasil de 1952 a 2010.

Aliado ao crescimento econdmico e ao desenvolvimento humano tem-se o
indice de Theil como medidor da desigualdade da renda entre as pessoas. RAMOS e
VIEIRA (2000) e SHORROCKS (1980) utilizaram esse indice como uma medida de
desigualdade e encontraram como resultado que a educacdo, tanto em nivel de
contribuicdo bruta quanto em nivel de contribui¢cdo marginal, mostra-se como a grande
determinante da desigualdade. No ano de 1995, a contribui¢do bruta da educagéo para a
desigualdade chegou a 30,3%, sendo a contribuicdo marginal de 23,4%. RAMOS
(2007) usou o indice Theil para descrever o comportamento da desigualdade brasileira,
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mostrando a influéncia das variaces no nivel de escolaridade sobre a distribuicdo de
renda individual. Os resultados indicaram que a educacdo tem papel fundamental na
queda da desigualdade de renda entre 1995 e 2005.

As trés varidveis representativas do desenvolvimento econdmico utilizadas nesta
pesquisa sdo o consumo de energia elétrica CEE e a emissdo de CO,, representando 0s
impactos ambientais, e o indice de Theil, representando o desenvolvimento
socioeconémico.

Assim, 0 objetivo desta pesquisa € analisar o comportamento e o inter-
relacionamento do Consumo de Energia Elétrica, Emissdo de CO; e do indice de Theil
de modo a determinar a influéncia entre estas variaveis utilizando modelos
economeétricos, e monitorar a evolugéo destas variaveis ao longo do tempo, por meio de
gréficos de controle.

A relacdo de causalidade entre o Consumo de Energia Elétrica (CEE), a emisséo
de CO, e o indice de Theil € tema relevante no atual debate académico, com
importantes implicagdes na politica econdmica e ambiental, uma vez que a defini¢do da
direcdo da causalidade pode fornecer um retrato claro quanto a elaboracdo de politicas
eficientes para o setor de energia elétrica, tanto em funcdo do crescimento econémico

quanto do meio ambiente.

2 MATERIAIS E METODOS

Neste estudo, foram utilizadas as séries anuais do Consumo de Energia Elétrica,
Emissdo de CO,e o indice de Theil do Brasil no periodo de 1980-2011. A Tabela 1
apresenta as variaveis utilizadas, a fonte de dados e a periodicidade de coleta das

observacgoes.

Quadro 1 — Sigla, variavel, fonte de dados e periodicidade.

Sigla Variavel Fonte de dados  Periodicidade

CEE Consumo de energia elétrica IPEA Anual
THEIL indice de Theil PNUD Anual

CO2 indice de dioxido de carbono  Banco Mundial Anual

Fonte: Autores
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Primeiramente foi necessario verificar a estacionariedade das séries, por meio
dos testes de raizes unitarias, por meio do teste Augmented Dickey-Fuller (ADF)
(1979), que possui as seguintes hipoteses:

Hy: p=0, a série ndo estaciondria

H;: p<0, a série ¢ estacionaria

Também foi utilizado o teste Kwaiatkowski, Phillips, Schmidt and Shin (KPSS)
(1992), como forma de corroborar os resultados expressos no teste (ADF), que tem
hipdteses enunciadas de forma inversa ao teste ADF.

H,: p=0, a série ¢ estacionaria

H;: p<0, a série ndo ¢ estacionaria

A seguir, procedeu-se ao ajuste do modelo VAR, no qual as variaveis participam
da estimacdo deverao ser estacionarias (DOS SANTOS; SOUZA; WOLFF, 2013). Foi
necessario determinar o numero de defasagens a serem incluidas no modelo
(MARGARIDO, 2004), onde, inicialmente, foi utilizada uma modelagem do geral para
o0 especifico, isto é, com um grande nimero de defasagens as quais foram reduzidas de
modo a produzirem melhores estatisticas os critérios AIC e BIC conforme equacfes 1 e
2.

AIC = In &% + 22+0) (1)
n

— I =2, 2(p+q) In(n)
BIC =In G+ - (2)

Determinadas as defasagens necessarias para comporem o modelo VAR, o
mesmo foi ajustado por meio do método de Maxima Verossimilhanca. O VAR permite
avaliar as relacGes de curto prazo e as inter-relacfes entre as variaveis, e estudar as
transmissOes ocorridas de uma varidvel para a outra (SOUZA et al., 2004a). A
estimacdo conjunta das varidveis que estdo inicialmente correlacionadas, possibilita um
aumento da acuracia das estimativas do modelo, utilizando-se informacdes adicionais

fornecidas pelas inter-relagdes.
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Nos modelos VAR cada varidvel enddgena é explicada por seus valores
defasados e pelos valores defasados de todas as outras variaveis endogenas do modelo,
ao passo que normalmente ndo ha variaveis exogenas presentes no modelo (ENDERS,
2010), representado na equacao:

X =Ap + Z?:l Aj X+ € (3)

Onde, x; é um vetor de variaveis enddgenas, A, € um vetor de interceptos, 4;
sdo matrizes e e, € um vetor de termos de erros utilizando-se das pressuposi¢des usuais,
estacionariedade de todas as séries, normalidade e auséncia de autocorrelagdo entre os
termos de erros.

Ainda, ap6s a estimacdo do modelo, foi analisada a relacdo causal entre as
variaveis estudadas por meio do teste de causalidade de Granger (1969), em que se
procura determinar ndo somente a direcdo de influéncia de cada variavel como também
da existéncia de uma precedéncia temporal. Basicamente, o teste estipula que X
"Granger" causa Y se valores passados de X ajudam a prever o valor presente de Y. O
teste € formulado como segue nas equacdes 4 e 5:

Xe=2a; Yo i+ 2bi Xeoy +ug, (4)

Ye=2c Vi +Xd; Xeoy + uy, (%)

Onde u;; sdo os residuos que assume-se serem ndo-correlacionados.

Ajustado o modelo econométrico, avaliou-se os residuos em relagdo a sua
condicdo  de ruido branco, isto é, média zero, variancia constante e nédo
autocorrelacionados, portanto independentes. Satisfeitas estas condi¢des dos residuos
foi possivel utilizar os graficos de controle para monitorar a evolucdo das variaveis,
cumprindo assim as condi¢cfes exigidas de que as observacdes sdo independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d.), 0 que ndo ocorreu com as variaveis originais, pois
apresentavam autocorrelagao e correlacédo entre elas.

Assim, aplicou-se, os graficos de controle para medidas individuais nos residuos,

avaliando a evolucao das variaveis e a busca por algum padréo atipico.
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Os residuos foram determinados pela diferenca entre o valor original das

varidveis observadas e o valor estimado pelo modelo VAR, representados na equacgéo

(6).

A~

e =y — Ji (6)

O desvio-padrdo dos residuos do modelo foi estimado pela raiz quadrada do

quadrado médio dos erros (QMR), conforme a equacao (7).

n 2

i=1%i
6 = JOMR = |T70- Y

Onde: k é o nimero de parametros do modelo.

A amplitude movel é expressa por MR; =|g; —&,,| e os limites de controle do

grafico de médias individuais (GMIR), sabendo que a média dos residuos é =0, sdo

dados por:
- (®)
Lsc=z+3MR: , |sc—sa3MR
2 2
LlC=¢ — LC=0 ©)
LIC = 7 —3MRe LIC =-3 'V('jRg (10)
2 2

Destaca-se que ndao devem ser utilizados testes de sequéncia no gréfico de
amplitude moével (MR), pois as observacdes sdo correlacionadas e essa correlacdo pode
induzir a um padrdo de sequéncia ou ciclos no grafico. Entretanto, no caso do grafico
GMIR, qualquer padrdo nao aleatorio deve ser investigado por meio da utilizacdo dos
testes de sequéncia COSTA et al. (2004); HAWORTH (1996).

