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Resumo

Neste artigo, foi proposto um modelo econométrico para a demanda por energia elétrica e capacidade

dos consumidores industriais brasileiros. Diferentemente dos consumidores residenciais, os consumidores
industriais brasileiros, além de consumir energia e capacidade, também enfrentam um menu de tarifas
com discriminagao de pregos por hordrio do dia (o chamado Time of Use Pricing). Além disso, cada
uma das trés linhas tarifirias (Azul, Verde ou Convencional) também possui diferentes componentes e
discriminagao de precos. Todas estas caracteristicas combinadas colocam um problema empirico que,
até o momento, nao foi enfrentado de forma conjunta na literatura. Esta metodologia foi aplicada em
uma amostra nao-aleatéria de 646 grandes consumidores industriais brasileiros (com demandas acima de
300 KW), para um perfodo entre janeiro de 2002 e dezembro de 2006. Observamos que as demandas
pelos diferentes servicos (capacidade e energia, separados por hordrio de pico e horério fora de pico) sdo
elasticas a pregos e, pelo menos na modalidade AZUL, ha complementariedade entre energia e capacidade
nos diferentes periodos do dia.
Abstract: In this paper is proposed an econometric model for industrial electricity demand in Brazil.
Differently from residential customers, industries in Brazil, besides purchasing energy and capacity, also
face a tariff menu with Time of Use pricing. Each item in this menu also has different components and
price discrimination structure. All these characteristics together pose an empirical problem that, so far,
has not been faced together in the literature. This methodology was applied in a non-experimental sam-
ple of 646 large Brazilian industrial customers (with demands over 300 KW) between January 2002 and
December 2006. The results indicate demands for the various services (capacity and energy, separated
between peak and non-peak hours) are price elastic, and at least in the AZUL tariff, there is complemen-
tarity between energy an capacity in the different periods.
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1 Introducao

A maior parte dos estudos empiricos sobre a demanda industrial de energia elétrica em paises subdesenvol-
vidos ignora o fato que este tipo de consumidor enfrenta um menu tarifario muito mais complexo do que os
consumidores residenciais. Os consumidores industriais, e em especial os grandes consumidores nesta cate-
goria, nao apenas enfrentam a necessidade de contratacao de energia e capacidade, mas também enfrentam
precos diferentes para a energia e capacidade contratadas em horérios alternativos do dia.

Tais caracteristicas nao tornam a decisao de escolha da quantidade de energia a ser consumida muito mais
complexa do que para o consumidor residencial, mas também pode levar a estimativas claramente viesadas
dos parametros de interesse, com todas as inferéncias de politica incorretas decorrentes deste problema.
Para lidar com isto, o presente artigo desenvolve uma metodologia para lidar com duas caracteristicas da
estrutura tarifaria de energia elétrica industrial: a existéncia de precos distintos para energia e capacidade,
discriminados por horario do dia. Além disso, a aplicacdo aqui apresentada também trata do fato que
existem diferentes linhas tarifarias, compondo um menu de tarifas (self-selecting tariffs).

A metodologia apresentada aqui foi aplicada em uma base de dados de consumo de energia e capacidade
de grandes consumidores industriais brasileiros, em que é registrada a modalidade tarifaria escolhida, assim
como a quantidade adquirida dos servigos componentes da modalidade (energia e capacidade), para o periodo
entre janeiro de 2002 e dezembro de 2006.

Mas antes de passarmos a apresentacao propriamente dita dos dados e do modelo, a se¢ao seguinte
descreve a literatura mais ampla em que a metodologia aqui apresentada se insere. Esta literatura trata tanto
das tentativas anteriores na literatura para a estimacao da demanda por energia elétrica industrial quanto a
literatura sobre precificacao de horario de pico e time of use pricing. Apods esta revisao bibliografica, segue-se
a abordagem econométrica propriamente dita, assim como a estimativa dos parametros propriamente ditos.
A quarta secao conclui.

2 Revisao da Literatura

No presente artigo, a revisao da literatura relevante para a pesquisa passa por dois temas separados. O
primeiro deles é sobre as estimativas de sensibilidade a preco da energia elétrica, com foco na demanda
industrial por energia, e a segunda delas é a literatura internacional sobre Precificagao por Horario de Uso
(Time of Use).

Sobre estimativas de elasticidade preco da demanda de eletricidade no Brasil', o primeiro dos estudos
sobre o tema que lanca mao de uma abordagem econométrica moderna é o de Modiano (1984)[16], que
utiliza dados anuais entre 1963 e 1981. Neste estudo, o autor utiliza uma especificagdo de demanda duplo
log, sendo a dinamica capturada por termos defasados, e estimado por Minimos Quadrados Ordinarios, com
correcao para a correlagao serial pelo procedimento de Cochrane-Orcutt.

Este estudo se constituiu no “estado da arte” em pesquisa sobre o tema durante 13 anos, até que Andrade
e Lobao (1997)[3] decidiram por estender a amostra utilizada por Eduardo Modiano e aplicar as técnicas
mais modernas disponiveis a época, apenas realizando sua analise para a demanda residencial de energia. Do
ponto de vista metodoldgico, os autores utilizam em alguns modelos o método das Varidveis Instrumentais,
mas seus principais resultados surgem de um sistema de Vetores de Correcao de Erro.

O estudo seguinte, de Schmidt e Lima (2004)[17], também atualiza os dados do estudo anterior, também
utilizando uma metodologia de Vetores Auto-Regressivos e Vetores de Correcao de Erros. Diferentemente
de Andrade e Lobao (1997)[3], temos que Schmidt e Lima (2004)[17] trabalham com as trés classes de
consumidores, residenciais, comerciais e industriais. Do ponto de vista de forma funcional, os autores
mantém a forma duplo log, que permite a eles o facil cdlculo de elasticidades de curto e de longo prazos.

Apébs o estudo de Modiano de 1984, a maior parte dos outros estudos se mantiveram na mesma linha
metodoldgica, utilizando uma especificagao duplo log e um sistema de Vetores Auto-Regressivos ou Vetores de
Corregao de Erros. O estudo seguinte, de Mattos e Lima (2005)[7] também se atém a mesma metodologia,
em seu estudo do consumo residencial de energia elétrica no estado de Minas Gerais. Mattos (2004)[6]
também aplica esta metodologia para o caso da demanda industrial de energia elétrica. Na literatura mais

'Em todos os estudos, o foco foi essencialmente em estimar elasticidades agregadas, utilizando receita média como prozy
para o preco para o Kwh marginal.



recente, apenas Irffi et. al. (2005)[14] variam a metodologia econométrica, usando Minimos Quadrados
Ordinarios Dinamicos e Modelos de Mudanga de Regime. Sobre a forma funcional, ainda a duplo log é
mantida.

Apenas em Siqueira, Cordeiro Junior e Castelar (2006)[19] ha a adi¢do do método de Varidveis Instru-
mentais ao arcabougo VAR+VEC utilizado nos outros modelos.

