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Resumo

O Mercado Ibérico da Energia Elétrica, vulgarmente designado por MIBEL, caracteriza-se
como um mercado concorrencial no qual os precos exibem um comportamento altamente
volatil derivado de um conjunto de fatores que introduzem instabilidade no processo de
formacao dos precos, como por exemplo, a elevada quantidade de producao edlica presente
na Peninsula Ibérica.

Por esta razao, a atuacao bem-sucedida dos agentes intervenientes no MIBEL encontra-se
intimamente dependente da capacidade dos mesmos preverem realisticamente o impacto que
este tipo de fatores tém sob o desfecho do mercado, para que em concordancia com estas
previsdes seja possivel delinearem-se estratégias de licitacdo que visem a maximizacdao do
lucro.

Surge assim o conceito de previsao a curto prazo do preco do mercado da eletricidade.

Existem atualmente diversos tipos de ferramentas de cariz matematico cuja
implementacao em ambiente computacional possibilita a determinacao dos valores futuros do
preco do mercado a custa de informacdo disponivel no presente e que modeliza os fatores
supracitados.

Todavia, o grau de precisao destas ferramentas encontra-se maioritariamente dependente
do tipo e da qualidade da informacao introduzida como entrada (modelo da previsao),
verificando-se que existe um nimero pouco significativo de artigos cientificos que definam de
uma forma clara qual a informacao (variaveis) a ser incorporada nos modelos da previsao para
o preco da eletricidade do MIBEL.

Com o intuito de dar resposta a este problema, na presente dissertacdo construiram-se um
conjunto de modelos da previsao do preco a curto prazo para o mercado diario e para as seis
sessoes que constituem o mercado intradiario do MIBEL que, para além de possuirem
aplicabilidade real, encontram-se computacionalmente otimizados.

Para tal, desenvolveu-se uma metodologia que possibilita a identificacao das variaveis que
efetivamente possuem informacado Util para o processo preditivo e que passa por testar,
recorrendo a 10 redes neuronais independentes, um nimero adequado de modelos distintos (no
total 103 modelos). Posteriormente, procedeu-se a analise estatistica e grafica dos resultados

oriundos da aplicacdo da metodologia acima referida, culminando esta analise nos sete



melhores modelos da previsdo (1 modelo para o mercado diario e 6 para as seis sessoes do

mercado intradiario) para os quais ainda se executou uma minuciosa avaliacao do desempenho.

Palavras-chave: Informacao Explicadora, Modelo da Previsdo, Preco Diario, Preco

Intradiario






Abstract

The Iberian Electricity Market, commonly known as MIBEL, is defined as a competitive
market where the prices exhibit a highly volatile behaviour because of a set of factors (for
example, the high quantity of wind energy in the Iberian peninsula) which introduce instability
in the price formation process.

For this reason, the successful actuation of the agents which intervene in MIBEL is closely
related to their ability to forecast realistically the impact that these type of factors will have
in the market outcome, so that in accordance with these forecasts they can define a bidding
strategy which maximizes the profits.

The concept of forecasting the shot-term electricity market price was created in this
context.

Nowadays, there are several types of mathematical forecasting tools that can be
implemented in a computational environment and allow the prediction of futures market prices
using information accessible in the present. However, the accuracy of these mathematical tools
is majorly dependent on the kind and quality of the information introduced as input (forecasting
model). Although this is a very important step to successfully forecast the electricity market
prices, there are very few scientific papers which define in a clear way what is the best
information (variables) to aggregate in the forecasting models for the electricity price of MIBEL.

With the aim to find some answers to this lack research, in the present master thesis, there
will be presented a group of forecast models for the short-term electricity day and the six
sessions of the intraday markets of MIBEL, which can be used in a real market environment and
are computationally optimized.

In order to reach this purpose, a new methodology was developed that allows the
identification of the variables which, effectively, aggregated relevant information for the
forecasting process. The application of this methodology resulted in the construction and test,
through 10 independent neural networks, of 103 different forecasting models.

Subsequently, the results from the application of the methodology mentioned above, where
extensively analyzed using group of different statistic and graphic tools, resulting in the 7 best

forecast models (one for the price of the day market and 6 for the price of each session of the

vii



intraday market). Additionally, it is also presented a detailed performance analyses of these 7

best forecast models for the day and intraday price markets of MIBEL.

Key-words: Explanatory Information, Forecasting Model, Day Price, Intraday Price
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Capitulo 1

Introducao

A presente dissertacdo foi desenvolvida no ambito do Mestrado Integrado em Engenharia
Eletrotécnica e de Computadores da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP).

O principal objetivo do trabalho aqui apresentado prende-se com a construcao de modelos
da previsado a curto prazo para o mercado diario (23 modelos) e para o mercado intradiario (seis
sessoes com um total de 80 modelos) do MIBEL, que possibilitem aos agentes intervenientes
nestas plataformas de contratacao o acesso a previsdes do preco da eletricidade realistas que
permitam a definicdo de uma estratégia de licitacdo maximizadora do lucro.

Para cumprir este objetivo utilizou-se um conjunto de dados relacionados com as séries
historicas dos precos, dos consumos e das producdes, assim como as previsdes da meteorologia,
dos consumos e das geracdes oriundas de parques eolicos, sendo todos estes dados referentes
aos anos de 2012 e 2013 e disponibilizados pela empresa Smartwatt e pela Universidade de la
Rioja. Adicionalmente, para a construcado dos modelos da previsao respeitantes ao mercado

intradiario, recorreu-se ainda as séries historicas dos precos para as sessdes 1, 2, 3, 4 e 5.

1.1. Enquadramento

O Mercado Ibérico da Energia Elétrica, vulgarmente designado por MIBEL, resulta de um
conjunto de conversacoes e protocolos desenvolvidos conjuntamente pelas entidades
governamentais de Portugal e Espanha e que culminaram na assinatura do acordo de Santiago
de Compostela em 2004. A celebracao deste acordo estabeleceu os alicerces que determinaram
a criacdo de um Unico mercado da energia para a Peninsula Ibérica, o MIBEL, no qual a cadeia
de valores do sector energético se encontra legalmente limitada em quatro areas distintas, a
producao, o transporte, a distribuicao e a comercializacao da eletricidade, respetivamente [1].