Por fim, a analise da estabilidade do processo foi realizada utilizando os graficos
de controle para medidas individuais (X) aplicando aos residuos oriundos da
modelagem VAR, utilizando-se subgrupos amostrais de tamanho unitario, com limites
de controle de 1 e 2 desvios padrbes. Os limites de controle mais estreitos (um desvio),
serviram apenas de alerta, o de dois desvios padrdes foi o que caracterizou a

instabilidade do processo.
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A estimacéo e a modelagem das variaveis foram realizadas por meio do software
E-VIEWS 8 e a aplicacdo dos graficos de controle com uso do software STATISTICA
8.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 1 s8o apresentas as series originais em nivel do Consumo de Energia

Elétrica, Emissdo de Dioxido de Carbono e do Indice de Theil.

Figura 1 — Gréficos das séries em nivel do Consumo de Energia Elétrica, Emissdo de
Didxido de Carbono e indice de Theil no Brasil.
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Fonte: Elaborado pelo autor 2015, E-views 8

Observa-se que o consumo de energia elétrica possui uma tendéncia crescente,
assim como a variavel de diéxido de carbono. O indice de Theil apresenta um pico,
seguido de um decaimento acentuado e, portanto pela inspecao visual as séries podem

ser consideradas ndo estacionarias.
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Para investigar a autocorrelacdo nas séries assim como a estacionariedade,
calculou-se a funcédo de autocorrelacao e autocorrelacdo parcial (Figura 2), sendo que as
séries apresentaram um decaimento lento, confirmando uma n&do estacionariedade.
Também foi possivel observar pela funcdo de autocorrecdo que todas as séries
apresentam uma evidéncia de comportamento sazonal. O consumo de energia elétrica
tem a caracteristica de apresentar um marcante movimento sazonal (OLIVEIRA, et al.
2000).

Figura 2 - FAC das séries em nivel consumo de energia elétrica, emissao de CO, e

indice de Theil
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Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados do teste ADF e, na Tabela 3, do
KPSS.

Tabela 2 — Teste de raiz unitaria Augmented Dickey-Fuller (ADF) para as variaveis tal e tal em nivel e

em primeira diferenca

Em nivel Em primeira diferenca
ECO; CEE THEIL ECO; CEE THEIL

Nivel de confianca

Valor critico do

ADF -0,026 -0,181 1,285 -6,582 -5,66 -6,188
1% -3,661 -3,661 -3,661 -3,67 -3,67 -3,67
5% -2,960 -2,960 -2,960 -2,963 -2,963 -2,963
10% -2,619 -2,619 -2,619 -2,621 -2,621 -2,621

p-valor 0,9489 0,9308 0,6235 0,0001 0,1000 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor 2015, E-views 8

Observa-se na Tabela 2 que ndo se rejeitou a hipotese nula de que as séries, em
nivel, possuem raizes unitarias — (1) e, portanto, as séries foram ndo estacionarias, onde
o valor critico do teste foi menor do que o valor das estatisticas calculadas para os niveis
de significancia determinados, ou seja, p-valor ndo foi significativo para as trés
variaveis em estudo. Quando as séries foram analisadas em primeira diferenca, ndo se
pode rejeitar a hipotese alternativa de auséncia de raiz unitaria, ou seja, as séries foram
consideradas estacionarias, todas com p-valor significativo, com excecdo da variavel

CEE que foi significativa a 10%.

Tabela 3 — Teste de estacionariedade Kwaiatkowski, Pillips, Schmidt and Shein (KPSS)

. . Em nivel Em primeira diferenca
Nivel de confianga
ECO, CEE THEIL ECO; CEE THEIL
LM - stat 0,691 0,745 0,467 0,220 0,047 0,343
1% 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739
5% 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463
10% 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347

Fonte: Elaborado pelo autor 2015, E-views 8. Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
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Ao aplicar-se o teste KPSS, (Tabela 3), observou-se que, nas séries em nivel,
ndo se pode rejeitar a hipotese nula de estacionariede, mas ap6s uma diferenca pode-se
dizer que as séries foram estacionarias. Logo, pode-se dizer que todas as séries foram
estacionarias em primeira diferenca, tanto pelo teste ADF como KPSS ao nivel de

significancia de 5%.

Tabela 4 — Valores do AIC e SBC para obtengdo do nimero de defasagens a serem utilizadas para ajuste
do modelo VAR

Critérios de NUmero de defasagens

informag&o 1 2 3
AIC 15,21723* 15,50 15,83
SBC 15,35868* 16,07 16,82

Fonte: Elaborado pelos autores 2015, E-views 8

De acordo com a Tabela 3, o menor valor de AIC e SBC foram obtidos
ajustando o modelo com uma defasagem para cada variavel — VAR (1), sendo
inicialmente testadas trés e duas defasagens na estimagdo do modelo.

O modelo VAR (1) ajustado para cada variavel é representado pelas equacdes
11,12 e 13:

ACEE = 10224.1664 + 0.0360 ACEE,_, — 55818,3476AECO,, _,

—11030.6746ATHEIL,_, (11)
(2816,61) (0,22929) (26725,8) (48866,1)

AECO, = 0.0150 + 1.1675X10 °ACEE,_; — 0.1937AECO,, , — 0.2112ATHEIL,_,
(0,02124) (1,7x107) (0,20153) (0,36848) (12)

ATHEIL = —0,0048 + 2.9326X10 ®ACEE,_, + 0.0455AECO,, , — 0.1613ATHEIL,_,
(0,01119) (9,1x1077) (0,10615) (0,19409)

(13)

Onde: ACEE representa o consumo de energia elétrica, AECO, representa a
emissdo de didxido de carbono e ATHEIL representa o indice de Theil, todos em

primeiras diferencas e os valores entre parénteses representam o p-valor.
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Na equacéo (11), o consumo de energia elétrica € influenciado positivamente por
ela mesma com uma defasagem, ja a emissdo de didxido de carbono e o indice de Theil
influenciam negativamente.

Na equacdo (12), a emissao de didxido de carbono é influenciado negativamente
por ela mesma com uma defasagem, ja o consumo de energia elétrica é influenciado
positivamente, pois quando mais energia for consumida, mais sera a emissédo de dioxido
de carbono. Entretanto, o indice de Theil é influenciado negativamente.

O indice de Theil equacédo (13), é influenciado negativamente por ele mesmo, e
para as variaveis consumo de energia elétrica e emissdo de dioxido de carbono é
influenciado positivamente ao nivel de significancia de 10%.

Determina-se assim, de forma conjunta e dindmica, a relacéo entre as variaveis,
com apenas uma defasagem, isto significa que o consumo de energia elétrica, a emissao
de didxido de carbono e o indice de Theil, sdo dependentes de apenas um ano, onde 0
ano anterior influencia o ano corrente, confirmando desta forma que o modelo VAR

capta apenas as relagdes de curto prazo.

