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Resumo

O Mercado Ibérico da Energia Eletrica (MIBEL) consiste num mercado concorrencial, no
qual o preco de eletricidade didrio e quantidade de energia a ser transacionada estd dependente das
propostas de venda e compra submetidas pelas empresas geradoras e comercializadores respetiva-
mente.

O sucesso por parte destes agentes do mercado, estd bastante dependente da capacidade destes
em inferir os riscos reais que as suas estratégias de licitagdo comportam. Surge desta forma o
conceito de previsao probabilistica de curto prazo do preco do mercado de eletricidade, que visa
determinar os precos do mercado e as incertezas associadas a esse valor.

Este tipo de previsdes permite assim aos agentes de mercado terem acesso a informagdes em
relacdo a dispersdo da incerteza, permitindo avaliar o maior ou menor risco que o erro da previsio
implicard nas suas decisdes, e também em relacdo a assimetria dos desvios relativamente ao valor
real. Esta Ultima constitui uma informagdo bastante importante para estes, uma vez que 0s erros
de previsdo por défice e os erros de previsdo por excesso apresentam consequéncias econdmicas
diferentes.

E neste contexto que se insere o tema da presente dissertacio, que visa a criagio de modelos
de previsdo probabilista dos precos de curto prazo para o mercado didrio do MIBEL, usando a
ferramenta de previsdo NW-KDE.

Para que tal fosse possivel, foi necessdrio desenvolver-se uma metodologia que permite a
otimizag¢do das parametrizagdes do NW-KDE para cada modelo de previsdo. Posteriormente,
foram analisados os resultados de cada um dos modelos desenvolvidos, determinando-se o melhor
modelo de previsdo cujo desempenho foi detalhadamente avaliado.

Desta forma, foi possivel determinar as parametriza¢des 6timas do NW-KDE, para cada mo-
delo de previsdo, alcan¢ando-se um modelo que € capaz de prever o preco de eletricidade, para a
grande maioria das semanas de teste, com uma baixa dispersao da incerteza e de uma forma fidvel.
Foi também revelada a influéncia de varias varidveis na dispersio e assimetria do erro de previsao.

Palavras-chave: Previsdao do Preco de Eletricidade, NW-KDE, Preco Didrio, Previsdo Proba-
bilistica
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Abstract

The Iberian Electricity Market (MIBEL) consists on a competitive market, where the daily
price of electricity and the amount of energy being transacted is dependent from the sell and bid
proposals undertaken by producer and commercializing companies.

The success of these market agents is dependent of their ability to predict accurately the risks
their auction strategies have. Arises this way, the concept of short-term probability forecast of
the electricity market price, which determines the market prices and uncertainty associated to this
value.

This type of forecast enables the market agent to have access to information regarding the
uncertainty dispersion, which will allow them to evaluate the risk that their forecast error will
have in their decisions, and also information regarding the asymmetry of the deviations compared
to the real value. This latter case provides very valuable data, since forecasting errors by deficit
and by excess present very different economic consequences.

This dissertation is related with the above subject. The main goal is to create short-term
probability forecast models for the daily market prices of MIBEL, using the forecasting tool NW-
KDE.

For this to become a reality, it was necessary to develop a method that allows the optimization
of the NW-KDE parameters for each forecasting model. Subsequently, the results of each of these
models were analysed, determining the best forecasting model whose performance was thoroughly
evaluated.

Thus, it was possible to determine the optimal parameter setting of NW-KDE, for each fo-
recasting model, creating a model that is capable of predicting the electricity price with a low
uncertainty dispersion and in a reliable way, for the great majority of the tested weeks. It was also
revealed the influence of many variables on the dispersion and asymmetry of the forecasting error.

Key words: Electricity Price Forecast, NW-KDE, Daily Price, Probability Forecasting
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“No power. Just precision. No speed. Just timing.
These are fundamentals. That’s all it takes!”

Conor McGregor
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Capitulo 1

Introducao

A presente dissertacdo foi desenvolvida no ambito do Mestrado Integrado em Engenharia Ele-

trotécnica e de Computadores da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP).

1.1 Enquadramento

A Peninsula Ibérica possui o seu préprio mercado de energia elétrica, o Mercado Ibérico da
Energia Elétrica — MIBEL.

Este resulta de um processo de cooperacio desenvolvido pelos Governos de Portugal e Espa-
nha com o objetivo de promoverem a integracdo dos sistemas elétricos dos dois paises e de que
com isso adviessem beneficios para os consumidores de ambos os paises, num quadro de garantia
do acesso a todos os interessados em condicdes de igualdade, transparéncia e objetividade. Este
processo de cooperacdo entre os dois paises constituiu um contributo significativo ndo sé para
a concretizagdo do mercado de energia elétrica a nivel Ibérico, mas também, & escala europeia,
sendo um passo significativo para uma futura constru¢do do Mercado Interno de Energia (mer-
cado unico que agrega todos os mercados da Europa). Apds um trabalho de harmonizagdo de
condicdes entre os dois sistemas elétricos ibéricos, este mercado arrancou, finalmente, em toda a
sua dimensdo em 1 de Julho de 2007.

O MIBEL ¢ constituido por Mercados Didrios e Intradidrios, sendo que os estudos na presente
dissertagdo incidirdo sobre os primeiros. Estes funcionam de uma forma concorrencial, através de
leilGes didrios, nos quais € definido o preco e a quantidade de energia a ser transacionada, através
do processo de concertacdo das propostas de venda e aquisi¢io, propostas essas submetidas pelas
unidades geradoras e pelos comercializadores, respetivamente.

O objetivo destes dois agentes do mercado visa a maximizacao dos seus lucros, objetivo esse
que estd extremamente dependente das estratégias de licitacdo que estes definam. Torna-se entdo
extremamente necessdrio para estes, terem a sua disposi¢do o maximo de informacio de quali-
dade sobre as condi¢des futuras do mercado, de forma a poderem analisar os riscos de diferentes

estratégias de licitacdo e definirem a que melhor serve os seus interesses.



2 Introdugao

Surge desta forma o conceito de previsdao do preco de eletricidade de curto prazo, que con-
siste na aplicacdo de ferramentas de previsdo para se determinar o pre¢co de mercado num futuro

préximo, utilizando informacao histdrica e informagao atual sobre as caracteristicas do mercado.

1.2 Motivacao

A previsdo de curto prazo do preco eletricidade do mercado didrio € uma ferramenta essencial
para os traders do mercado energético, uma vez que a qualidade das suas estratégias de licita-
¢f0, ou seja a maximizacdo dos seus lucros, esta altamente dependente da capacidade destes em

conseguirem prever as condi¢des futuras do mercado.

A grande maioria dos estudos desenvolvidos sobre previsdo do preco de eletricidade do MI-
BEL optam por uma abordagem determinista, ou seja determinam um tnico valor esperado para
o horizonte de previsdao. No entanto, esta abordagem estd incompleta, uma vez que ndo tem em
conta o fato dos proveitos que advém das estratégias de licitagdo dependerem bastante, nio sé do
valor esperado, mas também da dispersdo da incerteza e da assimetria dos desvios relativamente
ao valor real. Posto isto, é necessdria uma nova abordagem para se conseguirem suplantar as de-
bilidades das previsdes deterministas em processos de negdcio que usam precos de mercado. Esta
nova abordagem corresponde as previsdes probabilisticas, que t€ém a capacidade de quantificar
as incertezas associadas ao valor esperado, sendo que quanto maior a dispersdo da incerteza da
previsdao, maior serd o risco no processo de negocio. Possuem também a capacidade de deter-
minarem a assimetria da incerteza nos precos, cuja informagdo é importante uma vez que, erros
de previsdo por défice podem implicar desequilibrios financeiros catastréficos para as empresas e
erros de previsdo por excesso t€ém consequéncias bastante menores. Desta feita, estas valéncias da
previsdo probabilistica proporcionam aos agentes de mercado informagdes necessarias ao controlo

e mitigacdo de riscos nas suas estratégias de negécio.

Sendo assim, dependendo do processo de negdcio, a previsdo probabilistica poderd ser mais
ou menos relevante, mas no geral é uma informacgdo essencial nos processos de decisdo, desde
que o agente tenha ferramentas e processos capazes de tirar proveito de uma andlise e otimizacao
baseada em andlise de risco. Justifica-se desta forma a relevancia de levar a cabo estudos sobre a

previsdo probabilistica de pregos de eletricidade para o mercado didrio do MIBEL.

Posto isto, a presente dissertacdo tem como objetivo estudar ferramentas de previsido probabi-
listica de forma a otimizar o desempenho da avaliacdo da incerteza, tentando reduzir a dispersio
da mesma e tentando garantir que a sua representagao € fidvel, para que o risco da decisdo seja o
mais baixo possivel e seja realista. Pretende-se também avaliar a influéncia das diversas varidveis
explicadoras ou envolventes que afetam a dispersdo e assimetria do erro da previsdo, para assim
conseguir uma mais eficaz mitigacio do risco, de acordo com o contexto que afeta os precos e a

previsao.
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1.3 Objetivos

A presente dissertagdo tem como principal objetivo desenvolverem-se modelos de previsdao
probabilistica para o preco de mercado didrio do MIBEL, utilizando ferramentas de previsdo do
tipo NW-KDE, que contenham os seguintes tipo de informacdo: varidveis cronolégicas, precos
em dias anteriores, previsdo de consumos, consumos em dias anteriores, previsdo de producdo
renovvel e previsdo de producio termoelétrica. E ainda expectdvel que se cumpram os seguintes

objetivos:

Adaptagdo de modelos NW-KDE para a previsdo probabilistica de precos de eletricidade.

Otimizacdo da parametrizagdo de modelos de previsdo probabilistica de precos de eletrici-
dade.

Analisar os resultados obtidos para cada modelo de previsdo, encontrando-se o melhor

modelo de previsdo probabilistica do preco de mercado didrio do dia seguinte.

Avaliar o desempenho do melhor modelo de previsdo probabilistica do preco de mercado

didrio do dia seguinte.

Retirar conclusdes quanto ao desempenho da previsao probabilistica relativamente a previ-

sdo determinista.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O presente documento encontra-se dividido em 5 capitulos distintos.

O capitulo 1 é um capitulo introdutdrio, onde é feito o enquadramento e se descrevem as
motivacdes que justificam a relevancia da presente dissertagdo, bem como os objetivos que se
esperam alcancar.

No capitulo 2 € abordado o estado de arte do documento, realizando-se uma revisdo bibli-
ogréafica sobre os dois tipos de previsdes que existem, as previsdes deterministas e as previsdes
probabilisticas do prego de eletricidade. Abordando-se os tipos de horizontes temporais que estas
previsdes podem assumir, a classificagdo dos modelos quanto as varidveis utilizadas, a classifica-
cdo dos modelos quantos as técnicas matematicas utilizadas e como sao realizadas as avaliagdes
de desempenho.

No capitulo 3 € descrita a metodologia aplicada. Neste sentido, analisa-se o horizonte tempo-
ral das previsdes realizadas,a informacao utilizada nos varios modelos de previsdo desenvolvidos
e os parametros da ferramenta de previsdo, bem como a metodologia para a identificagdo das
parametrizacdes 6timas para cada modelo de previsao.

No capitulo 4, s@o analisados os resultados obtidos. Contendo uma descri¢do dos indicadores
de erro utilizados na avaliacdo dos modelos e os resultados obtidos em cada modelo de previsio,

sdo também analisados os melhores modelos de previsdo de cada grupo de modelos, a influéncia
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das varidveis explicadoras na previsao do melhor modelo de previsdo e a capacidade de previsao
deste modelo em 4 semanas distintas.
No capitulo 5, sdo expostas as conclusdes da presente dissertacdo, bem como possiveis traba-

lhos futuros.



Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Introducao

O presente capitulo resulta de um estudo bibliografico cujas principais referéncias foram os
artigos Electricity price forecasting: A review of the state-of-the-art with a look into the future [4]
e State-of-the-Art of Electricity Price Forecasting [5].

Posto isto, neste capitulo irdo ser expostos e analisados, todos os fatores tedricos que terdo que
ser tidos em conta quando se fazem previsdes do preco de eletricidade (PPE) deterministas (Point
Forecast na literatura inglesa) e a previsdes probabilistica (Probabilistic Forecast na literatura in-
glesa). Sendo que, inicialmente explorar-se-ao as primeiras, onde serdo abordados alguns pontos
comuns de qualquer um destes dois tipos de previsdo (horizontes temporais e classificagdo dos
modelos quanto as varidveis utilizadas) e por fim as suas técnicas matematicas e como sao realiza-
das as suas avalia¢des de desempenho. E posteriormente, serdo analisadas as PPE probabilisticas,
nomeadamente as suas técnicas matemadticas, avaliagdes de desempenho e aplicagdes na previsao

do preco de eletricidade.

2.2 Previsao Determinista do Preco da Eletricidade

2.2.1 Horizonte Temporal

O horizonte temporal de previsdo, define-se como sendo o periodo temporal compreendido
entre 0 momento em que a previsao é efetuada e o instante para o qual se quer prever uma deter-
minada varidvel.

Em relacdo a este tema ndo existe um consenso na literatura da especialidade sobre PPE em
relacdo aos termos que devem ser utilizados para se definirem os diversos horizontes temporais.
[4] No entanto € usual falar-se em previsdo de longo prazo, médio prazo e curto prazo.

O que separa as previsoes destes trés tipos de horizontes temporais sdo, essencialmente, o tipo

de técnicas e varidveis de influéncia que sao utilizadas no seu desenvolvimento, as suas aplicagcdes
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e avaliacdes de desempenho (um determinado erro da previsdo pode ser aceitdvel para uma previ-
sdo de longo prazo e nao ser aceitdvel para uma de curto prazo). Segundo [6], estes trés tipos de
previsdes definem-se da seguinte maneira:

Previsoes de precos de eletricidade de longo prazo - dizem respeito a horizontes de previsdo
de meses, trimestres ou mesmo anos e sao usadas principalmente para andlises de aproveitamento
de investimentos e planeamento (determinacio de novas localiza¢des ou fontes de combustivel
para as centrais, por exemplo [7]). E enquanto que para as PPE de médio e curto prazo podem ser
utilizadas técnicas semelhantes, este tipo de previsdes geralmente requer abordagens diferentes.

Previsoes de precos de eletricidade de médio prazo - este insere-se em PPE no intervalo
temporal que vai desde alguns dias até meses depois. Sdo utilizadas em cdlculos de balancos, em
planeamentos de expansdo da geracdo e de manutencao, na realocagdo de recursos e na realizacdo
de contratos bilaterais. [8] [9]

Previsoes de precos de eletricidade de curto prazo — sdo as mais comuns. Tratam-se de
previsdes que vao desde alguns minutos até alguns dias depois e s@o de extrema importancia nas
operacdes didrias dos mercados, por exemplo na preparacdo de propostas de oferta e compra e na
implementacdo de outras funcdes de operacdo de sistemas de poténcia e em fungdes de operacdo
de sistemas energéticos. [10] [9] A titulo de exemplo, uma central que seja capaz de prever o preco
a curto prazo da eletricidade pode ajustar o planeamento da sua producio de forma a maximizar o
seu lucro. [7] [5]

Um resumo de algumas caracteristicas destes trés horizontes temporais de previsdo pode ser

visto na Tabela 2.1:

Tabela 2.1: Caracteristicas dos diferentes horizontes temporais de previsdao

Curto Prazo

Médio Prazo

Longo Prazo

Horizonte temporal
da previsao

De alguns minutos
até dias

De alguns dias até
meses

Meses; Trimestres;
Anos

Operacodes didrias

Gestao de riscos de

Andlise de
aproveitamento de

Aplicacao ‘- . .
dos mercados novas estratégias investimentos e
planeamento
Erros (tolerancia) Baixa Média Alta

Todas as previsdes efetuadas nesta dissertacdo serdo PPE de curto prazo.

2.2.2 C(lassificacao dos modelos quanto as variaveis utilizadas

Um aspeto chave na PPE (e qualquer tipo de previsdo por sinal) ¢ uma boa selec@o das varidveis
que serdo utilizadas como input no modelo de previsdo. [4] [11] No entanto, este tipo de decisdes
tém que ser tomadas baseadas em suposi¢des de quem estd a fazer a previsdo e, onde existem
tomadas de decisdes humanas, ha espaco para a existéncia de erros. [12] E por isso de extrema
importancia o pré-processamento, a selecdo e a forma como serdo organizadas as varidveis que

vao ser utilizadas. [2]
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Na presente dissertacdo optou-se por classificar as diferentes varidveis explicadoras em seis

classes distintas:

Variaveis cronolégicas — O preco de mercado é caracterizado por um comportamento de sa-
zonalidade em termos didrios, semanais € mesmo em termos anuais até um certo nivel, que se
deve essencialmente a variabilidade da intensidade das atividades de negdcio, o que leva a que o
tempo apresente uma grande relagdo com o preco do mercado. [4] Posto isto, surgiu a necessidade
de se incluirem varidveis deste tipo, que quantificassem e qualificassem esta caracteristica, sendo
usual a existéncia de varidveis referentes a hora, dia, fim-de-semana, més, ano, feriados e estacio

do ano, em varios modelos. Estas varidveis sdo de livre acesso a todos os agentes do mercado.

Variaveis de preco — Estas varidveis sdo autorregressivas. Dizem respeito aos precos de mer-
cado histéricos (de dias até anos atrds) e/ou presentes e existem devido a elevada relagdo entre
os valores futuros do preco com valores conhecidos desta varidvel no passado e presente. Estas
sao normalmente facultadas pela maioria dos operadores do mercado, porém a obtenc¢ao de valores

correspondentes a precos de periodos muito longinquos no passado pode revelar-se bastante dificil.