Desta reparticdo da cadeia de valores, definiu-se que as entidades ligadas as areas do
transporte e da distribuicdo desenrolam a sua atividade sob um regime de monopdlio regulado,

modelo este economicamente mais eficiente devido, por exemplo, a impraticabilidade da
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duplicacao das redes. Em contraste, as atividades respeitantes as areas da producado e da
comercializacao da eletricidade passam a ser executadas num ambiente concorrencial, no qual
operam diversos agentes que competem entre si.

Posto isto, dando seguimento a diretiva europeia 2003/54/CE, procedeu-se no dia 4 de
Setembro de 2006, a abertura total a concorréncia na area da comercializacao de eletricidade
em Portugal, estipulando-se legislativamente que deste dia entao, qualquer consumidor passa
a ser considerado como elegivel e fica livre de escolher o seu fornecedor, o qual por sua vez
tem o dever de assegurar o abastecimento da eletricidade de forma ininterrupta, transparente
e a precos justos [2].

Contudo, foi somente no ano de 2007 que a implementacao do MIBEL foi efetivada, dando-
se inicio a atividade do mercado regional da Peninsula Ibérica a 24 de Julho deste ano, com a
abertura a concorréncia na area da producao de energia, garantindo-se que todos os agentes
que cumpram um conjunto de requisitos, estipulados nas normativas do MIBEL, possuam a
liberdade de aceder as plataformas de contratacdo de uma forma ndo discriminatoéria. Ainda
durante este ano, delineou-se, na XXII Cimeira Luso-Espanhola de Badajoz, um plano de
compatibilizacdo regulatdria, que visa harmonizar a atividade das entidades reguladoras dos
dois paises (ERSE em Portugal e CNE em Espanha).

Nos Ultimos anos, tem sido ainda feito um enorme esforco por parte Unido Europeia
(aprovacao de diversas diretivas), no sentido de criar um Mercado Interno da Energia, que se
define como um mercado Unico que conecta todos os mercados dispersos pela Europa, sendo
expectavel que com a implementacao deste mercado europeu ocorra uma maximizacao da
liquidez, da eficiéncia e da funcao beneficio social. Com este propdsito, instaurou-se em 2014,
em sete mercados europeus que suprem um total de 75% dos consumos, e nos quais se engloba
0 MIBEL, um modelo comum para o calculo do preco marginal do mercado denominado por
Price Coupling of Regions [3].

N&o obstante este acoplamento a nivel europeu, é possivel afirmar que, hoje em dia, a
esmagadora maioria das transagdes de energia elétrica na Peninsula Ibérica sdo oriundas de
negociacdes levadas a cabo no MIBEL, que por sua vez integra quatro plataformas de

contratacao distintas, sao elas [4]:

e Os mercados dos servicos auxiliares, nos quais se realiza a contratacao de grupos geradores
como intuito de manter o equilibrio entre producao e carga;

e Os mercados de contratacao bilateral, que consistem na negociacao direta entre os
produtores e os comercializadores/clientes da eletricidade para um determinado
horizonte temporal;

e Os mercados de contratacao a prazo, que visam o estabelecimento de compromissos para

a venda ou compra de energia elétrica no futuro;
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e Os mercados de contratacao a vista, também denominados de mercados spot, que tém
como objetivo suprir a procura de energia elétrica para um horizonte temporal a curto
prazo (dia seguinte). Este tipo de mercados divide-se ainda em mercados diarios e
mercados intradiarios (6 sessoes com diferentes horizontes temporais), sendo que os
estudos apresentados na presente dissertacao incidem sob estas duas plataformas de

contratacao.

Os mercados de contratacdo a vista constituem a plataforma de contratacdo na qual se
procede a negociacao da energia que satisfaz a percentagem maioritaria dos consumos Ibéricos
[5], ficando assim bem patente a importancia dos mercados diarios e intradiarios para toda a
cadeia de valores do setor energético.

Tal como referido anteriormente, tanto os mercados diarios como os mercados intradiarios
encontram-se inseridos num ambiente concorrencial. Com efeito, o funcionamento dos
mercados supracitados pressupoe a submissao de propostas de venda e aquisicao de
eletricidade por parte das organizacbes ligadas a producdo e comercializacdo/clientes da
energia elétrica nas plataformas de contratacdo, calculando-se posteriormente o preco e
quantidade de energia a transacionar através de um processo de concertacao de propostas com
um cariz marginal.

Deste modo, conclui-se que a atuacao bem-sucedida de qualquer agente que pretenda
aceder aos mercados diarios ou intradiarios, encontra-se totalmente dependente da
capacidade do mesmo submeter propostas que visem a maximizacao do lucro.

Contudo, a definicao deste tipo de estratégias de licitacao revela-se uma tarefa de elevada
complexidade, especialmente num mercado como o MIBEL, para o qual os precos exibem um
comportamento altamente volatil derivado de um conjunto de fatores que influenciam
diretamente o desfecho do mercado, como por exemplo a elevada quantidade de geracoes de
proveniéncia edlica presente na Peninsula Ibérica. Por esta razao, torna-se imperativo para os
agentes que operam nos mercados spot terem a sua disposicdo mecanismos que permitam aos
mesmos tomar decisdes no presente (submissao de propostas) com base nas condicdes futuras
do mercado.

Surge assim o conceito de previsao a curto prazo do preco do mercado da eletricidade, que
consiste na utilizagao de ferramentas matematicas cuja implementacao computacional permita
a determinacao dos precos do mercado para um futuro préximo, através do processamento de
informacao que modeliza as caracteristicas do mercado e que se encontra acessivel no

presente.
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1.2. Motivacao

A previsao do preco do mercado diario e intradiario para o horizonte temporal de curto
prazo apresenta um papel essencial para o planeamento da operacao e definicao de estratégias
de licitacdo por parte dos agentes que atuam no mercado spot, sendo esta importancia
acrescida para um mercado caracterizado por uma instabilidade profunda no comportamento
dos precos, como é o caso do MIBEL.

