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2
Metodologias para Projecdo do Mercado da Classe
Residencial

Conforme explicitado na introducéo deste trabaéhppssivel verificar a
importancia que estudos utilizando técnicas ecotricas aliadas a demograficas
tém para o entendimento do comportamento do meadtasse residencial.

Tais estudos propiciam ndo s6 aquisicdo e aprimemtornde modelos de
projecbes, como também ajudam a compreender o ctanpEnto dos
consumidores residenciais, um conhecimento fundehea definicdo das tarifas
de energia elétrica, na formulacdo de politicasa par universalizacdo do
atendimento, na elaborac&o de politicas que in@mnta conservacdo da energia
e no planejamento da expansao do sistema elétasddiro.

No caso da classe residencial, conforme descritd@onet al (2007) a
projecdo do consumo depende dos habitos de conslardensidade domiciliar,
da posse de eletrodomésticos, do rendimento ménfacdiar vis-a-vis do preco
da energia elétrica, da distribuicdo de renda erdscimento da economia. Por
sua vez, a projecdo do numero de unidades constaniéofruto da projecao do
namero de domicilios que formam o mercado poteniziatiasse residencial e de
um cenario para a evolucao da taxa de atendimento.

Adicionalmente, as previsdes de mercado baseiagmsam conjunto de
premissas basicas que incluem tanto cenarios n@omicos quanto projecdes
de crescimento populacional e também do numero ameicilios, sendo esta
dltima o principal determinante para o calculo ddmero de unidades
consumidoras residenciais. (EPE, 2011)

Uma vez realizadas as previsdes para 0 consumoedgi& elétrica para a
classe residencial (Modelagem Econométrica) e geg@&o do numero de
domicilios que serdo atendidos no decorrer dos a8&@% a 2020 (Modelagem
Demogréfica), faz-se necessario uma analise canjdastas previsdbes com o
intuito de avaliar a consisténcia dos resultaddislob.

Desta maneira, esta secdo sobre as metodologliaadais ao longo da
dissertagdo encontra-se dividida em trés partsabar: a primeira compreende a
modelagem econométrica de cointegracdo, a qual ifpernestimar as
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elasticidades-preco, renda e preco de eletrodornégara o0 consumo de energia
elétrica para a classe residencial, bem como praggets consumo futuro.

Na sequiéncia, € descrita a modelagem demograficagofase no método
da Taxa de Chefia e no modelo de decomposicéo fédsseidade, periodo e
coorte.

Por fim, na terceira parte € descrito 0 método emhposicdo do indice
de Divisia de média logaritmica utilizado na arétie consisténcia das previsdes

obtidas.

2.1.
Modelagem Econométrica

De acordo com Andrade e Lob&o (1997), objetivandpeeéficar uma
funcdo de demanda de energia elétrica € necesassiamir duas premissas

béasicas, dentre elas:

() assumir que, para 0s consumidores residenciaisdoggaa rede de
distribuicdo, toda a quantidade de energia demandadefetivamente
fornecida. Ou seja, de uma forma geral ou para dgraparte dos
consumidores, inexiste o problema da demanda raf&ienque a oferta do
servico seja infinitamente elastica, permitindo quguantidade consumida
seja uma boa aproximacao para a quantidade denendad

(i) considerar que o comportamento da demanda resadl@aclongo do tempo
seja influenciado por trés variaveis fundamentaisifa cobrada pelo
servico, renda familiar e preco dos aparelhogaetnésticos, de acordo

com a seguinte funcédo nao-linear:
C, = k(R ¥’ OPR Deé 2.1)

onde:

Ct: consumo residencial de energia elétrica no tetmpo
Pt : tarifa residencial de energia elétrica no tempo

Yt: renda familiar no temp

PE: preco dos aparelhos eletrodomeésticos no tempo

e ndmero neperiano.
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Aplicando-se a transformacgédo logaritmica em amisokdos da equacéo
(2.1) a forma funcional da fungdo demanda estinpadaa ser a seguinte:

INC, =k+aln R+ 8In Y+0JIn PE+¢& (2.2)

a<0,5<0epB> (

Os coeficientes, f e sdo 0s parametros a serem estimados e, conforme a
teoria econdmica, espera-se que 0 CONsSuMoO reagdivegente aos aumentos de
tarifa e do precgo de eletrodomésticos, positivameads aumentos de renda.

Na estimacdo da funcdo demanda por energia eléthizes abordagens
econométricas se destacam: o modelo de equacdekasieas e as técnicas de
cointegracdo (SHIMIDT e LIMA, 2002).

Assim, como nos trabalhos de Andrade e Lobéo (19Silk e Joutz
(1997), Silva (2001), Schmidt e Lima (2004) e Matw Lima (2005), optou-se
por adotar a segunda metodologia, baseada nos esatkelohansen (1988, 1991)
e Johansen e Juselius (1990). De forma bastantenides tal metodologia
consiste em estimar por Maxima Verossimilhancg, wétor(es) de cointegracéao,
valendo-se da modelagem Vetorial Auto-RegressivAR) para na sequéncia
estimar um Mecanismo de Corre¢ao de Erros Vet®riaCM).

Os Modelos Auto-regressivos (VAR) podem ser assipnasentados:

X =0+ [ IX,+¢ (2.3)

onde: X, =(X,,..., X, )" € 0 vetor com & de variaveis do model(Kxl), f; sdo
matrizes de coeficientes a serem estima@dos), v =(v,...,u,)" € 0 vetor de
intercepto (kx1). Finalmente, ¢ =(&,,..¢,)'€ 0 termo ruido brancok-

dimensional, com distribuigdo normal multivariagaN(o,z).
Ja no Modelo Correcdo Vetorial de Erro (VECM) pase da seguinte
expressao:
AX, =v+a [ +¢ (2.4)

! Para maiores informacdes: Amemiya (1978), DubMaefadden (1984) e Epple e Mccallum
(2006).
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sendo: AX, o vetor das diferencas das variaveis enddgenas, vetor de
intercepto,u,_, a relacdo de cointegracdo e & o termo aleatdrio.

Cabe aqui destacar que ao diferenciar uma sérigdrtoa para torna-la
estacionaria, podem ocorrer perdas de informac@donigo prazo entre as
variaveis fazendo-se necessario a introducdo dooTdemCorrecao de Erro, uma
vez que o mesmo pode ser entendido comfofma a considerar as relagbes de
equilibrio de longo prazo estabelecida pela tea@@ndmica com os desvios de
curto prazd (SILVA, 2001).

Pelo exposto, a modelagem (VAR-VECM) parece sdmeae adequada
para este estudo, uma vez que considera tantaidseia quanto suas respectivas
defasagens conciliando as tendéncias de curtogd Iprazos das variaveis do
modelo. Schmidt e Lima (2004) destacam ainda gudesido enfoque possibilita
condicOes suficientes para se obter uma boa repees® estatistica dos dados,
nao sendo necessario introduzir variawsishoca priori, COmo seria 0 caso no
Modelo de Equagbes Simultaneas para identificagdexsténcia de uma ou mais
equacgoes.