Tabela 5 — Teste de causalidade de Granger

Hipotese Nula Observagdes  Estatistica F p-valor
ECO2 ndo Granger causa CEE 31 2,97773 0,0954
CEE néo Granger causa ECO2 17,6710 0,0002
CEE ndo Granger causa THEIL 31 3,83518 0,0602
THEIL ndo Granger causa CEE 0,13441 0,7167
ECO2 ndo Granger causa THEIL 31 3,15855 0,0864
THEIL néo Granger causa ECO2 0,73553 0,3984

Fonte: Elaborado pelo autor 2015, E-views 8

Identifica-se pelo teste de causalidade de Granger, (Tabela 5), que o consumo
de energia elétrica (CEE) causa a emissdo de dioxido de carbono (ECO,) e vice-versa
(p-valor = 0,0954 e p=0,0002, respectivamente), o que ja era esperado, pois no
momento em que se tem mais uso de energia elétrica automaticamente se emite mais
dioxido de carbono, sendo uma relagao bidirecional.

O consumo de energia elétrica (CEE) causa fracamente o indice de Theil
(THEIL) (p-valor = 0,0602). J& o indice de Theil ndo causa 0 consumo de energia

elétrica (p-valor = 0,7167).
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A emissdo de dioxido de carbono (ECO,) causa o indice de Theil (p-valor =
0,0864) e o indice de Theil causa fracamente a emissdo de dioxido de carbono (ECO,)
(p-valor = 0,3984)

Ap0s estabelecidas as relacGes entre as variaveis e seus impactos, buscou-se
investigar se as mesmas apresentam-se estaveis ao longo do tempo. Desta forma, os
gréaficos de controle para residuos de medidas individuais foram estabelecidos. O ajuste
do modelo VAR foi importante, pois possibilitou que, simultaneamente, a correlagéo e a
autocorrelacdo fossem tratadas, sendo que os residuos apresentaram caracteristicas de
ruido branco e foram i.i.d. A seguir sdo apresentados os graficos de controle de medidas

individuais para os residuos.

Figura 3 - Gréafico de valores individuais para os residuos do consumo de energia

elétrica oriundo da modelagem VAR (1)
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Fonte: Autores

Figura 4: Grafico de amplitude para os residuos do consumo de energia elétrica

oriundo da modelagem VAR (1)

Observa-se que o consumo de energia elétrica se mantem sob controle, dentro
dos limites de controle a dois e trés desvios padrdes e, também pode-se observar na

Figura 4, que apenas a amostra de numero 28 se mostra fora de controle, indicando que,
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neste instante de tempo, 0 consumo de energia foi maior do que o previsto. Entretanto,

apos este periodo, o0 consumo de energia elétrica retorna a estabilidade.
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14000000
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4000000 r

2000000 r

| 0.0000

-2000000

Fonte: Autores

Na Figura 5, pode-se observar que a aplicacdo dos gréficos de controle para
medidas individuais para residuos para a emissao de dioxido de carbono atingiu o
objetivo de monitorar e averiguar a evolucdo das variaveis e identificar algum padrédo

atipico.

Figura 5: Grafico de valores individuais para os residuos VAR(1) da emissdo de CO,
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Fonte: Autores

Desta forma, observa-se graficos da emissdo de diéxido de carbono uma
observacao fora do controle no limite de 29. Mas durante todo o passado manteve-se

constante.

Figura 6: Grafico de amplitude para os residuos VAR(1) da emissdo de CO,
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Fonte: autores

Na Figura 7, observa-se que a aplicacdo dos graficos de controle para medidas
individuais para residuos para o indice de Theil atingiu o objetivo de monitorar e

averiguar a evolucdo das variaveis e identificar algum padréo atipico.

Figura 7: Grafico de valores individuais para os residuos VAR(1) do indice de theil
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Pode-se verificar que, verifica-se que o indice de Theil apresentou uma

instabilidade pontos entre 9 a 12, estando nos demais sob controle.

Figura 8: Gréafico de amplitude para os residuos VAR(1) do indice de theil

0,25

1 0,10267

0,05 -

0,03143

0,00

1

0,0000

-0,05

1

Fonte: Autores

Observando-se os graficos de controle nas figuras de 3 a 6, vé-se que as
variaveis CEE e CO; se mantém estaveis até o periodo 25, tanto para os gréaficos da
amplitude quanto para os graficos das medidas individuais dos residuos. Como ha uma
estabilidade no fim do periodo das variaveis CEE e CO- entende-se que ha preocupacao
com 0 meio ambiente, também outro fato relevante é que estas varidveis apresentam
uma causalidade bidirecional, apontada pelo teste de causalidade.

O indice de Theil apresentou comportamento inverso, apresentando instabilidade
nos periodos iniciais, Figuras 7 e 8, e instabilidade no fim do periodo lembrando
também que esta varidvel recebe influéncia unidirecional das varidveis CEE e CO.. Este
comportamento inverso merece ser investigado, pois ele reflete um indice de

desenvolvimento socioecondmico que apresenta uma grande variabilidade.

4 CONCLUSAO
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Conclui-se neste estudo que a humanidade esta sendo mais
conscientizada dos impactos ambientais causados no consumo de energia elétrica. Hoje
é visivel e com base em confirmacdes cientificas perceber o impacto que este consumo
causa a0 meio ambiente tais como: chuva acida, rompimento da camada de oz6nio,
aquecimento global e alteracbes climaticas. Diante dessas mudangas a humanidade
busca solugdes para enfrentar tais problemas.

A modelagem VAR revelou que ha um interrelacionamento significativo entre
as variaveis em estudo, mostrando assim que ha uma relacéo de curto prazo. As relacdes
de causalidade entre as variaveis identificadas por meio do teste de Causalidade de
Granger, mostrou em que o consumo de energia elétrica causa a emissdo de CO, de
forma bicausal, significando que essas duas variaveis sdo mutuamente afetadas e
conjuntamente determinadas a0 mesmo tempo, ou seja, 0 uso da energia elétrica
aumenta a emissdo de CO,, constatando também que quanto mais se consome energia
elétrica mais emite-se dioxido de carbono no planeta. O indice de Theil e a emissdo de
CO, interligam-se de forma bicausal também, isto é, quanto mais aumenta o nivel de
renda de uma populagdo, mais ela tem condigdes aquisitivas, pois aumenta o seu poder
de compra e desta forma faz mais uso de equipamentos aumentando a emissdo de
diéxido de carbono. Por fim, o uso da energia elétrica tem uma relacdo de causalidade
unidirecional com o indice de Theil, ou seja, 0 consumo de energia elétrica influencia o
indice de Theil, pois quanto mais energia é consumida mais impacta o desenvolvimento.

Ao aplicarem-se graficos de controle de medidas individuais aos residuos,
contornou-se um problema presente nas variaveis originais que era o de autocorrelacao,
0 que prejudicaria a avaliacdo e o desempenho dos graficos de controle, desta forma o
ajuste do modelo VAR proporcionou residuos com caracteristicas independentes e que
seguissem a distribuicdo Normal, mostrando que todas as varidveis apresentaram um
periodo de instabilidade e também possibilitou a identificacdo deste periodo.

O estudo da estacionariedade das varidveis revelou que todas sdo estacionarias
em primeiras diferencas, isto é, 1 (1), desta forma indica que, no futuro, é possivel
ajustar um vetor de correcéo de erros VEC, captando as relagdes de curto e longo prazo,
simultaneamente, assim como interpretar a impulsos de respostas no sistema de

equacoes.
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ARTIGO 2 - DETERMINACAO DO COMPORTAMENTO DA
EMISSAO DE CO, FRENTE A CHOQUE EXTERNOS NO
CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA E THEIL

RESUMO

Esta pesquisa explorou a relacdo entre a Emissdo de Didxido de Carbono, o indice de
Theil e o Consumo de Energia Elétrica no periodo anual de 1980-2011 por meio da
metodologia VAR-VEC. Também aplicou-se a decomposicdo da variancia e a fungdo
impulso-resposta com decomposicdo de Cholesky para analisar a relacdo entre as
varidveis em estudo e 0 tempo necessario que estas variaveis levam para se
estabilizarem ap6s um choque externo. A Emissdo de Didxido de Carbono e o indice de
Theil sdo fatores determinantes na explicacdo dos impactos ambientais assim como no
desenvolvimento do pais. A decomposicdo da variancia indica que a Emissdo de
Dioxido de Carbono é o principal responsavel pelos danos causados principalmente ao
meio ambiente.