Com efeito, para os agentes ligados a producao da eletricidade, o estudo das previsdes do
preco do mercado possibilita a submissao de propostas associadas a precos mais elevados,
garantindo-se que as producdes previamente planeadas continuam a ser despachadas no
processo de concretizacao, conseguindo-se deste modo maximizar o lucro. Por outro lado, para
as entidades responsaveis pela gestao de centrais para as quais seja economicamente viavel
alterar as geracoes planeadas num curto espaco de tempo (como por exemplo as centrais
térmicas de ciclo combinado), existe ainda a possibilidade de racionar de uma forma mais
eficiente a energia primaria utilizada para a producéo de eletricidade, evitando-se recorrer ao
mercado em momentos para 0s quais o preco se apresenta mais reduzido derivado, por
exemplo, de uma diminuicao procura.

No que concerne aos agentes relacionados com a compra de eletricidade, o acesso aos
valores futuros do preco dos mercados de contratacao a vista proporciona a possibilidade de
submeter nas plataformas de contratacao propostas de aquisicao da eletricidade associadas a
precos mais baixos, ndo comprometendo a obtencao da quantidade de energia necessaria para
honrar os compromissos comerciais celebrados ou colmatar os consumos.

Contudo, a definicdo de uma estratégia de licitacdo baseada nas previsoes do preco do
mercado a curto prazo encontra-se totalmente dependente da qualidade dos valores preditos,
ou seja, para que seja possivel tomar decisdes que nao tenham como consequéncia a obtencao
de prejuizos ou lucros pouco proeminentes, torna-se imperativo que as previsdes alcancadas
sejam realistas.

Justifica-se deste modo a relevancia de levar a cabo estudos que abordem a tematica da
previsao do preco da eletricidade e que permitam desenvolver novos mecanismos preditivos,
com aplicabilidade real, que determinem de forma fiavel e mais eficaz as magnitudes do preco
da eletricidade a curto prazo para um conjunto diversificado de cenarios de mercado.

Existe, atualmente, um nUumero bastante abastado de trabalhos focados no
desenvolvimento de novas técnicas de cariz matematico que procedem a determinacdo dos
valores futuros do preco da eletricidade através do processamento de informacdo disponivel
no presente.

Todavia, como referido anteriormente, apesar do elevado grau de precisao de algumas
destas técnicas matematicas, a qualidade das previsdes alcancadas encontra-se em grande
parte dependente da selecao adequada da informacao a ser processada (modelos da previsao),

sendo fulcral que se garanta que esta informacdo modelize corretamente os fenomenos que
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maior influéncia possuem sob o desfeche dos mercados, e consequentemente, sobre o valor
que o preco da eletricidade ira tomar no futuro.

Contudo, verifica-se que até a data, os trabalhos publicados no ambito da previsao do preco
para o dia seguinte do mercado diario do MIBEL, para além de extremamente escassos, nao
definem de uma forma clara o tipo de informacao a incorporar nos modelos da previsao para
que se obtenham os valores futuros do preco mais fiaveis e realistas possiveis. E ainda de
mencionar que nao se registou a existéncia de qualquer tipo de estudo que aborde a tematica
da previsao a curto prazo do preco do mercado intradiario do MIBEL.

Posto isto, a presente dissertacao tem como principal objetivo desenvolver um conjunto
de novos modelos da previsao a curto prazo do preco do mercado diario e para as seis sessoes

do mercado intradiario, que permitam dar resposta a este problema.

1.3.0Dbjetivos

O presente documento tem como principal proposito apresentar os resultados oriundos do
estudo levado a cabo com o intuito de desenvolver um conjunto de modelos da previsao a curto
prazo para os precos do mercado diario e intradiario do MIBEL. Adicionalmente, pretende-se
ainda expor uma minuciosa avaliacao do desempenho alcancado pelos 7 melhores modelos da
previsao para o preco dos mercados spot (um modelo para o mercado diario e seis modelos
para cada uma das seis sessdes que constituem o mercado intradiario).

Para se cumprirem estes objetivos, existe a necessidade de se atingirem as seguintes metas:

e Delinear qual o tipo de informacao que podera modelizar os fatores que possuem influéncia
sobre o comportamento dos precos do mercado diario e intradiario do MIBEL e organizar a
mesma em séries de valores (variaveis) a incorporar nos modelos da previsao;

e Desenvolver uma metodologia que permita identificar quais das variaveis, previamente
selecionadas, permitem a maximizacao da qualidade das previsdes obtidas, e
consequentemente sejam relevantes para o processo preditivo;

e Aplicar a metodologia desenvolvida para a previsao do preco do mercado diario do MIBEL
e proceder a analise dos resultados alcancados. No final desta etapa espera-se encontrar-
se 0 melhor modelo da previsdao do preco do mercado diario do dia seguinte;

e Avaliar o desempenho do melhor modelo da previsdao do preco do mercado diario do dia
seguinte;

e Aplicar a metodologia desenvolvida para a previsao do preco das seis sessoes do mercado
intradiario do MIBEL. No decorrer desta etapa espera-se serem encontrados,
gradualmente, os seis melhores modelos para a previsao do preco das sessoes 1, 2, 3,4, 5

e 6 do mercado intradiario;
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¢ Avaliar o desempenho dos seis melhores modelos da previsao a curto prazo para o preco
do mercado intradiario do MIBEL;

e Comparar e tirar ilacoes relativamente as principais caracteristicas dos sete melhores
modelos da previsao alcancados para o preco de ambas as plataformas de contratacao do

mercado spot.

1.4. Estrutura da Dissertacao

A presente documento é constituido por cinco capitulos organizados da seguinte forma.

O capitulo 1 é um capitulo introdutorio, no qual é feito um enquadramento do leitor na
esfera da previsao do preco da eletricidade e do MIBEL, seguido das motivacdes que justificam
a relevancia da presente dissertacao e dos objetivos que se pretendem atingir com a mesma.

No capitulo 2, concernente ao estado da arte, sdao apresentados os tipos de horizontes
temporais que a previsao do preco do mercado elétrico pode assumir, expondo-se ainda a
classificacao, proposta pelo autor, para a organizacao das variaveis mais vulgarmente utilizadas
nos artigos cientificos e publicacbes da especialidade. Posteriormente, especificam-se as
técnicas matematicas desenvolvidas até a data no ambito da previsdao deterministica a curto
prazo do preco do mercado da eletricidade. Por fim, expde-se ainda um conjunto de tabelas
que resumem as principais técnicas desenvolvidas/testadas, variaveis utilizadas e resultados
alcancados para um conjunto de artigos que se focam no estudo da previsao do preco do
mercado diario da eletricidade para os mercados de Espanha e do MIBEL.