Variaveis de producao elétrica — As varidveis de producio elétrica, ou exdgenas, pretendem
representar alguns dos fatores externos que influenciam o mercado dos precos da eletricidade e
sdo variaveis histdricas ou presentes. Exemplos de varidveis pertencentes a esta classe sio: a ge-
racdo de energia solar, térmica, edlica, hidrica e nuclear e o consumo de energia. Para as previsoes
que irdo ser feitas ao longo desta disserta¢do, em relacdo ao preco da eletricidade no MIBEL, os
valores destas varidveis sdo diariamente fornecidas pelo TSO portugués REN [13] e pelo TSO

Espanhol ([14]), no entanto tém que ser processados de forma a tornar estas duas séries numa so.

Variaveis meteoroldgicas — Estas consistem em previsdes (para o mesmo horizonte temporal
da previsdo que se pretende fazer) de fatores climatéricos que possam influenciar o preco da ele-
tricidade, nomeadamente a temperatura, irradiincia, pluviosidade e velocidade e dire¢do do vento.
Estes dados podem ser obtidos através de institutos meteorolégicos, no entanto dado o tamanho
da Peninsula Ibérica e o fato destes variarem conforme a posicao geogréfica para onde foram pre-
vistos, € necessdrio ter especial atenco ao seu processamento, para que os valores de diversos
pontos geograficos da mesma varidvel sejam expressos como uma dnica série que represente essa

variavel na Peninsula Ibérica.

Variaveis de previsao de consumo e producio elétrica — Sdo as mesmas variaveis da classe
das variaveis de producio elétrica, porém representam valores futuros ao passo que as da segunda
classe representam valores histéricos. Como o préprio nome indica estas s6 podem ser obtidas

através da realizacdo de previsdes das mesmas.

Variaveis de restricao — Sao varidveis historicas que representam a relacio das restricdes do
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sistema, da rede elétrica e do mercado com o preco da eletricidade. Alguns exemplos de varidveis
desta classe sdo: limites das linhas (restricdes da rede elétrica), limites de geracdo e niveis de
reserva (restricdes do sistema) e limites de energia transacionada (restricdes do mercado). Dado
que sdo de dificil acesso, este tipo de varidveis ndo serdo utilizadas nas previsdes que serdo feitas

nesta dissertacao.

A escolha do modelo de previsdo quanto as varidveis explicadoras que serdo utilizadas varia
com o horizonte temporal da previsdo (curto, médio ou longo), mas também com o periodo (ano)
para o qual se estd a fazer a previsdo e também com o mercado. O autor de [15] afirmou que,
no periodo entre 2011 e 2012 no mercado do Reino Unido, varidveis explicadoras comumente
utilizadas como a geracdo edlica, consumo e preco do gds ndo tiverem grande influéncia no preco
da eletricidade, ao passo que picos no preco (ou especulacio de) foram responséveis por 95% da

sua variagdo. [4]

Nas PPE de curto prazo realizadas na presente dissertagdo foram utilizadas as varidveis expli-

cadoras presentes na Tabela 2.2:

Tabela 2.2: Tipos de varidveis explicadoras utilizadas nas PPE de curto prazo

e . e . o Variaveis de Variaveis de
Variaveis Variaveis Variaveis
Cronologicas | de Preco | Meteoroldgicas

Producio | Previsao de Consumo
Elétrica e Producao Elétrica

Horizonte

- D ou D-x D+x D-x D+x
Temporal

2.2.3 Avaliacio de Desempenho

Em relagdo as avaliagdes de desempenho, ndo existe uma norma definida e as denominacdes
das medidas de avaliacdo ndo sdo usadas de forma consistente na literatura da especialidade, o
que leva a que comparagdes de previsdes de diferentes autores tenham que ser feitas com bastante
precaucdo. [4] No entanto, irdo ser abordados nos pardgrafos seguintes algumas das medidas de

precisdo mais utilizadas. Esta explica¢do teve como base o estudo bibliografico feito por [4].

Os erros absolutos e erros quadraticos sdo as medidas de precisdo mais comumente utilizadas.
A férmula matemética do primeiro pode ser observada na Tabela 2.3, onde P, é o precgo real e
Py, o preco previsto para o periodo de carga h. Através do seu cilculo podem ser construidos
histogramas, dos quais se podem retirar varios indicadores estdticos, tais como: BIAS; desvio
padrdo (0); variancia (0?); STD; viés e skewness. Além destes indicadores é também possivel
calcular-se o mean absolute error (MAE), onde para previsdes hordrias o MAE didrio é composto

pela média de T=24 erros absolutos e o semanal por T=168.
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Tabela 2.3: Indicadores de Erro

Errors

Sigla Nome Formula
AE Absolute Error AEy = |Py — Py
Normmnais
Mean Absol 1%
ean Absolute
MAE i MAE; = FZ“P“ — By
h=1
Absolute
p, — P
APE Percentage APE, = 1P nl
Emor Py
: 1 oo [P, — By
MDE Mean Daily MDE,, = Z R R
Emor 24!1—1 Py
Erros ; 1 |P )
Absolutos . MWE Mean W eek'ly JHDEJ_EE - h h
Percentuais Error 168 Pieo
h=1
Nommalized T N
Mean 1 Pp — Py
NMAE Khsikiag NMAE; = FZ { 7, ]
Error =]
Mean Absolute 1 T P B
h h
MAPE Percentage MAPE; = — [ ]
Error T =i Py
MASE;
T »
Buclides | MASE | Mesatsemln) | By — By
Scaled Error == 1
h=1|7—7 ET cmiallPr — Pl
SE Square Error SE, = (P, — B)?
Root M b3
oot Mean b
T s 2
RMSE Bgpome Brvar RMSEy = ||TZ[(Ph 7]
h=1
3
Normmais | 24
Daily Root 1 s
DRMSE e T DRMSE,, = ||£Z [(Bn — B)?]
h=1
5
Weekly R | 1 o
_ Neeklv Root _— 542
WEMBE | oo WRMSE,gg = |EZ[(&1 — Bp)?
h=1
Erros -
Quadriticos R%m L Ii T (P, — B,)?
quare . | h— +&h
MRS Percentage HMIE = |;Z [ P, ]
Emror i b=l
Daily Root .
; Square | 1 (Pn— Pp)?
Percentuais | DRMSPE Pascentise DRMSE,, = |£ [T]
Error k=1
Weekly Root |
: Square (P — )
WRMSPE | Cooee WRMSE, 4 = | = Z { =
Errors
Root Mean T
Escalados RMSSE Square Scaled | RMSSE; = N

h=25
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Porém, visto que erros absolutos sdo dificeis de comparar para diferentes datasets, muitos
autores usam medidas baseadas em erros absolutos normalizados: AE,/REF. Como referéncia
(REF) podem ser utilizados vérios tipos de valores, nomeadamente o valor real (P,) que dard
origem ao absolute percentage error (APE}), o preco médio obtido num dia que dard origem ao
mean daily errors (MDE), o preco médio obtido numa semana que dard origem ao mean weekly
errors (WMAE) e o preco médio obtido num més ou a média de um valor de teste (NMAE).

Do APE}, surge uma das medidas de erro mais popular, o mean absolute percentage error
(MAPE), que consiste na média de T erros absolutos percentuais. Porém, a utilizacdo do MAPE
pode levar a fracas avaliacdes ja que, se os precos de eletricidade forem valores perto de 0, os
valores do MAPE serdo bastante grandes (independentemente dos valores dos erros absolutos).
Por outro lado, se o preco de eletricidade tiver um pico, os valores do MAPE serdo pequenos
e se os valores dos precos forem negativos, os valores do MAPE serdo negativos e dificeis de
interpretar.

Embora pouco utilizados na drea das PPE, Hyndman and Koehler (2006), depois de terem
comparado vdrias medidas de desempenho e terem chegado a conclusdo que elas eram pouco
eficientes em muitas situa¢des que ocorriam frequentemente, defendem o uso de scaled errors
em vez de erros percentuais quando se comparam precisdes de previsdes em séries de diferentes
escalas. Para uma série temporal ndo sazonal, o scaled error usa previsdes curto prazo naive (m=1
na equacdo presente na Tabela 2.3) e para séries temporais sazonais ¢ definido utilizando uma
previsao naive sazonal. O mean absolute scaled error (MASE) é definido entdo pela equagdo
presente na Tabela 2.3, onde se pode definir m=24 e T=168 para se obter a MASE semanal, ou
m=168 e T bastante maior que 168 se se pretender ter em conta o efeito “dia dtil”/”’fim-de-semana”.

Outra abordagem, provavelmente a mais comum, é normalizar o erro absoluto pelo preco
médio obtido no intervalo de avaliagdo. O que nos leva ao didrio ou semanal weighted mean
absolute errors (DMAE e WMAE), também designados por mean daily errors (MDE) e mean
weekly errors (MWE).

Tal como foi referido anteriormente, além dos erros absolutos, também existem os erros qua-
draticos, sendo a mais utilizada a didria e semanal root mean square errors (RMSE, também
denominada por DRMSE caso T=24 ou WRMSE caso T=168). E tal como nas outras medidas
baseadas em erros absolutos, a (P, — P,)? também pode ser normalizada pela raiz do prego real
para se obter a root mean square percentage error (RMSPE), pela raiz da média do prego didrio
(DRMSE), pela raiz da média do preco semanal (WRMSE) ou por (Tflwz(Th:ZS)(Ph - Ph,24))2
para se obter a sazonal root mean square scaled error (RMSSE).

Na presente dissertacdo serdo utilizadas os indicadores de erro NMAE, MPoE e MNeE. Sendo

os dois dltimos analisados na seccio 4.1.1.

2.2.4 Classificacao dos modelos quanto as técnicas matematicas

Da leitura do estado de arte foi possivel verificar que existem vérios modelos matemdticos para

analisar e prever pregos de eletricidade, tendo estes sido organizados em trés classes (Figura 2.1):
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Técnicas Matematicas para a
Previsdo de Precos de Eletricidade

I |
Simulagoes de Eibabitiong Inteligencia
Mercado Computacional

Figura 2.1: Principais técnicas matemadticas para a previsao de precos de eletricidade

Simulacoes de Mercado: Nesta classe inserem-se os modelos multi-agent ou fundamental.
Estes ndo sdo propriamente métodos de previsdo mas antes de simulacio, j4 que simulam a ope-
racdo de um sistema de agentes heterogéneos (centrais, companhias) que interagem entre si e
também impactos de fatores fisicos e econdmicos, de forma a alcancarem o valor que se pretende
prever. Para se realizar esta operacdo de simulacdo € necessario fazer uma previsao multi-modelo,
onde se prevé o comportamento de vérios agentes do mercado, o que se revela uma tarefa bastante
complexa.

Estatisticos: Sdo aplicacGes diretas das técnicas estatisticas de previsdo de carga ou aplicacdes
de modelos econométricos no mercado energético.

Inteligéncia Computacional: Combinam elementos de aprendizagem, evolucéo e fuzziness
para criarem métodos que sdo capazes de se adaptarem a sistemas dindmicos complexos e que
podem ser considerados “inteligentes” neste sentido.

As previsdes que serdo feitas no decorrer desta dissertacao, sendo de curto prazo, ndo vao ter
em conta varidveis econométricas, pelo que serdo abordados apenas os modelos estaticos e compu-
tacionais. Posteriormente, serd analisado mais aprofundadamente um sub-grupo destes modelos,
as técnicas baseadas em séries temporais, onde os modelos estiticos se inserem nas técnicas de

regressdo linear e os modelos computacionais nas técnicas de heuristica nao linear.

2.2.4.1 Modelos Estatisticos

Este tipo de modelos surgiram para a PPE através de modelos estatisticos para prever a carga,
quando se substituiram, nas varidveis a prever, 0S consumos por precos e possivelmente os con-
sumos por temperaturas nas varidveis explicadoras. Este foi o primeiro passo dado para a criagdo
de modelos estatistico para a PPE e a partir desse momento védrios modelos desta classe foram
criados. [4]

Apesar do uso deste tipo de modelos ser bastante questionavel para mercados financeiros, em
mercados de energia a sua performance € bastante satisfatéria. Isto deve-se a influéncia da sazo-
nalidade nos precos da eletricidade durante periodos normais e em periodos em que nio ocorrem
picos nos valores, o que leva a que os precos sejam mais previsiveis do que varidveis financeiras

que variam “‘aleatoriamente”. [7]
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Este tipo de modelos também sdo bastante atrativos ja que algumas interpretacdes fisicas po-
dem estar ligadas aos seus componentes. As interacdes entre as varidveis explicadoras sdo visiveis,
ao contrério do que acontece nos modelos de inteligéncia computacional, o que permite aos enge-
nheiros e operadores de sistema perceberem os seus comportamentos e as torna ideais para definir
que modelos se vao aplicar quanto as varidveis utilizadas. Apesar disto, eles sdo frequentemente
criticados devido as suas limitagdes no que concerne a modelizagdo de comportamentos ndo line-
ares entre os pregos da eletricidade e as varidveis de influéncia. Todavia em aplica¢des préticas a
sua performance é comparavel.

Os métodos mais populares deste tipo de modelos s@o: a regressdo multivariada (multivariate
regression na literatura inglesa), as técnicas baseadas em séries temporais e as técnicas de suavi-
zacdo (smoothing techniques na literatura inglesa). [7] Contudo, como referido anteriormente na
presente dissertacdo apenas serdo analisadas as técnicas baseadas em séries temporais, nomeada-

mente nas técnicas de séries temporais do tipo AR ¢ ARX e nas do tipo GARCH.

Séries temporais do tipo AR e ARX

A AutoRegressive Moving Average model (ARMA) € a técnica baseada em séries temporais
padrdo, que tem em conta a natureza aleatdria e a relacdo temporal do fendmeno em estudo. Como
o préprio nome indica, na técnica ARMA o preco da eletricidade € previsto através da sua relagdo
linear com varidveis autorregressivas (ponto 2.2.2), componente AR (autoregressive), e de um
termo (futuro) de ruido, componente MA (média mével ou moving average na literatura inglesa).
[7]

Esta técnica necessita que a série temporal em estudo seja estaciondria, exigindo assim que se
verifique a condi¢do de homoscedasticidade, ou seja, que a média seja um valor nulo e a variancia
e covariancia sejam valores constantes [16]. Se tal ndo se verificar, terd que se proceder a trans-
formacdo das séries ndo estaciondrias em séries estaciondrias. Em 1976, Box and Jenkins, através
de diferenciacdo, criaram um modelo para ultrapassar este obstdculo: o Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) ou modelo Box-Jenkins. E importante ainda referir que se a diferenci-
acao for feita com lags de magnitude maior que 1 em vez de ARIMA passaremos a ter um modelo
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) [7] . Em Cuaresma, Hlouskova,
Kossmeier e Obersteiner (2004), é possivel visualizar a aplicacdo de variantes de modelos do tipo
AR e processos de ARMA na PPE de curto prazo para o mercado alemio EEX e também, em
Weron e Misiorek (2005), a aplicacdo dos modelos do tipo AR na PPE no mercado da Califérnia.

Os modelos do tipo AR sdo a espinha dorsal de todas as PPE baseadas em séries temporais.
[4] No entanto, embora tenham havido vérias aplicacdes deste tipo de modelos na PPE, a maioria
dos artigos propde o uso de técnicas baseadas em series temporais com varidveis exdgenas, o que
nos leva aos modelos do tipo ARX.

Como jé foi analisado no ponto [2.2.2], valores presentes e passados de varidveis exdgenas
estdo relacionadas com os valores do preco da eletricidade e de forma a ser tida em conta esta
relacdo, modelos de séries temporais com varidveis exdgenas sao utilizados. Este tipo de modelos,

do tipo ARX, nlo sd3o uma classe nova mas antes uma generalizacdo dos modelos do tipo AR,
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ou seja 0 ARMAX, ARIMAX e SARIMAX sdo generalizagdes do ARMA, ARIMA e SARIMA

respetivamente.

GARCH

Como referido no ponto anterior, os modelos do tipo AR exigem que se verifique a condi¢do
de homoscedasticidade e, dado que as séries temporais para a PPE exibem varias formas de ndo
linearidade e ndo apresentam uma variancia constante (heteroscedasticidade), levanta-se aqui uma
dificuldade que tem que ser ultrapassada.

Em 1982, pela mdo de Engle, foi entdo criado o AutoRegressive Conditional Heteroskedastic
model (ARCH) de forma a suplantar este problema e consequentemente, em 1986, Bollerslev criou
Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedastic (GARCH). No modelo tipo GARCH, a
variancia condicional depende ndo s6 de varidveis autorregressivas mas também da média mével
de varidncias condicionais passadas e tem valores estritamente positivos. [4]

Os modelos do tipo GARCH sao interessantes nas previsdes de intervalos para o preco da
eletricidade (previsdes probabilisticas), no entanto para PPE deterministas ndo sdo muito eficazes.
Este tipo de modelos também ¢ utilizado em técnicas hibridas, a aplicacdo de um modelo hibrido
ARIMA-GARCH pode ser observado em Garcia (2005) e também em Knittel and Roberts (2005)
e Tan et al. (2010).

2.2.4.2 Modelos de Inteligéncia Computacional

Segundo As Duch (2007), a inteligéncia computacional ndo é um termo facil de se definir, é
“a new buzzword that means diferente things to diferente people”. Todavia, [4] descreveu-o como
sendo uma classe bastante diversa de técnicas computacionais inspiradas pela natureza, criadas
com o objetivo de resolver problemas, aos quais os métodos tradicionais ndo conseguem dar uma
resposta eficaz.