Em termos dos resultados obtidos, a tabela a seguir resume os valores obtidos para as elasticidades:

Tabela 1: Elasticidades Obtidas - Longo Prazo

’ Estudo \ Método \ Dem. Res. ‘ Dem. Coml. ‘ Dem. Ind.
Modiano (1984) MQO+CORC -0,40 -0,182 -1,22
Andrade e Lobao (1997) | VAR+VEC -0,058
Schmidt e Lima (2004) VAR+VEC -0,085 -0,174 -0,545
Mattos (2005) VAR+VEC -0,094 (NS)
Mattos e Lima (2005) VAR+VEC -0,258
Irffi et. al. (2005) DOLS+MS -0,68
SCC (2006) v -0,778 -0,824 -1,019
SCC (2006) VAR+VEC -0,412 -0,502 -0,982

A literatura internacional sobre o tema, por outro lado, é bastante ampla, ja merecendo vérias resenhas
especificas sobre o tema ao longo das décadas. A primeira das resenhas, ja cldssica, é a de Taylor (1975)[20].
Boa parte desta resenha é dedicada a criticas sobre os estudos anteriores, que serao recuperadas mais adiante
no presente artigo, e a principal conclusao acerca das magnitudes das elasticidades ali apresentada varia
bastante, a depender da metodologia empregada. Para a demanda industrial, as elasticidades de longo prazo
ali computadas variam entre -1,25 a -1,94, bem mais elevadas que os valores encontrados na tabela acima.

O estudo de Taylor (1975)[20] foi atualizado pelo de Bohi e Zimmerman (1984)[5] que, para o caso
da eletricidade para o setor industrial, encontram elasticidades de curto prazo na faixa de -0,18 a -0,60
e, no longo prazo, elasticidades na ordem de -1,5. Apenas em um dos estudos revisados foram estimadas
elasticidades inferiores a um (em valor absoluto).

Depois da survey de Bohi e Zimmerman de 1984, a resenha subsequente foi a de Griffin (1993)[13]
cujo foco foi menos em elasticidades-preco da demanda e mais sobre novas metodologias para modelagem de
energia — tanto em termos de demanda por energia quanto pela sua relacao com a escolha de eletrodomésticos.
A partir destas resenhas, nos anos subsequentes observamos estudos pontuais, sendo os mais préximos em
termos de estrutura de dados e metodologia ao realizado no presente artigo o de Bjorner et al. (2001)[4], e
o de Fillipini (1995)[11], que utilizam micro-dados para estimar a elasticidade-pre¢co da demanda industrial,
no primeiro caso e, no segundo, da demanda residencial. Sobre o estudo de Bjorner et. al. (2001)[4],
observamos elasticidades por volta de -0,5, e menores ainda nos modelos que incorporam a heterogeneidade
nao observavel como efeitos fixos.

Considerando os dois grupos de resultados — os da literatura internacional e os da literatura brasi-
leira — uma conclusao que se coloca é a menor magnitude, quando considerado em termos absolutos, das
elasticidades-preco da demanda para o caso brasileiro. Tais resultados estao em linha com o encontrado em
outros paises da América Latina, o que deu margem ao comentario de Westley citado em Schmidt e Lima
(2004), p. 70, que “o consumo de energia elétrica cresce em proporgao fixa com a renda e possui elastici-
dade prego perto de zero”. No entanto, os estudos que embasam esta conclusao possuem alguns problemas,
decorrentes da definicdo da base de dados e da estrutura de precos do setor.

Outra literatura importante diz respeito aos estudos para avaliar a sensibilidade da demanda a diferentes
precos durante o dia (em inglés, o chamado Time of Use pricing). A maior parte dos estudos envolve
experimentos e coleta de micro-dados dos consumidores no periodo em volta da introdugao da metodologia.
Existem duas importantes resenhas de estudos sobre o tema, conduzidas por Ahmed Faruqui e seus co-
autores (Faruqui e Malko (1983)[9] e Faruqui e Sergici (2010)[10]). No primeiro destes artigos, os autores
descrevem os resultados de 12 experimentos com o consumo residencial e mostram que a elasticidade-preco
da demanda é bem préxima de zero e que hé substituicao do consumo entre diferentes horarios do dia em
resposta a esta estrutura de pregos. Esta resenha de experimentos foi atualizada com 15 novos experimentos
por Faruqui e Sergici (2010)[10] , e chegaram a conclusées similares.



Especificamente com relacao a consumidores industriais, Sheen et. al. (1995)[18] realizam um estudo —
nao experimental — sobre a demanda industrial de eletricidade em Taiwan, encontrando demandas bastante
elastica a prego nos diferentes segmentos do dia. Outro estudo cldssico sobre o assunto é o de Aigner e
Hirschberg (1985)[1], que encontram uma grande elasticidade de substituigdo em termos absolutos entre
horarios de pico e fora de pico para grandes consumidores industriais. Um mais recente e préximo da
literatura contemporéanea é o de Train e Mehrez (1994)[21], que inclusive utiliza uma metodologia similar a
apresentada aqui?

Ainda assim, a existéncia de pregos diferentes para distintos horarios no dia é apenas parte da estrutura
de precos que um consumidor industrial se defronta quando demanda eletricidade. Vamos revisar em mais
profundidade a estrutura de precos de energia elétrica no Brasil na sub-secao seguinte.

2.1 Estrutura Tarifaria de Energia Elétrica Industrial

Um ponto importante, e que possui efeitos importantes sobre o resultado da modelagem empirica, diz respeito
ao fato que nao sao utilizados pregos lineares para a energia elétrica, apresentando distingoes importantes
tanto em relagdo ao paradigma de pregos lineares quanto a forma de cobranca da energia elétrica residencial.
A primeira das diferencas é que, para a energia elétrica industrial, existem dois precos: preco da energia
e prego da capacidade. O primeiro dos precos, o da energia, diz respeito ao valor monetario pago pelo
fornecimento e consumo do Kwh para o consumidor, enquanto que o preco de capacidade trata do preco
pago pelo consumidor para ter a energia disponivel®. Caso o consumidor use energia além da contratada
pela capacidade, esta é fornecida a precos muito superiores aos cobrados pela energia contratada.

Esta constitui a chamada “Tarifa Convencional”, em que a conta total para um cliente seria dada por:

To=dxtg+exte

Sendo que d representa a capacidade contratada e e a energia utilizada, e tg e t. as tarifas para capacidade
e energia, respectivamente. Além disso, também existe discriminacdo dos precos por tempo de uso da
eletricidade, com tarifas nao lineares*. A primeira destas modalidades é chamada de Tarifa Verde, em que
hé um preco apenas para capacidade e dois precos para a energia — no pico e fora do pico®.