Palavras Chaves: Consumo de Energia Elétrica; Iindice de Theil, Emissdo de CO,, Modelos de
Correcdo de Erros (VEC); Impulso Resposta.

ABSTRACT

This research explored the relationship between carbon dioxide emission, the Theil
index and the Electricity Consumption in the annual period of 1980-2011 through the
VAR-VEC methodology. Also applied to variance decomposition and impulse response
function with Cholesky decomposition to analyze the relationship between the study
variables and the time that these variables lead to stabilize after an external shock. The
emission of carbon dioxide and Theil Index are determining factors in the explanation
of environmental impacts as well as the development of the country. The variance
decomposition indicates that the carbon dioxide emission is primarily responsible for
mainly caused damage to the environment.

Key words: Electricity Consumption, Theil Index, CO2 emission, Vector Autoregressive
(VAR), Control Charts.



56

1 INTRODUCAO

Os efeitos nocivos para 0 meio ambiente, decorrentes do desenvolvimento
socioeconémico das populagdes, ainda sdo poucos mensurados, e isso tem preocupado
tanto os agentes ligados a0 meio ambiente quanto pesquisadores da &rea. Um problema
encontrado na mensuracdo de tais variaveis é a escassez de ferramental técnico -
equipamentos e metodologias (SERRANO, BARBIERI, 2008).

O desenvolvimento socioecondmico e sua relacdo com o meio ambiente € um
tema presente tanto no cotidiano académico quanto nos demais segmentos da sociedade,
pois esse crescimento desordenado, sem um cuidado especial com o0 meio ambiente,
gera impactos irreversiveis na sociedade, como 0 aumento da temperatura, as mudancas
climaticas bruscas e as enchentes, entre outras implicacBes ambientais. Vale salientar
que o desenvolvimento social na maioria das vezes é interpretado erroneamente, sendo
julgado apenas como busca pelo padrédo de consumo por paises mais industrializados e
desenvolvidos, esquecendo-se de avaliar conjuntamente as implicagbes no meio
ambiente e a duracdo de tais efeitos na natureza.

Por ser um fator determinante do progresso e desenvolvimento da sociedade,
transformou-se um icone da modernidade, tornando a energia elétrica elemento
essencial para o crescimento e o desenvolvimento socioeconémico, tendo em vista que
ela aumenta a producdo e melhora a qualidade de vida da sociedade.

As trés varidveis utilizadas nesta pesquisa, para avaliar o desenvolvimento
econdmico e as implicacBes no meio ambiente, sdo o consumo de energia elétrica CEE,
representando o crescimento econémico, a emissdo de CO, representando 0s impactos
ambientais, e o indice de Theil, representando o desenvolvimento sécio econdmico.

Esta pesquisa tem como objetivo averiguar a existéncia de uma relacdo de curto
e longo prazo entre o Consumo de energia elétrica (CEE), a emissdo de Dioxido de
Carbono (C0,) e o Indice de Theil para o Brasil, no periodo de 1980 a 2011, utilizando-

se dos modelos de correcao de erros.

Para o cumprimento dos objetivos propostos, o presente artigo estd assim
dividido: na proxima secdo, é feita a apresentagdo dos dados e a exposi¢do dos métodos
econométricos utilizados; na segunda secdo, € apresentada a metodologia empregada,

bem como a apresentacdo da estratégia empirica para as relacfes entre as variaveis
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estudadas. A secdo posterior traz os resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia

e, na ultima secdo, sdo feitas as consideracdes finais sobre os resultados.

MATERIAIS E METODOS

Neste estudo, foram utilizadas séries de periodicidade anual para 0 Consumo de
Energia Elétrica, da Emissdo de CO, e do indice de Theil do Brasil, no periodo de 1980
a 2011. As variaveis foram obtidas nos bancos de dados do Instituto de Pesquisa
Econdmica Aplicada (IPEA), do Programa das NacGes Unidas para o Desenvolvimento
(PNUD) e do Banco Mundial.

Para identificar as inter-relacbes entre as varidveis estudadas, segue

procedimentos metodoldgicos, seguindo 0s seguintes passos:

a) Teste da raiz unitaria (ADF e KPSS)

Para estimar o modelo econométrico vetores auto regressivos (VAR), as
variaveis precisam ser estaciondrias. Essa condi¢cdo foi averiguada por meio dos testes
de raizes unitérias e de Dickey-Fuller (ADF)(1979) e Kwaiatkowski Pillips Schmidt and
Shin (KPSS) (1992), sugeridos por Bueno(2008) e Pais(2012).

b) Estimacdo do VAR

Se as varidveis sdo ndo-estacionarias I(d) e de mesma ordem de ndo
estacionariedade, é possivel se estimar um modelo VEC, sendo necessario primeiro se
estimar um modelo VAR, para captar as inter-relacfes entre as variaveis. Em ambos 0s
casos, faz-se a analise dos residuos para verificar se 0s mesmos sao ruido branco, isto é,
se possuem média zero, variancia constante e ndo sdo autocorrelacionados, além de se
utilizar as estatisticas de ajustes AIC e BIC, para determinar o melhor modelo,
(BUENO, 2008).

c) Teste de co-integracdo de Johansen (teste do traco e maximo valor)

O préximo passo foi verificar se houve co-integragdo e o ndmero de co-
integracGes existentes entre as varidveis, utilizando o método de Johansen, o teste
desenvolvido por Johansen (1988) e explicado detalhadamente em Johansen e Juselius

(1990) permite a deteccdo de um ou mais vetores de cointegracdo, por meio das
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estatisticas traco e auto-valor. Este teste é preferivel a outros testes como o teste de
Engle-Granger, pois, permite a identificacdo de mais de um vetor de cointegracdo, caso
exista. Logo, uma andlise de co-integracdo permitird testar a hipdtese nula de
inexisténcia de uma combinacgdo linear estacionaria entre as varidveis (DUTRA et al.,
2008).

d) Critério de selecdo de defasagem do VAR

Primeiro seleciona-se o nimero de defasagens no modelo VAR pelo teste Lag
Criteria, que com o auxilio de das estatisticas Akaike Information Criteria (AIC) and
Schwarz (SBC), ao representarem menores valores, determinardo o namero de lags a
serem utilizados na modelagem. Apds estimar essa relagdo no VAR utiliza-se 0 mesmo

namero de defasagens no VEC.

e) Estimacdo do VEC

Dada a existéncia de co-integracdo, estima-se o vetor de correcdo de erros
(VEC), de modo a se determinar em que periodo as varidveis entrardo em equilibrio de
longo prazo (HARRIS, 1995). O modelo VEC pode ser escrito da seguinte forma:

Axy = Ay + xp_q + AjAx 1 + & 2

Onde, T = af’, a matriz f é a matriz dos parametros co-integrados e a é a
matriz dos pesos de cada vetor de cointegragdo tem nas n equagdes do VAR, sendo
também a matriz de velocidade de ajustamento dos parametros. Quanto maior for o
coeficiente da correcdo de erros, maior serd a velocidade de ajustamento das variaveis.
Quando o modelo sai de sua trajetdria de longo prazo, mais efeito tera o coeficiente no
sentido de reajustar o0 modelo em direcdo ao seu equilibrio de longo prazo (BUENO,
2011, p. 253).