Para Storck (2008) a aplicacéo do referido modeltepser desenvolvida

em quatro etapas, a saber:

12 — pautados na metodologia desenvolvida por Eegteranger (1987), na
primeira etapa deve-se examinar se as series s&starionarias e se apresentam
a mesma ordem de integracdo. Tal analise podeakzada através da aplicacao
do Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF);

22 — realizada a etapa anterior e identificadaagueéries apresentam ordens de
integracdo semelhantes, devem-se analisar as gefssdas mesmas objetivando
especificar de maneira correta o Vetor Auto Regweg¥AR). Além disso, outra
andlise, de suma importancia, consiste na verdizcala necessidade de se inserir
ou nao termos deterministicos nas séries como aitesttendéncias ou variaveis
dummies

32 — uma vez determinada a correta especificagiteroeira etapa realiza-se 0s
testesA-traco e o testé.-maximo, propostos por Johansen (1991, 1998) e
Johansen e Juselius (1990), com intuito de verific@xisténcia de vetores de

cointegracao;
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42 — por fim, executadas as etapas supracitadas-sgewncluir os termos de
correcao de erros vetoriais, assim como especd&pdr Engle e Granger (1987),
objetivando determinar a magnitude do desvio déogomrazo e a conducdo dos

mesmos para o equilibrio de longo prazo.

Realizada esta descricdo sucinta das etapas a segenaas, as mesmas

serdo apresentadas de uma maneira mais abrangente.

2.1.1.
Testes de Raizes Unitarias

Para a maior parte das técnicas de cointegracimpsedades das seéries
temporais (processos estocasticos) precisam sestigadas. Em particular,
precisa-se determinar se as variaveis sdo esta@®na@m niveis e, portanto,
integradas de ordem zerb,(0) ou sdo ndo estacionaria e, portanto, tém raiz
unitaria, necessitando de diferenciacado para adcalat estacionariedade sendo,
entdo, integradas de ordein (d) onded representa o nUmero de vezes que a série
temporal necessita ser diferenciada para tornagestacionaria. Contudo, €
importante mencionar que ao se remover a tendésleimentos de longo prazo
entre as variaveis podem ser eliminados. Isto éss&cio porque, segundo
Guijarati e Porter (2011),s& uma série temporal € ndo estacionaria, podemos
estudar seu comportamento apenas no periodo deotempconsideracapisto
€, 0 conjunto de dados da série temporal sera ifispecimpossibilitando
generaliza-lo para outros periodos. Em contrapgrédso a série temporal seja
estacionaria, sua média, variancia e autocovagar{em varias defasagens) serao
invariantes no tempo.

Harris (1995) salienta que, a utilizacdo de modetles regresséo
envolvendo séries temporais ndo estacionarias podduzir a um fenémeno
denominado Regressdo Espuria ou sem sentido. Rampdx, seYt e Xt séo
duas séries temporais nao estacionarias do tigeioaaleatériorandom wall, a
regressao de uma variavel na outra proporciondtagss inconsistentes, em que
os testes de significaAncia convencionais apontama ngdacdes entre as variaveis
gue, na verdade , inexistem.

Neste contexto, o estudo de cointegracao tornaygertante na analise de

séries econdmicas nao estacionarias, pois, assima sapracitado, a presenca de
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raiz unitaria na série temporal ocasiona resultadesados, invalidando os
pressupostos da estatistica classica de que a médiariancia sao constantes ao
longo do tempo, e, com isto, distorce o relaciomdmesntre duas, ou mais,
variaveis.

Com isso, torna-se claro que devido aos riscosguém ao trabalhar com
séries erroneamente identificadas, € fundamentaldas previamente as
propriedades univariadas das séries individuaissadé se iniciar efetivamente
analises mais complexas como, por exemplo, anatsdsvariadas. Em outras
palavras, antes de fazer inferéncia com base enelo®dle regressao, faz-se
necessario efetuar testes de raizes unitariaglde &s séries envolvidas.

Com intuito de testar se uma seérie temporal é latkg ou nédo, €
necessario realizar os chamados testes de raitésas) sendo 0s mais usuais 0s
testes Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller Aumentad®dDF), que serao
detalhados a seguir.

2.1.1.1.
Testes Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller Aumentado  (ADF)

Considere um modelo auto-regressivo de primeir@rordouAR(1), tal

como.

Y =pYat Yy - kps< (2.5)

em queuy, é um termos de erro Ruido Branco.

Nota-se que, sep =1, isto é, no caso de raiz unitaria, a equagado (2.5)
torna-se um modelo de passeio aleatorio sem desémta, ou seja, um processo
estocastico ndo estacionario. Subtraindg em ambos os lados da expressao

(2.5) obtém-se a seguinte expressdo matematica:

Yi—Ya=pYa- Yat ¥

2.6
= p- a+y (2.9)

gue pode também ser escrita como
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AY; =01+ Y (2.7)

sendod =(p-1) e A o primeiro operador da diferenca.

Uma vez estimada a equacao (2.6), deve-se anallspdtese nula de que
h&d uma raiz unitariaH,:0=0) contra a hipotese alternativa, de que a série
temporal € estacionaria, possivelmente, em tornonu tendéncia deterministica

(H;:0<0). Para realizacdo do referido teste é importaateers que, sob a
hipotese nulad =0 (ou seja,p=1), o valort do coeficiente estimado d¢_;
ndo segue uma distribuicd mesmo em grandes amostras, isto €, ndo possui
uma distribuicdo assintética normal.

Dickey e Fuller (1979) a fim de solucionar o pehh demonstraram que
sob a hipotese nula, o valor estimaddo coeficienteY,_; na equacéo (2.7) segue

uma estatisticar (tau)®. Entretanto, de forma curiosa, caso a hipétesejude

0 =0seja rejeitada (caso em que a seérie temporal éi@sdaia), pode-se utilizar
o testet — Studen.
Também é possivel elaborar o teste partindo-sgdprocesso estocastico

com constante:

A, =/ +0Ya* y (2.8)

Ou ainda, considerar além da constante, uma teiadéhonear

deterministica:
AY, =B+ Brt+0Y_1+ | (2.9)

Nesses casos caber ressaltar que o procedimenéstdoé 0 mesmo para
todas as equacdes (2.7), (2.8) ou (2.9); istoséa-&e a hipotese nula de guseja
estatisticamente igual a zero. Contudo, os valorégos tabelados para cada
equacdao sao diferentes.

Caso o verdadeiro processo gerador dos dadosibist@eja expresso por

um modelo auto-regressivo de ordemou seja, ARY), estes testes ndo podem

2 DICKEY, D. A.; FULLER, W.A. “Distribution of the stimators for autoregressive times series
with a unit root.”Journal of the American Statistical Association74, p. 427-431. Ver também,
FULLER, W. A.Introduction to statistical time serieslova York: John Wiley & Sons, 1976.
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ser aplicados, uma vez que os residuos da regrebtéos a partir das equacdes
(2.7), (2.8) e (2.9) apresentardo autocorrelac@ialse que tornard o teste ndo
eficiente. A fim de resolver o problema, a solupémposta pelos proprios autores
do teste foi adicionar ao lado direito de cada was equacdes, defasagens da
primeira diferenca da variav®]. Dessa maneira, as equacdes do teste de Dickey-
Fuller aumentado, comumente chamado de ABEg(mented Dickey-Fullgr

poderao ser reescritas como:

AY, =¥+ @AY, + (2.10)
i=1
DY, = B+3Ya+ > @b Y, + v (2.11)
i=1
DY = B+ Bpt+ SX+ D Gl Y, + 2.12)
=

em quet € o tempo ou a variavel de tendéncia e o subsdiriidica 0 nimero de
defasagens utilizadas. O numero de defasagens @ndefda devera ser o
necessario para corrigir a autocorrelacdo dosuesidas equacdes (2.10), (2.11)
e (2.12), de modo a obter uma estimativa ndo véesad, coeficiente defasado

de Y,_;. Em linhas gerais, para se determinar o nUumesa dkdefasagens utiliza-

se algum critério de informac&o como, por exemplGritério de Akaika (AIC)
ou de Bayesiano de Schwh(SBC).
No que tange, aos valores tabelados da estatistisaim como no teste de

Dickey-Fuller (DF), também n&o podem ser utilizadoso valores criticos para

% Conforme Akaike (1974), seu critério de infor@ag@ dado pomic =-2log L(é)+ 2(p), em

gue o viés é dado assintoticamente pasndep € o nimero de parametros a serem estimados no
modelo. Pelo critério de Akaike, 0 melhor model gue possuir menor valor de AIC.