Ty = dty + epth, + esptis,

Nesta modalidade tarifaria, e, refere-se a energia cobrada nos horarios de pico e ey, a energia cobrada

nos horarios fora de pico. As tarifas nos diferentes horarios sao marcadas por t;; e t;/fp. Finalmente, segundo

a Tarifa Azul, os consumidores precisam contratar niveis de capacidade tanto para o horario de pico quanto
para o horario fora de pico. Além disso, precisam pagar pelo uso de energia nos dois periodos do dia — pico
e fora de pico. Neste sentido, a conta total para um cliente industrial na categoria tarifaria azul seria de:

A A A A
TA = dptdp + dfptdfp + eptep =+ efptefp
Em que:
e d, — Capacidade Contratada para o horario de pico

e dys, — Capacidade Contratada para o horario fora de pico

ep,— Uso de Energia no horario de pico

e ¢y, Uso de Energia no hordrio fora de pico

2Com a diferenca que eles permitem heterogeneidade nos coeficientes da funcdo demanda individual, e permitindo apenas
uma modalidade tarifiria de precificacao.

3Usualmente justifica-se esta separaco de precos com base no argumento que a tarifa por capacidade auxiliaria na recuperacio
dos custos fixos, enquanto que a tarifa por energia cobriria os custos marginais da geragao da energia consumida.

4Note-se que para o caso das tarifas residenciais, nés temos que a tarifacio néo linear diz respeito & quantidade consumida,
e nao de acordo com o horario do consumo, como no caso industrial.

®Define-se horario de pico como sendo o intervalo de 3 horas didrias no periodo de maior demanda de poténcia da empresa
de distribuicao de energia, valido apenas para os cinco dias tteis da semana.



Em certa medida, tanto a Tarifa Azul quanto a Tarifa Verde podem ser considerados como casos especiais
da conhecida Tarifa em Duas Partes da microeconomia tradicional. A estrutura tarifaria nao apenas guarda
interesse como um elemento chave do ambiente institucional em que a empresa opera, mas também porque
mostra uma das principais limitacoes dos estudos passados sobre a demanda de energia elétrica. Tal limitacao
pode explicar porque os estudos realizados no Brasil usualmente encontram elasticidades pregco tao mais
baixas que na literatura internacional, e é relacionado com o fato que os precgos apresentados nas séries ali
utilizadas sao precos médios. Ou seja, as varidveis que sao representativas de precos naqueles estudos podem
ser entendidas como receitas médias das operadoras de energia elétrica, e que guardam pouca relacao com o
preco do MWh marginal demandado pelo consumidor. Tais precos médios incluem também o preco do MWh
marginal utilizado pelo consumidor sim, mas também todas as alteracoes sobre as unidades intra-marginais
consumidas e, necessariamente, viesam as estimativas das elasticidades-pre¢o da demanda.

Em resumo, o ambiente de regulacao da distribuicao de energia elétrica brasileiro utiliza multiplas
linhas tarifarias de precificacao pelo horario do dia (TOU Pricing), além de pregos de capacidade e energia.
Neste sentido, a modelagem adequada da demanda industrial de energia brasileira necessita ir além da
literatura. Modelos como o utilizado por Train e Mehrez (1994)[21], ainda que sejam um passo na dire¢ao
certa, modelando a questao da self-selection constraint, nao lida com a questdao da demanda por energia e
por capacidade, pois estao trabalhando com a demanda residencial. Além disso, s6 lidam com uma linha
tarifaria paralela a precificacdo constante ao longo do dia.

Para lidar com estes problemas, o presente artigo langa mao de uma base de dados em termos de empresas,
com os precos diretamente enfrentados por elas, para estimar as elasticidades-preco da demanda tanto
agregadas quanto em termos dos diferentes elementos das tarifas. A secdo seguinte detalha a metodologia
empregada.

3 Analise Empirica

Neste artigo, iremos propor um modelo estrutural para modelar a demanda industrial por energia elétrica
que vai além dos modelos expostos acima, e consegue integrar a escolha por modalidade tarifaria com a
demanda por energia nos dois horérios do dia (pico e fora de pico).Supoe-se que a empresa use os diferentes
tipos de energia e capacidade mencionados anteriormente, fazendo com que a fun¢éao de producao possa
também ser escrita como
Q= Flep,efp,dp, dyp, Z)

Supondo separabilidade fraca e homoteticidade na fun¢ao de produgao, podemos reescrever esta funcao

da seguinte forma:
Q = F(EE(dp, dgp, ep, €fp), Z)

Em que FFE é uma medida de energia elétrica e Z as quantidades dos outros insumos. Dadas estas

hipéteses, podemos escrever a funcao de custos global da seguinte formas:

CT = C(CEE(tepv 2(:ef]m tdpa tdfp7 Q)a PZ7 Q)

Dada esta premissa, temos que a escolha pode ser modelada em dois estagios; no primeiro, é determinado
qual seria o menu tarifario e, em um segundo estagio, sao determinadas as diferentes demandas por energia
e capacidade dos diferentes produtos. Em especial, Cpp = C4, se C4 < CV ¢ C4 < C°, em que C4 é o
custo de uma quantidade EE de energia sob a modalidade Azul, CV o custo da mesma quantidade sob a
modalidade Verde e C¢ o custo sob a modalidade convencional. Da mesma forma, Cpp = CV se o custo
sob a modalidade verde for menor do que sob as outras modalidades.

Neste trabalho, iremos assumir uma forma funcional para a funcdo de custos da forma PIGLOG:

1 Bk
In CeE(tep, tefp, tap, tagp, @) = o + Ek o Inty + 3 E Ek vk IntjInty 4+ QBollyt,*
J

Fazendo a diferenciacao logaritmica com respeito a cada um dos precos dos tipos de energia, temos as
seguintes equacoes para cada uma das tarifas®:

Sk=op+ Y Yk lnt; + BiQB Ity
J

Greene (1984)[12] faz modelagem similar para o caso da demanda por 6leo diesel combustivel



Em que as varidveis sp representam a participacao no gasto total da k—ésimo tipo de servigo. Quando
incorporamos o lucro econémico aos custos, temos que Cprp = RT — PzZ, ou seja, o custo da energia elétrica
¢é igual 4 diferenca entre a receita total menos os gastos com os outros insumos e os lucros econéimicos.
Assumindo que PzZ é uma fragdo de Cgp, podemos reescrever a equagao da seguinte forma:

C
Sk :ak+2’yjklnt —l—ﬂzln< ]?:E>
J

Em queCEgg é o despéndio total com energia elétrica e P é um indice de pregos de energia, assumindo
no presente trabalho a forma linearizada de Indice de Stone:

InP = Zsklntk
k

Ainda que interessante, a modelagem aqui colocada coloca dificuldades adicionais para a estimagado, uma
vez que as escolhas entre qual das modalidades tarifarias e a sobre qual tipo de energia consumir sao inter-
relacionadas. Em especial, as equacoes componentes do sistema acima serao distintas caso a modalidade
tarifaria escolhida seja a Azul, a Verde e a Convencional. Uma abordagem similar é a adotada por Lee,
Maddala e Trost (1980)[15], que pode ser aplicada aqui, é a de caracterizacao deste problema econométrico
como sendo uma aplicagao de switching simultaneous equations:

&)
Sefp = Qefp T Z VjefpIntj + Pegpln (
YEE

+)
Sdp = Qdp + D VidpIntj + Bapln ( )
Sdfp = Qdfp + 25 Vjsdsp It + Fapp In L)