O capitulo 3 refere-se inteiramente a previsao do preco do mercado diario do MIBEL. Numa
primeira fase deste capitulo realiza-se uma descricdo temporal (framework) da previsdao do
preco da eletricidade concordantemente com o funcionamento e normativas que regem o
mercado diario, explicitando-se ainda quais as variaveis selecionadas para se proceder ao
estudo da previsdo do preco do mercado diario e as razdes que levaram a escolha das mesmas.
Posteriormente, apresentam-se as ferramentas computacionais/estatisticas e os dados
utilizados na aplicacao da metodologia desenvolvida, também descrita neste ponto. De seguida
apresentam-se quatro modelos de referéncia (sem aplicabilidade real). Finda a analise destes
modelos de referéncia, sdao expostos os resultados oriundos da aplicacdo da metodologia
desenvolvida, identificando-se nesta etapa o melhor modelo da previsao para o preco do
mercado diario do MIBEL. Numa ultima fase procede-se ainda a avaliacdo do desempenho do
melhor modelo da previsdo previamente identificado, executando-se uma analise da
variabilidade da performance deste modelo com as variaveis que maior importancia possuem
para a maximizacao da qualidade das previsoes obtidas.

O capitulo 4 apresenta uma estrutura muito semelhante aquela descrita para o capitulo 3,
sendo no entanto referente exclusivamente a previsao do preco do mercado intradiario do
MIBEL. Deste modo, numa primeira fase realiza-se uma descricao temporal (framework) da

previsao do preco da eletricidade com o funcionamento e regulamentos do mercado intradiario.
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Posteriormente, apresentam-se as variaveis estudadas assim como as ferramentas
computacionais/estatisticas e dados utilizados para a construcao dos modelos da previsao do
preco do mercado intradiario. De seguida, expde-se ao longo de 6 subcapitulos, os resultados
oriundos da aplicacdo da metodologia, previamente descrita no terceiro capitulo, para cada
uma das seis sessdes do mercado intradiario, executando-se paralelamente uma avaliacdo da
performance do melhor modelo da previsao alcancado para cada uma destas sessoes. Numa
Ultima etapa, é ainda realizada uma breve comparacdo das principais caracteristicas dos 7
melhores modelos da previsao do preco para as duas plataformas de negociacao do mercado
spot.

No capitulo 5, apresenta-se uma compilacdo de todas as conclusdes retiradas da analise dos
resultados expostos nos capitulos anteriores, fazendo-se ainda uma referéncia a alguns

trabalhos futuros considerados pertinentes no ambito da presente dissertacao.






Capitulo 2

Estado da Arte

No presente capitulo apresentam-se as principais variaveis e técnicas matematicas
desenvolvidas até ao momento no ambito da previsao deterministica do preco do mercado da
eletricidade. Para a redacao do estado da arte aqui exposto, utilizou-se como principais fontes
as excelentes revisoes literarias referentes a evolucao das técnicas da previsao do preco do
mercado da eletricidade publicadas por [6-8].

Posto isto, numa primeira fase, procede-se a definicdo dos diversos horizontes temporais
associados a previsdo, explicitando-se ainda os tipos de variaveis explicadoras mais
vulgarmente utilizadas nos artigos cientificos.

Posteriormente, descrevem-se as principais técnicas matematicas desenvolvidas ao longo
dos ultimos anos para a determinacéao a curto prazo dos valores médios dos precos dos mercados
da eletricidade.

Numa ultima fase, apresentam-se sob a forma de tabelas, as técnicas
desenvolvidas/testadas, variaveis utilizadas e os resultados alcancados para um conjunto de
artigos relevantes, concernentes a previsao do preco do mercado diario Espanhol e do MIBEL.
E de salientar que a analise de artigos respeitantes aos mercados intradiarios do MIBEL nao sera
aqui apresentada, tendo em conta a inexisténcia, até a data, de estudos que tratem esta

tematica.

2.1.Horizonte temporal da previsao do preco da eletricidade

0 horizonte temporal da previsao pode ser definido como o periodo temporal compreendido
entre o momento para o qual a previsdo é computada e o instante ao qual os valores futuros
preditos se referem. A definicdo de uma forma clara deste periodo revela-se essencial aquando
da analise da qualidade dos resultados oriundos de um determinado processo preditivo, na
medida em existe uma relacao direta entre a magnitude do horizonte temporal e complexidade

da previsao a executar.



10 Estado da Arte

Com efeito, um determinado erro da previsdao pode ser aceitavel para um determinado
horizonte temporal (por exemplo para a semana seguinte), nao sendo contudo razoavel para
horizontes temporais mais curtos (por exemplo para o dia seguinte).

No que concerne a previsao do preco da eletricidade nao existe, atualmente, consenso na
literatura da especialidade quanto a definicdo quantitativa do horizonte temporal. Contudo,
os autores utilizam regularmente os termos de previsao a curto, médio e longo prazo para se
referirem ao horizonte temporal. De acordo com [6], a limitacao temporal para cada um dos
trés horizontes supracitados define-se da seguinte forma:

A previsao dos precos de mercado a curto prazo refere-se a determinacdo dos valores
futuros para um periodo que pode ir desde alguns minutos até a alguns dias apés o momento
da computacao da previsao.

Como referido anteriormente, o conhecimento das estimativas dos precos do mercado a
curto prazo apresenta vantagens para os produtores na medida em que permite a estes adaptar
a sua estratégia de licitacao (quantidade e preco) tendo em vista a maximizacao dos lucros [8].
Também os agentes compradores de energia beneficiam deste tipo de previsao, na medida em
que podem, por exemplo, tirar maior partido da utilizacao de geradores descentralizados para
se protegerem de situacdes de pico do preco do mercado [9].

Todas as previsdes para os precos dos mercados diarios e intradiarios do MIBEL,
desenvolvidas na presente dissertacao, integram-se neste horizonte temporal.

A previsdo do preco do mercado a médio prazo relaciona-se com a predicdo de valores
futuros do preco da eletricidade referentes a um intervalo que pode ir desde alguns dias até a
alguns meses ap0s 0 processamento computacional da previsao.