O VEC permite analisar se o modelo estd em equilibrio no curto prazo e
incorpora informagdes de longo prazo. Havendo co-integragdo entre as varidveis se
incorpora 0 Mecanismo de Correcdo de Erros (MCE) afim de se verificar as relagdes de
curto prazo entre as variaveis. O MCE desses desvios do equilibrio mantém a relagédo
entre as variaveis ao longo do tempo (ENGLE; GRANGER, 1987). Na realidade, o

MCE permite medir a distancia entre as variaveis em relacdo ao seu equilibrio de longo
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prazo, indicando a velocidade em que as variaveis convergem para uma situacdo de
equilibrio de longo prazo (VENANCIO et al., 2013).

) Funcdo impulso-resposta pelo método de Cholesky

Apos estimar o VEC obteve-se a funcdo impulso-resposta, que possibilita a
analise do comportamento individual de cada variavel do sistema frente a choques
externos realizados em termos de desvios-padrdo nas inovagdes de um modelo. O que
se busca € determinar o tempo necessario de reacdo de uma variavel até retornar a uma
situacdo de equilibrio, quando a mudanca sofrida foi imputada. Além disso, permite
analisar a sensibilidade das varidveis econdmicas por meio dos choques especificos
ocorridos em um determinado periodo sendo que, cada coeficiente apresenta a resposta
de uma varidvel do modelo para uma inovacdo especifica, deixando constantes as
demais inovacbes nos outros periodos. Entre as varias decomposicGes possiveis,
utilizou-se a decomposicdo de Cholesky, em decorréncia de sua ampla utilizacdo pela
literatura e dos efeitos dindmicos proporcionados pelo método de ortogonalizacdo das
variaveis. A decomposicdo de Cholesky é utilizada para a solucdo de sistemas lineares
(nxn), cuja matriz do sistema seja simétrica e definida positiva (VARTANIAN, 2010).
Contudo a ordenacdo das varidveis exerce um papel de extrema importancia sobre o
desempenho do modelo (NETO, 2011). Para determinar a ordem de importancia das
variaveis que foram utilizadas, tanto no modelo VAR como no modelo VEC, utilizou-se
o teste Block Exogenity, desta forma as variaveis do modelo foram ordenadas conforme

0 Seu grau de importancia.

Q) Decomposicdo da variancia
De acordo com Vartanian (2010), a fungdo de resposta ao impulso € um método
que possibilita avaliar os efeitos de um chogue em uma série temporal sobre outra série.
Logo, os resultados apresentados na funcdo de resposta ao impulso permitem avaliar
adequadamente resultados de choques em qualquer uma das variaveis do sistema. Em
sintese, representa o horizonte temporal dos efeitos dos choques das demais variaveis no
VAR sob uma determinada variavel (ENDERS, 2010).
Apos realizadas estas etapas metodologicas, determinar determina-se as relaces
entre as variaveis, e o tempo de influéncia que uma variavel tem sobre a outra, assim

como o comportamento de cada varidvel frente a um choque externo. O tratamento
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estatistico, bem como as estimacfes dos parametros das equacOes foram realizados

através do programa EViews (versdo 8).

RESULTADO E DISCUSSAO

Ao realizar o teste de raiz unitaria, constatou-se que as trés séries analisadas s@o
ndo estacionarias em nivel, isto é, o valor critico do ADF foi maior que o valor
calculado para os trés niveis de confianca. Logo, faz-se necessério que seja aplicada

uma diferencia¢do em todas para torna-las estacionarias.

Tabela 1 — Teste de raiz unitiria Augmented Dickey-Fuller (ADF) para as ECO2,
THEIL E CEE em nivel e em primeira diferenca

Em nivel Em primeira diferenca
ECO; CEE THEIL ECO; CEE THEIL

Nivel de confianga

Valor critico do

ADF -0,026 -0,181 1,285 -6,582 -5,66 -6,188
1% -3,661 -3,661 -3,661 -3,67 -3,67 -3,67
5% -2,960 -2,960 -2,960 -2,963 -2,963 -2,963

10% -2,619 -2,619 -2,619 -2,621 -2,621 -2,621

p-value 0,9489 0,9308 0,6235 0,0001 0,1000 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor 2015, E-views 8

Observa-se que as séries estando em primeira diferenca, ndo se pode rejeitar a
hipdtese alternativa de auséncia de raiz unitaria, ou seja, as séries sdo consideradas
estacionérias, todas com p-value significativo, com excecdo da varidvel CEE que foi
significativa apenas a 10%. Desta forma as séries sdo consideradas 1(1), isto e,
integradas de ordem 1.

Ao aplicar-se o teste KPSS, Tabela 2, observa-se que, ap6s uma diferenca, pode-
se concluir que as séries sao estacionarias — I(1). Portanto, pode-se dizer que todas as
séries sdo estacionarias em primeira diferenca, tanto pelo teste ADF como KPSS ao

nivel de significancia de 5%.

Tabela 2 — Teste de estacionariedade Kwaiatkowski, Pillips, Schmidt and Shein (KPSS)

Em nivel Em primeira diferenca
ECO; CEE THEIL ECO; CEE THEIL
LM - stat 0,691 0,745 0,467 0,220 0,047 0,343

Nivel de confianca
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1% 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739 0,739
5% 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463 0,463
10% 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347 0,347

Fonte: Elaborado pelo autor 2015, E-views 8. Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)

E importante salientar que para estimar o modelo VAR as varidveis devem ser
estacionérias e para estimar o modelo VEC as varidveis devem possuir 0 mesmo grau de
integracdo, e neste caso todas as variaveis sdo I(1).

Com o intuito de ordenar as varidveis estudadas no modelo pelo grau de
endogeneidade, foi aplicado o teste VAR GrangerCausality/Block Exogeneity, onde
testou-se a significancia de cada uma das variaveis enddgenas defasadas na equacéo. O
valor total da estatistica do teste mostrou a significancia de todas as variaveis enddgenas
na equacdo. Logo, a varidvel de menor valor para a estatistica X2 (Tabela 3), é
considerada a mais enddgena, sendo que, desta forma, foi possivel classificar as
variaveis de mais enddgena para mais exogena e gerar funcGes de impulso-resposta

sobcritério estatisticamente consistente do grau de importancia das variaveis no modelo.

Tabela 3 — Testes de Granger Causality/Block Exogeneit Wald

Variavel Dependente: D(CEE)

grau de
X? liberdade p-valor
D(ECO2) 4.362085 1 0.0367
D(THEIL) 0.050955 1 0.8214
total 4.576024 2 0.1015
Variavel Dependente: D(ECQO2)
grau de
Excluded X? liberdade Prob.
D(CEE) 0.456012 1 0.4995
D(THEIL) 0.328768 1 0.5664
total 0.866679 2 0.6483
Variavel Dependente: D(THEIL)
grau de
Excluded X? liberdade f Prob.
D(CEE) 0.001037 1 0.9743
D(ECO2) 0.184130 1 0.6678
total 0.257583 2 0.8792

Fonte ; VAR Granger Causality/Block Exogeneity Wald Tests

De acordo com a Tabela 3, observa-se que a emissdo de Didxido de Carbono foi
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a variavel mais exogena (4,3620), seguido do consumo de energia elétrica (0,4560) e, a

mais enddgena, foi o Indice de Theil (0,3287).

O teste possibilitou, portanto, classificar as variaveis, gerar funcdes de resposta
ao impulso e fazer a decomposicdo da variancia sobre o erro de previsdo, sob um

critério estatisticamente coerente.