(

Sep = Qep+ Z ViepInt; + Bepln (

p A A
if Chr < Chp A Cip < Cgp

Da mesma forma, se o custo usando a modalidade Verde for o menor, temos:

Sep = Qept+ Zj Vjep Intj + Bepln (%)
if Chr < Chp AChyp < CEp A Sefp = efp + > ViefpIntj + Beppn (%)
Sdp = Qdp T2 Vjdp It + fap In (%)

Para lidar com este problema, propoe-se aqui a adicao de um termo de seletividade para as equagoes
estimadas sob cada um dos regimes. Este termo de seletividade depende de como o modelo de escolha da
modalidade tarifaria é especificado — uma vez que ele é um modelo de escolha discreta. Especificamente
neste artigo, optou-se por modelar a escolha de modalidade tarifaria como um LOGIT multinomial, como
em Dubin e McFadden (1984)[8]. Com esta modelagem, uma equacao genérica do sistema de equagdes acima
fica com a seguinte forma — no exemplo a seguir, supondo que a modalidade escolhida seja a azul:

Cegp
E(sg|M = A)—ak—f—Z'y]klntJ—i—ﬁzln( P
J j=V,C

>+U r1In(Pa) + Z rjﬁ(ljjyj

Em que o representaria o desvio-padrao dos erros da equagao original. Ainda que esta especificacao leve
a estimativas consistentes assintoticamente, temos um problema associado com a inferéncia. Em especial, na
presenca deste termo estimado entre colchetes, as estimativas sao ineficientes. Para lidar com este problema,
os erros-padrao foram calculados com bootstrapping, com 100 replicagdes e agrupamento (clustering) por

empresa7 .

"Também foram tentadas estimativas usando apenas o bootstrapping, sem o agrupamento, e os erros-padrio calculados da
forma usual. Os resultados estao disponiveis com pedido aos autores, e nao foram reportados. De uma forma geral, os resultados
nestas estimativas alternativas foram melhores em termos de significAncia dos coeficientes, sendo que as conclusoes derivadas
no texto também seriam validas para o caso das alternativas.



O modelo para a escolha da modalidade tarifaria, base para o cédlculo da probabilidade de escolha e do
fator de correcao de seletividade discutidos acima, se baseia na seguinte funcao utilidade para a alternativa
J:

Uij = Vij +¢j

Em que V;; denota a parte deterministica da utilidade para o consumidor decorrente de se subscrever
a modalidade tarifiria j e o €; a parte idiosincratica®. Em especial, foi adotada a seguinte parametrizacao
para o termo Vj:

Vij = @jo + ¢j1ri + @2l fpi + 043lpi + ¢juCERi + ¢js In P + fo + t;

Em que f; sdo efeitos fixos de setor e t; efeitos fixos de tempo. A categoria “Convencional” foi estabelecida
como categoria base e, por isso, assumiu-se que V;; = 0 para esta categoria. A varidvel [fp se refere ao
fator de carga no periodo fora de ponta, e a Ip ao fator de carga no horario de ponta. Independentemente
do horario, o fator de carga é um indice que demonstra se a energia consumida estd sendo utilizada de
maneira racional e economica. Este indice varia entre zero a um, e é obtido pela relacao entre a energia
ativa consumida num determinado periodo de tempo e a energia ativa total que poderia ser consumida,
caso a demanda medida do periodo (demanda méaxima) fosse utilizada durante todo o tempo. Finalmente,
a variavel r representa a razao entre a demanda de pico e fora de pico. Diferentemente do fator de carga,
que envolve tanto energia quanto capacidade, esta varidavel diz respeito apenas ao uso relativo de capacidade
nos dois periodos.

Os coeficientes ¢ sao indexados de acordo com a alternativa (dai o subscrito j), de forma a tentar
capturar parte da heterogeneidade nio observavel?, e os erros padrao neste nivel sdo calculados com agru-
pamento (clustering) por empresa. Este modelo para a escolha de modalidade foi estimado por Maxima
Verossimilhanca.

Os modelos do nivel inferior foram estimados por Seemingly Unrelated Regression (SUR), com a possivel
imposicao de restricoes de homogeneidade e simetria na matriz de Slutsky e efeitos fixos por empresa na
equacao do nivel superior. A principal razao para se decidir por incluir efeitos individuais apenas na equacao
de nivel superior é que, na presenca destes efeitos nas equagoes do AIDS, segundo Alston, Chalfant e Piggott
(2001)[2], temos que o sistema resultante ndo é mais invariante & unidades de medida dos pregos.

As condicoes de simetria sao dadas por

Bij = Bji

Zﬁij =0
J

Se supusermos que os agentes gastem sempre 100% do dispéndio nestes quatro produtos, podemos
adicionalmente recuperar os coeficientes da equacao que nao foi diretamente estimada — a chamada restricao
de adding-up:

E as condigoes de homogeneidade sao:

Zai =1
Z/Bij =0
Z%’ =0

3.1 Dados

Para este artigo, foi compilada uma base de dados de consumo de energia elétrica por empresa, para o
periodo entre janeiro de 2002 e dezembro de 2006. Tais informacoes dizem respeito a 646 empresas do setor

8Que assume-se que siga uma distribui¢gio de Gumbel (também conhecida como de valores extremos).

9Note-se que aqui néo se pretende uma interpretacéo estrutural dos coeficientes estimados no modelo de escolha de modalidade
tarifiria, apenas pretende-se caracterizar as probabilidades de escolha das diferentes modalidades para a construgao posterior
do termo de selegao da amostra.



industrial da economia, cuja divisdo de acordo com a classificagio CNAE a dois digitos estd disposta a
seguir:

Tabela 2: Classificacago CNAE das empresas da amostra
Freq.  Part. Vaélidos Cum.
Plastico e Borracha 89  13.78 13.78  13.78

Veiculos Automotores 55 8.51 8.51  22.29
Alimentos 51 7.89 7.89  30.19
Metalurgia Basica 51 7.89 7.89  38.08
Outros produtos quimicos 50 7.74 7.74  45.82
Prod. metal (excluindo maquinas e equipamentos) 49 7.59 7.59  53.41
M34quinas e Equipamentos 45 6.97 6.97  60.37
Textil 34 5.26 5.26  65.63
Ma4aquinas e equipamentos elétricos 32 4.95 4.95  70.59
Edicao, impressao, reproducao 31 4.80 4.80 75.39
Farmacéutica 22 3.41 3.41  78.79
Vestuario e Acessorios 18 2.79 2.79  81.58
Minerais nao metalicos 15 2.32 2.32  83.90
Celulose, papel 14 2.17 2.17  86.07
Diversos 13 2.01 2.01  88.08
Mat. eletronico e comunicagao 13 2.01 2.01  90.09
Perfumaria, saboes, detergentes 11 1.70 1.70  91.80
Extrativa 9 1.39 1.39  93.19
Mobilidrio 7 1.08 1.08  94.27
Maquinas e equipamentos para escritorio e de 7 1.08 1.08  95.36
informética