Modelos computacionais sdo flexiveis e conseguem lidar com problemas complexos e nao
lineares, caracteristicas estas que os afirmam como uma hipétese bastante interessante para PPE
curto prazo.

Os principais métodos desta classe de modelos sdo as redes neuronais artificiais, os support
vector machine (SVC) e computagdo evoluciondria. Contudo, na presente dissertacio irdo ser ana-

lisados apenas os trés primeiros métodos.

Redes Neuronais Artificiais

Segundo [17], as redes neuronais artificias (RNA) sdao modelos simplificados do sistema ner-
voso central do ser humano, ou seja, sdo uma estrutura composta por unidades computacionais
extremamente conectadas (neurénios) com capacidade de aprendizagem. Este processo tenta as-
sim simular o comportamento do cérebro humano, ja que o seu conhecimento € adquirido através
de intera¢des com um ambiente (processo de aprendizagem) e é armazenado nas conexdes (sinap-

ses) entre neurdnios.
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Os neurdnios estdo organizados num grupo relativamente pequeno de camadas (conectadas
entre si) que se situam entre os inputs ¢ outputs da rede. [4] As ligagdes entre neurénios esté as-
sociado um fator multiplicativo (peso), sendo que durante o processo de aprendizagem o peso das
conexdes € ajustado até se atingir um determinado objetivo (neste caso, a previsao de determinados
valores) ou estado de conhecimento da rede. [17]

Posto isto, a operacdo de qualquer RNA inicia-se com um processo de treino, onde sdo forne-
cidos a rede inputs (varidveis de influéncia) e targets (outputs ou varidveis que se querem prever,
que correspondem aos respetivos inputs que foram inseridos), iniciando-se assim o processo de
aprendizagem onde a rede vai determinar quais sao as melhores relagcdes entre os inputs e outputs,
de forma a que o erro médio quadrético entre os outputs produzidos pela rede e os outputs reais
(target) sejam minimos. [18] O Back-Propagation é o algoritmo de aprendizagem mais utilizado
nas RNA de PPE e o Levenberg-Marquardt o segundo algoritmo mais popular. [4]

De seguida, inicia-se a fase de teste da RNA, onde s@o aplicados os pesos (descobertos na
fase de treino) a um conjuntos de inputs (com as mesmas caracteristicas dos inputs utilizados na
fase de treino) nio fornecidos anteriormente a rede, de forma a serem calculados um conjunto de
outputs, obtendo-se assim os valores da varidvel que se pretendia prever. Posteriormente procede-
se a avaliac@o de desempenho da rede (através de uma das medidas de avaliacdo apresentadas no
ponto 2.2.3).

Existem vérios tipos redes neuronais, sendo estas classificadas mediante a sua arquitetura e
algoritmo de aprendizagem, sendo que a primeira diz respeito a maneira como se organizam as
ligacdes entre neurdnios e a segunda, como jé foi referido, diz respeito & maneira como a rede
neuronal ajusta os pesos das suas conexdes. [4] Posto isto, existem dois grupos de RNA: as
Redes neuronais feedforward e as Redes neuronais feedback (recorrentes). Na classe das redes
neuronais feedforward pode-se classificar as redes em trés sub-grupos: redes de uma sé camada;
redes multicamada e redes com fun¢do de base radial.

Aplicacgdes de redes neuronais na PPE curto prazo podem ser observadas em [19].

Support Vector Machines

Aquando da aplicag@o de uma rede neuronal, a determinada altura é necessario proceder-se a
otimizacdo de certos pardmetros da rede (nimero de camadas escondidas, nimero de neurénios
nas camadas escondidas, etc.). Porém, ndo existe nenhum algoritmo que otimize estes pardmetros
automaticamente, sendo necessario muitas vezes alguma experiéncia, pesquisas bibliografica so-
bre o tema e aplicar uma metodologia de “tentativa/erro” para se chegar a otimizacao ideal, o que
se pode revelar bastante moroso. O Support Vector Machines (SVM) é uma ferramenta que visa
tornar todo este processo mais rdpido e menos dependente da experiéncia do utilizador, sendo por
isso considerado como uma evolugdo das redes neuronais. [20]

Ao contririo das redes neuronais, 0 SVM faz um mapeamento ndo linear dos dados (inputs)
para um espaco dimensional superior (de forma a tornar o sistema linearmente separavel) através
de uma funcao de kernel, ou seja, organiza os dados em diferentes grupos e, posteriormente aplica

fun¢des lineares simples para criar limites de decisdo lineares no novo espago. [20]
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O SVM traz entdo consigo algumas vantagens, ji que foi desenhado para otimizar os seus
parametros em funcdo dos inputs utilizados na fase de treino. E também porque nesta fase ¢é feita
uma otimizacao quadratica que tem apenas uma solugdo, ndo apresentando assim vdrias solugdes
possiveis, o que ocorre nas redes neuronais devido ao facto dos valores inicias dos pesos durante o
treino serem aleatdrios e que tem como consequéncia uma diminui¢do da qualidade dos resultados.
(20]

A aplicacdo desta metodologia para PPE pode ser observada em [21].

Data-Mining

Em relacdo as técnicas de data-mining, estas consistem em processos de andlise dos valores
de input, com o objectivo de organiza-los em categorias (clustering) mediante a identificacio de
padrdes. Esta metodologia ainda ndo foi muito explorada na PPE, no entanto tem vindo a aumentar

de popularidade. A PPE determinista através deste modelo pode ser observada em [21].

2.3 Previsao Probabilistica do Preco da Eletricidade

Como referido anteriormente, além do ramo das previsdes deterministas (analisadas nos pon-
tos anteriores) existe o ramo das previsdes probabilisticas. As primeiras consistem na determi-
nacdo de um valor médio para o valor futuro da varidvel que se pretende prever e as segundas
assumem um conjunto de resultados possiveis para esse futuro.

Para certas aplicagdes, tais como andlise de risco ou na licitagdo com margens de seguranca
esta classe de previsdes € bastante mais interessante do que as deterministas, j4 que conseguem
quantificar a incerteza dos valores previstos. [22] [21] No entanto, como foi referido anterior-
mente, embora a sua utilizacio esteja a ser cada vez mais usual nas mais diversas dreas, nas PPE a
sua aplicacdo ainda nao foi muito explorada. [4]

Existem véarios métodos de representacdo das incertezas, nomeadamente: fun¢des densidade
da previsdo, funcdes de distribuicdo cumulativa, quanties e intervalos de previsdao. Contudo, da
andlise do estado de arte foi possivel concluir que a previsdo probabilistica do preco da eletricidade
é feita essencialmente através de intervalos de previsdo e funcdes de densidade pela grande maioria

dos investigadores da especialidade, pelo que ambos serdo analisados nos pontos que se seguem.

2.3.1 Intervalos de Previsao

Em termos de PPE, os intervalos de previsdo consistem em intervalos estocasticos, que contém
o verdadeiro valor do preco com uma probabilidade previamente atribuida. [21] E importante
referir que na literatura da especialidade alguns autores usam o termo intervalo de confianga em
vez de intervalo de previsdo, o que estd errado dado que o segundo termo estd associado a um
parametro de um modelo. [4]

Existem duas principais dificuldades na PPE através deste método. Estas recaem no fato de

inicialmente ser necessdrio fazer uma previsdo determinista precisa do PPE e de posteriormente
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ser necessario fazer uma previsao precisa da variancia do prego. A realizacdo precisa da primeira
apresenta bastantes obstaculos (ja expostas anteriormente nesta dissertacdo), nomeadamente o fato
do preco da eletricidade corresponder a uma serie temporal ndo linear, que € bastante volitil e ndo
pode ser modelizada através de um modelo de séries temporais lineares. A segunda previsdo
¢ ainda mais complicada, dado que as variincias do preco podem variar em relacdo ao tempo
(heteroscedasticidade da série temporal do preco da eletricidade exposta no ponto 2.2.4.1). Para
suplantar os obstdculos da previsdo deterministas podem ser utilizados alguns dos modelos expos-
tos no ponto 2.2.4, contudo estes modelos ndo podem ser utilizados diretamente na determinacdo
dos intervalos de previsdo pois ndo tém a capacidade de preverem a variancia do prego. [22] De
seguida, expdem-se dois trabalhos publicados onde foram aplicados algumas metodologias para a
estimacdo de intervalos de previsdo para o PPE.

Em [23], foi testada uma metodologia de previsdo no mercado de ISSO New England utili-
zando uma rede neuronal ao qual € aplicada filtro de Kalman alargado (extended Kalman filter)
no modo desacoplado que funciona como algoritmo de aprendizagem e metodologia para estima-
cdo de prediction intervals. Posteriormente, de forma a ser diminuido o esfor¢co computacional
necessdrio para a definicdo dos pesos na RNA, foi aplicada nesta técnica hibrida uma fatorizacdo
U-D. Por fim, esta metodologia foi comparada com uma técnica back-propagation Bayesiana para
determinacdo dos intervalos, concluindo-se que o método proposto converge mais rapidamente,
apresenta previsdes mais precisas e com intervalos de previsao mais curtos.

Em [20], o autor testou para o mercado da eletricidade Australiano (NEM) um modelo hibrido
baseado em técnicas de data-mining e de SVC, fazendo-se a estimagdo dos intervalos de previsdo
através do desenvolvimento de uma equacgdo de varidncia com heteroscedasticidade. No final
foram comparados os resultados com os de técnicas do tipo GARCH, concluindo-se que a técnica
desenvolvida apresenta uma performance muito superior ao da técnica linear GARCH, sendo que
para todas as amostras a diferenca entre o parAmetro relativo a confianca estimada e a confiancga
empirica se encontra entre 1 e 4%. E ainda de salientar que para 95% do intervalo da previsio, o
modelo desenvolvido conseguiu fazer uma modelizagdo adequada dos picos do preco de mercado,

modelizacdo esta que a metodologia GARCH ndo alcangou.

2.3.2 Previsao da Densidade

Um dos objetivos da presente dissertacao passa pela previsido probabilista dos precos de ele-
tricidade didrios no MIBEL, através da determinacdo das funcdes de densidade da previsao.

Este tipo de previsdo consiste numa estimac¢ao da distribui¢do probabilistica dos possiveis va-
lores futuros da varidvel que se pretende prever. Ela fornece uma completa descri¢cdo das incertezas
associadas a previsdo, contrastando assim com a previsao determinista. [24]

Entre estes dois extremos encontram-se as previsdes baseadas em intervalos de previsdo (refe-
ridas no ponto anterior), porém € bastante mais til conhecer-se a densidade total da previsdo do
que apenas um tnico intervalo de previsio. E, contudo, também bem mais complexo descobrir-se

a distribui¢do da primeira varidvel do que o valor da segunda. [24]
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As duas principais classes de técnicas para se construirem distribui¢des de previsdo, sdo: apro-
ximag0Oes paramétricas e aproximagdes ndo paramétricas. [25]

As aproximagdes paramétricas assumem no inicio do processo preditivo a forma da curva da
densidade da previsao (forma de distribuicao Gaussiana ou de distribui¢ao do tipo Beta). Isto traz
vantagens, ja que a funcio probabilidade da distribuicio da previsdo encontra-se exclusivamente
dependente de alguns parametros caracteristicos da equacio da curva adotada. Isto resulta numa
estimativa simplificada e em programas computacionalmente menos pesados, contudo pode ter
alguns custos em termos eficiéncia. [25]

Para técnicas de aproximacao do tipo ndo-paramétrica (distribuion-free) ndo se fazem nenhu-
mas consideragdes iniciais relativamente a forma da distribui¢io da previsdo. Neste caso, a mo-
delizacdo das incertezas pode ser alcancada, por exemplo, através de métodos de regressdo de
quantis (Quantile regression method na literatura inglesa) ou através de estimadores de kernel,
sendo estes ultimos objeto de estudo na dissertagdo a desenvolver. Com este tipo de técnicas tém
que se estimar um nimero mais elevado de densidades ou quanties, do que com as aproximagdes
paramétricas. De seguida, expdem-se dois trabalhos publicados onde foram aplicados algumas
metodologias para a estimag@o da funcdo densidade de probabilidade (FDP) da previsdo dos pre-

¢os do mercado para um horizonte temporal a curto prazo.

Em [26], foi aplicado, para o mercado da Califérnia, um processo, denominado pelos seus
autores de Monte Carlo Simulation, que consiste na aplicacdo de uma rede neuronal auxiliar pra
definir a relag@o entre o histdrico da carga/reservas (inputs) e o preco de mercado previsto (output).
E posteriormente, mantendo todas as outras varidveis constantes, sdo introduzidas variacdes nos
dados de input (carga e da reserva), através da multiplicacdo de todos os dados por um fator que
segue uma distribuicdo normal (média toma o valor de 1 e o desvio-padrdo é 0.1 para a carga
e 0.15 para a reserva). Obtendo desta forma um conjunto de amostras para a carga e a reserva
e, consequentemente, para o prego. Este processo foi repetido 2000 vezes, fazendo-se a andlise
da probabilidade para todas as horas (24 horas), concluindo-se que apesar da carga e da reserva
apresentarem uma distribuicdo normal para todas as horas, 0 mesmo ndo se passa com 0s precos

de mercado previstos.

Em [27], foram utilizados dados referentes a uma zona do mercado NORDPOOL (Western
Danish) fazendo-se inicialmente, uma aproximagdo paramétrica de forma a modelizar o desvio-
padrdo Gaussiano através de um conjunto de formulagdes de técnicas ARCH/GARCH (os resul-
tados obtidos s@o utilizados como baseline). Posteriormente, foi desenvolvida uma metodologia
baseada numa andlise ndo paramétrica da densidade da previsdo, através da aplicagdo da técnica
de quantile-regression para os quantis confinados a um intervalo de 0.05 a 0.95. Sendo, que a
descri¢do das caudas da funcdo de distribuicdo € feita através de uma fun¢do exponencial apro-
ximada. A performance dos modelos desenvolvidos é comparada com os resultados obtidos para
4 metodologias de referéncia distintas: densidade marginal empirica dos pregos da eletricidade
(fatores climatéricos definidos por um conjunto de quantis), densidade incondicional Gaussiana
(definidos pela média e desvio padrdo empiricos dos precos da eletricidade), densidade condicio-

nal Gaussiana (média e o desvio padrio determinados através de uma suavizacio exponencial) e
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estimador da densidade de kernel. De forma a fazer uma comparagdo da precisdo dos resultados
obtidos para os diversos modelos testados, os autores utilizam o average continuous probability
score e continuous probability score (CRPSS), que serd explicado posteriormente. De todos os
modelos de referéncia utilizados, o KDE foi aquele que se apresentou mais robusto e preciso.
Porém, comparativamente com os resultados obtidos para metodologia desenvolvida (quantile re-
gression com defini¢do exponencial das caudas) os resultados obtidos pelo KDE apresentam-se
fracos. No que concerne ao teste com CRPSS, os modelos apelidados pelo autor de Gaussianos
(paramétricos baseados em ARCH/GARCH) apresentaram resultados bastante semelhantes a me-
todologia desenvolvida de quantile-regression, porém através da utilizacdo de um PIT e posterior
construcdo de diagramas de confianga, conclui-se que os modelos Gaussianos falham em obter

previsdes probabilisticas confidveis.

2.3.2.1 NW-KDE

Como foi referido no ponto anterior, podem-se aplicar técnicas de aproximacao nao-paramétricas
para modelizar as distribui¢des de incerteza, utilizando estimadores de kernel. Em consequéncia
desde fato, foi criada uma ferramenta de seu nome Kernel Density Estimator (KDE), que é um esti-
mador de densidade condicional ndo-paramétrica onde nenhuma fun¢ao de regressdao paramétrica
€ assumida. Esta metodologia tem como principal vantagem a limitagcdo dos erros de estimacao,
erros que resultam da hipdtese incorreta da fungdo de regressio assumida. Porém, como foi refe-
rido no ponto anterior, a semelhanga de outras técnicas ndo-paramétricas quando comparadas com
metodologias paramétricas, necessita de mais informacdo e de uma capacidade computacional
superior. [28]

Baseada na ferramenta KDE, na estimacdo de Nadaraya-Watson e na distribui¢do Beta, foi
criada uma outra de seu nome Nadaraya Watson-Kernel Density Estimator (NW-KDE) [3]. Esta
variante ¢ uma evolugdo do KDE, ja que permite estimar diretamente os pardmetros da distribui-
¢do de probabilidade em vez de estimar uma distribui¢do discreta ndo paramétrica (tornando-a
computacionalmente mais rdpida) e tem ainda vérias func¢des adicionais (pesos para os casos na
base de conhecimento, modeliza¢do de varidveis ciclicas, inclusdo de realimentacdo recursiva e
parametrizacio de incerteza). [3]

Este sera o software de previsao probabilistica utilizada na presente dissertacdo, pelo que nos

pontos seguintes ird ser descrito o seu funcionamento.

Organizacio dos Dados

Antes de se analisarem os processos matematicos que definem a ferramenta NW-KDE, é ne-
cessdrio explicitar qual o horizonte temporal da previsdo e como serd organizada a base de dados
onde o NW-KDE se ird basear.