A seguir, com base nos critérios de informacdo AIC e BIC, foi escolhida a
ordem de defasagem dos modelos, cujos os resultados estdo na Tabela 4. Com base no
principio da parcimonia, feitas as comparacGes entre modelos com até trés defasagens,
tanto pelo critério de AIC quanto pelo BIC, o melhor nimero de defasagens para o

modelo segundo os critérios foi aquele com uma defasagem.

Tabela 4 — Valores do AIC e BIC para obtencdo do nimero de defasagens a serem
utilizadas para ajuste do modelo VAR

Critérios de NUmero de defasagens

informag&o 1 2 3
AIC 15,21723* 15,50 15,83
BIC 15,35868* 16,07 16,82

Fonte: Elaborado pelo autor 2015, E-views 8

A proxima etapa foi a avaliacdo da existéncia de co-integracdo entre as series do
modelo de acordo com o teste de Johansen. Assim, verificou-se a existéncia de co-
integracdo entre as séries, mostrando que ha uma realacdo de equilibrio de longo prazo
entre os indices de CEE, CO2 e THEIL.

Os resultados do teste estdo na Tabela 5, na qual se verificou que existe pelo
menos um vetor de cointegracdo. O teste traco indicou que existem dois vetores de co-
integracdo, porém o teste de autovalor indicou que existe um. Assim, se pode afirmar,

em termos estatisticos, que ha pelo menos um vetor de co-integracdo no modelo.

Tabela 5 - Estatisticas traco e autovalor maximo

Vetores de Teste do Vetores de Teste do
cointegracdo traco cointegracao autovalor
Nenhum 64,104 r=0 33,539
Pelo menos 1
integracéo 30,565* r=1 18,195*
Pelo menos 2

integracdo 12,369 r=2 12,369
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*Valor critico a 5% de significancia maior que o valor calculado com base em
Mackinnon et al. (1995).

Definido o nimero de defasagens, pode-se avaliar a presenca de vetores de co-
integracdo pelo método de Johansen, em que as relacBes de co-integracdo das variaveis
foram definidas para 0 modelo VAR com 1 defasagem. Os resultados indicam a
estatistica do maximo autovalor e do traco, em que se observa que se rejeita a hipotese
nula de r=0 (ndo existe nenhum vetor de co-integracdo) ao nivel de significancia de 5%.
Logo, existe pelo menos um vetor de co-integracao entre as séries estudadas.

A seguir encontram-se listados as equacdes (1), (2) e (3) ajustadas pelo modelo
de correcéo de erros vetorial.

AECO2 = 0,02046 — 0,2244 AECO2,_, — 57753,9ACEE,_; + 0,0634ATHEIL,, (1)
(0,01989) (0,1878) (26799,0) (0,0966)

3
ACEE = 10565,33 + 6,57X10~’AEEC02,_, + 0,003884ACEE,_, )
+3,26X10~7ATHEIL,_,
(2837,61) (0,4049) (0,0167) (00,3906)
2

ATHEIL = —0,0079 — 0,2948AEC02,_, — 16304,54ACEE,_, — 0,1126ATHEIL,_,
(0,0102) (0,3445) (49156,7) (0,1773)

Na equacéo (1), observa-se que a Emissdo de Dioxido de Carbono ¢ influenciada
negativamente por ela mesma com uma defasagem, ja o indice de Theil influencia
positivamente e o consumo de energia elétrica influencia negativamente, ou seja, 0
indice de Theil neste caso ndo tem muito impacto. J& o consumo de energia elétrica
guanto mais se consome mais emissdo ha.

Na equacdo (3), pode-se observar que o indice de Theil é influenciado
negativamente por ele mesmo com uma defasagem, e o Consumo de Energia Elétrica e
a Emissdo de Dioxido de Carbono também. Pode-se dizer que quando mais energia for
consumida, mais seré a emissdo de didxido de carbono e maior serd o impacto no indice
de Theil.

Concluida a etapa de identificacdo e estimacdo do modelo VEC, foram

analisadas as funcdes de impulso-resposta obtidas, com o objetivo de verificar
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principalmente o impacto dos choques da Emissdo de Didxido de Carbono sobre o
indice de Theil e 0 Consumo de Energia Elétrica no Brasil.

Com os gréficos do impulso-resposta, apresentados na Figura 1, é possivel
verificar o impacto que um choque no desvio-padrdo de uma serie (impulso) causa no
desvio-padrédo de outra série (resposta), permitindo o estudo do trajeto no tempo de cada

variavel enddgena em relacdo a um choque na variavel exdgena.

Response of ECO2 to ECO2 Response of ECOZ to CEE Response of ECO2 to THEIL
e 08 02
06 106 06
04 4 04 4 04 4
.0z Az A .0z
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1 2 3 4 5 6 T g 2 10 1 2z 3 4 5 @& T g 5 1 2z 3 4 5 1 T g ] 0
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Figura 1 — Grafico da funcdo impulso-resposta das variaveis CO2, CEE e THEIL

No primeiro grafico apresenta-se a resposta da variacdo da Emissdo de CO2 para
um choque nas variaveis. Verifica-se que o indice de Theil e 0 Consumo de Energia
Elétrica oscilam positivamente. Sendo assim, percebe-se que mesmo aumentando o

indice de Theil, ocorre um aumento, a Emissdo de Dioxido de Carbono.

O segundo grafico mostra 0 Consumo de Energia Elétrica para um choque nas
variaveis. Verifica-se que o choque produz uma resposta inicialmente negativa para a
Emissdo de Didxido de Carbono, mas no quarto ano se estabiliza positivamente; e
comega positivo para o Consumo de Energia Elétrica e diminui no segundo ano se
estabilizando no quarto ano, ja o indice de Theil aumenta inicialmente se estabilizando

no quarto ano.
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O terceiro grafico mostra a resposta do indice de Theil para um choque nas
variaveis. Verifica-se que o choque produz uma resposta negativa para 0 consumo de

Energia Elétrica e positiva para variaveis Emissdo de Dioxido de Carbono.

O proximo passo desenvolvido foi a analise de decomposicao de variancia para
analisar a dindmica do sistema no tempo, obtendo informacdes sobre a importancia
relativa de choques aleatorios em cada uma das variaveis do modelo sobre as demais
varidveis. Logo, a decomposicdo da variancia do erro de previsao permite verificar a
proporcéo dos movimentos nas séries devido a seus préprios choques versus choques de

outras variaveis.

Tabela 6 — Decomposicgéo da variancia no erro de previsdo do modelo VAR segundo
ordenacdo de exogeneidade do ECO;

Periodo SE. D(ECO2) D{THEIL) D(CEE)
1 0.076369 100.0000 0.000000 0.000000
2 0.0va187 96.59509 1.556631 1.748275
3 0.078355 095.54303 1.669454 1.787473
4 0.073368 95.54111 1.668002 1.785849
] 0.073368 06.53099 1.660487 1.790518
] 0.073268 096.53099 1.660497 1.790516
) 0.073365 96.53998 1.669497 1.790518
g 0.073365 96.53998 1.669497 1.790518
] 0.073368 096.53998 1.669497 1.790518
10 0.078368 95.53992 1.689497 1.790518

Fonte de pesquisa autor (2015), Eviews 8

A varidvel mais exdgena do modelo, foi 0 ECO2. A decomposi¢do da variancia
mostra que 100% de explica¢do no primeiro periodo € devido ao préprio ECO2, mas no
segundo periodo a emissdo de CO- € explicada em 96,66% por ele mesmo, 1,55% pelo
indice de Theil e 1,74% pelo consumo de energia elétrica. Ao longo de todos o0s
periodos verifica-se a propria emissdo de CO2 é a responsavel pelo seu elevado indice e
somente no quinto ano é que as variaveis se estabilizam para si préprio (SE) no primeiro
ano se mostrou 100% de explicacdo. Decorrido dois anos, a decomposic¢éo da variancia
se explica 96,69% enquanto que o Indice de Theil 1,55% e o Consumo de Energia
Elétrica 1,74%.