Calgado e Artigos de couro 5 0.77 0.77  96.13
Outros equip. de transporte 4 0.62 0.62  96.75
Prod. metal (excluindo maq. e equip.) 4 0.62 0.62 97.37
Refino de petrdleo e dlcool 4 0.62 0.62  97.99
Equipamento hospitalar 3 0.46 0.46  98.45
Mag. e equip. elétricos 3 0.46 0.46  98.92
Fumo 2 0.31 0.31  99.23
Maquinas e Equipamentos 2 0.31 0.31  99.54
Bebidas 1 0.15 0.15  99.69
Madeira 1 0.15 0.15  99.85
Mat. eletronico e de Comunicagao 1 0.15 0.15 100.00
Total 646 100.00  100.00

Podemos observar que, das empresas ali coletadas, temos uma boa dispersao em termos de setores
cobertos pela amostra, sendo que a maior participagao de empresas é no setor de Plésticos e Borracha, com
apenas 13,78% da amostra. Setores intensivos no uso de energia, como o de metalurgia, sdo relativamente
pouco importantes na amostra. Em termos das escolhas de menus tarifarios, a figura a seguir mostra a
distribuicao das escolhas das empresas ao longo do tempo.



Figura 1: Categorias Energia
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Podemos notar que a maior parte das empresas — cerca de 58% delas — utiliza a tarifa do tipo AZUL,
enquanto que aproximadamente 30% utiliza a tarifa do tipo VERDE. O restante das observagoes (pares
empresa/meés) pertence a empresas que, ao longo do periodo, mudaram de menu tarifario.

Tabela 3: Estatisticas Descritivas

N Média Max Min Desv. Pad.
Sep 38333.000 0.137 1.000 -0.015 0.129
Sefp  98333.000 0.508 1.000 0.000 0.147
Sdp 38333.000 0.166 0.786 0.000 0.184
Sqrp  38333.000 0.190 1.000 0.000 0.123

Vep 38512.000 12572.995 3.47e+05 -238.086 19521.373
Vepp  38512.000 57176.113 2.70e+06  0.000 1.19e+05
Vdp 38512.000 26962.504 9.53e+05  0.000 60656.559
vgrp  38512.000 12197.432  2.34e+05  0.000 13749.374
tap 38512.000 18.290 34.534 7.470 9.511
Lagp 38512.000 8.975 34.347 3.093 3.124
tep 38512.000  445.484 910.143 72.099 312.854
tefp  38512.000  106.428 182.343 50.779 29.953

T 38511.000 0.091 8.603 0.000 0.061
lp 38427.000 0.661 2.046 0.000 0.233
lfp 38510.000 0.504 1.745 0.002 0.183
P 38512.000 4.007 4.538 3.234 0.221
Wee 38333.000 10.865 15.203 5.069 1.251

Na tabela anterior, temos que as varidveis scfp, Sep, Sap € Sqfp dizem respeito a participacao nos gastos
das empresas em um determinado més com o consumo de energia (fora de ponta e nos hordrios de ponta,
respectivamente), e com a aquisicdo de capacidade — igualmente separado em ponta e fora de ponta. Em
termos de valor, as varidveis vep, Vefp, Vap € Vgqpp dizem respeito ao dispéndio com energia e capacidade,
tanto no horario fora de ponta e no horédrio de ponta. Aproveitando a notagao da secao anterior, temos que
CEE = Vep + Vefp + Vdp + Vdfp

Da tabela anterior, podemos notar que em média, a maior participacao nos gastos é de energia fora de
ponta, enquanto que os gastos com a capacidade vém depois, ainda que bastante distantes. Em termos de
precos, os valores sdo muito maiores para o consumo do que para a capacidade.

A seguir, sao apresentados os resultados do modelo de escolha discreta da modalidade.



Tabela 4: Modelo — Modalidade

Modelo 1 Modelo 2

Eq. AZUL

T -4.104 -0.831 *ok
(-0.934) (-3.064)

Ip 0.396 -0.763
(0.560) (-0.788)

Lfp 4,079 e 3113
(-3.382) (-2.972)

P -7.211 oAk -83.460  F*¥*
(-11.933) (-6.093)

Ceg 3.128 ook 2.568 oAk
(11.336) (7.668)

Constant 1.116 303.705  ***
(0.451) (97.233)

Eq. VERDE

r -9.232 -3.373
(-1.897) (-1.088)

Ip -2.218 ok -4.129 HoAk
(-3.227) (-4.070)

Ifp -3.492 oAk -1.858 *
(-3.422) (-2.052)

P -3.799 ook -76.434  FFX
(-6.865) (-5.604)

Ceg 2.259 oAk 1.741 oAk
(10.815) (6.371)

Constant -1.273 288.296
(-0.580) ()

Dummies de Tempo No Yes

Dummies de Setor No Yes

Number of Obs. 38248 38248

Pseudo R2 0.359 0.499

Chi-Squared. 456.823

P-Val. Chi2 0.000

OBS: Boostrapped t Stats in Parentheses. Codes: P-value<0.01 ***,
P-value<0.05 ** and P-value<0.1 *.

Com relagao aos modelos especificos para as modalidades Azul e Verde, os resultados estao a seguir. Em
cada tabela observamos quatro colunas, duas associadas com cada um dos modelos de escolha discreta —
com os valores de termos de selegao especificos de cada modelo. Em cada par de colunas temos o modelo

sendo estimado com e sem as restricoes de homogeneidade e simetria'®.

Tabela 5: Modelo Modalidade Azul

Sem R. Com R. Sem R. Com R.
Eq. (sep)
In(tpp) -0.050 -0.058 -0.026 -0.059 *
(-1.655) (-1.620) (-1.464) (-2.355)
In(tprp) 0.086 *¥** 0 0.054 *x 0.076 HoHk 0.058 HAk
(4.745) (2.597) (7.676) (3.980)
In(tgp) -0.098 *¥* 0 .0.025 -0.099 *x -0.036
(-3.010) (-1.234) (-3.067) (-1.842)
In(tgrp) 0.120 ¥k 0.029 0.104 Hokok 0.037 *

Continua na préxima pagina.