Como referido no ponto 2.2.1, o horizonte temporal das previsdes feitas na presente disser-
tacdo serd cada uma das horas do dia seguinte, ou seja ¢ + k, onde t ¢ o momento para o qual se
pretende prever o valor do preco da eletricidade (dia seguinte neste caso) e k cada um dos time-

steps utilizados (neste caso serd igual a um valor que vai variar de 1 até 24 e que representa a hora
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do dia). Posto isto, o algoritmo aplicado para determinar a fun¢do probabilidade da densidade para
cada uma das horas do dia seguinte, terd que um ciclo de 24 itera¢des, sendo que a previsao ¢ feita
para cada um dos time-steps de forma independente.

As vdrias varidveis utilizadas podem-se classificar em dois grupos: as séries dos histdricos
das varidveis explicadoras (inputs) e respetivas varidveis previstas através dessas séries (fargets ou
variaveis dependentes).

Na Tabela 2.4 pode-se visualizar a representacdo da base histérica que serd utilizada na fase
de treino. Onde X representa, para cada caso histérico i(i = 1,...,N), um vetor de j varidveis ex-
plicadoras V, a varidvel x;; corresponde a cada uma das ocorréncias relatadas nos casos histéricos

e Y representa, para cada caso histérico i, um vetor unidimensional de varidveis dependentes.

Tabela 2.4: Base de conhecimento histérico do modelo de previsao

OI;?SI;’;’;;::S Inputs (X;) Targets
Vil Va | Vs | Vi )| Vu Y;
i=1 Xi1 | X12 | X13 X1 X14 Vi
i=2 X1 | X2 | X23 X2 X2d »
i=3 X31 | X32 | X33 X3 X34 V3
i=(...) Xt | X | X3 Xij Xid Vi
i=N XNT | XN2 | XN3 XN XNd YN

Atendendo a Tabela 2.4 podemos representar cada ocorréncia histéria em pares (X, y;), 0 que
possibilita o conhecimento das condi¢des do passado (X;) para as quais se obteve determinado
valor para a varidvel dependente (y;).

Para realizar a previsdo de uma determinada varidvel (¥;;) dependente no horizonte temporal
t + k, serdo utilizadas séries de varidveis explicadoras futuras que estardo associadas ao mesmo

horizonte temporal (X; ), como € visivel na Tabela 2.5.

Tabela 2.5: Base de conhecimento futuro do modelo de previsio

Oé;)sr;r(‘jerr;cc;?s Inputs (X;) Targets
Vi Vs Vi (Vi | Va Y;
t+1 Xe+1,1 | Xe+12 | X413 | Xetlj | Xe+1d Vigl
t+2 X421 | X122 | X423 | X2 | X424 V2
t+3 X431 | X432 | X433 | X3 | X434 V43
t+k Xeakd | Xerk2 | Xe+k3 | Xk | Xitkd Vitk
t+24 X241 | Xe4242 | Xi4243 | Xeq24,j | Xi4244d | Yi424

Processo de Extracao de Similaridades

O processo de extragdo de similaridade ¢ uma fase essencial para a obtencio de resultados
de boa qualidade, ja que € nesta fase que se vao relacionar os dados histéricos com os dados
no momento da previsdo. Neste processo vao ser atribuidos pesos as condi¢des verificadas no

passado (X;), mediante a sua semelhanca com as condi¢des verificadas no momento da previsao
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(X;+1). Esta atribui¢do de pesos serd realizada através de uma funcdo de kernel baseada na curva

da distribui¢do de Gauss, dada pela seguinte equagao:

—(p)?

flxp,0)=e 2 2.1)

Onde o pardmetro u corresponde ao valor médio e o a variancia da distribuicdo, respetiva-
mente. Adaptando a equagdo 2.1 de acordo com a nomenclatura adotada até este ponto, obtém-se
a expressao a partir da qual o NW-KDE concretiza o processo de pesagem, para cada dimensao j:

—(xij =%k, )
f(xij,x,+k,j, Gj) =e 2512 (22)

Como se pode depreender através da andlise da equagdo 2.2, o valor médio passard a ser a
varidvel explicadora x; ; (ou seja o filtro estd centrado nesse valor), analisando-se de seguida a
distancia a que as varidveis historicas x;; se encontram desse valor. E, dado que o kernel utilizado é
uma funcdo exponencial negativa, quanto menor essa distancia maior serd o valor da func¢ao, logo
maior serd o peso dado & amostra em andlise. Atingindo-se assim o objetivo de atribuir pesos de
maior magnitude as condi¢des histéricas mais semelhantes as condi¢cdes para as quais as previsdes

estdo a ser feitas.

E importante ainda referir que o valor da varidncia definird a largura do kernel, sendo que
esta tem que ser suficientemente apertada para que y;, seja razoavelmente constante no intervalo

multidimensional H de ativacdo do kernel. [11]

Na gréfico da Figura 2.2 € possivel visualizar o processo de extracdo de similaridade do KDE,
onde os pontos representam ocorréncia histéria (X;, y;), onde X; neste caso sdo cargas € y; precos

de mercado.

Disperséao de Carga
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Preco do Mercado (€/MWh)

Figura 2.2: Gréfico de dispersdo dos precos do mercado em relacdo a série histérica da carga
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Observando o gréfico da Figura 2.2 € possivel depreender que o kernel toma a forma de uma
curva de distribuicdo de Gauss e € centrado na varidvel explicadora futura, X;;, que neste caso
tem entdo o valor 38.000 MWh. E, posteriormente, o algoritmo atribui um peso a cada ocorréncia
histdrica, mediante a proximidade da sua varidvel explicadora histérica, X; ,em relagcdo a variavel
explicadora futura. Garantindo-se assim que quanto menor a distancia entre X; e X;, maior serd
o valor correspondente na curva de Gauss utilizada como filtro e consequentemente maior serd o

peso da amostra na determinacdo da funcio probabilidade da densidade.

Funcao de Distribuiciao Beta e formulacao do modelo baseado em NW-KDE
Aplicando a metodologia denominada por KDE € possivel determinar-se a func¢do densidade

condicional de Y condicionado por x;, descrita na equacio 2.3
. N d
JOIX =x00) = Y | KGvyishp) - [T K (ki Hj) (2.3)
i=1 J=1

Onde K corresponde a funcio de kernel (responsavel pela atribui¢ao de pesos a cada uma das
amostras) centrada em x4 (caso futuro) e x; é o caso histérico representando o valor central da
vizinhanga no intervalo H (intervalo multidimensional de ativagao do kernel ou largura de banda).
A varidvel y € um qualquer caso no espago da variavel dependente Y e &), € a largura da banda do
kernel aplicado a varidvel dependente.

A partir da aplicacdo desta equagio € possivel obter a funcao da densidade probabilistica da
varidvel Y, sendo essa funcdo representada sob a forma de um histograma da estimativa suavizada
da densidade (amostras discretas).

Esta pode, no entanto, ser transformada numa func¢@o continua, sendo utilizada para este efeito

uma aproximacao paramétrica baseada na distribui¢ao Beta:

x% 1 (1 —x)B-1
Bla, ]

Onde B[o,f] faz referéncia a uma constante de normalizag¢@o que assegura que f € uma fungio

O, 0, ) = 2.4

densidade de probabilidade e x é um valor compreendido num intervalo [0,1]. J4 & e B séo os
parametros positivos da funcdo de distribuicdo Beta e sdo definidos para cada um dos time-steps
de forma independente (tal como € de esperar, visto que a previsio € feita de forma independente

para cada uma das horas do dia seguinte), da seguinte forma: [29]

1—u)-u?
O g)u o (2.5)
leu“.a (2.6)

Onde u e ¥ correspondem a média e variancia de f(Y|X = x;44). No entanto, os resulta-

dos obtidos pelo KDE nao fornecem resultados relativamente a média e a variincia da densidade
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(previsdo deterministica) da funcio probabilidade da densidade, assim recorre-se as formulagdes
de Nadaraya-Watson de forma a calcular estas duas grandezas probabilisticas. Esta abordagem
permite a estimacdo do valor esperado de uma determinada funcio densidade condicional na vizi-

nhanca de um caso do vetor de varidveis explicadoras [3]:

Jy-f(yx)dp
X) = . dp="=2"“2"/"*° 2.7
1 (ylX) /y (ylx)dp T70x)dp 2.7
Usando estimativas, chega-se a equagao 2.8:
Ny T K (H (xij — X
RO = 1) — AT KU 5 =) (2.8)

Y TS K(H (xij = Xik,5))

A equacdo 2.8 pode ser representada pela equagdo 2.9, passando-se de um kernel centrado
na varidvel dependente histdrica para um kernel centrado na varidvel explicadora futura. Esta
alteracdo pode trazer vantagens de calculo, resolvendo problemas de representatividade estatistica
da base de dados. [3]

d
2y yi TGy (K (i Xk j b))

N 1
i1 [1j=1 (K(xij>xt+k,j7lﬂ+k,_,-))

HOIX =xp0) = 2.9)

Determinada a expressdo que permite o calculo do valor da média pesada da densidade, facil-
mente se calcula a varidncia da densidade (equacio 2.10):
BOIX =x4) = HOPIX = x4) — ROIX = x040)? (2.10)

Substituindo a equagdo 2.9 em 2.10 determina-se a equacao que permite o cdlculo da variancia

da densidade a utilizar na dissertagcdo a desenvolver.

N 2 17d . ) N 2. 174 . . 2
B(IX = xp14) = f—lyi~Hj—l<K<xtht+wr+m.f>>‘( R Hf—l<K<xmxf+m,ﬂf+k‘,~>)>

s H;lzl (K (Xijs X sk j ) Al H?:l (K (Xijs X sk j )
2.11)

E importante referir que com esta metodologia h, (equag@o 2.3), ndo € utilizado, o que sim-
plifica a parametrizacdo do modelo.

Com o célculo de u e ¥ e respetiva substitui¢do nas equagdes 2.5 e 2.6 torna-se possivel a mo-
deliza¢@o dos pardmetros o e 3, construindo-se posteriormente com recurso a equagdo 2.4 uma
funcdo de distribuicdo Beta que permite a andlise da distribuicdo probabilistica da densidade dos

precos do mercado de uma forma continua.

Parametrizaciao da Entrada Recorrente
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Na PPE a variabilidade entre instantes de tempo é uma informagao importante, que deve ser
tida em conta no modelo de previsdo. A semelhanca das redes neuronais recorrentes, no NW-
KDE para a PPE a uma determina hora (y,4¢) serd utilizado como input a previsdo do preco na
hora anterior (y,.x—1). Ou seja, o valor deste input (V,,) de cada caso histérico i, terd o valor
normalizado da varidvel dependente do caso histérico anterior (y;—1). Para esta nova varidvel vai
ser preciso definir uma largura de banda, H, sendo que um H demasiado apertado implicara que
estard a ser dada muita importancia ao valor do preco na hora anterior, o que resulta numa previsao

mais suavizada, no entanto pode-se estar a mapear situagdes raras do histérico.

2.3.3 Avaliacio de Desempenho

Em termos de avaliacdo de desempenho de previsdes probabilisticas, esta pode-se definir como
a avaliacdo de duas propriedades: reliability e sharpness.

A reliability (ou calibration) diz respeito a consisténcia estatistica entre distribuicdes de pre-
visdo e observagdes. Esta revela a capacidade da previsdo probabilistica de corresponder eficaz-
mente a uma avaliacdo a longo prazo, ou seja, por exemplo para o quantil 65, 65% dos valores
reais observados devem ter um valor inferior ou igual a esse valor. [25] [30] [28] Uma maneira
de quantificar esta propriedade é através do uso de histogramas de ranking como proposto por
Talagrand et al. (1997), que sdo utilizados para avaliar previsdes de conjuntos discretos [31].

J4 para previsdes continuas pode ser utilizado a probability integral transform (PIT), que é

descrita segundo a equacdo 2.12:

pr=F(x) (2.12)

Onde F; representa a distribuicdo da previsdo probabilistica e x; € um nimero aleatério da
fun¢do G;, que representa a distribui¢io real da probabilidade (numa previsdo perfeita F; = G;) e é
um conceito hipotético. Se a previsdo for a ideal e F; continuo, p, terd uma distribui¢do uniforme,
sendo assim possivel avaliar a previsdo. No entanto, Hamill (2011) demonstrou-se que, embora
seja verdade que uma distribuicao calibrada demonstra uma PIT uniforme, uma PIT uniforme ndo
implica necessariamente uma distribuicdo calibrada, provando que este método de avaliacio tem
as suas falhas. [32] [31]

Existem 4 cendrios possiveis quando se realiza a calibragdo de uma previsao:

Underdispersed Forecast — O histograma terd a forma de U. Como o nome indica, a Funcio
Densidade de Probabilidade apresenta uma dispersao baixa, o que provoca uma elevada frequéncia
de casos reais previstos nos extremos da distribui¢do e uma baixa frequéncia na zona central. Uma
possivel solu¢do para melhor este tipo de previsdes € atuar sobre o & e § (equagdes 2.5 e 2.6) da

distribuicdo, diminuindo os seus valores.

Overdispersed Forecast - O histograma terd a forma de uma lomba. A Fung¢do Densidade de

Probabilidade apresenta uma dispersao elevada, o que provoca uma elevada frequéncia de casos
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reais previstos na zona central da distribuicio. Uma possivel solugd@o para esta situacao passa por

se aumentar os valores de & ¢ 8 da distribuicéo.

Calibrated Forecast — Previsdo ideal, onde a Fungdo Densidade de Probabilidade apresenta
uma distribuicao uniforme e consegue acompanhar a frequéncia de casos reais. Neste tipo de situ-

agdes ndo € necessdrio atuar-se sobre o e 8, ja que estes ja possuem os valores Gtimos.

Points out of Distribution — Este tipo de situa¢des s6 podem ocorrer caso a distribui¢do seja
limitada (o que € caso para as previsdes efetuadas na presente dissertacdo) e, nesta situacdo, a

distribuicdo € incapaz de caracterizar parte dos valores reais.

Uma representagdo grafica das 3 primeiras situagdes expostas, pode ser visivel na Figura 2.3.

Underdispersed Forecast Calibrated Forecasi Creerdispersed Forecast

Reolativvg Fopguancy
Redative Fraguancy
Rodative Frsguency

PIT / Qbsarvation Hank PIT J§ Cesarvation Fank PIT / Osarvation Rank

Figura 2.3: Exemplos de diferentes tipos de cendrios de reliability [1]

Na Figura 2.4, € possivel visualizar-se uma representacdo grafica da quarta situacio. Para este
efeito foi escolhido um exemplo de um diagrama de avaliag¢do do reliability utilizado na presente
dissertagdio para se avaliar esta caracteristica. E necessario referir que este tipo de diagramas foi
escolhido em detrimento dos PIT, uma vez que s@o mais féceis de interpretar. A sua construcio e

0s seus componentes encontra-se descrita na sec¢ao 4.1.2.
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Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 2.4: Exemplo grafico do cendrio de reliability: Points out of Distribution

A sharpness representa a capacidade do modelo em prever acontecimentos de uma forma
precisa, em vez de os prever com incertezas demasiado elevadas, isto é, previsdes que t€ém uma
distribuicdo uniforme e que de pouca utilidade sdo para quem tomara decisdes baseadas nestas.
Ao contrério da reliability esta propriedade é avaliada independentemente da comparacdo dos
valores obtidos na previsdo com os valores reais, mas antes pela observacdo das concentragdes das
distribuicdes probabilisticas da previsdo (quanto mais concentradas, ou seja menos dispersas as
distribuicdes mais precisa € a previsdo). [25] [30]

Em Bremnes (2004) é proposto o uso de graficos do tipo diagramas de caixas (box plot na lite-
ratura inglesa) para avaliar esta propriedade, este tipo de graficos sdo denominados na bibliografia
de especialidade por diagramas de sharpness. [32]

Em [28] foi proposta a avaliacdo do sharpness através de um indicador que represente a média
das distincias entre quanties da FDP, expressdo 2.13. Indicador esse que serd utilizado na presente

dissertacdo para se avaliar a dispersao das FDP.

5o -1 i o (2.13)
Onde:

A-a/2  Lo)2

a
vkt = erkle T Drvke (2.14)

Em [32] € entdo definido como objetivo para se obter uma previsao com uma boa performance,
a maximizagdo da sharpness da distribui¢do da previsdo, condicionada pela reliability, ou seja, di-
minuir a0 maximo as incertezas da previsao sem por em risco a fiabilidade da mesma. Afirmando
assim que a qualidade da previsdo probabilistica ndo pode ser avaliada apenas por uma destas pro-

priedades, mas antes pelas duas em conjunto. E, € neste contexto, que se inserem as skill score que



26 Estado da Arte

consistem num unico critério de avaliacdo que contém informacdo relativa as propriedades relia-
bility e sharpness. Estas sdo definidas para que a previsdao com melhor qualidade tenha a melhor
pontuacdo e t€ém como principal vantagem a compactacido de informacao, porém, a contribui¢do

de cada uma das suas propriedades é impercetivel. [25] [28]

Algumas das medidas de pontuagdo mais utilizadas nas diversas representacdes de incertezas

podem ser vistas na Tabela 2.6:

Tabela 2.6: Representacdes de incertezas e respetivas skill score

Representacao das Incertezas Skill Score
Fung¢des de Densidade Probabilistica Logarithmic Score
Fungdes de Distribuicdo Comutativa CRPS

Tick; Check Loss Score;
Pinball Loss Function
Intervalos Interval Score

Quanties

As logarithmic score sdo bastante sensiveis a eventos extremos (picos de valores), no entanto,
a continuous ranked probability score (CRPS) ja € mais robusta a lidar com estes casos. [25]
Desta tltima surgem ainda as medidas average continuous ranked probability score (CRPS) e a
continuous ranked probability skill score (CRPSS), sendo a equagdo 2.15 a expressdo que define

a primeira. [27]

1 X
CRPS = — ) CRPS; 2.15
N,; i (2.15)

Onde CRPS ¢ definido pela equagdo 2.16.