4 O Critério de Informac&o Bayesiano(BIC), proposto Schwarz (1978) pode ser representado
da seguinte formaBIC = -2log f (, |6)+ plogn, em quef (x,]6) é o modelo escolhidg,é o
namero de parametros as serem estimadoé e niimero de observacdes da amostra. De maneira

similar ao Critério de Akaike, deve-se escolhempaideterminacdo do nimero de defasagens do
respectivo modelo ARMA o menor valor obtido peldBI
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a decisdo do testes, uma vez que a presenca daelatependente defasada do
lado direito das equacdes referidas implicaria eBrmés aleatorios
autocorrelacionados viesando, desta maneira, anasta tanto da prépria
variancia quanto da variancia do coeficiente der@sse estimado. O fato, por sua
vez, comprometeria a estatisticalculada.

Objetivando solucionar o problema supracitado, Bovalores criticos
foram obtidos quando os erros do modelo, sob atdspdnula (b), se mostram
independentes e identicamente distribuidosd) Os mesmos podem ser

conferidos em MacKinnon (1991).

2.1.2.
Analise de cointegracao

Como exposto na subsecao anterior, uma variavgkegrada de primeira
ordem se apOs a aplicacdo de uma unica diferemciabf&m-se uma série
estacionaria. Contudo, quando duas variaveis sagradas de ordem ur(X)),
mas a combinacao linear entre elas é estacionstoag, apesar de serem ambas
integradas de ordem um e a sua combinacao forratteagde ordem zero, elas
serdo denominadas como Cointegradas. A principplicatédo da cointegracéo
entre duas variaveis reside no fato de passaistiraxin equilibrio de longo prazo
entre elas.

Uma vez analisada a condicdo de estacionariedalsédiees, bem como
identificadas suas respectivas ordens de integrag&o propriedades da
cointegracdo das mesmas também necessitam seadmgudPara isso, a segunda
etapa tem por objetivo construir um vetor autoesgivo (VAR), sendo
necessario determinar a(s) ordem(ns) da(s) defagage das varidveis
endogenas, ja que o referido procedimento tem cbase a hipétese de que,
colocando-se um numero suficiente de defasagep®sgivel se adquirir uma
estrutura de residuos bem comportados, ou segaj@sarios.

Para Pesaran e Smith (1999) a identificacdo adeqdadniumero de
vetores depende sobremaneira de algumas decisbadds por parte do analista.
Por exemplo, as diversas combinacdes possiveie entiumero de variaveis
adotadas no modelo VAR, o numero de defasadgrdeétas variaveis inseridas
ao modelo, assim como, a inclusédo ou ndo de tedmtsministicos, tais como:

constante, tendéncia lineadummies sazonais,dummiesde intervencdo, ou
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qualquer outro tipo de regressor que seja consldefixo e ndo estocastico,
possibilitam o encontro de resultados bastantentbst

Margarido (2004) corroborando a assertiva dos est@upracitados
destaca que, assim como no caso univariado, o oUderdefasagens a ser
introduzida, a fim de se adquirir uma estruturarwido branco para o residuo,
deve ser obtido através dos critérios de informagéw vez que cada regressor
adicional no modelo VAR ocasiona uma estagnacamode dos residuos ou, em
muitos casos, até mesmo diminuicdo das mesmasa D&ssa, buscando uma
solugdo de compromisso entre a reducéo dos ermswanento do numero de
regressores deve-se associar uma penalidade aaws®nto, isto €, quando a
penalidade decorrente da incorporacdo de um regradgional for menor que a
diminuicdo da soma de residuos, deve-se adiciona-lnodelo. Caso contrario, o
regressor nao deve ser incorporado.

Cabe ressaltar que os critérios de informacédo saerglizacbes diretas
dos modelos uniequacionais, sendo 0os mais utilzadditeratura os AlCAkaike
Information Criterior), o SBC §chwarz Bayesian Criteripnou entdo, o HQ
(Hannan-Quin.

A fim de obter um melhor entendimento do teste oleadsen (1988),

considere o modelo VAR de dimensé&y €om erros gaussianos:

Xe =T Xt 4T X toD + 4y (2.13)

onde: u, ~ IN(0,%), X € um vetor (nxl), cada elementd; € uma matriz de
parametros de ordertnxn), D; representa os termos deterministico® eseus

parametros.

Caso as varidveis ndo apresentem a mesma ordemtedgacdo ou,
mesmo apresentando, nao se verifique relacOesine@@cao entre as mesmas,
o modelo VAR, na forma padrdo, acima apresentadapm®priado. Caso
contrario, se pelo menos dois vetores forem coiatkgs, torna-se necessario

introduzir no sistema VAR o vetor de correcédo doss(lNMX,_,).

Desenvolvidos por Engle e Granger (1987), os maedéeCM tém como
finalidade a insercéo de ajustes de curto praaoddeé presenca de cointegracao.

Dessa forma, um modelo VECM pode ser representasgeguinte forma:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012160/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012160/CA

34

AX =My X +TAX g+ o+ T A ey + @D+ 4 (2.14)

em (2.14),X; € um vetor (nX1)que deve ser testado por cointegracdo, e
AXt= X, - X_,; D e ¢ sdo o termo deterministico que contém variaveigexas
ao sistema e seu parametro, respectivamehtagepresenta a matriz dos
coeficientes que medem a velocidade de ajustangentoodelo no curto prazo e,
por fim, IT é a matriz contém os coeficientes que medem taapento de longo
prazo.

De acordo com Duarte, Lima e Alves (2007) em é&daao vetor de

correcdo de errogllX,,), a matrizIl pode ser escrita combl =af"', entdo

quando o posto € igual a ufn=1)é possivel obter:

a Xi1

NXeg=| 8 (B B)| (2.15)

an X nt-n

Normalizando pelo coeficiente de uma das variageix;, por exemplo,

temos:
=| : (,len—1+"'+,3nxnt—1),31/,31

-| : ﬁl(xﬂ_1+...+% Xnt—lj (2.16)

o OB
=l (Xlt—l-l_"'-l_& Xnt—lj
a, 06 A
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em (2.16) VCrepresenta o vetor de cointegracao do sister(uil&- Ern) Sao os

coeficientes que medem o ajustamento de longo ptagovariaveis do sistema.
Realizando a substituicdo da equacgéo (2.16) em)(atém-se:

k-1
AX; =Y TAX; +@(VCO) + @D+ y+pu (2.17)

i=1

ondep representa o intercepto do sistema.
Conforme Enders (1996 e 2004) o numero de vetoeesoihtegracéo
pode ser determinado a partir do posjod@ matrizIl. Isto é, caso o posto seja

igual a zero(r =0), a matriz é nula e a equacéo de numero (2.17useraodelo
VAR em primeira diferenca. Cadd tenha posto completo, isto é, @e=n) as

variaveis deXt serdo estaciondrias, nao cabendo qualquer adéliseintegracao.