O conhecimento dos valores futuros do preco da eletricidade para o médio prazo toma
relevancia na analise da venda e aquisicao da energia através de contratos bilaterais. De facto,
o conhecimento destes valores permite as empresas na area de produgdo averiguar com maior
grau de certeza os beneficios que advém da celebracao contratos bilaterais, em detrimento da
disponibilizacao da energia no mercado de contratacao a vista. De forma homdloga, para os
compradores da energia o acesso a estimativas realistas dos precos de mercado a médio-prazo
revela-se uma ferramenta indispensavel para o planeamento e gestdo de unidades de producéao
dispersa, assim como na tomada de decisGes respeitantes a contratacdo bilateral/acesso ao
mercado spot [9].

Por fim, a previsao dos precos do mercado a longo prazo tem como objetivo a determinacao
dos precos da eletricidade para um periodo que pode ir desde alguns meses até a
trimestres/anos subsequentes ao momento para o qual se computa a previsao. O acesso aos
valores futuros do preco da energia elétrica para um horizonte temporal de longo prazo toma
importancia na analise da rentabilidade de investimentos, tais como a expansao da rede de
transmissao, o aumento/distribuicdo da geracao ou a alteracao do intercambio de energia entre

regioes [9].
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2.2. Variaveis explicadoras e modelos de previsao

A escolha acertada, aliada a qualidade da informacao, a utilizar como entrada (input) nas
técnicas matematicas para previsao toma um peso determinante na obtencdo de previsdes
realistas [10]. Consequentemente torna-se imperativo ter em especial atencéo a selecao, pré-
processamento e organizacao de todos os dados utilizados no processo de previsao [11].

Todavia, verifica-se que a grande maioria dos artigos publicados no ambito da previsao de
precos de mercado a curto prazo visam, primordialmente, o desenvolvimento e comparacao de
diversificadas técnicas de cariz matematico, inferindo-se que uma percentagem bastante
significativa dos artigos da especialidade explorados expdéem de forma pouco clara a maneira
como os dados se relacionam ou as razoes que conduziram a escolha dos mesmos.

E ainda de assinalar ser pratica comum os autores referirem-se as técnicas matematicas de
previsao como models. Nao obstante, na presente dissertacao, a palavra modelos sera utilizada
para designar o conjunto das variaveis explicadoras (vetor de valores) e respetiva organizacao
num Unico elemento (matriz onde se agregam os varios vetores de valores) a ser processado
pelas técnicas matematicas para a previsdao. Deste modo, é possivel afirmar que um modelo de
previsao do preco da eletricidade corresponde a agregacao das diversas variaveis que
incorporam certo tipo de informacdo que modeliza as caracteristicas do mercado (input) e que
apos processamento, através das ferramentas matematicas, possibilita a determinacao dos
valores futuros para o preco da energia elétrica de um determinado mercado (output).

Posto isto, propdem-se de seguida uma classificacao para a organizacdo das variaveis mais
frequentemente utilizadas nos papers desenvolvidos no ambito da previsao do preco do

mercado elétrico.

e Varidveis cronolégicas - O comportamento do preco do mercado caracteriza-se por
sazonalidades, refletindo-se este fenomeno num padrao comportamental repetitivo ao
longo do tempo, sendo por esta razdo essencial integrar nos modelos preditivos variaveis
que modelizem o fator tempo. Surge assim o conceito de variaveis cronoldgicas, que se
definem como séries que concretizam a quantificacao e qualificacdo do tempo, sendo
bastante frequente observar-se nos artigos analisados a inclusido nos modelos de séries
respeitantes a horas, dias, meses, anos, fins-de-semana, feriados ou estacoes do ano. As
variaveis cronoldgicas tém um caracter simples, pelo que as mesmas encontram-se
livremente acessiveis a todos os agentes do mercado;

e Variaveis Autorregressivas - As variaveis autorregressivas referem-se as séries historicas
do preco do mercado, ou seja, aos precos de mercado reais obtidos para um momento
anterior ao da computacao dos modelos da previsao. Este tipo de variaveis sao alvo de

intensos estudos na medida em que os valores futuros do preco da eletricidade encontram-
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se extremamente correlacionados com os homologos observados para um tempo anterior,
em parte devido as sazonalidades verificadas ao nivel da evolucao dos precos. E ainda de
mencionar que as variaveis autorregressivas podem apresentar diversos distanciamentos
temporais em relacdo ao momento para o qual se efetua a determinacao dos valores
futuros (lags), sendo comum utilizarem-se as séries referentes aos precos do mercado para
o dia anterior (lag de 24 horas) e da semana anterior (lag de 168 horas). O historico dos
precos de mercado é publicamente difundido pela maioria dos operadores do mercado,
porém, a obtencao séries para lags muito elevados pode revelar-se de dificil acesso. Para
o caso do MIBEL os precos do mercado sdo publicados na pagina web do operador do
sistema portugués, a REN [12].

Variaveis exégenas ao mercado - As variaveis exdgenas ao mercado referem-se a fatores
externos as variaveis cronologicas e autorregressivas que influenciam o preco do mercado.
As variaveis exogenas do mercado podem tomar a forma de séries historicas de geracoes
hidricas, edlicas, solares, térmicas, nucleares, da carga ou da quantidade de energia
transacionada (quantity market clear). Para o caso do MIBEL, as séries historicas das
variaveis exogenas ao mercado sdo diariamente publicadas pelo operador do sistema
portugués, a REN [13] e pelo homélogo espanhol, a REE [14]. E ainda de notar, que o
tratamento e processamento deste tipo de dados pode revelar-se uma tarefa complexa,
na medida em que existe necessidade de agregar as séries que sao disponibilizadas de
forma independente para Portugal e Espanha.

Varidveis meteorologicas - As variaveis meteoroldgicas prendem-se com as séries
historicas ou previstas de fatores climatéricos que possuam influéncia no desfecho do
mercado, tais como a temperatura, a pluviosidade, a forca e direcao do vento ou a
irradiancia solar. As séries historicas e previstas das variaveis meteorologicas podem ser
adquiridas através dos diversos institutos meteorologicos espalhados por Portugal e
Espanha. No entanto, este tipo de variaveis apresenta-se extremamente dependente do
local geografico, pelo que existe necessidade de se selecionar criteriosamente quais os
pontos geograficos cujos dados meteorologicos poderdo ser relevantes para o processo
preditivo e, posteriormente, proceder-se a agregacao destes numa Unica série de valores
(variavel) referente a Peninsula Ibérica.