CRPS = / ) (F—F,(x))%dx (2.16)

Onde F,(x) corresponde a fun¢io Heaviside e pode ser expressa pela equacdo 2.17.

0, Sex—x,<0
F,(x)=H(x—x,) = ’ 2.17
(x) (=) { 1, Sex—x,>0 ( )

J4 o CRPSS para um determinado modelo pode ser expresso pela equagdo 2.18.

CRPS model

CRPSS = 1 — ——"
CRPS,.;

(2.18)

Onde 0 CRPS,,1p4e1 € 0 valor médio do CRPS do modelo a ser avaliado € o0 CRPS,.y € o valor

médio do CRPS de um modelo de referéncia escolhido.
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Por ultimo, a pinball loss function e os interval score sdo medidas utilizadas para avaliar as
previsoes feitas através de quanties e intervalos, respetivamente. Sendo que a funcio que define a

primeira é a equagdo 2.19.

(y—z)TSez<y
L(y,2) = 2.19
0:2) { (c—3)(1-17)Sez>y 19

Onde 7 € o quantil target, y € o valor real e z o quantil previsto.
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Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo pretende-se fazer uma descri¢do do trabalho desenvolvido ao longo da presente
dissertacao.

Posto isto, inicialmente serd feita uma descricdo do horizonte temporal das PPE do mercado
diario do MIBEL efetuadas e uma exposicao dos diferentes tipos de varidveis que serdo utilizadas
como inputs nos varios modelos de previsdo. Posteriormente, serd feita uma andlise dos vérios
pardmetros da ferramenta utilizada para se realizarem as PPE deterministas e probabilisticas, o
NW-KDE. Apés esta andlise, serdo descritos os pressupostos definidos com o intuito de se tentar
evitar o comprometimento da eficdcia das previsdes deterministas em detrimento das previsdes
probabilisticas (e vice-versa) que foram efetuadas para cada modelo, bem como a metodologia
utilizada para se atingirem as parametrizacdes 6timas que permitem os melhores resultados para
cada modelo.

Antes de se proceder as descri¢des referidas no paragrafo anterior, é importante mencionar que
a presente dissertacdo é uma continuacio do trabalho realizado em [2], pelo que, foram recriados
aqui os modelos efetuados na mesma dissertagdo (23 modelos que serdo expostos mais a frente)
mas desta feita utilizando a ferramenta NW-KDE, ferramenta essa que permitiu a obtencdo da
FDP dos precos de mercado. Posto isto, os tipos de varidveis explicadoras e respetivos valores que
foram utilizados nos varios modelos de previsdo, bem como o horizonte temporal temporal para o
qual se efetuaram as PPE, foram os mesmos. Os resultados obtidos para as previsdes deterministas
efetuadas em [2] serdo ainda utilizadas como referéncia para as previsdes deterministas realizadas

na presente dissertaco.

3.1 Horizonte Temporal

De forma a se compreender o horizonte temporal definido para as PPE que se realizaram ¢é
imperativo perceber-se quem sao os intervenientes e todo o processo em que assenta o mercado
didrio da eletricidade do MIBEL, pelo que de seguida se fard uma breve descricdo destes dois

aspetos.

29
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O mercado didrio da eletricidade consiste em leildes didrios, leildes esses que t€ém como inter-
venientes quatro tipos de agentes: as empresas produtoras (ou unidades geradoras), os comprado-
res (ou comercializadores), o operador do mercado e o operador do sistema.

Este processo inicia-se com a submissao por parte das empresas produtoras para cada hora h
do dia D+1, da quantidade de energia (em MW) que estdo dispostas a fornecer ao mercado e o
preco minimo (em €/MW) a que aceitam fazer essa transa¢do e com a submissao por parte dos
comercializadores (também para cada hora do dia D+1) da quantidade de energia que necessitam
de adquirir e o preco maximo que estio dispostos a pagar por essa aquisicao.

E importante ainda referir que as propostas de venda de energia podem integrar um conjunto de
condicdes de cariz técnico e econdmico (condicao de invisibilidade, graduacdo da cara, entradas
minima e paragem programada), sendo denominadas por propostas de venda complexas. [2]

Estas propostas tém que ser submetidas a entidade responsavel pela gestdo do mercado didrio
do MIBEL, o Operador del Mercado Ibérico de Energia (OMIE), sendo que o prazo final para a
submissdo destas propostas (referentes a cada hora h do dia D+1) € as 12h CET do dia D. Apds o
final deste prazo o operador do mercado dé inicio a ordenagdo das propostas e realiza um despacho
centralizado baseado em precos [33], processo este designado por concertacdo de propostas. Por
outras palavras, para cada hora do dia D+1 (ou seja este processo € realizado 24 vezes por dia), o
OMIE organiza as propostas em duas curvas, uma curva de oferta (curva crescente com 25 langos
no médximo) que diz respeito as propostas de venda e uma curva de procura (curva decrescente com
25 langos no maximo) que representa as propostas de aquisi¢do. Posteriormente o OMIE une estas
duas curvas (grafico da Figura 3.1) e as coordenadas do ponto de intersec¢do corresponderdo a
quantidade de energia que serd transacionada naquela hora e ao pre¢o marginal do mercado (preco
de custo de qualquer transi¢do de energia naquela hora). Como se pode concluir observando o
gréfico da Figura 3.1 todas as propostas que se encontrarem a direita do ponto de intersec¢do ndo

sao correspondidas.

Ofertas de compra

Ofertas de venda
P—
Preco de l
mercado — T
para a
hora t

|

; _ quantidade
Quantidade negociada

Figura 3.1: Processo de concertacdo de propostas de venda e aquisicao [33]

Ap6s a realizac@o da concertacio de propostas por parte do operador de mercado para as 24h
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do dia D+1, este envia, até as 13h CET, os resultados provisérios que obteve para o operador do
sistema (REN em Portugal e REE em Espanha), que conjuga estas transagdes de energia com as
transacodes de energia referentes aos contratos bilaterais (contratos negociados diretamente entre
empresas produtoras e comercializadores, sem irem a mercado) de forma a obter o Programa de

base de Funcionamento (PBF), programa este que é publicado antes das 14h CET do dia D.

Até as 16h CET, o operador do sistema ptblica o Programa Didrio Vidvel (PDV) que resulta da
analise das restri¢des técnicas da rede e contrata¢des de servigos auxiliares, sendo que entre as 14h
CET e as 16h CET este tem a capacidade de alterar despachos oriundos da atividade do mercado
didrio para que os critérios de seguranca do sistema sejam cumpridos. Caso estas alteracdes ndo
solucionem os problemas que possam pdr em risco a seguranga das redes, ocorre um processo
denominado de market splitting. Neste processo, o0 mercado do MIBEL divide-se em dois, num
mercado Portugués e num mercado Espanhol, tendo cada um destes o seu préprio preco, em que o
preco do pais exportador serd o preco da proposta feita pela dltima unidade geradora despachada
e o preco do pais importador corresponderd ao méximo dos precos obtidos nos dois encontros de

ofertas correspondentes a ambas as zonas [2].

Ap6s a descrigdo de todo o processo de formacao dos precos de eletricidade do MIBEL, pode-

se entdo passar a descri¢do do horizonte temporal definido para as PPE da presente dissertagao.

Visto que as propostas de compra e venda para o dia D+1 t€m que ser submetidas até as
11h GMT do dia D, € necessario que o processo preditivo seja finalizado umas horas antes desta
hora limite para que as entidades que vao utilizar este recurso tenham tempo de construir as suas
propostas baseando-se nestes novos dados. Posto isto, definiu-se para a presente dissertacdo (tal
como para [2], que todas as PPE do MIBEL para cada hora h do dia D+1, tanto as deterministas
(valor médio do preco) como as probabilisticas (fungées de densidade do preco) seriam realizadas

as Oh GMT do dia D, tal como se pode observar na Figura 3.2.

Dia D Dia D+1

NHENMNEST SN I OUERTERN D . SEE )
- > - >

Construcao de Valores Médios do Preco do

= POV
Propastas Mercado Previstos
» PBF

Lp Computacao » Encerramento

Da Previsao do Mercado

Figura 3.2: Horizonte Temporal das PPE realizadas na presente dissertagdo, em hora portuguesa

(2]
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3.2 Informacao Utilizada

Como referido anteriormente, a presente dissertacdo € uma continuacio do trabalho desenvol-
vido em [2], pelo que os 23 modelos de previsdo desenvolvidos, bem como as varidveis explica-
doras utilizadas em cada um desses modelos, foram as mesmas. Estas consistem em 17 varidveis,
varidveis essas cujas séries de valores se encontram acessiveis as Oh do dia D, momento em que é
efetuada a previsdo, para que os modelos possam ser utilizados em situacdes reais. Estas varidveis
dividem-se em quatro horizontes temporais distintos em relagdo ao dia em que se processam o0s
modelos (dia D), sendo estes: a semana anterior (D-6), dia anterior (D-1), o préprio dia (D) e dia
seguinte (D+1). E, tendo em conta as classificacdes expostas na seccao 2.2.2, pertencem a 5 clas-
ses distintas: Varidveis Cronoldgicas; Varidveis Meteoroldgicas; Varidveis de Producao Elétrica e
Varidveis Previstas Elétricas. Na Tabela 3.1 sdo apresentadas as 17 varidveis e as respetivas classes

e horizontes temporais.

Tabela 3.1: Varidveis utilizadas nos modelos de previsao

e . Variaveis
Variaveis .~
e . e . e . de Previsao
Variaveis Variaveis Variaveis de
L . L . - de Consumo
Cronologicas | de Preco | Meteorologicas Producao ~
o e Producao
Elétrica Ly e
Elétrica
Horizonte - D; D-6 D+1 D-1; D-6 D+1
Temporal
Consumo D-1;
Consumo D-6;
Temperatura Eolica D-1;
P Hidrica D-1;
Hora; Diada | Preco D; D+1; Cogeragio/ | COmSumo
Variaveis ora, Lia éa €co Vento D+1; 0geragao D+1;
Semana Preco D-6 n . Solar D-1; L.
Irradiancia ~ Edlica D+1
Dt1 Carvao D-1;
Nuclear D-1;
Gas Natural
D-1

Apresentadas as 17 varidveis utilizadas, passar-se-a a andlise mais aprofundada das mesmas.

3.2.1 Variaveis Cronolégicas

Como referido no subcapitulo 2.2.2, as varidveis cronoldgicas apresentam uma relacdo com o
preco do mercado devido ao comportamento de sazonalidade em termos didrios e semanais desta
varidvel. Foram por isso utilizadas duas varidveis pertencentes a esta classe de varidveis: a hora e
o dia da semana (DDS). Para a primeira foi definido que a primeira hora do dia seria a hora O e a
ultima seria a hora 23, um dia completo terd entdo 24 horas quantificadas. Em relac@o a segunda
varidvel foi estipulado o valor 1 para a segunda-feira, o valor 2 para a terca-feira, o valor 3 para a

quarta-feira, o valor 4 para a quinta-feira, o valor 5 para a sexta-feira, o valor 6 para o siabado, o
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valor 7 para o domingo e o valor 8 para os feriados (Portugueses e Espanhdis). A estas varidveis

corresponde um horizonte temporal adimensional.

3.2.2 Variaveis de Preco

No que diz respeito a esta classe de varidveis, foram utilizadas as variaveis o pre¢o de mercado
do dia em que ¢ feita a previsdo (Preco D) e preco da semana anterior (Preco D-6), estas varia-
veis foram utilizadas, ja que (como explicitado no subcapitulo 2.2.2) existe uma elevada relagdo
entre os valores futuros do preco e os valores conhecidos desta varidvel no passado e presente.
Estas varidveis foram obtidas através das publicacdes didrias dos resultados para o mercado didrio
do MIBEL, realizadas pelo operador do sistema Portugués (REN) [13]. E ainda necessrio cla-
rificar que nas situagdes em que ocorreu market splitting, foram utilizados os precos de mercado

correspondentes ao mercado Portugués.

3.2.3 Variaveis Meteorolégicas

As 3 varidveis meteoroldgicas utilizadas na presente dissertagdo correspondem a previsdes
para o dia D+1, das varidveis temperatura (temperatura D+1), velocidade do vento (vento D+1)
e irradiancia (irradidncia D+1). Correspondendo estas varidveis a previsdes, estas ndo sao séries
de valores reais, mas antes estimativas que divergirdo portanto dos respetivos valores reais das
mesmas (terdo um certo grau de erro associadas a si). A utilizacdo das varidveis vento D+1 e
irradiancia D+1 é pertinente, ja que contém informacao explicadora referente a geragdo éolica e
fotovoltaica. E dado o grau de complexidade mais elevado em se preverem este tipo de produ-
¢oes quando comparadas com as previsdes das varidveis meteoroldgicas, estas varidveis podem-
relevar-se ideais para se poderem retirar conclusdes em relagc@o a influéncia destas formas de gera-
¢80 no preco. Ja em relacdo a varidvel temperatura D+1, esta foi utilizada nos modelos de previsio
dada a sua elevada relagdo com o consumo do dia D+1 (varidvel essa que por sua vez se encontra
bastante relacionada com o preco). Esta relacio existe devido ao aumento de utilizacdo de ma-
quinas de arrefecimento ou aquecimento quando se verificam grandes variagdes de temperatura.
Utilizando esta varidvel, introduzimos assim nos modelos informacao relativa aos consumos do
dia D+1, o que pode vir a revelar-se interessante para previsdo do preco de mercado.

Conforme explicado no subcapitulo 2.2.2, dado o tamanho das Peninsula Ibérica e o fato des-
tas varidveis dependeram da posicdo geografica para onde foram previstas, estas tiveram que ser
processadas para que os diversos pontos geograficos de uma determinada varidvel possam ser ex-
pressos como uma Unica série que represente essa varidvel na Peninsula Ibérica. Posto isto, em
relacdo a varidvel vento D+1, foi realizada uma média pesada das previsdes de 750 parques e6-
licos (de acordo com a poténcia instalada destes parques) distribuidos por Portugal e Espanha.
Realizando um processo semelhante em relagdo a varidvel irradidncia. Em relacdo a tempera-
tura D+1, foi realizada uma média pesada das previsdes meteorolégicas de 250 locais de elevada

concentra¢do demografica tendo em conta a procura de eletricidade destes locais.
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As séries de valores das previsdes meteoroldgicas destas 3 varidveis para Portugal e Espanha

sdo provenientes da empresa Smartwatt e da Universidade de la Rioja, respetivamente.

3.2.4 Variaveis de Producao Elétrica

Através da visualizacdo do gréfico da Figura 3.1, pode-se concluir que dois aspetos que t€ém
bastante influéncia na formacao dos precos sdo a quantidade de energia requerida pelos comer-
cializadores e a quantidade de energia que as empresas geradoras estdo dispostas a fornecer. As
varidveis que pertencem a esta classe contém informagao histdrica referente a estes dois aspetos.
O consumo do dia anterior (varidvel consumo D-1) e o consumo da semana anterior (consumo
D-6) possuem informacao referente a quantidade de energia que os comercializadores necessitam
de adquirir e também em relacdo a quantidade de energia que as empresas geradoras estardo dis-
poniveis para fornecer uma vez que estas fazem o planeamento do seu despacho tendo por base
os consumos. Por outro lado, as varidveis edlica D-1 (varidvel que representa as producdes das
centrais edlicas do dia anterior), hidrica D-1 (que representa as produgdes das centrais hidricas no
dia anterior), cogeracdo/solar D-1 (que representa as producdes agregadas das unidades de cogera-
¢ao e parques fotovoltaicos no dia anterior), carvao D-1 (que representa as produgdes das centrais
térmicas a carvdo no dia anterior), a nuclear D-1 (que representa as producdes das centrais nu-
cleares no dia anterior) e a gds natural D-1 (que representa as produgdes das centrais térmicas de
ciclo combinado no dia anterior) contém informag¢do mais especifica em relacio a quantidade de

energia que as empresas geradoras estardo dispostas a vender.

Optou-se por representar estas 6 varidveis de geracdo em séries distintas, em vez de uma
Unica serie que as representasse a todas (produgdo total), uma vez que as diferentes unidades
geradoras instalas na Peninsula Ibérica tém custos marginais de producgao diferentes, custos estes
que influenciam o preco de energia presentes nas propostas por parte das empresas geradoras.
E também usual verificar-se que, nas horas em que as produgdes das centrais de geracio com
custos menores (centrais hidricas e parques edlicos por exemplo) é mais elevada, existe um menor
nimero de propostas por parte das centrais com custos mais elevados (centrais térmicas de ciclo
combinado por exemplo) concertadas no processo de formacdo do preco, ou seja, nestas horas
haverd um ndmero mais elevado de propostas de venda de energia com um preco mais baixo, pelo
que o ponto de intersecdo do gréifico da Figura 3.1 vai baixar (no eixo dos y) o que levard a uma

diminuicao do preco de mercado.

Posto isto, é expectdvel que a utilizacdo de varidveis distintas para cada tipo de geracdo pos-
suam uma informacao mais rica no concerne a formacao dos precos de mercado, ao contrario da

utilizacdo de uma varidvel de producio total.