Por fim, nas situacdes em qk<r <n), as relacées de longo prazo entre as
variaveis sdo determinadas povetores de cointegracdo. Nesse cd3¥,, € o

termo de corre¢cdo de erros, responsavel por relaci dindmica de curto prazo
com equilibrio de longo prazo.

Segundo Mattos e Lima (2005), a matfiz € estimada por maxima
verossimilhanca e o (s) vetor (es) de cointegragalendo-se da modelagem de
um vetor auto-regressivo (VAR). Num segundo momerdam base na estimativa
do vetor de cointegracao, estima-se um Mecanisntateecdo de Erros (MCE),
com vetor de cointegracao.

A determinacdo do numero de vetores de cointegregdsiste na solucao
de um problema de autovalor em que o posto daniaté igual ao nimero de
autovalores néo nulos.

Partindo deste principio, Johansen e Juselius j1@8€envolveram dois
testes estatisticos a fim de avaliar a signifiGndd posto da matrizl. O
primeiro, conhecido como Teste do Tragco e usualnemdicado PoOriyace
objetiva testar a hipétese nula de que o niumereetieres de cointegracdo é
menor ou igual a. Ao passo que o segundo, denominado de Teste donda
Autovalor (¢may, tem por finalidade testar a hipotese nulardeetores de

cointegracdo contra a alternativardd . Vale ressaltar que para implementacao
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desses testes, 0s autovalores sdo ordenados da fdewnrescente e os testes
sequénciais séo realizados.

As estatisticas dos testes assim podem ser refadas:

n ~
Estatistica do TragoAaee( Y=— D In(1-A) (2.18)

i=r+1
Estatistica do maximo autovalod,,,( , r#1)=- Th(l- /Ll) (2.19)

onde:A; sdo valores estimados das raizes caracteristitmv#tores) da matrid,
T € o numero de observactes @ nimero de variaveis adotadas.

Por fim, é importante mencionar que os resultadsstestes supracitados
podem ser conflitantes, uma vez que o teste demuéautovalor possui hipéteses
alternativas mais rigorosas se comparado com ddsipa@lo teste do traco. Dessa
forma, prefere-se o primeiro para determinacdo donaro de vetores
cointegrantes (ENDERS, 1996).

2.2.
Modelagem Demografica

Uma projecdo de mercado da classe residencial iddi@ar a tendéncia
esperada para o crescimento do consumo de enétyiasebem como apontar a
tendéncia futura para o crescimento do numero tkades consumidoras.

O conjunto de unidades consumidoras da classeeresad é formado
pelos domicilios que contam com o fornecimento leggde energia elétrica por
parte de alguma concessionaria de distribuicdoca$éo do Brasil, uma pequena
parcela dos domicilios ainda ndo é atendida, aasielacdo entre o numero de
unidades consumidoras residenciddCR e o numero de domiciliodDOM) é
estabelecida pela seguinte relacéo, ohdldenota a taxa de atendimento, ou seja,

a parcela dos domicilios que contam com o fornetimée energia elétrica:

NCR = DOM x TA (2.20)
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Para um mercado universalizado a taxa de atendimexié 1 (100%),
significando que o total de unidades consumidoemsdenciais é o proprio
namero de domicilios.

Conforme ilustrado em Leomt al. (2006), os censos demograficos
classificam os domicilios segundo as condi¢cdes algpagdo. Por exemplo, na
classificagdo por espécie, os domicilios podempsgticulares e coletivos. Os
domicilios particulares podem ser permanentes (Gsatamento ou comodo
destinado a moradia) ou improvisados (imoével nastinledo exclusivamente a
moradia, lojas, industrias, salas comerciais, bagacarrocas, grutas, etc).

Por sua vez, os domicilios permanentes subdivideewsocupados e néo
ocupados, sendo que estes ultimos sdo categoriratdwagos, fechados e de uso
ocasional. Os domicilios vagos séo aqueles qudim@mm moradores na data de
referéncia, enquanto os domicilios fechados saelesjgue na data de referéncia
estavam ocupados, porém seus moradores se eneontmvsentes durante o
periodo de coleta do censo. No Censo 2010 os dmwidechados foram
classificados como sendo domicilios ocupados setrewesta. Por fim, os
domicilios ocasionalmente ocupados incluem as é&asids utilizadas para
descanso de fins de semana, férias e outros fins.

Leon & Pessanha (2005) estabelecem uma corresptad@&ntre a
classificacdo dos domicilios nos censos demogratcas classes de consumo de
energia elétrica definidas na Resolucdo ANEEL 2@0. A partir do desenho
conceitual da classificagdo dos domicilios nos agnd.eon et al. (2006)
concluem que os domicilios coletivos, os parti@gaimprovisados e 0s
permanentes vagos ndo sao unidades consumidoesedga elétrica da classe

residencial, conforme as razdes a sequir:

» O domicilio coletivo ndo tem o seu consumo de eaezbftrica classificado
na classe residencial, mas é contabilizado nasadasmercial, industrial ou

outras classes;

» O domicilio particular improvisado pode ter seustono de energia elétrica
classificado nas classes comercial e industrialpode ter uma ligacao

clandestina e, neste caso, € computado nas perdas;
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» O domicilio vago é aquele que ndo tém moradoredatea de referéncia do
Censo e mesmo que tenha medidor de consumo deapéyica instalado
nao € uma unidade consumidora de eletricidade, q@msha um responsavel
em firmar um contrato de fornecimento com uma cssioaaria de
distribuicdo. Um bom exemplo de domicilio vago € inmdvel para aluguel,
onde o inquilino € o responsavel por contratar mdoimento de energia

elétrica e encerra-lo ap6s sua desocupacéo.

Logo, os domicilios ocupados, fechados (ocupadas, sem entrevista) e
de uso ocasional formam o conjunto de clientesnotdes da classe residencial
(Leonet al., 2006). Este conjunto de domicilios totalizava 9d @os domicilios
particulares recenseados no ano 2010.

Na projecdo do numero de domicilios potencialmexaesumidores da
classe residencial os domicilios ocupados deventratdos de forma diferente
dos domicilios de uso ocasional, pois ndo ha um#agem da populacéo
residente nesta Ultima categoria (Leeh al, 2006). Assim, € necessario
inicialmente projetar o numero de domicilios paiices, permanentes ocupados
(com os domicilios fechados inclusive) a partir piejecdo da populacdo
residente disponibilizada pelo IBGE. Na sequénéa alaboradas as projecdes
anuais do numero de domicilios ocasionalmente a@mgpacom base nas

participacdes destes no total de domicilios.