Tabela 7 — Decomposi¢do da variancia no erro de previsdo do modelo VAR segundo

ordenacéo de exogeneidade do THEIL
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D(ECO2Z) D{THEIL) D(CEE)
1 0.040226 0.076814 9592319 0.000000
2 0.040929 0.935798 9906013 0.004026
3 0.040951 1.012393 98.97212 0.015423
4 0.040952 1.012397 9897051 0.017020
] 0.040952 1.012648 95.97026 0.017085
5] 0.040952 1.012656 95.97024 0.017089
T 0.040952 1.012656 95.97024 0017089
8 0.040852 1.012657 03.97024 0.017089
g 0.040952 1.012857 98.97024 0.0170%9
10 0.040952 1.012657 93.97024 0.017049

Fonte de pesquisa autor (2015), Eviews 8
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Observa-se que foi a segunda variavel mais exdgena do modelo, foi o indice de

Theil. A decomposicdo da variancia mostra que 99,92% de explicacdo no primeiro

periodo é devido ao proprio indice de Theil, enquanto que a Emissdo de Didxido de

Carbono 0,076% e o consumo de energia elétrica 0,00%. Decorrido quatro anos, a

decomposicdo da variancia se explica 98,97% enquanto que a Emissao de Dioxido de

Carbono 1,01% e o Consumo de Energia Elétrica 0,017%. Mas ao longo de todos os

periodos o proprio indice de Theil é o responséavel pelo seu elevado indice e somente no

quinto ano € que as variaveis se estabilizam para si proprio (SE) que no primeiro ano se

mostrou 99,92% de explicacao.

Tabela 8 — Decomposic¢édo da variancia no erro de previsdo do modelo VAR segundo

ordenacdo de exogeneidade do CEE

Periodo SE

MECO2) D{THEIL) D{CEE)
1 1012731 22.40938 1.136331 76.45379
2 10933.15 3313638 1.169853 6569076
3 10968.72 33.00539 1.460595 6553402
4 1097235 33.03039 1.474972 6549463
5 10972.59 33.03264 1.474962 6549240
6 1097260 33.03259 1.475038 65.49237
7 1097260 33.03261 1.475039 65.49236
3 1097260 33.03261 1.475038 65.49236
g8 10972.60 33.03261 1.475039 65.49236
10 1097260 33.03261 1.475039 6549236

Fonte de pesquisa autor (2015), Eviews 8

Por fim, a varidvel mais endégena do modelo, o Consumo de Energia Elétrica. A

decomposi¢do da variancia mostra que 76,45% de explicacdo no primeiro periodo é

devido ao préprio CEE, enquanto que no segundo periodo a Emissdo de Didxido de
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Carbono é explicada em 22,40% e o indice de Theil 1,13%. Mas decorridos cinco anos,
0 proprio CEE é o responsavel pelo seu elevado indice e somente apds cinco anos é que
as varidveis se estabilizam em préprios (SE). Decorrido os cinco anos tem-se que a
decomposicdo da variancia se explica 65,49% enquanto que a Emissdo de Dioxido de
Carbono 33,03% e o indice de Theil 1,47%.

CONCLUSAO

Essas trés varidveis envolvidas na pesquisa sdo de suma importancia tanto para a
economia quanto para 0 meio ambiente brasileiro. Durante todo o estudo, o foco
principal era os impactos que essas variaveis interligadas ocasionariam, em funcédo do

crescimento da economia e 0 consequente dano ao meio ambiente.

O modelo de correcdo de erro estimado foi o escolhido para mostrar os efeitos
de curto e longo prazo dos impactos que a Emissdo de Dioxido de Carbono causa no
indice de Theil e no Consumo de Energia Elétrica. A anélise de curto prazo revelou que
os desequilibrios sdo corrigidos lentamente. Isso significa que existe uma grande
defasagem temporal até que o desequilibrio de longo prazo seja restabelecido, ou seja,
hd uma baixa velocidade das Emissdes de Didxido de Carbono para o seu nivel de
equilibrio. Com base na funcéo de longo prazo, pode-se afirmar que os sinais de todos

0s parametros da equacdo estdo de acordo com aqueles esperados pelo modelo teorico.

Com o intuito de verificar principalmente o impacto dos choques da Emissao de
Dioxido de Carbono sobre as demais variaveis, foram obtidas as fun¢bes de impulso-
resposta que mostraram uma resposta bastante expressiva, principalmente quando se da
um choque na Emissdo de Didxido de Carbono no reflexo que causa no Consumo de

Energia Elétrica, o que ja era esperado desde o inicio da pesquisa.

De acordo com os resultados, a Emissdo de Dioxido de Carbono e o Indice de
Theil sdo fatores determinantes na explicacdo dos impactos ambientais, assim como no
desenvolvimento do pais. A decomposi¢do da varidncia indica que a Emissdo de
Dioxido de Carbono foi responsavel por 96% dos danos causados ao meio ambiente,

comparando-a com as demais variaveis abordadas nesta pesquisa.
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Dos resultados encontrados, constatou-se que a metodologia de modelos de
correcdo de erros e a de impulso-resposta sdo capazes de captar as influéncias entre as

variaveis estudadas.

Por fim, os resultados desta pesquisa indicam forte relacdo entre as variaveis

Emissdo de Didxido de Carbono, indice de Theil e Consumo de Energia Elétrica.

Esta pesquisa usou as principais variaveis encontradas na literatura que afeta o
meio ambiente e o desenvolvimento econdmico no Brasil e, através do VEC, buscou
investigar as relagcdes de curto e longo prazo entre as variaveis, analisando as respostas
do sistema a choques aleatorios nas séries. Destaca-se, como restricdo de pesquisa, 0
baixo numero de observagdes das varidveis. Dessa forma, deixa-se como sugestdo para
estudos futuros a utilizacdo dos modelos VAR-VEC Bayesianos, assim como a incluséo
de outras varidveis que possam transmitir seus efeitos sobre os impactos ambientais e o

desenvolvimento do Brasil.

Também deixa-se como sugestdo a inclusdo da renda per capita brasileira,

objetivando a realizacdo de estudos comparativos com outros paises.
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2 DISCUSSAO

Para definir as séries apresentadas nesta pesquisa, foram utilizados estudos de
outros artigos. O uso dessa pesquisa intertextual justifica-se pelo interesse em estuda-las
em sua totalidade, observando como cada uma se comportaria, quando confrontada com
outra. Sendo assim, optou-se pelo Consumo de Energia Elétrica, Emissdo de Dioxido de
Carbono e indice de Theil. E, embora houvessem muitos artigos de outros paises, a
proposta se concentrou no Brasil, com algumas variaveis diferentes.

Ao analisar cada série separadamente, constatou-se que o Consumo de Energia
Elétrica e a Emissdo de Dioxido de Carbono apresentaram uma tendéncia crescente,
enquanto o indice de Theil teve um pico atipico em 1988.

Além da inspecdo grafica das séries, utilizou-se a fungdo de autocorrelagdo
(FAC) e a funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF), identificando-se a existéncia de
autocorrelacdo serial. Também foram realizados os testes de estacionariedade ADF e
KPSS, em que se constatou, que as séries ndo sdo estacionarias em nivel. Apds este
resultado, foi dada a primeira diferenca nas séries e, logo em seguida, foram aplicados
os testes ADF e KPSS novamente.