Variaveis de restricdo - As variaveis de restricao relacionam-se com restricoes inerentes
ao sistema elétrico e ao mercado que influenciam diretamente a magnitude do preco ao
qual a eletricidade sera transacionada. Alguns exemplos de variaveis de restricdo sao as
de séries historicas concernentes aos limites das linhas de transmissdao, aos niveis de
reservas/limites das unidades produtoras ou a energia transacionada fruto da celebracao
de contratos bilaterais. A utilizacao das variaveis de restricao € pouco frequente por parte
dos investigadores da especialidade, na medida em que o acesso as mesmas €

extremamente limitado, isto porque este tipo de informacdes encontra-se, geralmente,
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em segredo empresarial e portanto, ndo é disponibilizada diariamente pelos orgaos

responsaveis pela gestao do mercado/sistema.

Na presente dissertacao, no desenvolvimento dos modelos de previsao para o preco dos
mercado diario e intradiario serdo utilizadas séries relativas a variaveis cronoldgicas,
autorregressivas, exogenas do mercado e meteoroldgicas.

De seguida apresentam-se os modelos mais vulgarmente utilizados nos papers publicados

no ambito da previsao do preco do mercado da eletricidade a curto prazo.

e Modelo Autorregressivo - Este tipo de modelos é constituido exclusivamente por variaveis
cronologicas e por variaveis autorregressivas com diferentes lags. Deste modo, € possivel
afirmar que estes sao modelos extremamente simplistas, modelizando de uma forma
pouco precisa as caracteristicas do mercado da eletricidade. Assim, a computacao dos
modelos autorregressivos resulta em previsées de fraca qualidade, pelo que a utilizacao
deste tipo de modelos esta limitada a estudos académicos (baseline models).

e Modelo de conjugagdo de variaveis - Os modelos de conjugacao de variaveis relacionam-
se com a agregacao dos 5 tipos de variaveis anteriormente expostas num Unico modelo.
De fato, a agregacao nos modelos autorregressivos de variaveis, como por exemplo a série
historica da carga ou da temperatura, permite modelizar adequadamente um conjunto
mais alargado de fatores que influenciam diretamente a fixacao do preco do mercado da
eletricidade, alcancando-se deste modo previsées mais realistas.

e Modelos em cascata - O terceiro tipo de modelos utilizado para executar a previsao do
preco de eletricidade consiste em relagcdes do tipo cascata (cascaded). A construcdo deste
tipo de modelos baseia-se na previsdo, numa fase inicial, de algumas variaveis exogenas
do sistema, agregando-se posteriormente os valores previstos para estas variaveis num
modelo de conjugacao de variaveis. Como é espectavel, os modelos da previsdao em cascata
permitem alcancar, comparativamente aos dois modelos previamente apresentados,
previsdes de maior qualidade. E ainda de mencionar que atualmente os modelos baseados
em relacoes cascata foram alvo de uma fraca atencao por parte da comunidade cientifica,
constatando-se a existéncia de um nimero reduzido de artigos nos quais se faca uso deste

tipo de modelos.

Os modelos desenvolvidos na presente dissertacao integram-se no ambito dos modelos
em cascata, recorrendo-se a variaveis concernentes as previsoes dos consumos e das
producdes edlicas para o dia seguinte, aliadas a variaveis cronologicas, autorregressivas,
exodgenas do mercado e meteorologicas para construir os modelos da previsao a curto prazo

para o preco do mercado diario e intradiario do MIBEL.
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2.3. Técnicas matematicas para a previsao do preco da
eletricidade

Nos dias de hoje, todas as técnicas matematicas desenvolvidas no ambito da previsao do
preco do mercado da eletricidade a curto prazo podem ser incorporada em dois grandes grupos,
as técnicas de previsao probabilistica e as técnicas de previsdao deterministica, respetivamente.

O primeiro grupo de técnicas acima mencionadas recorre, tal como o nome indica, a um
conjunto de ferramentas de cariz probabilistico para proceder a predicdo do preco do mercado
futuro. Assim, o principal objetivo das técnicas de previsao probabilistica relaciona-se com a
construcao de funcdes da probabilidade para o preco da eletricidade a curto prazo, que
possibilitem uma modelizacdo das incertezas, em detrimento da determinacao do valor médio
(magnitude) do mesmo.

Da leitura do estado da arte, inferiu-se que os mecanismos probabilisticos mais vulgarmente
utilizados para atingir este objetivo relacionam-se com a estimacao de intervalos de confianca
da previsao (predicition intervals) e com a determinacao da funcao densidade da probabilidade
da previsao (density forecast). Por fim, resta ainda mencionar que as principais técnicas
matematicas de previsao probabilistica desenvolvidas nos Gltimos anos e aplicadas para a
previsao do preco da eletricidade a curto prazo sao a Threshold Autoregressive, Jump-diffusion
e 0 Markov-regime switching.

Contudo, o estudo das técnicas para a previsao probabilistica do preco da eletricidade sai
fora do foco da presente dissertacao, pelo que este tipo de técnicas matematicas nao serao
novamente mencionadas.

Em contraste, as técnicas matematicas de previsdao deterministica, frequentemente
denominadas por point forecast, tem como principal propodsito a determinacao do valor médio
da grandeza a prever para um certo horizonte temporal futuro. Deste modo, a previsao
deterministica aplicada a determinacao dos precos da eletricidade futuros nao possibilita uma
modelizacao das incertezas, focando-se exclusivamente na predicao da magnitude do preco do
mercado elétrico para o curto prazo.

0 estudo dos modelos da previsdo do preco para o mercado diario e intradiario do MIBEL,
exposto posteriormente na presente dissertacao, foi levado a cabo com recurso a uma técnica
matematica de previsdao deterministica.

Da exploracdao do estado da arte, constatou-se a existéncia de um ndmero bastante
avultado de técnicas matematicas desenvolvidas com o intuito de prever deterministicamente
o preco da eletricidade, existindo diversos tipos de classificacbes que organizam todas estas
técnicas [6-7] [15].