2.2.1.
Projecdo do numero de domicilios ocupados

Para a projecdo do numero de domicilios ocupadom (os fechados
inclusive) propéem-se o emprego do método da taxatwfia (Kono, 1987,
Rodriguezet al, 1991, Givisiezt al, 2005, Pessanlet al, 2007) o qual assume
0 numero de domicilios em uma populacdo como seguial ao numero de
chefes de domicilios ha mesma populacdo. De foastabte resumida, um chefe
de domicilio é qualquer pessoa acima de 10 anomlatke responsavel pelo
domicilio. Este pressuposto permite classificadawicilios ocupados segundo as

idades e os sexos dos seus respectivos chefesn,Asgja ,H:(t) o total de

domicilios chefiados por individuos do sex@ com idade entrg e x+n anos

completos no anb
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O total de domicilios no ano H (t), pode ser expresso como a soma dos

totais de domicilios ao longo de todos os grupascs nas populagdes masculina

e feminina:

HO= > 2 Hi) (2.21)

idadex sexcs

A taxa de chefia € expressa como a razdo entremenoide chefes de
domicilio e 0 nimero de habitantes. Esta taxa devecalculada por sexo e por

faixa etaria, conforme indicado a seguir:

T =gl

(2.22)
onde

Ts(t) € aTaxa de chefia do sexpno grupo etario deax+n anos completos, no ato

H:(t) € o numero de domicilios chefiados por individuosexos e com idade entre
ex+ nanos completos no amp
.Ps(t) é a populacéo do segpna faixa etaria deax+n anos completos no aro

Da equacdo (2.22) tem-se que o numero de domicatlhaefiados por
individuos do sex® na faixa etaria de& a x+ n anos completos no artoé o

produto da taxa de chefia pela respectiva populagidorme apresentado:
nHZ (1) = TR(1) L PX(D (2.23)

Substituindo a equacao (2.23) na equacédo (2.2Bnebe a equacdo de
projecdo do total de domicilios como resultado diaas dos produtos entre as
projecbes das taxas de chefia e das populacbesagmsexo e em cada faixa
etéria:

H= > > T00P(Y (2.24)

idadex sexcs

Objetivando projetar o total de domicilios atradés equacdes acima sao
necessarias as projecoes da populacdo e da taoteefie@ por grupo etario e por

S€eXO0.
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As projecbes populacionais por sexo e por faixaigta Ps(t), sao
fornecidas pelo Instituto Brasileiro de Pesquidasttistica (IBGE) na forma de

piramides etarias, conforme ilustrado na figurafamws anos de 2010 e 2020.

2010 2020

80 ou mais; 80 ou mai
75279 ano! ;u;‘:‘;&: 75 a 79 ano: Eﬂu\neres
70 a 74 ano; 70 a 74 ano:
65 a 69 ano:
60 a 64 ano:
55 a 59 ano;
50 a 54 ano:
45 a 49 ano
40 244 ano
35 a 39 ano:
30 a 34 ano;
25 a 29 ano;
20 a 24 ano:
15 a 19 ano;
10 a 14 ano;

5 a9 anos

Oa4

65 a 69 ano:
60 a 64 ano:
55 a 59 ano:
50 a 54 ano:
45 a 49 ano:
40 a 44 ano:
35 a 39 ano:
30 a 34 ano:
25 a 29 ano:
20 a 24 ano:
15 a 19 ano:
10 a 14 ano:
5a9 anos|
oa4
-10000000 8000000 -5000000 -4000000 -2000000 0 200000(0@0 6000000 8000000 10000000 ~10000000 -8000000 -6000000 -4000000 -2000000 O 200000000800 6000000 8000000 1000000

Fonte: Censo 2010 Fonte: Projecdo da Populagdold@ragpara 1-VII
de 2050 (REVISAO 2008)

Figura 1: Piramides etarias da populacao brasileirem 2010 e 2020 (IBGE)

Por sua vez, a projecdo da taxa de chefia por seXaixa etaria
(,T:(t) deve ser elaborada pelo préprio analista e ususéme&nsua projecao

fundamenta-se na aplicacdo de uma taxa constaritead#sp na projecao
populacional. Segundo Givizie# al (2005), tal procedimento pode representar
uma importante fonte de erro na projecédo do numemomicilios ocupados.

Desta forma, objetivando solucionar as deficiénde$ipotese da taxa de
chefia constante, Rios-Nett al. (2005) e Giviziezet al. (2005) propdem o
emprego do modelo idade, periodo e coorte — IP@t(ide 1997, Glenn, 2005) na
projecdo das taxas de che(id:(t)) .

A colecdo dos censos ao longo de algumas décadascéoos dados
necessarios para ajustar um modelo IPC e com ejetar as taxas de chefia nas
populacdes masculina e feminina, em cada uma dessfatarias acima de 10
anos de idade.

Os censos realizados pelo IBGE tém dois questiosiani principal e o da
amostra. O questionério principal tem por finalielddzer o censo de um seleto
conjunto de variaveis, ja o questionario da ampsteas amplo que o principal, €
respondido apenas pelos individuos selecionadosneanamostra da populacéo.
Neste caso, 0s dados oriundos da pesquisa por ragest formam uma
seqUéncia de coortes transversais repetigpedted cross-sectipnum conjunto
de dados ao longo do tempo, mas sem uma sobrepositiie 0s casos
(individuos da populacéo), pois a amostra é diterancada periodo, conforme

ilustrado a seguir na figura 6:
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Amostra
periodo 1

Amostra
periodo 2

Amostra
periodo 3

Amostra
periodo 4

Amostra
periodo 5

Fonte: Adaptado de Menard (2002)
Figura 2: Sequéncia de coortes transversais

Como os mesmos individuos ndo sdo medidos nassvadgdes dos
censos, os dados de cortes transversais repetdostgm identificar tendéncias
na evolugdo do comportamento, tanto transversagrgranto longitudinalmente,
porém apenas em niveis mais agregados como, pompé&xegrupos étnicos,
classes sociais e coortes de nascimento.

Uma coorte € definida como um grupo de pessoasradetd uma
populacdo que experimentaram o0 mesmo evento sigtivd em suas vidas em
um dado periodo de tempo (GLENN, 2007). Por exemplna coorte de
nascimento abrange um grupo de pessoas que nasearamm periodo de tempo
particular, por exemplo, a mesma década.

As tendéncias na evolucdo do comportamento podéetirenudancas
transversais e/ou longitudinais, por exemplo, po@epressar uma mudanca na
composicao etaria da populagdo ou uma mudancardpactamento ao longo do
tempo.

Transversalmente, as mudancas expressam as dédsrenge individuos
de idades diferentes observados em um mesmo morfMENARD, 2002), por
exemplo, diferencas entre os sujeitos com 40 aaadatle e os sujeitos com 50
anos de idade em 2010. Neste caso, as diferengascemfundidas, pois podem
ser devido as diferencas entre as distintas codeemscimento (efeito coorte) ou
devido aos grupos etarios em um particular instdatieempo (efeito idade).

Por sua vez, longitudinalmente as mudancgas expreasaliferencgas entre
0os mesmos individuos ao longo do tempo (MENARD, 220(@or exemplo,
diferencas entre individuos com 40 anos de idade266D e estes mesmos
individuos quando eles tém 50 anos de idade em. 204€te caso, as mudancas
também estdo confundidas, pois as diferencas padenmterpretadas como o
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desenvolvimento comportamental dentro de uma mesyae de nascimento
(efeito idade) ou entre os grupos etarios ao lalmtempo (efeito periodo).