Todas as varidveis pertencentes a esta classe utilizadas na presente dissertacdo, foram obtidas
através das publicacdes didrias no centro de informacgdes do operador do sistema Portugués (REN)
[13] e do operador do sistema Espanhol (REE) [14].
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3.2.5 Variaveis de Previsao de Consumo e Producao Elétrica

As varidveis utilizadas que pertencem a esta categoria sdo o consumo D+1 e a éolica D+1.
A importancia do consumo nos precos de mercado ja foi abordado anteriormente e dado que o
erro associado a esta previsdo € de cerca de 2%, a utiliza¢do desta varidvel nos modelos torna-se
bastante pertinente. Em relacio a varidvel éolica D+1, o seu erro é de cerca de 20%, no entanto
justifica-se a sua utilizagdo com o facto da producdo dos parques edlicos estarem dependentes
de condi¢des atmosféricas (vento), pelo que o uso de séries histéricas relativas a producdo edlica
pode ndo se afigurar como a melhor opcdo, j4 que os seus despachos dificilmente apresentam um
padrdo ao longo do tempo, dada a grande volatilidade que esta varidvel apresenta provocada pela
sua dependéncia em relacio ao vento.

Com a produgao fotovoltaica acontece uma situacio semelhante a produgdo de origem éolica,
dada a sua dependéncia de determinadas condi¢des atmosféricas (nebulosidade). No entanto para
esse caso nao se realizou o estudo da pertinéncia dessa varidvel nos modelos de previsdo, dado
que esse tipo de produgdes pouca influéncia exercessem no comportamento do prego no mercado
didrio para o dia seguinte, j4 que pouco contribuem para a colmatar necessidades energéticas na
Peninsula Ibérica. Pelo que se considerou suficiente a utilizagdo da varidvel irradiancia D+1, que
contém informacdes referentes a este tipo de producdes nos modelos de previsao.

A semelhanca das varidveis de produgio elétrica, também este tipo de varidveis sdo publicadas
diariamente pelo operador de sistema Portugués (REN) [13] e pelo operador de sistema Espanhol
(REE) [14].

3.2.6 Dados Utilizados

Em rela¢do aos dados que constituem a série de valores de cada uma das 18 varidveis (17
varidveis explicadoras e 1 varidvel dependente) que serdo utilizadas na constru¢do dos modelos de
previsdo, estes correspondem aos valores das mesmas, para cada hora do dia, no espago temporal
que vai desde o dia 2 de Fevereiro de 2012 até dia 4 de Dezembro de 2013. Posto isto, a base
de dados utilizada na presente dissertacdo contém 16.872 horas para cada uma das 18 varidveis
utilizadas.

Como explicitado no subcapitulo 2.3.2.1, a ferramenta NW-KDE necessita da definicdo de um
conjunto de variaveis explicadoras que definem as condi¢des verificadas no momento da previsao
(denominadas de inputs e um conjunto de ocorréncias histéricas (denominadas de historical). As

16.872 horas foram entdo divididas da seguinte forma (Figura 3.3):

e Inputs: Todas as horas da semana 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 do ano de 2012 e
da semana 2, 7, 12, 17, 22, 27, 32, 37, 42 e 47 do ano de 2013. O que corresponde a 3360
horas no total.

e Historical: Todas as horas ndo utilizadas no conjunto Inputs, entre dia 2 de Fevereiro de
2012 e dia 4 de Dezembro de 2013. O que corresponde a 13.512 horas.
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Ano 2012
laneiro Fevereiro Margo Abril Maio lunho
55 56 57 S8 59 510 511 512 513 §14 515 516 §17 518 519 520 521 522 523 524 525 826
Ano 2012
Julho Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro
527 528 529 530 531 532 533 534 535 536 537 538 539 540 541 542 543 544 345 546 547 548 549 550 551 552
Ano 2013
laneiro Fevereiro Margo Abril Maio lunho
51 52 53 4 55 56 57 58 59 510 511 512 513 514 515 516 517 518 519 S20 521 522 523 524 525 526 527
Ano 2013
Julho Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro
527 528 529 530 531 532 533 534 S35 536 537 538 539 S40 541 542 543 544 545 546 S47 548 549
Historicol Inputs N3o Utilizado

3.2.7 Modelos de Previsao

Figura 3.3: Informacdo utilizada

Uma lista dos modelos de previsdo desenvolvidos em [2] e como tal desenvolvidos também na

presente dissertacio pode ser observado na Tabela 3.2. Tal como na dissertacao referida anterior-

mente, também na presente foram divididos os modelos em 5 grupos distintos.

Tabela 3.2: Modelos de previsao desenvolvidos para a previsdo probabilistica do prego do mercado

didrio do MIBEL
'TL‘T’-:E .-‘_E,_' —'E—'—'E
| AR A R HEREE A
. £l E|E|EIEI2(5|B|2|5|2|5|8|E|%
SIS R e S
\d’ﬁ fie | rg\t G
el
D1 | X
Grupo 1 D2 X
D3 |X|X
D4 |X|X|X
Gpo2 | D5 | X|x| |X
D6 |X|X|X|X
D7 X |X|X|X|X
D8 |X|X|X|X| |x
Grupo 3 =50 Tx (x| X [ X X
D0 |X|X|X|X|X| |X
DIl |X|X|X|X|X| |X|X
DIZ X |X|X|X|X| |X| |X
Grupod o [x[x|x[x|X| |X X
ps X |x|x|x|x| [x[x|x
DI5 X |X|X|X|X| |X|X|X| |X
pi6 |x|x|x|x|x| [x|x X
D17 |X|X|X|X|X| |X|X X|x
DI |X|X|X|X|X| |X|X x| [x
Grupos | D19 |X|X|X|X|xX| |X|X X X
D |X|X|X|X|X| |X|X X X
D2 |X|X|X|X|X| |X|X X X
D22 |X|X|X|X|X| |X|X X X
D23 |X|X|X|X|X| |X|X x| x| |[¥|¥X|x
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3.3 Parametros da Ferramenta de Previsao

Como ja referido anteriormente a ferramenta utilizada na realizagdo das PPE da presente dis-
sertacdo foi o NW-KDE, cujos principios base foram descritos na sec¢do 2.3.2.1. No entanto, é
importante referir que antes de se poder proceder ao processamento da previsao existe um conjunto
de parametrizagdes que t€m que ser definidas, encontrando-se a eficdcia da previsdo extremamente
depende da capacidade do utilizador em conseguir identificar o conjunto de parametrizagdes 6ti-
mas para o problema em questdo. Inicialmente apresentar-se-4 uma explicacdo sucinta de cada
pardmetro e posteriormente clarificar-se-4 a influéncia destes no processamento da ferramenta e
nas formula¢cdes matemadticas apresentadas em 2.3.2.1.

Os parametros sao entdo os seguintes:

e Nivel de Ativacao

e H de Referéncia

e H da Varidvel Recursiva
e H Dindmico

e H Dindmico V

e Pontos

e Varidvel Ciclica

e Fator de Ajuste

Nivel de Ativacdo: ¢ um valor entre 0 e 1 que define um limite minimo que uma variavel
histdrica tem que atingir quando lhe € aplicada o filtro do kernel, de forma a ser contabilizada

como um ponto similar.

H de Referéncia: corresponde ao valor da largura de kernel (ou largura de banda). A escolha
de um H de magnitude diminuta, conduz a situa¢des em que o niimero de pontos similares encon-
trados é também diminuto, o que tem como consequéncia uma curva densidade pouco suavizada
verificando-se a existéncia de muitos picos. Por outro lado se este pardmetro se apresentar exces-
sivamente elevado verifica-se uma concentragdo baixa dos dados, pelo que a curva da densidade
é caracterizada por se encontrar suavizada em demasia, nio representando de forma satisfatéria a

densidade real dos resultados (possibilidade de incorrer em situacdo de under ou over fitting).

H da Variavel Recursiva: como o nome indica, tem uma fun¢io semelhante ao parimetro H
de Referéncia, mas desta feita corresponderd apenas a largura do kernel que serd aplicado a varié-

vel recursiva. E definido para esta varidvel que o pardmetro H Dindmico V da mesma é sempre O
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(esta desligado).

H Dinamico: Corresponde a um mecanismo de ajuste dindmico da largura de banda, aplicando
um valor de H diferente para cada caso previsto, dependendo da densidade de pontos similares ao

caso de estudo. Terd o valor de 1 caso se pretenda ativar o dinAmico geral e 0 caso contrario.

H Dinamico V: sé tem influéncia na previsdo caso o parimetro H Dindmico esteja ligado e
corresponde ao dindmico de cada varidvel. Se tiver o valor 1, a varidvel terd o dindmico ativo e se

tiver o valor 0, o dindmico estard desativado para essa variavel.

Pontos: nimero médio de pontos similares que o utilizador pretende que o filtro de kernel
considere para cada caso previsto. Esta parametrizacio sé terd influéncia na previsao caso o para-

metro H Dindmico e o parametro H Dindmico V de alguma das varidveis estejam ativos.

Variavel Ciclica: tera o valor de 1 caso a varidvel seja ciclica (por exemplo a varidvel hora) e

terd o valor O caso contrario.

Fator de Ajuste: é um fator multiplicativo que € aplicado aos pardmetros o e 8 (equagdes 2.5
e 2.6) e que terd como consequéncia uma variagdo das concentragdes da fungdo distribui¢do de

probabilidade.

Passando a andlise da influéncia das parametrizagdes no processamento da ferramenta, na
imagem 3.4 € possivel observar parte cédigo da ferramenta, que é computado caso parametro H

Dindmico esteja ligado.

Ikp) = 2y J (2" (v hik i1 " 21
(2 * (v hik, 1)) = 2)}
al¥y}y ~ 2) f (2 * (¥ hik, i}y ~ 20

* (v nik, 11) * 2))

Figura 3.4: Parte do c6digo da ferramenta NW-KDE para H Dindmico ligado

Dividindo a imagem 3.4 em diferentes fases, a linha de cédigo representada na Figura 3.5,
corresponde a equacgdo 2.2, que contém o cdlculo da funcdo kernel (prodf) caso a varidvel a ser
computada ndo tenha a parametrizacdo Varidvel Ciclica ativada. A funcgao kernel dependerd do
valor histdrico da varidvel a ser computada (Vyigorico), do valor no momento da previsdo da mesma

varidvel (Vinpurs) € do pardmetro H de Referéncia (Vj) desta varidvel. Sendo que quanto maior
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a similaridade entre o valor histérico da varidvel e o valor da varidvel no momento da previsio,

maior serd o valor da fungdo de kernel (como ja explicitado no subcapitulo 2.3.2.1).

prodf = Exp{-((V_historico(j, i) - V_ inputs(k, 1)) * 2} / (2 * (V hi(k, 1)} *~ 2})

Figura 3.5: Parte do c6digo da ferramenta NW-KDE que calcula a fun¢do de kernel

Caso a varidvel a ser computada seja ciclica (Varidvel Ciclica com valor 1), entdo o calculo da

funcdo de kernel serd o presente na Figura 3.6.

Kernl = Exp{-{{V_historic ~2) 4 (2t (v hdk, 1)) ~ 20
Kern2 = Expi(-{(% o - LYy~ )k}

Kernd = Exp{={{V_histo o{j, i} = (V_inputs{k, i} + intervalX)) =~ 2) / (2 ®= (V_h{k, i)} ~ 2))
prodf = (Kernl + Kern2

Figura 3.6: Parte do cédigo da ferramenta NW-KDE que calcula a funcdo de kernel para varidveis
ciclicas

Este serd calculado através da soma de 3 componentes: Kernl, Kern2 e Kern3, onde a com-
ponente Kern2 apresenta a mesma equagdo da fungao kernel calculada caso a varidvel a ser com-
putada ndo fosse ciclica. As outras componentes possuem uma nova variavel, intervalX (que
corresponde a diferenca entre o valor maximo histdrico da varidvel e o valor minimo histdrico),
de forma a terem em conta a natureza ciclica da varidvel no cdlculo da fun¢do de Kernel. Caso
fosse utilizada apenas a funcdo Kern2 e a varidvel V;grico cOrrespondesse, por exemplo, o valor
minimo da variavel a ser computada (0 se a varidvel a ser computada fosse a hora) e a variavel
Vinpurs correspondesse o valor méaximo (23 para o caso de ser a hora), entdo a funcdo de kernel
(prodf) seria bastante inferior ao que deveria ser na realidade, ja que dada a natureza ciclica da
varidvel estes 2 pontos sdo bastante similares.

Na Figura 3.7 é possivel verificar a condi¢do para que o valor histérico da varidvel a ser

computada seja contabilizado como um ponto similar.

If prodf > fracselect Then
contarXl = contarXl + 1

Figura 3.7: Parte do cédigo da ferramenta NW-KDE que contém a condi¢do imposta pelo Nivel
de Ativacdo

Onde a varidvel fracselect representa o pardmetro Nivel de Ativagcdo definido pelo utilizador e
ContarX1 representa o nimero de pontos similares encontrados.

O valor histérico da varidvel s6 € contabilizado como um ponto similar caso a respetiva fungao
kernel seja superior ao Nivel de Ativagdo, ou seja, s6 a partir de determinado grau de similaridade
definido pelo utilizador € que o valor da varidvel histérica pode ser considerado como um ponto
similar. Este processo pode ser visualizado no gréfico da Figura 3.8, sendo que para este caso a
linha laranja representa o parametro Nivel de Ativagdo e os pontos a laranja os pontos que cumprem

a condi¢do da Figura 3.7 e que por isso sdo contabilizados como pontos similares.
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Figura 3.8: Gréfico de dispersdo dos precos do mercado em relagdo a série histérica da carga com
Nivel de Ativagdo

Isto implica que da equagdo 2.9 ndo entram no somatdrio todos os casos histéricos, entrando s6
para o cdlculo da média (e por consequéncia da varidncia) apenas os casos histéricos que cumprem
a condi¢do da equacdo 3.1.

K(Xij, X4k j,Hiyk j) > Nivel de Ativagdo 3.1

Posteriormente, € calculado um novo nimero de pontos similares (ContarX?2), Figura 3.9.

Figura 3.9: Parte do cédigo da ferramenta NW-KDE que contém o calculo dos pontos similares
Contar X2

O calculo de ContarX2 ¢ bastante semelhante ao calculo de ContarX1, sendo que a tnica
diferenca se encontra na introducdo, no célculo da funcio kernel (VprodF2), da varidvel Vj ;,,
que corresponde ao pardmetro H Dindmico V da varidvel a ser computada. Posto isto, caso o
parametro H Dindmico V da varidvel a ser computada esteja desligado entdo ContarX?2 serd igual
ao ContarX1.

Calculadas as varidveis ContarX1 e ContarX2, caso a primeira varidvel seja superior a segunda
¢é calculado um fator multiplicativo (hfator), segundo a férmula presente na Figura 3.10 e cuja

origem pode-se tornar percetivel através da observagao da Figura 3.11.
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If contarXl > contarX¥2 Then

hfater = 0.5 * (pontos + contarXl - 2 * contarXx?) / (contarXl - contarx?)
If hfator > 10 Then hfator = 10

Else
hfator = 1

End If

If hfator < 0.1 Then hfator = 0.1

Figura 3.10: Parte do cédigo da ferramenta NW-KDE que contém que calcula o fator multiplica-
tivo

Onde a variavel Pontos corresponde ao pardmetro Pontos definido pelo utilizador. Sendo que
as outras linhas de cédigo limitam o valor mdximo do hfator a 10 e o valor minimo a 0,1 e definem
que o hfator serd 1 caso o contarX1 nao seja superior ao contarX2, ou seja, caso o parametro H

Dindmico V da varidvel a ser computada esteja desligado.

ContarX1

Pontos

ContarX2

hf2 hfator h

Figura 3.11: Pontos para o cdlculo do fator multiplicativo [3]

Ap6s o calculo do fator multiplicativo, € calculada uma nova largura de kernel para a variavel

a ser computada, Figura 3.12.

For i = 0 To ninputs

If v _hdin(i) = 1 Then

¥V h(k, i) = V_h(0, i) * hfator
Else

V_h(k, i) = V_h(0, i)

End If

Figura 3.12: Parte do cédigo da ferramenta NW-KDE que calcula a nova largura de kernel

Isto significa que na equagdo 2.9, a varidvel H; ; corresponderd ao H de Referéncia definido
pelo utilizador multiplicado pelo hfator (fator multiplicativo esse que serd igual para todas as
varidveis), o que garantird que a varidvel N (da mesma equacdo) passard a ser a varidvel Npontos

cujo valor tenderd a aproximar-se do valor do pardmetro Pontos também definido pelo utilizador.
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A largura de kernel serd entdo dindmica e estard ajustada para cada ponto do conjunto de teste.

Passando u e ¥ (equagdes 2.9 e 2.11) a serem expressas pelas equagdes 3.2 e 3.3.

NPont d
HOIX = ey = imt O yi Ty (K (Xij Xk j i ) (32)
— M+k) = T NPontos yyd '
Pt B j=1 (K (xij s Xt+k,j,H dinz+k,j))
NP 2 NP 2. 114 ’
i:lomos)’i .Hj:1(K(xij7xt+k7j7Hdint+k,j)) i:lomosyi 'szl(K(xij’xl+k7.i>Hdiﬂr+k._/))
ﬁ(y‘X :xH‘k) = NPontos y1d B NPontos r7d
Yo" Tt (K (Xijy Xtk j Hding ) Ly et (K (i Xe j i )
(3.3)
Onde:

Hdint-i—k,j = Ht—i—k,j X Hfator

Regressando a andlise do c6digo da ferramenta, utiliza-se entao esta nova largura de banda para
se calcular o novo nimero de pontos de similares (que corresponde a varidvel C na Figura 3.13,
que posteriormente serdo usados no cdlculo de u e ¥ (equagdes 2.9 e 2.11) e tornando-se assim
possivel a modelizagdo dos pardmetros @ e B (equacdes 2.5 e 2.6, utilizando-se posteriormente a
equacio 2.4 para se construir uma func¢ao de distribui¢do Beta que permite a anélise da distribui¢do

probabilistica da densidade dos precos do mercado de uma forma continua.