10A terceira restricdo, de adding-up, é usada para se recuperar os coeficientes da equacio nio estimada.
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Cont. Sem R. Com R. Sem Restr Com Restr.
(3.562) (1.814) (3.680) (2.310)
In(Cgg/P) -0.019 ** 0 .0.007 -0.014 * -0.009 *
(-2.845) (-1.397) (-2.396) (-1.988)
In(P4)-Mod.1 0.034 *** - 0.036 oAk
(6.568) (6.703)
In(Pe)Ps/(1 — Po)-Mod.1  -0.050 0124w
(-1.359) (-3.973)
In(Py)Py /(1 — Py)-Mod.1 0.104 X 0.033 Hok
(5.530) (2.681)
In(P4)-Mod.2 0.021 HoAk 0.020 HAK
(4.302) (4.347)
In(Pc)Pc /(1 — Po)-Mod.2 -0.075 -0.098
(-1.166) (-1.344)
In(Py)Py /(1 — Py)-Mod.2 0.082 HoAk 0.039 HoAk
(4.474) (3.330)
Constant 0.240 *k 0.244 Hokx 0.210 *ok 0.274 HAk
(2.690) (4.417) (2.627) (5.021)
Eq. (Sefp)
In(tpp) -0.129 0.244 ¥k _0.163 * 0.173 HoAk
(-1.542) (5.269) (-2.496) (4.841)
In(tprp) 0.104 * -0.161 *¥RE O 0.144 *¥RE O _0.139 HoAk
(2.240) (-5.327) (3.945) (-6.035)
In(tgp) -0.216 *¥** 0 0.029 -0.250 roAk 0.037 *
(-4.510) (1.814) (-5.049) (2.310)
In(tgpp) 0.238  *F* 0112 *Fk (312 ®kx 0,071 o
(4.582) (-4.004) (6.938) (-2.786)
In(Cgg/P) 0.074 *** 0 0.093 K 0.051 ok 0.065 HAK
(8.601) (12.800) (6.254) (11.049)
In(P4)-Mod.1 -0.028 -0.030
(-1.876) (-1.951)
In(Pc)Pc /(1 — Po)-Mod.1 -0.029 -0.125
(-0.382) (-1.650)
In(Py)Py /(1 — Py)-Mod.1 -0.173 HEX_0.243 Hokx
(-3.627) (-6.671)
In(P4)-Mod.2 -0.024 -0.029
(-1.368) (-1.679)
In(Pc)Pc /(1 — Po)-Mod.2 0.272 0.073
(1.679) (0.407)
In(Py)Py /(1 — Py)-Mod.2 -0.031 -0.113 o
(-0.738) (-3.916)
Constant 0.043 -0.495 *¥RE O 0.154 -0.260 HAk
(0.381) (-6.499) (1.437) (-4.281)
Eq. (Sdp)
In(tpp) 0.257 *¥* 0 .0.373 ¥k 0.318 *RE O _0.232 HoAk
(3.255) (-5.643) (5.256) (-4.482)
In(tprp) S0.206  *RX Q187  *ER _(0.262 #R% (0118 ook
(-4.624) (4.275) (-7.666) (3.500)
In(tgp) 0.200 *¥** - _0.058 0.222 ¥k _0.059 *
(4.428) (-1.620) (4.409) (-2.355)
In(tgrp) -0.189 ¥k 0.244 K 0.263 ok 0.173 HAK
(-3.811) (5.269) (-5.850) (4.841)
In(Cgg/P) 20.050  FRX _0.065  *** 0029 wEE 0,041 oo
(-5.130) (-7.377) (-3.494) (-5.999)
In(P4)-Mod.1 0.041 ** 0 0.044 *
(2.787) (2.334)
In(Pc)Pc /(1 — Po)-Mod.1 -0.109 -0.034
(-1.274) (-0.393)
In(Py )Py /(1 — Py)-Mod.1 0.190 *¥** - 0.236 HoAk
(3.516) (4.934)
In(Py4)-Mod.2 0.024 0.028
(1.145) (1.341)
In(Pe)Pe /(1 — Pg)-Mod.2 -0.414 * -0.156
(-2.112) (-0.668)
In(Py)Py /(1 — Py)-Mod.2 0.043 0.102 **
(0.902) (3.065)
Constant 0.212 0.987 Hokx 0.121 0.742 Hkx
(1.772) (8.534) (1.105) (9.455)
Number of Obs. 19043 19043 19040 19040
R-sq 1st eqn. 0.186 0.146 0.143 0.108
R-sq 2nd eqn. 0.243 0.216 0.220 0.175
R-sq 3rd eqn. 0.121 0.077 0.069 0.020

OBS: Asymptotic t Stats in Parentheses. Codes: P-value<0.01 ***

P-value<0.1 *.
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Tabela 6: Modelo Modalidade Verde

Sem R. Com R. Sem Restr Com Restr.
Eq. (sep)
In(tprp) -0.273 K _0.042 0.075 0.115 *
(-4.689) (-0.933) (1.065) (2.266)
In(tgp) 0.498 ¥k 0.058 -0.062 -0.069
(9.023) (1.092) (-0.782) (-1.211)
In(tgrp) -0.036 *¥* 0 .0.016 -0.044 *RE O _0.047 roHk
(-2.705) (-0.937) (-3.447) (-3.927)
In(Cgg/P) -0.082 *¥** - _0.070 ¥k .0.030 *x -0.030 *x
(-6.479) (-4.353) (-3.102) (-3.141)
In(Py )-Mod.1 0.005 0.011
(0.327) (0.799)
In(Pc)Pe/(1 — Po)-Mod.1l  -0.056 -0.099
(-1.267) (-1.608)
In(P4)Pa/(1 — Pa)-Mod.1 -0.600 *EE - _0.579 HAK
(-14.919) (-12.486)
In(Py )-Mod.2 -0.014 -0.015
(-0.705) (-0.767)
In(Pa)P4/(1 — Py)-Mod.2 -0.367 *FE O _0.367 HoAk
(-9.025) (-10.065)
In(Pc)Pc /(1 — Po)-Mod.2 -0.003 -0.016
(-0.029) (-0.126)
Constant -2.126 *kE O 0.144 0.675 0.639 *x
(-8.649) (0.547) (1.879) (2.617)
Eq. (sefp)
In(tprp) 0.094 -0.136 *F*_0.065 -0.122 HoAk
(1.856) (-7.595) (-1.095) (-7.556)
In(tgp) -0.406 ¥ _0.016 -0.082 -0.047 HoAk
(-7.856) (-0.937) (-1.183) (-3.927)
In(tgrp) 0.157 ¥k 0.139 ¥R 0.207 HoAk 0.207 HoAk
(10.621) (8.434) (19.540) (21.502)
In(Cgg/P) 0.164 *¥*% - 0.155 K 0.084 o 0.084 HoHk
(11.918) (10.254) (9.456) (8.598)
In(Py )-Mod.1 0.033 * 0.028
(2.052) (1.853)
In(Pc)Pc/(1— Po)-Mod.l  -0.215  *%% _0183  **
(-3.344) (-2.817)
In(P4)Pa/(1 — Pa)-Mod.1 0.403 *k* - 0.387 HAk
(12.262) (9.502)
In(Py )-Mod.2 0.012 0.013
(0.863) (1.003)
In(P4)P4/(1 — Py)-Mod.2 0.227 K 0227 ok
(6.678) (7.434)
In(Pc)Pe /(1 — Pe)-Mod.2 -0.241 * -0.228
(-2.007) (-1.682)
Constant 1.484 kX _0.485 *Fx_0.133 -0.247 roAk
(6.283) (-4.288) (-0.418) (-3.409)
Number of Obs. 16228 16228 16229 16229
R-sq 1st eqn. 0.362 0.354 0.274 0.273
R-sq 2nd eqn. 0.371 0.366 0.304 0.304

OBS: Asymptotic t Stats in Parentheses. Codes: P-value<0.01 *** P-value<0.05 ** and
P-value<0.1 *.