Portanto, para esclarecer a natureza das tendéngigeiso examinar 0s
efeitos idade, periodo e coorte.

A idade fornece uma explicagéo para a evolugdootioportamento e o
efeito idade reflete as consequéncias do processcenyelhecimento dos
individuos (GLEEN, 2007).

O periodo fornece uma explicacédo de natureza ldat@stando associado
a eventos que ajudam a moldar o comportamentomAssiefeito periodo se
relaciona com as mudancas da sociedade ao longterdpo e que afetam
simultaneamente toda a populacdo independenterdantaixa etaria (GLEEN,
2007).

Por fim, o efeito coorte estd associado a mudamgaanportamento
compartilhada pelos individuos que nasceram em mesma década (GLEEN,
2007). O efeito coorte de nascimento explica o artamento em termos da
idade de um individuo em um particular ano ou mEri@m outras palavras, ele
umaproxyda interacdo dos efeitos idade e periodo.

Para ajustar um modelo IPC, as estatisticas ddaidmie taxas de chefia
registradas nos censos devem ser organizadas enmhbeila de contingéncia na
qual as linhas representam as faixas etarias,lasasoos periodos e as diagonais
as coortes de nascimento, conforme ilustrado nelddb Cada coorte representa
um periodo de nascimento, por exemplo, a coor@l]} #brange os anos de 1991
até 2000, enquanto a coorte 11 (C11l) comeca em &8&Fmina em 1900,

conforme ilustrado na tabela 2.

Tabela 1: Idades, Periodo e Coortes

Periodo

Idade (Anos) 1970 1980 1990 2000 2010
10a19 Coorte 5 Coorte 4 Coorte 3 Coorte 2 Coorte 1
20a 29 Coorte 6 Coorte 5 Coorte 4 Coorte 3 Coorte 2
30a 39 Coorte 7 Coorte 6 Coorte 5 Coorte 4 Coorte 3
40 a 49 Coorte 8 Coorte 7 Coorte 6 Coorte 5 Coorte 4
50 a 59 Coorte 9 Coorte 8 Coorte 7 Coorte 6 Coorte 5
60 a 69 Coorte 10 Coorte 9 Coorte 8 Coorte 7 Coorte 6
70 + Coorte 11 Coorte 10 Coorte 9 Coorte 8 Coorte 7

Fonte: Elaboracéo Prépria do Autor
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Tabela 2: Coorte de nascimento

Periodos de Periodos de
Coortes . Coortes .

nascimento nascimento
C1l 1991 a 2000 C7 1931 a 1940
C2 1981 a 1990 C8 1921 a 1930
C3 1971 a 1980 C9 1911 a 1920
C4 1961 a 1970 C10 1901 a 1910
C5 1951 a 1960 Cl1 1891 a 1900
C6 1941 a 1950

Fonte: Elaboracéo Prépria do Autor

O contingente populacional e o niumero de chefedodeicilio em cada
célula sdo informados nos censos, logo é possigehpher cada célula da tabela
de contingéncia com a respectiva estimativa pdexa de chefia. Considerando
as estatisticas disponiveis nos censo de 1970, 198@Q, 2000 e 2010 as tabelas
de contingéncias contendo as taxas de chefia ¢adgoudes masculina e feminina

sao apresentadas a seguir nas tabelas 3 e 4.

Tabela 3: Taxa de chefia da populacdo masculina

Periodo
Idade (Anos) 1970 1980 1990 2000 2010

10a 19 1,06% 1,50% 1.45% 1,39% 2.12%
20 a 29 44,15% 48,76% 41,83% 37,44% 29,56%
30 a 39 85,87% 87,54% 80,84% 73,99% 57,82%
40 a 49 91,75% 93,13% 90,44% 84,01% 68,07%
50 a 59 93,77% 94,61% 92,45% 87,87% 72,94%
60 a 69 92,47% 92,91% 91,76% 88,30% 76,45%

70 + 79,52% 85,83% 84,65% 81,92% 72,63%

Fonte: Elaboracéo Prépria do Autor

Tabela 4: Taxa de chefia da popula¢do feminina

Periodo
Idade (Anos) 1970 1980 1990 2000 2010

10a 19 0.33% 0,68% 0,31% 0,53% 2.53%
20 a 29 3,40% 5,63% 4,31% 7,30% 16,98%
30 a 39 7,29% 9,39% 10,74% 16,13% 29,27%
40 a 49 13,25% 15,13% 17,71% 24,60% 36,12%
50 a 59 20,58% 22,19% 25,28% 31,61% 42.12%
60 a 69 26,82% 30,38% 33,30% 39,97% 48,78%

70 + 27,58% 34,69% 38,08% 44,73% 51,62%

Fonte: Elaboracéo Prépria do Autor

A analise das estatisticas das tabelas 3 e 4 poééar alguma estrutura
latente que permita inferir sobre a dinamica deluwé&m da taxa de chefia ao
longo do tempo (periodos) e ao longo das idadessecdortes, ou seja, permite
avaliar os efeitos idade, periodo e coorte.

A identificacdo de estruturas em tabelas de coatici@ € facilitada pelo
ajuste de um modelo linear generalizado (Agreddip2?, uma extensdo dos

tradicionais modelos de regressédo linear em qualor \esperado da variavel
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dependente relaciona-se com as variaveis indeptsdpar meio de uma funcéo
nao linear denominada por Funcdo de Ligagcao, sepsoa distribuicdo de
probabilidade da variavel resposta pertence a i@mn&kponencial (Normal,
Poisson, Binomial e Gama). Neste caso, a varigy@tindente € a taxa de chefia e
as variaveis explicativas sdo as faixas etariagedsdo e as coortes.

Porém, a estimacgédo de tal modelo de regressédo méa éarefa facil, pois
os efeitos idade, periodo e coorte ndo sédo separ&¥e efeitos sao linearmente
dependentes, pois conhecidos a idade de um indivdu ano do Censo em que
ele foi entrevistado, pode-se conhecer a sua cderteascimento, ou seja, 0s trés
efeitos estdo relacionados pela seguinte combinatdae = periodo — coorte.

Assim, a estimacdo dos efeitos se da mediante asigg§p de algumas
restricbes de identificacdo. O método mais utilizpdra estimacao dos efeitos
idade, periodo e coorte foi proposto por Masbtral em 1973 apud GLEEN
(2005). Segundo este método as faixas etariaselidas periodos e as coortes sao
variaveis categoricas codificadas em um conjunteadiveisdummy As dummy
entram como variaveis independentes em um modelcegi®ssdo em que a
variavel explicada é a taxa de chefia ou qualquec¢do desta. Visando evitar a
multicolinearidade perfeita (GUJARATI e POTER, 2pXeve-se omitir uma
dummyde cada variavel categorica, ou seja, uma da jdade do periodo e uma
da coorte. Contudo, em funcdo da combinac&o lidearefeitos, umalummy
adicional de alguma das variaveis categoricas €dadriodo ou coorte) ainda
deve ser omitida a critério do analista. Em resujnajro variaveisummydevem
ser omitidas de forma a permitir a identificacdondodelo. A omissado de uma
variavel adicional introduz o pressuposto de quefeos das duas categorias em
uma mesma variavel categorica sao iguais.