- inwervalxj} ~ 2) / (2 * (V_h(k, i1} ~ 21
i) ~2) /4 2 (W hik, 1))~ 2))
t intervalX)} ~ 20 / (2 * (hik, i} =~ ZN

prodf = Ek[.{-li'.'_hisl._':'__'_'n!_f, ip - 'J'__l:;u::'l:k, 1}) ~ 2) &4 12 * I'."_!'_I'n:, £y * 21
V_prodF(j) = V_prodFi(j) * prodf

f index2{l To c)

Figura 3.13: Parte do c6digo da ferramenta NW-KDE

Caso o parametro H Dindmico esteja desligado, entdo s6 serd computada a parte do cédigo
presente na Figura 3.13, deixando as larguras de kernel de serem dindmicas, ou seja estardo apenas
dependentes do parAmetro H de Referéncia definido para cada varidvel e serdo independentes do
parametro Pontos definido pelo utilizador. Nesse caso as equagdes das varidveis 4 e ¥ serdao 2.9
e2.11.

Em relacdo ao parametro Fator de Ajuste, este parametro terd como consequéncia um melho-
ramento da qualidade da previsdo caso se estejam a verificar situagdes de underdispersed forecast
e overdispersed forecast (Figura 2.3). Sendo que, caso esteja a ocorrer o primeiro caso serao atri-
buidos valores compreendidos 0 e 1 a este pardmetro, uma vez que uma diminui¢do dos valores de

o e B provoca um aumento da dispersdo da FDP, aumentando a frequéncia de casos reais previstos
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na zona central. Ja para o segundo caso, este pardmetro terd valores maiores que 1, uma vez que
um aumentos dos valores @ e 3 provocam uma diminui¢éo na dispersdo do FDP, o que provoca
um aumento da frequéncia de casos reais previstos nos limites da distribuicdo.

Nas Figuras 3.14 e 3.16 € possivel a visualizac@o de diagramas de reliability (diagramas cuja
construcdo serd explicada no subcapitulo 4.1.2), onde na Figura 3.16 é visivel um modelo de
previsdo em que é aplicado um Fator de Ajuste de valor 1,9 e na Figura 3.14 o mesmo modelo

com um “Fator de Ajuste” de 0,5.

Nas Figuras 3.15 e 3.17 € possivel visualizar os graficos dispersdo dos mesmos modelos.
Como se pode observar, as dispersdes encontram-se mais concentradas para o primeiro caso do

que no segundo.

Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 3.14: Exemplo de diagrama de reliability com um Ajuste de 0,5
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Figura 3.15: Exemplo de diagrama de dispersdo com um Ajuste de 0,5
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Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 3.16: Exemplo de diagrama de reliability com um Ajuste de 1,9
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Figura 3.17: Exemplo de diagrama de dispersdo com um Ajuste de 1,9

Resta ainda referir que, ao longo do vasto conjunto de simulagdes que foram realizadas, foram
sendo descobertas algumas fragilidades na versao inicial da ferramenta que estava a ser utilizada,
pelo que lhe foram melhoradas algumas componentes, nomeadamente, a parte do cddigo referente
ao parametro Nivel de Ativacdo e ao H da Varidvel Recursiva (as partes do codigo expostas an-
teriormente j4 incluem estas modifica¢des) e foram criados também os parametros H Dindmico
V.
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3.4 Metodologia para a Identificacao das Parametrizacoes Otimas de

cada Modelo de Previsao

3.4.1 Avaliacao dos Modelos no Processo de Parametrizacao

Visto que o NW-KDE ¢é uma ferramenta criada recentemente, ndo existia nenhuma metodo-
logia para determinar as parametrizacdes Otimas de um determinado modelo de previsdao. No
entanto, antes de se analisar a metodologia criada na presente dissertacdo € necessario expor-se a
forma como foram avaliados os modelos ao longo deste processo de parametrizagdo, tendo sido
utilizados 2 indicadores de erro para o efeito. O indicador de erro NMAE (exposto no subcapitulo
2.2.3), equagdo 3.4, para definir o erro associado ao Quantil 50 previsto. E foi criado também o
indicador de erro reliability (subcapitulo 2.3.3), equacdo 3.5, que define o erro associado a previ-
s@o das incertezas, avaliando a diferenca entre a frequéncia das ocorréncias reais entre os quanties

e a frequéncia das ocorréncias previstas (quanto mais préximo de 100 melhor é modeliza¢do das

incertezas).
NMAE; = L i B P (%) (34)
T= T(h:1) P, o .
1yN N
Reliability = (1 _wxeilf reals f’d“z’”‘) x100 (%) (3.5)
N-2
Onde:

i — Indice dos intervalos definidos para o estudo, i € 1,...,N.

N — Namero de intervalos considerados. Neste caso N=22, sendo 20 intervalos da FDP e 2
intervalos extra, representativos dos pontos ndo contidos na distribuicao.

frear,i — Frequéncia da ocorréncia de valores reais para cada intervalo da FDP estipulado.

Jfideal i — Frequéncia ideal de valores reais para cada intervalo estipulado (idealmente 5% para

cada intervalo da FDP e 0% para os 2 intervalos extra.

Com o intuito de ndo se comprometer a eficacia das previsdes dos valores médios do prego
(na presente dissertacdo definiram-se as previsdes do Quantil 50 para o efeito) em detrimento
das previsdes das incertezas (e vice-versa), dado que por vezes com a diminuicio NMAE ocorria
um aumento do reliability, foi estabelecido como benchmark os valores do NMAE obtidos na
dissertacdo [2].

Estabelecendo-se, sempre que possivel, como objetivo do processo de parametrizacdo obter
para cada modelo um NMAE com valor igual ou menor ao obtido para o respetivo modelo na
dissertacdo [2] e alcancado esse objetivo, atingir os melhor valores de reliability possiveis, ndo
ultrapassando esse limite. Caso ndo fosse possivel alcancar os valores do NMAE de referéncia, o

objetivo passaria a ser apenas a diminui¢c@o desse indicador.
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3.4.2 Conclusoes Sobre as Consequéncias Praticas das Parametrizacoes na Quali-
dade do Modelo de Previsao

Definidos os objetivos e assimilados os conceitos tedricos de cada pardmetro, dada a grande
relacdo entre as parametrizagdes definidas pelo utilizador e a qualidade da previsao, foi necessario
explorar as consequéncias préticas da variagao dos pardmetros na qualidade dos modelos de previ-
sdo. Este conhecimento teve entdo que ser adquirido empiricamente, ou seja, através da realizagao
de indmeras simulagdes, retirando-se as seguintes conclusdes sobre os aspetos que influenciam a

qualidade dos resultados obtidos:

1. Geralmente obtém-se melhores resultados quando o pardmetro H Dindmico esté ligado, no
entanto as simulacdes tornam-se mais morosas. Por exemplo, numa miquina com um pro-
cessador “Intel(R) Core(TM) 17-6700HQ CPU @ 2.60 GHz” e 8GB de memodria RAM, um
modelo com 9 varidveis demora cerca de 6 minutos a ser processado quando o H Dindmico
estd ativo e com este pardmetro desativado o mesmo modelo demora cerca de 3 minutos a

ser processado.

2. Nao existe uma relagao linear entre o valor dado ao pardmetro H de Referéncia de uma certa
varidvel e a qualidade da previsio, este fato pode ser observado na Figura 3.18 onde se pode
visualizar os valores do NMAE de um modelo de previsdo, a medida que se vai variando
0 H de Referéncia da varidvel explicadora edlica D-1. Isto tem como consequéncia um au-
mento do nimero de simulacdes que o utilizador tem que realizar quando estd a otimizar
estes parametros, ja que o fato do erro piorar, por exemplo, quando se aumenta o valor do
H de Referéncia de uma determinada varidvel, ndo significa que a qualidade da previsao vai
continuar a piorar se se continuar a aumentar esse valor (concluindo-se que esse parametro
da varidvel estd otimizado), pelo contrdrio, pode vir a melhorar. Posto isto, o processo de
otimizagdo dos H de Referéncia consistiu em definir-se um valor inicial para este pardmetro
bastante baixo (por exemplo 0,5 para varidveis na ordem de grandeza da hora e 500 para va-
ridveis na ordem de grandeza do consumo), ir incrementando esse valor com um incremento
geralmente igual ao valor inicial definido (o valor deste seria ajustado para um valor maior
caso a variagdo do erro fosse demasiado diminuta, ja que o processo tornar-se-ia demasiado
moroso) e ir-se guardando os valores de erro obtidos para cada simulag¢do. Este processo
inicial de incrementagdo termina quando para um determinado valor de H de Referéncia o
erro obtido para o indicador NMAE fosse maior 1%, do que o melhor valor de erro obtido
com um determinado valor de H de Referéncia testado em simulacdes anteriores. Termi-
nado esse processo de incrementacio, analisa-se se o valor de parametrizacio encontrado é
0 Otimo ou se a volta desse valor existem valores melhores, através de um novo processo
de incrementacio (por exemplo, caso o incremento utilizado tivesse o valor de 0,5 e o H
de Referéncia, a que corresponde um menor erro no primeiro processo de incrementacao,
tivesse o valor de 2,5, realizava-se um novo processo de incrementacio desta feita com um

incremento de 0,1, que comegaria com o valor inicial do pardmetro em 2,1 e terminaria
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com o valor de 2,9). Estes 2 processos de incrementacdo permitem entdo que o utilizador

encontre sempre o valor de H de Referéncia 6timo para uma determinada varidvel.

Ealica D-1

Figura 3.18: NMAE para diferentes valores de H de Referéncia da varidvel Edlica D-1

3. A ordem pela qual se otimiza o pardmetro H de Referéncia de cada varidvel influéncia
a qualidade que se obtém para um determinado modelo de previsdo. Por exemplo, num
modelo constituido pelas varidveis: V1, V2, V3 e V4. Se se otimizar o H de Referéncia
de cada varidvel pela ordem V1, V2, V3 e V4 obtém-se um determinado erro de previsio e
se se otimizar esses parametros pela ordem V2, V3, V1 e V4 obtém-se um erro diferente.
Posto isto, apds vérias simulagdes, chegou-se a conclusio que a melhor ordem de otimizacao
seria iniciar-se este processo pela varidvel explicadora que apresenta uma maior relagdo com
varidvel dependente (relacdo essa avaliada através da andlise da linha de tendéncia de um
grafico que relacionasse estas duas varidveis), otimizando as restantes variaveis pela mesma
ordem de relagdo (ou seja, da varidvel que apresenta maior relagdo para a menor) e deixar a

otimizagdo do H da Varidvel Recursiva para dltimo lugar.

4. Realizando-se apenas um ciclo de ajustes de todos os parametros H de Referéncia, no final
desse ciclo os primeiros H de Referéncia que foram ajustados, ji ndo se encontram otimi-
zados. Este fato tem como consequéncia um aumento no numero de simulagdes, ja que é
necessdrio realizarem-se tantos ciclos (geralmente 2 para o problema em questdo) quanto
0s necessdrios até que todos os pardmetros H de Referéncia estejam otimizados (ou seja,
até se chegar a um determinado momento em que se se alterar algum destes parimetros a

qualidade da previsdo piora).

5. Para cada modelo de previsdo (caso o parametro H Dindmico esteja ligado), existe um valor

6timo para o pardmetro Pontos e para cada valor que o utilizador define para esse parametro,
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o conjunto de valores 6timos dos pardmetros H de Referéncia sdo diferentes. O primeiro
aspeto significa que quando se estd a testar um modelo de previsdo (caso o H Dindmico
esteja ligado) o utilizador deve testar vérios valores para o pardmetro Pontos. E para cada

um desses testes, tem que otimizar o valor dos H de Referéncia de todas as variaveis.

. De forma semelhante ao que ocorre no ponto 4, para cada modelo de previsdo, existe um

valor 6timo para o parametro Nivel de Ativacdo e para cada valor que o utilizador define para
esse parametro, o conjunto de valores 6timos definidos para os pardmetros H de Referéncia
sdo diferentes. Este valor 6timo ronda os 0,2 para os modelos desenvolvidos na presente

dissertacao.

3.4.3 Metodologia

Os pontos representados na Figura 3.19, sdo descritos a seguir:

1. Define-se o valor 0,2 para pardmetro Nivel de Ativagdo. Caso o pardmetro H Dindmico

esteja ativo define-se para o parametro Pontos o valor obtido na parametrizagdo do modelo

anterior, sendo que para o modelo 1 e 2 definiu-se 250 como valor deste parametro.

. Utilizam-se as parametriza¢des 6timas obtidas para o modelo anterior e realiza-se um ajuste

do H de Referéncia da varidvel adicionada no novo modelo. No final desse ajuste faz-se
um ajuste de todas as varidveis segundo o processo descrito no ponto 2 da secc¢io anterior e
utilizando a ordem definida no ponto 3 da mesma secc¢do. Repete-se este ciclo as vezes que
forem necessarias (como descrito no ponto 4 da sec¢do anterior) e no final realiza-se, caso
melhore a qualidade do modelo, um ajuste do Nivel de Ativagdo. No final deste processo sdo

guardadas as parametrizacdes e os respetivos valores dos indicadores NMAE e Reliability.

. Definem-se valores bastante elevados para os H de Referéncia de todas as varidveis do mo-

delo. Posteriormente realiza-se um ajuste destas varidveis segundo o processo descrito no
ponto 2 da seccdo anterior e utilizando a ordem definida no ponto 3 da mesma secg¢ao.
Repete-se este ciclo as vezes que forem necessdrias, como descrito no ponto 4 da seccao
anterior e no final realiza-se, caso melhore a qualidade do modelo, um ajuste do Nivel de
Ativagdo. No final deste processo sdo guardadas as parametrizagdes e os respetivos valores
dos indicadores NMAE e Reliability.

. Comparam-se os indicadores de erro obtidos no ponto 2 e no ponto 3 e escolhe-se o melhor

conjunto de parametrizacdes. Caso o pardmetro H Dindmico esteja ligado e ao melhor
conjunto de parametrizagdes corresponda um valor de NMAE superior aos obtidos nesse
modelo em [2], altera-se o nimero do pardmetro Pontos e repete-se o processo descrito no
ponto 2. Caso o parametro H Dindmico esteja desligado, define-se como parametrizacao

otima a que obteve um menor valor para o indicador de erro NMAE.

Na Figura 3.19, apresenta-se um resumo da metodologia de parametrizacio descrita nos pontos

anteriores.
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Figura 3.19: Fluxograma da metodologia desenvolvida para a identificacdo das parametrizagdes
6timas de cada modelo de previsdao

Para se realizar o processo do ponto 2 sdo necessdrias, aproximadamente, 25 simula¢des para
se parametrizar o H de Referéncia da varidvel nova do modelo, 11 simula¢des por varidvel (in-
cluindo a varidvel recursiva) para se parametrizarem os H de de Referéncia destas e aproximada-
mente 9 simulagdes para se parametrizar o parametro Nivel de Ativagdo.

Em relagc@o ao processo do ponto 3 este necessita de um nimero mais extensivo de simula-
¢oes. Sendo necessario para o seu processamento, aproximadamente, 37 simulacdes por varidvel
(incluindo a varidvel recursiva) para se parametrizarem os H de de Referéncia e aproximadamente
9 simulacdes para se parametrizar o parimetro Nivel de Ativacdo.

Dado o conjunto extensivo de simulacdes que é necessdrio realizar-se para se descobrir o
conjunto de parametrizagdes 6timas, a morosidade do processamento destas simulag¢des (ponto 1
da secc¢do precedente) e visto que existe um tempo limite para a realizag¢do da presente dissertacio,
a partir do modelo 10 foi desligado o H Dindmico. Esta decisdo permitiu com que a presente
dissertacdo fosse realizada dentro dos prazos definidos, ja que implicou uma diminui¢do no tempo

de processamento de cada simulacio e no nimero de simulacdes que foram realizadas, visto que
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ndo foi necessario descobrir-se a parametrizagdo ideal para o parametro Pontos de cada modelo.
No entanto, é expectdvel que esta decisdo implique também uma diminui¢do da qualidade dos
resultados, ja que, até ao modelo 10, quando o H Dindmico estava ligado obtinham-se modelos

com melhor qualidade, do que com este parametro desligado.



Capitulo 4

Analise de Resultados

No presente capitulo serdo expostos e analisados os resultados obtidos para cada modelo de
previsao.

Inicialmente serd feita uma explicacdo dos indicadores de erro que serdo utilizados na caracte-
rizacdo dos modelos. Posteriormente serdo exibidos os resultados obtidos para os 23 modelos de
previsao. De seguida, serd feita uma anélise grafica do comportamento dos melhores modelos dos
5 grupos definidos no seccdo 3.2.7. Por tltimo serd analisada, para o melhor modelo, a relagdo
entre as varidveis que o constituem e os valores dos indicadores de erro obtidos no mesmo e serd

analisada também, graficamente, a relacdo entre a previsdo e os valores reais.

4.1 Indicadores de Erro

4.1.1 Indicadores da Previsao Determinista

Serdo utilizados 4 indicadores de erro distintos para se avaliarem as previsdes obtidas para o
Quantil 50 de cada um dos modelos. Estes 4 indicadores correspondem ao NMAE e MAE (sec¢do
2.2.3), o primeiro foi usado para que os resultados obtidos na presente dissertacdo possam ser
comparados com os obtidos em [2] e 2 indicadores que ainda nao foram analisados na presente

dissertacao:

Mean Positive Error (MPoE) : Média dos valores absolutos das ocorréncias de erros positivos

da previsio (P — P > 0) por cada intervalo da escala do real (equacdo 4.1).