De acordo com [6] as técnicas da previsdao deterministica englobam-se em uma de trés

familias, tal como observavel na figura 2.1.
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Técnicas deterministicas
para a previsao do preco da

eletricidade
1
v v &
Técnicas baseadas em Técnicas de Game Theory Técnicas baseadas em Séries
simulagdo do mercado Temporais

Figura 2.1 - Principais tipos de técnicas para a previsao deterministica a curto prazo do preco do
mercado elétrico.

2.3.1. Técnicas baseadas em simulacdao do mercado

As técnicas de simulacdo do mercado desenrolam-se em torno de uma programacao que
visa modelizar o funcionamento fisico do sistema elétrico e do mercado. Com efeito, as
formulacdes matematicas que possibilitam a implementacdao desta técnica de previsao
relacionam-se com a resolucdo do transito de poténcias, considerando um conjunto de
restricdes técnicas do sistema, tais como os limites de geracdo ou limites das linhas de
transmissao, tal como se pode observar no trabalho desenvolvido por [16].

Outros autores, como por exemplo [17], desenvolvem ainda técnicas hibridas de simulacao
do mercado com algoritmos baseados na simulacao de Monte-Carlo, que permitem modelizar
os principais fatores que conduzem as alteracées no preco do mercado (major drivers).

A maior desvantagem associada a utilizacdo de técnicas de simulacdo do mercado para a
previsao do preco da eletricidade, prende-se com necessidade de possuir informacao
pormenorizada do sistema elétrico (variaveis de restricdo) para a construcdao de modelos
apropriados, informacao esta que como referido anteriormente no subcapitulo 2.2 encontra-se
pouco acessivel. E ainda de assinalar que a aplicacao deste tipo de técnicas requer um elevado

esforco computacional [15].

2.3.2. Técnicas de Game Theory

As técnicas de Game Theory tém como principal objetivo proceder ao estudo qualitativo
do comportamento do preco do mercado [18]. Com este propodsito, desenvolvem-se diferentes
tipos de cenario (games), como por exemplo um sistema elétrico com diferentes niveis de
congestionamento nas linhas de transmissao, analisando-se, posteriormente, a adaptacao das
estratégias de licitacao, em termos das quantidades de energia, dos diversos intervenientes do
mercado (players) face a estes cenarios. Finda esta analise, sao tiradas ilacdes respeitantes ao
comportamento do preco do mercado através da construcao e interseccao das curvas de

procura e oferta.
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Matematicamente, as técnicas de Game Theory visam a determinacdo do ponto de
equilibrio 6timo (maximizacdo dos lucros) para todos os players [6], sendo necessario numa
fase de pré-processamento para garantir a existéncia e unicidade deste mesmo ponto [18].

Da analise dos papers concernentes a esta técnica da previsao, inferiu-se a existéncia de
duas vertentes distintas naquilo a que diz respeito ao modo de determinacao do ponto de
equilibrio do mercado.

Por um lado, parte dos autores modeliza a funcao objetivo com base no equilibrio de Nash,
que define que todos os intervenientes tém conhecimento da estratégia dos seus concorrentes,
pelo que nenhum maximiza o lucro definindo uma estratégia de mercado de forma unilateral
[19]. Alguns dos artigos desenvolvidos no ambito deste tipo de técnica matematica podem ser
encontrados em [18] e [20], nos quais os autores aplicam a técnica de Game theory baseadas
no equilibrio de Nash para um mercado com uma rede de baixa capacidade de transporte.

Por outro lado, alguns autores desenvolvem técnicas de Game Theory (conhecidas como
técnicas de supply function equilibrium), para as quais a determinacao do ponto de equilibrio
é feito com recurso a resolucdo de um conjunto de equacdes diferenciais, supondo-se uma
linearizacao (affine) da curva da funcao de oferta, tal como descrito no trabalho publicado por
[21-22].

Paralelamente ao que sucede para as técnicas de simulacdo de mercado, a necessidade de
informacao extensiva referente a variaveis de restricdo para a definicao realista do sistema

elétrico, dificulta a aplicacdo num ambiente ndo académico das técnicas de Game Theory.

2.3.3. Técnicas baseadas em séries temporais

As técnicas baseadas em séries temporais tém como principal objetivo analisar o
comportamento passado da variavel dependente (preco do mercado) com o intuito de tirar
ilagcbes relativamente aos valores futuros desta grandeza, sendo pratica comum recorrer a
séries explicadoras relativas a variaveis independentes (por exemplo, as séries historicas dos
consumos) para cumprir este objetivo [2]. A variedade de técnicas desenvolvidas no ambito da
previsdao baseada em séries temporais & bastante extensa, sendo possivel afirmar que nos
Ultimos 25 anos esta foi a area da previsao a curto prazo do preco do mercado da eletricidade
com maior nimero de artigos publicados [23]. Os modelos da previsao para os mercados diarios
e intradiarios expostos mais a frente no documento aqui apresentado foram computados com
recurso a este tipo de técnicas.

Tendo-se por base organizacao feita por [6-7] e [15], propde-se a seguinte classificacao,
observavel no diagrama da figura 2.2, para as técnicas de previsdao do preco do mercado

baseadas em séries temporais.
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Figura 2.2 - Organizacao das técnicas da previsao do preco do mercado baseadas em séries
temporais.

Atentando a figura 2.2, infere-se que existem duas grandes familias de técnicas baseadas
em séries temporais, as técnicas de regressao linear e as técnicas de heuristica nao linear,
respetivamente.

As técnicas de regressao linear baseiam-se na relacdo teorica existente entre a variavel
dependente (o preco do mercado) e um conjunto de variaveis independentes que sdo
conhecidas ou podem ser estimadas [24]. Desta forma, o preco do mercado é modelizado de
forma linear como uma funcao das variaveis explicadoras que constituem o modelo [6], sendo
de salientar que este tipo de técnicas tem vindo a ser criticado na medida em que nao consegue
descrever adequadamente o comportamento nao linear que o preco do mercado apresenta com
as variaveis explicadoras [7].

Em contraste, as técnicas de heuristica ndo linear sdo a resposta da comunidade cientifica
ao problema supracitado para as técnicas de regressao linear. Com efeito, este tipo de técnicas
tem a capacidade de explorar complexas relagbes de nao-linearidade de forma bastante
flexivel, nao sendo necessario determinar qualquer tipo de parametros de regressdo, razao
pela qual varios autores da especialidade apelidam este tipo de técnicas nao-paramétricas.