Em linhas gerais, o modelo IPC decompde a taxdnefacem trés efeitos
distintos: idade, periodo e coorte de nascimemafocme indicado a seguir.

Taxa de Chefi& Efeito Idade Efeito Periotdlo [EfeCoorte (2.25)

Na familia dos modelos lineares generalizados,geessao logistica e a
regressao de Poisson sdo os mais indicados nestepaas a variavel dependente

expressa a participacao dos chefes de domicilipppalacéo total.
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Seja Tk = Hix/Pj a taxa de chefia da idadeno periodg e na coorté&, a
equacao de regressao que relaciona o logit dadaxehefia com os efeitos tem a

seguinte especificacdo no caso do modelo de régrésgistica:

Ln(Tiij:,u+ Ya,m + Y B M + 3 A D, (2.26)

1- Tijk idades periodos coortes

onde

Di =1 - se a variavel dependente é refereitésamafaixa etaria, caso contrario
D; =0,i=1....,6;

Dj =1 - se a variavel dependente é referentpésamoperiodo, caso contrario
D;=0,j=2....,5;

Dk = 1 - se a varidvel dependente é referenkeéaimacoorte, caso contrario
Dx=0,k=1....,9;

K- € o efeito médio;

a; - € 0 efeito da idadei=1....,6;

pi - € o efeito do periodoj=2....,5;

Ak - € 0 efeito da coorte k=1....,9.

No caso da regressdo de Poisson tem-se a seguip¢eifecacdo de
relacdo entre o total de domicilios, a populacass eefeitos, onde as variaveis

dummieqD) e os coeficientes;, §; e ik S0 0os mesmos definidos acima:

Ln(H, )= p+ dzda D, + pzdﬁJ D, + ZtAk D, +Ln(R, ) (2.27)
Para evitar a multicolinearidade entre as variaideide, periodo e coorte e

possibilitar a estimacdo dos modelos 2.26 e 2.2atdh (1997) sugere a retirada
de uma varidvelummyda idade, outra da coorte e duas variadeimmiesdo
periodo. No entanto, como o foco do trabalho ctmsia projecdo do numero de
domicilios, a alternativa mais interessante coesigt retirada de apenas uma
varidveldummydo periodo. Assim, as variaveis explicativas oragido modelo
referem-se ao grupo etario com idades iguais oargups a 70 anos, no ano de
1970, bem como as duas coortes mais velhas (cdditesll), cujos efeitos sao

considerados idénticos.
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Uma vez estimado o modelo, o logito da taxa déixima idadea (faixa

etaria), dos respectivos efeitas §; e 1, podem ser determinados pela soma dos

respectivos efeitos adicionada do interceptoonforme demonstrado na tabela 5.

Tabela 5: Composicao dos efeitos na formacéo do ltagda taxa de chefia

Idade Periodo
(Anos) 1970 1980 1990 2000 2010 2020
10a19 U+oy+As Ptog+BotAy | PtogtPatds | pPtogtBatA, | ptogtPstdg | HtogtPetig
20a 29 U+optAg PtoptPotds | PtootPatdy | PtoptPatAs | PtootBstA, | ptoot Bethg
30a39 UtogtAs PtogtPothe | PtogtPstds | PtogtPatAy | PtostPstds | Ptost Beths
40a49 | ptoastig UtoagtBotA; | PtoagtPBatde | MtoagtBatAs | PtoastPstAg | Utogt Beths
50 a 59 UtastAg UtastBotAg | UtastPatd; | PtastPstde | PtastPstAs | PUtost Bty
60 a 69 U+og Utagtfotlg | UtagtPastdg | UtagtPstA; | PtagtPsthe | PUtogt Beths

70 + M P+, P+Batho P+Baths P+Bst)y Pt Bsthe

Fonte: Elaboracéo Prépria do Autor

A partir da anélise da tabela 5, verifica-se tamluggm tanto o efeito de
periodo em 202({) quanto o efeito coorte de nascimentd rfdo sao projetados
através do processo de estimacdo da equacdo (Z&l6)projecbes podem ser
obtidas pela extrapolacdo das tendéncias dos <efeitestimados
(ALBUQUERQUE, 2009).

Com todos os efeitos estimados e projetados p&@, 20projecao da taxa
de chefia para o grupo de idageno anot (t= 2020) na coort&k, pode ser

determinada a partir das funcdes a sequir:

A

~ H. ex +a + 5 +
Modelo de regresséo logisticad, = LS Pai + /i + ) (2.28a)
Pk 1texplu+ai + 5 +K )
: : c = ':'ijk -
Modelo de Poisson: Tk =5 —exp(,u+ai +f, +yk) (2.28b)
ijk

J

Por fim, a previsdo total de domicilios ocupadosmpa ano de 2020 é

obtida pela seguinte equacéao:

idadex sexcs

H(2020)= > > T2 (2020)3,Ps (202C

(2.29)
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onde ,P$(2020) € a projecéo do total de individuos do seracom idade entne
e x+n anos completos no ano 2020 fornecida pelo IBGHEt) € a respectiva

taxa de chefia projetada com o auxilio do mode®®. IP

Conforme as NagbGes Unidas (UNITED NATIONS, 1973)método
baseado em Taxas de Chefia € o mais adequado ggmajetar demanda por
habitacdo, uma vez que reflete tanto mudancas tnatuea etaria da populagéo
guanto na razao de sexos existente na mesma.

Assim, utilizando-se de uma projecdo confiavel d@npide etaria, €
possivel obter um cenario acerca do total de déosacupados compativel com
0 processo de transicdo demografica da populac@sildira, uma vez que o
método da Taxa de Chefia reflete as mudancas popoéas esperadas da
estrutura etaria e razdo do sexo e incorporam, ateeina indireta, as tendéncias
passadas e futuras das componentes demograficasididade, mortalidade e

migracao.

2.2.2.
Projecdo do niumero de domicilios de uso ocasional

Conforme observado por Leon e Pessanha (2005)coosingentes
populacionais nos domicilios de uso ocasional @@oenumerados, portanto, o
quantitativo destes domicilios ndo se relaciona eopopulagédo recenseada, ao
contrario do que ocorre nos domicilios ocupadosst&Neaso, o método de
projecdo utilizado baseia-se na projecdo tendem@alazdo entre o total de
domicilios de uso ocasional e 0 nimero de domgditupados.

Conforme indicado na figura 7 a razdo entre edtass categorias de

domicilios apresentam uma tendéncia de crescintesie o0 censo de 1980.

N 8w o5 g 2 ¥ ® @
ES E) B ES ES B ES ES

-
B

Razéio do N° de uso ocasional pelo N° de domicilios ocupados

9
B

1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Fonte: Elaboragdo Propria do Autor com basedadss dos Censos 1980, 2000 e 2010.
Figura 3: Razdo do numero de domicilios de uso ogaral pelo numero de
domicilios ocupados
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Com isso, admitindo-se a tendéncia linear destieaddr apds o ano de
2010 projeta-se um valor de aproximadamente 7,7&% g razao entre o nimero
de domicilios de uso ocasional e 0 numero de dbosacupados. Desta forma,
tomando-se como base o total dos domicilios ocupgulojetados através do
método da taxa de chefia, é possivel obter umagiojpara o total de domicilios

de uso ocasional, por meio da seguinte formula:
N° de domicilio de uso ocasional = 0,0773 x N° denidilio ocupados  (2.30)

Assim, a projecao do numero total de clientes pigémente atendidos na
classe residencial para o ano de 2020 é a somardpgdes do numero de

domicilios ocupados com o total de domicilios de asasional.