A partir destas estimativas, é possivel calcular as elasticidades para cada tipo de servigo sobre as moda-
lidades:
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Tabela 7: Elasticidades - Modelo 1 (AZUL)

tep  tefp tap  tapp
ep -1.697 0.951 0.341 0.656
(0.232) (0.270)  (0.219) (0.135)
efp  -0.446  -0.605 0.278  0.177
(0.093) (0.108)  (0.165) (0.092)
d, 1.249 -0.988 0.600 -1.187
(0.268) (0.317)  (0.477) (0.269)
dpp,  0.604  -0.878 -0.410 -0.908

(0.071) (0.121)  (0.197) (0.117)

OBS: Erros Padrao calculados com o Método
Delta

Tabela 8: Elasticidades - Modelo 2 (AZUL)

tep tefp tap tarp
ep -1.178  0.236 -0.413  0.407
(0.146) (0.125) (0.264) (0.149)
erp  0.031  -1.313 0.450 -0.351
(0.030) (0.059) (0.090) (0.060)
dp -0.293 1.671 -3.185 1.201
(0.210) (0.297) (0.396) (0.266)
dyp, 0301 -0.794 1.003 -1.403

(0.110) (0.162)  (0.230) (0.152)

OBS: Erros Padrao calculados com o Método
Delta

Tabela 9: Elasticidades - Modelo 3 (AZUL)

tep tefp tap tarp
€p -1.708 0.812 -0.171  0.579
(0.230) (0.227) (0.131) (0.074)
erp  -0.506  -0.436 -0.338  0.265
(0.096) (0.094) (0.129) (0.072)
dp 1.363  -1.496 0.948  -1.547
(0.300) (0.286) (0.367)  (0.206)
dfp 0.671  -0.785 -0.676  -0.772

(0.077) (0.101)  (0.151) (0.077)

OBS: Erros Padrao calculados com o Método
Delta
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Tabela 10: Elasticidades - Modelo 4 (AZUL)

tep  tepp tap  tafp
ep -1.254  0.307 0422 0.437
(0.139) (0.130)  (0.187) (0.103)
efp  0.056  -1.206 0.319  -0.298
(0.031) (0.053)  (0.070) (0.045)
d, -0.323 1.168 2356 0.758
(0.150) (0.224)  (0.311) (0.203)
dsp 0316 -0.692 0.635  -1.180

(0.076) (0.124)  (0.177) (0.116)

OBS: Erros Padrao entre parénteses calcula-
dos com o Método Delta

Os resultados das tabelas acima nos permitem tirar algumas conclusées importantes sobre as carac-
teristicas da demanda industrial por energia elétrica. Em primeiro lugar, temos que para todos os servigos
a demanda é bastante elastica a prego, indicando que a resposta da quantidade demandada do servigo (seja
ele energia ou capacidade) a um aumento de 1% no prego do servigo é muito superior a 1%. Além disso, o
padrao de elasticidades cruzadas é tal que existe substituicao ao longo do dia — ou seja, em resposta a um
aumento no preco do servico em apenas uma parte do dia, os consumidores deslocam sua demanda para a
parte do dia em que este preco nao subiu. Outro ponto interessante dos resultados é que este deslocamento
da demanda é mais intenso do horario de pico para o horario fora de pico do que o contrario.

Finalmente, as elasticidades cruzadas negativas entre energia e capacidade sao indicativas de comple-
mentariedade entre os dois bens — ou seja, uma elevagdo do prego da energia no horério fora de pico reduz
a demanda por energia neste horario além de reduzir a capacidade.

A seguir, temos o célculo das elasticidades-preco e cruzadas para as empresas na modalidade Verde.

Tabela 11: Elasticidades - Modelo 1 (VERDE)

tep tefp tq
ep 2.730 0.042 -1.882
(0.406)  (0.132) (0.425)
efp  -0.844  -0.856 0.124
(0.102)  (0.041) (0.100)
d -0.425  -0.417 0.024

(0.251)  (0.080) (0.247)

OBS: Erros Padrao calculados com
o Método Delta

Tabela 12: Elasticidades - Modelo 2 (VERDE)

ey tefp tq
ey -0.505 0.141 -0.210
(0.383)  (0.177) (0.334)
ep, -0.074 -0.881 -0.325
(0.032)  (0.046) (0.038)
d  -0.160 -0.420 0.021

(0.236)  (0.082) (0.245)

OBS: Erros Padrao calculados com
o Método Delta
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Tabela 13: Elasticidades - Modelo 3 (VERDE)

tep  tesp tq
e, -1428 -0.214 0.593
(0.584) (0.110)  (0.518)
er, -0.185  -0.676 -0.159
(0.137)  (0.026)  (0.117)
d 0802 -0.712 -1.000

(0.325)  (0.049) (0.290)

OBS: Erros Padrao calculados com
o Método Delta

Tabela 14: Elasticidades - Modelo 4 (VERDE)

ey tefp tq
ey  -1.474 -0.231 0.887
(0.415)  (0.104) (0.373)
epp -0.115  -0.676 -0.272
(0.023)  (0.025) (0.033)
d 0648 -0.701 -0.912

(0.268)  (0.046) (0.258)

OBS: Erros Padrao calculados com
o Método Delta

Os resultados aqui indicam que a demanda por energia nos horéarios de pico é elastica, enquanto que a
demanda por energia nos horarios fora de pico e a demanda por capacidade sao ineldsticas. Sobre o padrao
de substituicdo e complementariedade, apenas energia de ponta e capacidade sao substitutos, enquanto que
energia fora de pico e capacidade sao substitutos entre si, bem como energia no horario fora de pico e
capacidade. Ou seja, a uma elevacao no preco da energia fora de pico, ha uma reducdo na demanda por
energia no horario de pico, e de capacidade contratada também.

Estes resultados parecem distintos dos obtidos para a modalidade azul, mas é importante ter em mente
o papel da capacidade contratada neste caso. Uma unidade de capacidade usada no horério de pico significa
que existe uma unidade de capacidade a menos disponivel para o hordrio fora de pico e vice-versa. Neste
sentido, podemos interpretar a resposta a elevacao de precos da energia fora de pico da seguinte forma: em
resposta a esta elevagao da tarifa de energia, a empresa reduz seu consumo agregado de energia. No entanto,
esta reducao é assimétrica ao longo do dia, sendo que o consumo de fora de pico é menor e para absorver
parte desse deslocamento a empresa adquire mais unidades de capacidade.

4 Conclusoes

Neste artigo, foi proposto um modelo econométrico para a demanda por energia elétrica e capacidade
dos consumidores industriais brasileiros. Diferentemente dos consumidores residenciais, os consumidores
industriais brasileiros, além de consumir energia e capacidade, também enfrentam um menu de tarifas com
discriminagao de pregos por horario do dia (o chamado Time of Use Pricing). Além disso, cada uma das
trés linhas tarifarias (Azul, Verde ou Convencional) também possui diferentes componentes e discriminagao
de pregos. Todas estas caracteristicas combinadas colocam um problema empirico que, até o momento, nao
foi enfrentado de forma conjunta na literatura.