Nos 5 subcapitulos seguintes apresenta-se uma breve descricdo do funcionamento das cinco
técnicas de previsdo deterministica para o preco do mercado da eletricidade visiveis na figura
2.2.

2.3.3.1. ARMA e ARIMA

Nas técnicas ARMA (AutoRegressive Moving Average) o valor médio do preco da eletricidade
é previsto linearmente através dos valores passados (componente autorregressiva) e de um
termo de ruido (componente de média movel) [7]. Do estudo da literatura da especialidade,
constatou-se ainda ser comum fazer pequenas adaptacdes a este tipo de técnica, que permitem

a inclusdo como input de outras séries que ndo o preco do mercado (eXogenous variables),
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denominando-se esta nova técnicas por ARMAX [6]. No artigo [18] & possivel observar a
aplicacdo da técnica ARMA para a previsao horaria do preco para o Leipzig Power Exchange
(antigo mercado spot da eletricidade da Alemanha).

Todavia, é de assinalar que as técnicas do tipo ARMA exigem a estacionariedade das séries,
pelo que é mandatdrio que a média tome valor nulo e a varidancia e covariancia sejam
constantes (condicao de homoscedasticidade) [25].

De forma a ultrapassar este entrave desenvolveram-se as técnicas ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), que consistem numa extensao do ARMA, com mecanismo de
diferenciacdo que permite a transformacdo de séries nao estacionarias em estacionarias. Por
esta razdo, as técnicas ARIMA requerem a definicdo de trés parametros, um referente a
componente autorregressiva da série, outro concernente ao grau de diferenciacdo e um Ultimo
correspondente a componente de média movel [25]. Analogamente ao que sucede para a
adaptacado das técnicas ARMA em ARMAX, também para o ARIMA existe a possibilidade de
integrar novos termos correspondentes a outras variaveis que nao o historico do preco do
mercado, denominando-se esta nova técnica de ARIMAX.

E ainda de mencionar que alguns dos autores da especialidade executam a previsao do
preco do mercado recorrendo a técnicas de SARIMA (Seasonal ARIMA), que consistem numa

variacao do ARIMA com um grau de diferenciacao mais complexo e lags de maior magnitude.

2.3.3.2. GARCH

Como referido anteriormente, as técnicas do tipo ARMA tem como principal desvantagem
o facto de apenas poderem ser aplicadas a séries temporais que apresentem uma variancia e
covariancia constantes. Deste modo, a utilizacdo deste tipo de técnicas para a previsao do
preco do mercado requer um pré-processamento adicional, na medida em que a série desta
variavel dependente para além de adotar um comportamento nao linear, ndo apresenta uma
variancia constante (condicao de heteroscedasticidade) [7].

A técnica aqui exposta, o GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional
Heteroskedastic) permite ultrapassar o problema da heteroscedasticidade da série do preco do
mercado. Com efeito, nas técnicas do tipo GARCH a variancia condicional da variavel
dependente toma valores estritamente positivos e dependentes, por um lado, dos valores
passados do preco (componente autorregressiva) e, por outro lado, da média mével das
variancias condicionais passadas, tornando-se possivel modelizar parte da volatilidade que
caracteriza o comportamento do preco do mercado. A aplicacdo da técnica GARCH para a
previsao do preco da eletricidade do dia seguinte para o mercado da California pode ser
consultada no trabalho desenvolvido por [21].

Contudo, da exploracao do estado da arte, concluiu-se que a aplicacao da técnica GARCH

para previsao dos precos da eletricidade apresenta resultados com uma qualidade pouco
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satisfatoria, pelo que a maioria dos autores utiliza esta técnica para o desenvolvimento de

técnicas hibridas, tal com observavel no artigo publicado por [22].

2.3.3.3. Redes Neuronais

Uma rede neuronal corresponde a um tipo de sistema computacional de processamento de
informacao com a capacidade para representar funcdes nao lineares [26]. A sua operacao
baseia-se na forma biolégica como o cérebro computa a informacao, sendo eficazes para
encontrar solucoes para problemas de elevada complexidade para os quais as metodologias
matematicas tradicionais (regressoes lineares) ndo sdo aplicaveis e onde a relacao input-output
nao esta bem definida [27]. Na presente dissertacdo, todos os modelos da previsao
desenvolvidos serao testados com recurso a redes neuronais.

Estruturalmente, as redes neuronais tém como unidade de processamento elementar o
neuronio no qual a informacéo entra como input é processada internamente de uma forma ndo
linear e sai sob a forma de output [28]. Os neuronios estao habitualmente organizados em
camadas, sendo o nimero de neurénios por camada e a forma como se organizam as suas
ligacdes, os elementos diferenciadores entre os diversos tipos de redes neuronais [7]. A conexao
entre os neuronios esta associado um fator multiplicativo denominado de peso (semelhante a
um coeficiente de regressao), sendo que € a adaptacdo interna destes fatores que define a
capacidade da rede prever adequadamente os valores futuros [28].

Apesar de existirem diversos tipos de redes neuronais, explicitados mais a frente, a
operacao de qualquer rede neuronal comporta duas fases essenciais.

Numa primeira fase, denominada de treino, sao fornecidos a rede neuronal uma parte dos
dados (constituidos por inputs e targets) para que a mesma possa corrigir os pesos das suas
ligacbes, adaptando-se a informacdo explicadora dos dados através de um algoritmo de
aprendizagem. Este processo pode ser definido como um mecanismo de otimizacao, para o qual
a rede neuronal faz o mapeamento da relacao input-output, corrigindo os pesos das ligacoes a
cada iteracao com base na minimizacao do erro médio quadratico entre o output produzido e
o output desejado (target) [29]. Os algoritmos de aprendizagem empregues no treino das redes
neuronais tém um caracter adaptativo e podem tomar diversas formas, sendo os mais populares
nos estudos da previsao do preco da eletricidade os algoritmos de back-propagation e de
Levenberg-Marquardt [7].

Concluido o periodo de treino da rede neuronal, procede-se a uma segunda fase apelidada
de teste da rede neuronal. Nesta etapa, aplicam-se os pesos previamente calculados na fase
de treino para processar um conjunto de dados, ndo fornecidos anteriormente a rede neuronal,
resultando deste processamento as previsdes finais da variavel para a qual se pretende

determinar os valores futuros. Uma forma 