Observa-se, na Tabela 1, que ndo se rejeita a hipotese nula de que as séries em
nivel possuem raizes unitéarias — 1(1) e, portanto, que as séries sdo ndo estacionarias, em
que o valor critico do teste € menor que o valor das estatisticas calculadas para os niveis
de significancia determinados. Da mesma forma, o p-valor ndo foi significativo para as
trés varidveis em estudo.

O menor valor de AIC e SBC foi obtido ajustando o modelo com uma
defasagem para cada varidvel — VAR (1), sendo inicialmente testadas trés e duas
defasagens na estimacao do modelo.

Apbs determinar, de forma conjunta e dinamica, a relacdo entre as variaveis,
com apenas uma defasagem, percebeu-se que o Consumo de Energia Elétrica, a
Emissdo de Didxido de Carbono e o iindice de Theil, sio dependentes de apenas um
ano, em que o anterior influencia o ano corrente, ou seja, comprovando-se que o modelo
VAR capta apenas as relagdes de curto prazo.

Com o intuito de verificar que varidvel é causal em relagdo a outra, procedeu-se
o teste de causalidade de Granger, Tabela 4. Identificou por esse teste, que o consumo

de energia elétrica (CEE) causa a emissdo de didxido de carbono (ECO,) e vice-versa e
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0 consumo de energia elétrica (CEE), causou fracamente o indice de Theil (THEIL). A
emissdo de dioxido de carbono (ECO,) causa o indice de Theil e este causa fracamente
a emissdo daquele.

Logo, o ajuste da modelagem VAR revelou-se fundamental, pois possibilitou
que a correlacdo e a autocorrelagdo fossem tratadas simultaneamente.

Considerando-se os gréficos de controle, observou-se que as varidveis CEE e
CO2 se mantiveram estaveis até o periodo 25. Como houve uma estabilidade no fim do
periodo das variaveis CEE e COgy, entende-se que hd uma preocupagdo com 0 meio
ambiente, pois outro fato relevante é que estas varidveis apresentam uma causalidade
bidirecional, apontada pelo teste de causalidade. Ja a variavel indice de Theil apresentou
comportamento inverso,apresentando, instabilidade no fim do periodo, embora seja
preciso lembrar que esta varidvel recebe influéncia unidirecional das variaveis CEE e
CO.. Esse comportamento inverso merece ser investigado, pois reflete um indice de
desenvolvimento s6cioecondémico que apresenta uma grande variabilidade.

Apds definir o nimero de defasagens, foi avaliada a presenca de vetores pelo
método de Johansen, em que as relacdes de cointegracdo das varidveis foram definidas
para 0 modelo VAR com uma defasagem. Logo, o0s resultados apontariam a estatistica
do mé&ximo autovalor e do traco, em que se observa ou a rejeicdo da hipétese nula (ndo
existe nenhum vetor de cointegracdo) ao nivel de significancia de 5%. Conclui-se que

existe pelo menos um vetor de cointegracdo entre as séries estudadas.

Apds a identificacdo e estimacdo do modelo VEC, foram verificadas as funcdes
de impulso-resposta obtidas, com intuito de identificar principalmente o impacto dos
choques da Emissdo de Didxido de Carbono sobre o indice de Theil e o Consumo de
Energia Elétrica no Brasil. Foi possivel constatar o impacto que um chogue no desvio-
padrdo de uma série (impulso) causa no desvio-padrdo de outra série (resposta),
permitindo o estudo do trajeto no tempo de cada variavel endgena em relacdo a um
choque na variavel exogena.

Desta forma, através dos resultados encontrados, comprovou-se que a
metodologia de modelos de correcdo de erros e a de impulso-resposta sdo capazes de

captar as influéncias entre as varidveis estudadas.
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3 CONCLUSAO

Nesta pesquisa efetuou-se uma andlise das varidveis Consumo de Energia
Elétrica, indice de Theil e Emissdo de Didxido de Carbono, com o intuito de observar
seus comportamentos tanto em curto quanto a longo prazo, buscando saber quais 0s
Impactos dessas sobre o meio ambiente e o desenvolvimento socioecondmico brasileiro.

Inicialmente o que se buscava era 0 monitoramento isolado destas variaveis por
meio de graficos de controle de medidas individuais; mas, ao se perceber que as
varidveis apresentavam-se correlacionadas e autocorrelacionadas, contornou-se o
problema, aplicando os gréaficos de controle aos residuos de um modelo econométrico
especificado, pois desta forma as condi¢des de as observagOes serem independentes e
identicamente distribuidas, seguindo a distribuicdo normal, foram atendidas.

Também foi observado que as variaveis eram ndo estacionarias em nivel,
sugerindo entdo dois tipos de modelos econométricos. O primeiro  modelo VAR
proporcionou residuos aptos a serem utilizados pelos graficos de controle e propiciou
também entender o inter-relacionamento das varidveis e identificar o periodo de
instabilidade das variaveis

Vale salientar que o0 modelo VAR necessita que as variaveis que compdem o
modelo sejam todas estacionarias. J& para a estimagdo do modelo VEC, é necessario que
as variaveis possuam o mesmo grau de integracdo I(d), possibilitando, dessa forma, o
surgimento dos dois artigos. O primeiro, que trata da modelagem VAR, representa o
comportamento das variaveis em curto prazo e graficos de controle. E o segundo, que
trata do equilibrio de longo prazo — VEC, da resposta de uma determinada variavel,
quando um choque externo é imputado, por meio do Impulso-Resposta, e a contribuicéo
de cada varidvel nos sistema de equacdes VEC, por meio da Decomposicdo da
Variancia. Para a estimacdo de ambos os modelos, da ordem de defasagem e da
qualidade dos ajustes, os critérios penalizadores AIC e BIC foram utilizados.

O primeiro artigo buscou testar as varidveis para comprovar se havia condicoes
técnicas e embasamento tedrico para, sO assim, avangar para o segundo artigo. Logo, o
segundo artigo é uma sequéncia de testes a serem realizados para satisfazer todas as
etapas e critérios. Satisfazendo a diferenciacdo de ordem no primeiro, pode-se construir
o0 modelo VAR, percebendo-se que ja é possivel prever a realizacdo de um modelo
VEC.
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A modelagem VAR revelou que existe sim um inter-relacionamento
significativo entre as variaveis em estudo, mostrando assim que ha uma relacéo de curto
prazo entre estas variaveis. As relacbes de causalidade entre as varidveis identificadas
por meio do teste de Causalidade de Granger, identificaram que o Consumo de Energia
Elétrica causa a Emissdo de CO, de forma bicausal, significando que essas duas
variaveis sdo mutuamente afetadas e conjuntamente determinadas ao mesmo tempo. J&
o indice de Theil e a emissdo de CO, interligam-se de forma bicausal também, isto é,
quanto mais aumenta o nivel de renda de uma populacdo, mais ela tem condicdes
aquisitivas, pois aumenta o seu poder de compra e desta forma faz mais uso de
equipamentos, aumentando assim a Emissao de Dioxido de Carbono.

O estudo da estacionariedade das varidveis revelou que todas sdo estacionarias
em primeiras diferencas, isto €, | (1). Dessa forma, isso indica que no futuro sera
possivel ajustar um vetor de correcdo de erros VEC, captando as relagdes de curto e
longo prazo simultaneamente.

Deixa-se, como sugestdo para trabalhos futuros, o uso de diferentes variaveis
como PIB e IDH.
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