Uma vez que a escolha por estas linhas tarifarias nao é mandatoéria — os consumidores escolhem qual das
trés linhas tarifarias é a mais adequada para eles — a estimativa da demanda por energia e capacidade em cada
uma das modalidades tarifarias sem levar em consideracao o problema da escolha da modalidade tarifaria
acabaria por viesar os coeficientes estimados das funcoes de demanda. Para lidar com este problema,
inicialmente foi estimado um modelo de escolha discreta multinomial para, em um momento posterior,
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utilizar as probabilidades de escolha de forma a garantir que as estimativas dos coeficientes fossem nao-
viesadas.

Esta metodologia foi aplicada em uma amostra nao-aleatéria de 646 grandes consumidores industriais
brasileiros (com demandas acima de 300 KW), para um periodo entre janeiro de 2002 e dezembro de 2006.
Observamos que as demandas pelos diferentes servigos (capacidade e energia, separados por horario de pico
e horério fora de pico) sdo eldsticas a precos e, pelo menos na modalidade AZUL, ha complementariedade
entre energia e capacidade nos diferentes periodos do dia.

O presente trabalho, por ser uma das primeiras investigagoes usando esta metodologia e esta base de
micro-dados, coloca interessantes caminhos para pesquisas futuras. O primeiro deles seria a incorporacao
de heterogeneidade nos coeficientes dos modelos nos dois estagios (por meio de coeficientes aleatérios), e a
segunda seria experimentar com diferentes especificacées de demanda.
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A Apéndice

Tabela 15: Resultados da Estimacao — Modalidades Azul e Verde

Azul-Sem R. Azul-Com R. Verde-Sem R. Verde-Com R.
Eqn. (77?)
In(tpp) -0.085 HoAk 0.019 ok
(-6.206) (3.588)
In(tprp) 0.082 o 0.010 Hok -0.078 -0.029
(11.308) (3.026) (-1.037) (-0.629)
In(tgp) -0.036 o 0.009 * 0.124 0.136 Hok
(-7.763) (2.062) (1.501) (2.805)
In(tgrp) 0.044 o -0.038 Hokx -0.101 Hdok -0.107 Hokx
(7.092) (-8.390) (-16.334) (-19.828)
In(Y/P) 0.009 *oAk 0.008 HoAk 0.046 FoAK 0.046 HoAk
(22.527) (21.041) (34.366) (34.267)
Constant 0.113 *oHk 0.071 HoAk -0.262 -0.423 *
(8.331) (10.634) (-0.700) (-2.001)
Eqn. (?7?)
In(tpp) -0.082 Hk 0.049 Hokx
(-2.718) (6.186)
In(tprp) 0.113 HoAk -0.063 HoAk -0.027 -0.094 HoAk
(7.046) (-12.805) (-0.407) (-10.039)
In(tgp) -0.299 *oHk -0.038 HoAk -0.134 -0.107 HoAk
(-29.580) (-8.390) (-1.872) (-19.828)
In(tgrp) 0.344 *oHk 0.052 HoAk 0.237 o 0.239 HoAk
(25.068) (8.087) (43.902) (54.043)
In(Y/P) 0.034 HoHk 0.029 HoHk 0.035 o 0.035 HoHk
(40.373) (38.358) (29.919) (29.996)
Constant 0.217 HoAk 0.159 HoHk 0.185 0.138 HoHk
(7.289) (18.218) (0.569) (5.957)
Eqn. (?7?)
In(tpp) 0.206 *oAk -0.109 HoAk
(6.554) (-8.807)
In(tprp) -0.218 #0042 Kook
(-13.039) (5.587)
In(tgp) 0.270 xRk 0.019 HoHk
(25.702) (3.588)
ln(tEFp) -0.286 o 0.049 Hokx
(-19.999) (6.186)
In(Y/P) -0.011 K 0,008 ok
(-12.550) (-9.367)
Constant 0.081 o 0.343 Hokx
(2.614) (35.401)
Number of Obs. 19076 19076 16280 16280
R-sq 1st eqn. 0.048 0.033 0.085 0.084
R-sq 2nd eqn. 0.208 0.157 0.215 0.215
R-sq 3rd eqn. 0.053 0.006

OBS: Asymptotic t Stats in Parentheses. Codes: P-value<0.01 *** P-value<0.05 ** and

P-value<0.1 *.

A.1 Elasticidades

As elasticidades sdo obtidas a partir da seguinte féormula:

Os erros-padrao das elasticidades, nas tabelas a seguir, sdo calculados a partir do método delta (comando

nlcom no STATA 10)

€ii

eij

Cw

= 1+
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Tabela 16: Elasticidades - Modelo 1

ep efp dp dfp
vep  -0.947 0.119 0.047 -0.003
vefp  0.179 -1.198 0.720 -0.570
vdp -0.313 1.125 -3.226 1.857
vdfp 0.038 0.505 0.326 -0.707

Tabela 17: Erros-Padrao Elast.- Modelo 1

ep efp dp dfp
vep  0.028 0.025 0.064 0.033
vefp  0.041 0.036 0.093 0.048
vdp 0.148 0.129 0.338 0.171
vdfp 0.080 0.070 0.183 0.093

Tabela 18: Elasticidades - Modelo 2

ep efp dp dfp
vep  -0.881 0.214 0.400 -0.108
vefp  0.053 -0.572 0.002 0.106
vdp 0.343 0.080 -0.688 -0.004
vdfp -0.072 0.322 -0.015 -0.569

Tabela 19: Erros-Padrao Elast.- Modelo 2

ep efp dp dfp
vep  0.020 0.022 0.024 0.014
vefp  0.006 0.015 0.022 0.014
vdp 0.020 0.068 0.121 0.072
vdfp 0.010 0.037 0.063 0.037

Tabela 20: Elasticidades - Modelo 3

ep efp dp dfp
vep  -0.805 0.693 0.129 0.257
vefp  0.308 -0.595 -0.477  0.369
vdp -0.135 1.596 0.842 -0.004
vdfp 0.208 0.950 0.857 -0.701

Tabela 21: Erros-Padrao Elast.- Modelo 3

ep efp dp dfp
vep  0.029 0.036 0.065 0.034
vefp  0.038  0.047 0.112  0.069
vdp 0.104 0.088 0.357 0.176
vdfp 0.079 0.074 0.182 0.094
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Tabela 22: Elasticidades - Modelo 4

ep efp dp dfp
vep  -0.831 0.648 0.266 0.130
vefp  0.176 -0.266 0.232  0.085
vdp 0.212 0.677 -1.465 0.741
vdfp 0.090 0.208 0.652 -0.761

Tabela 23: Erros-Padrao Elast.- Modelo 4

ep efp dp dfp
vep  0.021 0.027 0.024 0.013
vefp  0.007 0.016 0.015 0.013
vdp 0.019 0.045 0.072 0.051
vdfp 0.009 0.033 0.044 0.031
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