2.3.
Método indice de Divisia de Média Logaritmica | (LM DI I)

O consumo de energia elétrica na classe residezoialm and (E;) pode

ser expresso pela seguinte identidade:
_E NG
=——x——xN 2.31
E NG ND D (2.31)
onde

NG é o nimero de unidades consumidoras na classememit

ND; é o numero de domicilios ocupados e de uso ocadsiona

t

€ 0 consumo médio por unidade consumidora (GCPC
t

t

€ a taxa de atendimento (JA
t

Na identidade acima, o consumo é definido peloytmde trés fatores: o
consumo meédio, a taxa de atendimento e o numedordeilios.
Objetivando um maior entendimento da dindmica dwsemo da classe

residencial é interessante quantificar qual a dmrigdo de cada um destes fatores
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para a variacao anual do consumo, dada pela pardderencalAE, = E - E_;.

Assim, a formulacdo geral do método de decomposigioindice de Divisia
(Ang, 2004, Leon & Pessanha, 2005, Ach&o 2009)é dar:

AE =E-E, :Aacpc +AaTA +AE\ND (2.32)

Onde A Aame A sdo, respectivamente, as contribuicbes das vasaco

EcpPC ! E/ND
no consumo médio por consumidor, na taxa de atemdone no namero de
domicilios para a variacdo total do consumo.

Ang (2004) classifica o conjunto de métodos relsaitns ao indice de
Divisia segundo os critérios de fundamentacao ¢adiaplicabilidade, conforme

ilustrado na figura 8.

Métodos derivados do
Divisia index

e N e

Decomposicao Decomposicao
Aditiva = Multiplicativa
( LMDI | 1 [ LMDI | )
L (aditiva) ) L (multiplicativa)
( AMDI 1l AMDI )
(aditiva) (multplicativa)

(. J (.

Nota: LMDI | - Logarithmic Mean Divisia Index
AMDI - Arithmetic Mean Divisia Index
Fonte: Elaboracéo prépria a partir de Ang (2004).

Figura 4: Métodos derivados do indice de Divisia @is na analise de
decomposicdo do uso da energia

Ang, Liu e Chung. (2002ppud Ang (2004) definiram quatro testes
ligados a teoria de numeros indices a fim de dét@mo método mais adequado:

» reversibilidade dos fatores;
» reversibilidade no tempo;
» proporcionalidade; e

» testes de agregacéo.

Ang (2004) ressalta que dentre os quatro testesadtgrlos, o mais
importante corresponde a reversibilidade dos fatgpeis segundo o autor, 0s
métodos que passam neste teste podem ser conslatiente recomendados.
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Adiciona-se a isto, o fato de os métodos poderemsaptar uma decomposi¢ao
aditiva ou multiplicativa, possibilitando uma eswlarbitraria. Segundo o autor,
em alguns casos, a decomposicdo aditiva pode sé&ripel a decomposicao
multiplicativa, ou vice-versa, conforme a faciligagl compreenséo dos resultados
apresentados.

Conforme observado por Achao (2009), o método dixénde Divisia de
média aritmética (AMDI) utiliza-se de uma funcaacpesos obtidos a partir de
médias aritméticas, ao passo que no metodo dei®idis média logaritmica
(LMDI 1) os pesos sdo oriundos de médias logar@sicComo consequéncia, o
método AMDI apresenta formula mais simples do queéeka correspondente ao
método LMDI I.

Ang (2004)apud Achao (2009) salienta que o método AMDI pode ser
empregado no lugar do LMDI | em muitas situa¢Oesis drequentemente
apresenta resultados similares para a decompodagficeles obtidos a partir da
aplicacdo do método LMDI 1.

Contudo, a decomposicao pelo AMDI, tanto na formaltiplicativa
quanto na forma aditiva, apresenta duas importdimescoes (Ach&o, 2009): o
método se mostra inadequado no teste de revaisithdidos fatores e 0 método
nao pode ser aplicado quando ha valores nulosmjardo de dados analisados.

O método se mostra inadequado no teste de ielidesle dos fatores,
uma vez que nado fornece uma decomposicdo perigitag, apresenta termos
residuais expressivos, sobretudo, em duas situagbesaber: (i) quando a
decomposicdo anual se da de maneira encadeadausolperiodo relativamente
extenso, no qual o termo residual vai se acumulawdibngo do tempo, e; (ii)
quando, apesar da decomposi¢cado nao ocorrer denmameadeada, os dois anos
analisados estdo separados por um significativing@rde tempo, fazendo com
que as variagoes nos dados tornem-se relevantes.

Com relacao a segunda limitagcdo do método AMDI Acf2®09) destaca
que, ao contrario do método AMDI, o referido proldepode ser solucionado no
método LMDI I, a medida que o mesmo permite sulistibs “zeros” por
pequenos valores ou por limites analiticos, conéoestabelecido por Ang, Zhang
e Choi (1998) e corroborado por Wood e Lenzen (R006

No que tange ao método indice de Divisia de médjarltmica (LMDI 1),

Achao (2009) conclui explanando que o mesmo écaaldi para uso geral, tanto
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em sua forma aditiva (Ang e Choi, 1997) quantosera forma multiplicativa
(Ang e Liu, 2001). Portanto, ambas as formas atend® critério de
reversibilidade dos fatores, proporcionando pexféécomposicao a partir da qual
nao ha termo residual.

Assim, como no estudo realizado por Leon & Pesspbd5) e Achéao
(2009), optou-se pela ado¢cdo do método indice disiBide média logaritmica a
fim de analisar a evolugcédo das variacdes no conslerenergia elétrica no setor
residencial brasileiro. Os fatores preponderantga psta decisdo consistem no
fato do método LMDI | possuir a propriedade de wefetuma decomposicdo
simétrica e perfeita da variacdo da variavel endagesto €, uma decomposi¢ao
independente da escolha de uma data de referérs@aneermo residual, além
disso, permite uma desagregacdo em periodos coracdis distintas,
possibilitando analises para eventos histéricos@fpos, por exemplo, o caso do
racionamento no uso da energia elétrica vivenanmdoanos 2001 e 2002.

Pelo método LMDI | as contribuicbes das variagcdescdnsumo médio
por consumidor, da taxa de atendimento e do nurderalomicilios para a

variacédo total do consumo na classe residencialcalmladas pelas seguintes

féormulas:
_ E-E, CPG
Aﬂm‘m(a)—m(a_l)”“(cm_lj 239
__ EBE-E,4 TA
A = (n 2.34
= in(E)-n(E.,) (TAJ @39
_ E-E, ND,
AEND‘m(a)—m(a_l)”“(wot_lj (259

Substituindo as expressdes dos efeitos na vardg@g&onsumo tem-se que

B S = Yl = CPG TA ND,
SRR o 2o M v M o B

ou seja, a variacdo do consumo é expressa pekdasritaxas de crescimento de

cada um dos efeitos.
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