T
MPoEr = % Y [|Ph—b,
h=1

|.seP—P>0 (€/MWh) 4.1

Mean Negative Error (MNeE): Média dos valores absolutos das ocorréncias de erros negati-
vos da previsdo (P—P<0) por cada intervalo da escala do real (equagdo 4.2).
1 T

T Y [|[Ph—Bi|],se P—P <0 (€/MWh) 4.2)
h=1

MNeET =
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Serdo ainda utilizados 3 tipos de gréficos ao longo do presente capitulo, Figura 4.1, 4.2 ¢ 4.3.
No primeiro € possivel visualizar-se a variagdo da frequéncia de ocorréncia do erro (subtracdo
entre valor previsto e valor real) ao longo dos vdrios intervalos de valores que este pode conter.
O segundo permite a visualizacdo grafica da evolucao dos indicadores MAE, MPoE e MNeE, ao
longo da escala do valor real, bem como a variacio da frequéncia de ocorréncias do valor real em
cada intervalo representativo da mesma escala. Através da observagdo do terceiro pode-se analisar
a variacdo dos indicadores MAE, MPoE e MNeE ao longo das vérias semanas de teste (sec¢io
3.2.6).

Frequéncia do Erro
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Figura 4.1: Exemplo grafico de uma andlise de frequéncia do erro
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Figura 4.3: Exemplo grafico de uma andlise dos erros médios para as semanas de teste

4.1.2 Indicadores da Previsao Probabilistica

Para se avaliarem as previsoes de incertezas de cada modelo foram utilizados 2 indicadores

numéricos: reliability e dispersdo (sharpness).

O reliability (equacdo 3.5), foi criado para se consolidar num valor numérico a informagao

contida no gréfico 4.4.

Este grafico consiste num diagrama que pretende expor o nivel de calibragdo da FDP (seccdo
2.3.3). Este € construido realizando-se, para cada instante de tempo, uma verifica¢do bindria sobre
o intervalo da FDP onde se encontra contido o valor do prego real, ou seja, seria atribuido o valor
1 caso se encontre dentro do intervalo dos quantis Q, e Q, da FDP e valor 0 caso se encontre fora
desse intervalo. Posteriormente, é efetuada uma contagem do nimero de ocorréncias do valor real
para cada intervalo probabilistico da FDP considerado, transformando-se esses valores em percen-
tagens relativas ao ndmero total de pontos do real observados. No gréfico da Figura 4.4, € avaliada
entdo a distribuicdo de ocorréncias previstas para 20 intervalos da FDP, aos quais se acrescentam
mais 2 para se representarem o nimero de pontos reais que ndo se encontram incluidos nos limites

da distribuicd@o probabilistica.
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Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 4.4: Exemplo de diagrama de reliability da FDP

Como exposto na seccdo 2.3.3, ndo basta analisar-se o reliability da previsdo, é também ne-
cessario analisar-se a dispersdo (sharpness) probabilistica da mesma, sendo que para o efeito foi
utilizado o grafico 4.5. Este consiste num diagrama onde sdo relacionados os valores médios dos
valores maximos e minimos da FDP e Quanties 75, 50 e 25 da mesma, com cada intervalo do valor

real. Avaliando-se assim a dispersdo das incertezas relativamente a escala da varidvel prevista.

Diagrama de Dispersdo (Sharpness)
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Figura 4.5: Exemplo de diagrama de dispersao

Com o intuito de se quantificar a informacao contida no diagrama de dispersao foi criado um
indicador numérico da equagdo 4.3.

N  One
Dispersdo = <Zi:l Q7]5\’; Q25’l) (€/MWh) 4.3)
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Onde:

N — Numero de casos previstos (N=3360 na presente dissertacao)
i — Intervalo definido da escaladoreal,i € 1,...,N.

075.; — Quantil 75 para o caso previsto i.

0»s; - Quantil 25 para o caso previsto i.

Posto isto uma previsdo com um boa performance terd o minimo valor de dispersdo (equa-
¢80 4.3) possivel, condicionado pelo fato de nao poder haver uma diminuicao do reliability (equa-
¢do 3.5).

4.2 Resultados Obtidos para os 23 Modelos de Previsao

Expostos e analisados os indicadores de erro e grificos que serdo utilizados ao longo do pre-
sente capitulo, encontram-se as condigdes necessdrias para se iniciar a analise de resultados obti-
dos. Na Tabela 4.6 podem-se entdo observar os resultados obtidos para cada um dos modelos de

previsdo.



= | v | v g ¥ 2 P
al222]&12(2181212(2|5|3]3]|3]
Grupos |\ . 1E|&|s Slelzle E a § A ?‘ z :E A E Beﬂmiom NMAE| MAE | MPoE | MNeE |Reliability | Dispersio
de Var. =2 EE S E|E|e|E|S|2|2|5|8z|%|3 z (%) |(€/MWh)|(€/MWh)| (EMWh)| (%) (€/MWh)
ElE|g|g| =2 B ISlSIS|5EF|% (%)
L P BT = =BV |z |.E
M-I s S
e
D1 | X 22,64 21,31 | 978 | 12,09 | 725 78,51 13,38
Grupo1 | D2 X 24,00 22,67 | 1040 | 13,03 Tt 75,25 11,96
D3 | XX 20,82 19.64 | 9,01 11,03 7,02 82,51 12,12
D4 | X|X|X 17,00 1685 | 17,73 9,25 6,15 80,61 10,23
Grupo2 | D5 | X |X X 20,45 19.81 | 9,09 | 1030 | 801 79,33 10,65
D6 | X|X | X|X 16,82 16,79 | 7,70 8.99 6,38 82.38 10,59
D7 [ X|X|X|X]|X 16,70 16,52 | 17,58 8,90 6,25 80,92 10,09
Balt) [ D [ BEIEEIR X 16,69 16,56 | 7,60 8,94 6.25 81,86 10,14
D9 | X|X|X|X X 16,50 1649 | 17,57 8,82 6,27 81,21 10,36
D10 | X | X|X|X|X X 16,32 1631 | 7,48 8,58 6,37 82,08 10,40
DIl | X | X |X|X|X X | X 16,37 1631 | 7,48 8,52 6,42 83,61 10,13
sy [ D2 KK L | X X X 12,85 1343 | 6,16 6,55 5,77 83,39 8,93
D13 | X |X|X|X|X X X 16,40 16,38 | 7,52 8,62 6,40 83,17 10,17
D14 | X | X|X|X|X X XX 12,59 13.16 | 6,04 6.42 5,69 84,92 8,23
D15 | X |X|X|X|X X|X|X X 11,86 12,66 | 5,81 6,08 5455 83,53 8,75
DI6 | X |X|X|X|X XX X 11,58 12,31 | 5,65 5.85 548 85,07 8,21
D17 | X |X|X|X|X XX X | X 11,42 12,18 | 5,50 AIE 545 84,47 8,36
DI8 | X |X|X|X|X XX X X 10,86 12,16 | 5,58 5,76 542 85,25 7,76
Grupo5 | D19 | X |X | X|X|X XX X X 11,41 12,28 | 5,63 5,81 548 84,84 8,19
D20 | X |X|X|X|X XX X X 11,54 12,26 | 5,62 5,85 543 85,75 7,97
D21 | X |X|X|X|X XX X X 11,43 12,21 | 5,60 5,78 544 84,11 7,81
D22 | X|X|X|X|X XX X X 11,32 12,25 | 5,62 5,80 545 83,65 8,12
D23 | X |X|X|X|X XX X X XXX 10.48 12,10 | 5,55 5.68 5.44 85,64 7.83

Figura 4.6: Tabela dos resultados obtidos para cada modelo de previsao

9¢

SOpeINSIY op dSIBUY



4.3 Andlise do Melhor Modelo de Previsdo de cada Grupo 57

Pode-se concluir entdo que o modelo 23 é o modelo que apresenta melhor qualidade, fazendo
um balanco de todos os indicadores de erro obtidos para cada modelo. E de salientar ainda que,
em termos de previsdes deterministas, 0o NW-KDE conseguiu melhores resultados do que as redes
neuronais aplicadas em [2], até ao modelo 11, sendo que na grande maioria dos modelos pos-
teriores as previsdes obtidas t€ém pior qualidade. Isto seria expectavel, ja que até ao modelo 9 o
parametro H Dindmico estava ativo e para os modelos que seguiram esse parametro foi desativado,
o que explica a diminui¢do de qualidade desses modelos. Em anexo, na Figura A.1, podem ser

visualizadas as parametrizagdes 6timas encontradas para cada um dos 23 modelos.

Na Figura 4.7, podem-se visualizar as varia¢des dos indicadores MAE, reliability e dispersao

ao longo da evolucdo dos modelos desenvolvidos.

eIMWh Evolucdo dos Indicadores de Erro
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Figura 4.7: Evolugdo dos indicadores de erro com os 23 modelos de previsdo

Como se pode observar, houve uma tendéncia para o reliability aumentar e 0 MAE e a disper-
sdo diminuirem, ao longo da evolucdo dos modelos. Concluindo-se que, como seria expectdvel, a

maior parte das varidveis que foram sendo adicionadas continham informagao qtil.

4.3 Analise do Melhor Modelo de Previsao de cada Grupo

Expostos os resultados obtidos para cada um dos modelos de previsdo, serdo analisados na
presente sec¢do, com o auxilio a representacdes graficas os modelos que apresentam melhor qua-
lidade de cada um dos 5 grupos de tipos de modelos: Modelo 3, Modelo 6, Modelo 10, Modelo
14 e Modelo 23.
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4.3.1 Modelo 3 - Variaveis Cronologicas

Como se pode observar na Tabela 4.6 este modelo de previsdo foi construido apenas com as

varidveis cronolégicas: DDS e hora.

Visualizando o gréfico da Figura 4.8, pode-se concluir que a maioria (cerca de 70%) dos erros
deste modelo apresentam valores entre os -10 €/ MWh e 11 €/MWh. Sendo que as frequéncias de
erros entre os intervalos de -6 €/MWh a -2 €/MWh e de -2 €/ MWh a 3 €/MWh, se sobressaem

ocorrendo ambos aproximadamente 18% das vezes.
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Figura 4.8: Grafico da frequéncia do erro do modelo 3

Analisando o grafico da Figura 4.9, verifica-se que a maioria, cerca de 65% dos valores reais
do preco sdo valores compreendidos entre os 39 €/ MWh e os 60 €/MWh (o que ocorrerd também
para os restantes modelos uma vez os valores reais do preco sdo sempre os mesmos), sendo que €
também neste periodo que o MAE apresenta valores mais baixos. Verificando-se que os maiores
valores do MAE correspondem aos menores valores do prego real, e é também importante referir
que no intervalo de pregos reais que vai desde os 0 €/MWh aos 47 €/ MWh os erros positivos sdo
de maior dimensio e a partir dos 47 €/MWh passam a ser os erros negativos os mais significativos,
sendo que para prego reais menores que 26 €/MWh este nunca previu por defeito e a partir dos 60

€/MWh nunca previu por excesso.
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Erros Médios da Previsdo
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Figura 4.9: Grafico dos erro médios do modelo 3

Ja através da observagdo do grafico da Figura 4.10, pode-se concluir que as semanas de teste
a que correspondem erros mais elevados sdo as semanas: 15 (Abril) e 50 (Dezembro) de 2012 e 2
(Janeiro), 7 (Fevereiro), 12 (Margo), 17 (Abril) e 22 (Maio) de 2013 (com principal destaque para
as semanas 12 e 17 de 2013). Sendo que para estas semanas o valor médio dos erros positivos é
mais preponderante que o valor médio dos erros negativos, com exce¢do da semana 2 de 2013.
Concluindo-se que o periodo onde este modelo apresenta um erro maior vai desde Dezembro de
2012 a Maio de 2013. Em relacdo as semanas para as quais se obtiveram erros com menores
valores, estas sdo: 30 (Julho) de 2012 e 27 (Julho) e 32 (Agosto) de 2013.
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Figura 4.10: Grafico dos erros médios para as semanas de teste do modelo 3
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Em relacdo ao diagrama de reliability deste modelo (grafico da Figura 4.11), pode-se con-
cluir que a FDP apresenta uma calibracio relativamente boa, tendo 82,51% de reliability (Tabela
4.6). Concluindo-se também que entre o Quantil 0 e o Quantil 5 existe a maior discrepancia entre
as ocorréncias dos valores previstos e as ocorréncias dos valores reais, sendo que estes Gltimos
acontecem cerca de 2,2% mais vezes que as ocorréncias previstas. Verifica-se também que cerca
de 4,8% das ocorréncias reais nao estdo contidas na FDP (3,8% ocorreram abaixo do valor mi-
nimo da FDP e 1% acima do valor mdximo), explicacdes possiveis para esse fato sdo a falta de
variaveis explicadoras histéricas semelhantes as varidveis explicadoras do momento da previsdo
ou variagdes do preco provocadas por fatores externos, ou seja, fatores que nao estdo contidos na

informacao disponibilizada pelas varidveis explicadores do momento da previsdo.

Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 4.11: Diagrama de reliability da FDP do modelo 3

Em termos de dispersao, através da visualizacdo do grafico da Figura 4.12, depreende-se que
este modelo apresenta uma dispersdo relativamente elevada e uniforme, tendo o seu indicador
numérico o valor 12,12 €/ MWh. Os valores previstos para o preco ndo sdo capazes de acompa-
nhar os valores reais desta varidvel, apresentando um crescimento bastante ligeiro, mantendo-se

praticamente uniformes.
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Diagrama de Dispersdo (Sharpness)
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Figura 4.12: Diagrama de dispersdo do modelo 3

4.3.2 Modelo 6 - Variaveis Cronolégicas e Precos

O modelo de previsao 6 foi construido com varidveis cronoldgicas e varidveis de preco: DDS,
hora, preco D e preco D-6.

Realizando uma andlise do gréfico da Figura 4.13, verifica-se que a maioria dos erros (cerca
de 70%) apresentam valores entre os -9 €/MWh e os 8§ €/ MWh. Sendo também necessario referir
que os intervalos de -4 €/MWh a 0 €/MWh e de 0 €/MWh a 4 €/ MWh apresentam as frequéncias

que mais se destacam, tendo ambas um valor aproximado de 21%.
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Figura 4.13: Gréfico da frequéncia do erro do modelo 6
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Através da visualizacdo do gréifico da Figura 4.14, pode-se concluir que, a semelhanca do
modelo 3, o periodo em que os valores do MAE sdo mais diminutos corresponde ao intervalo que
inclui a maioria das ocorréncias dos pregos reais (entre os 34 €/ MWh e os 60 €/MWh) e que
os maiores valores do MAE correspondem aos menores valores do preco real. Relativamente as
médias dos erros positivos e negativos, no intervalo que compreende os precos reais de 0 €/ MWh
a 43 €/MWh, os erros médios positivos sdo mais significativos e nos restantes intervalos os erros
médios negativos passam a ser os que apresentam maior significado. E necessério acrescentar
ainda que, para os intervalo de 0 €/MWh a 13 €/MWh, este modelo prevé sempre por excesso e
para os intervalos de 73 €/MWh a 86 €/ MWh prevé sempre por defeito.
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Figura 4.14: Grafico dos erro médios do modelo 6

Observando o grafico da Figura 4.15, verifica-se que os erros com valores mais elevados cor-
respondem as semanas de 15 (Abril), 45 (Novembro) e 50 (Dezembro) de 2012 e 2 (Janeiro), 12
(Margo), 17 (Abril) de 2013 (com destaque para a semana 12 de 2013). Destas semanas referidas
anteriormente s6 na semana 2 de 2013 é que o valor médio dos erros negativos sao superiores
aos valores médios dos erros positivos. Relativamente as semanas que apresentam erros menores,
estas s@0: 25 (Junho), 30 (Julho) e 40 (Setembro) de 2012 e 32 (Agosto) de 2013, sendo que ape-
nas na semana de 2013 é que os erros médios positivos foram mais significativos. E necessario
ressalvar ainda que para a maioria das semanas ocorreu uma diminui¢do do MAE relativamente

aos valores obtidos no modelo 3.
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Erros Médios para as Semanas de Teste
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Figura 4.15: Gréfico dos erros médios para as semanas de teste do modelo 6
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Relativamente ao diagrama de reliability (grafico da Figura 4.16), este modelo tem uma FDP

ligeiramente menos calibrada que a FDP do modelo 3, apresentando um reliability de 82,36%

(Tabela 4.6). Conclui-se também que, a semelhanca do modelo 3, que contém apenas varidveis

cronoldgicas, entre o Quantil 0 e o Quantil 5 existe a maior discrepancia entre as ocorréncias

dos valores previstos e as ocorréncias dos valores reais, sendo que estes ultimos acontecem cerca

de 2,3% mais vezes que as ocorréncias previstas. Depreende-se ainda que cerca de 5,4% das

ocorréncias reais ndo estdo contidas na FDP, das quais 3,4% ocorreram abaixo do valor minimo

da FDP e 2% acima do seu valor maximo.

Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 4.16: Diagrama de reliability da FDP do modelo 6
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Analisando o gréfico da Figura 4.17, conclui-se que este modelo apresenta uma dispersao
melhor que o modelo 3 (o que seria expectavel visto que o seu indicador de dispersdo tem o
valor de 10,59 €/MWh), apresentando uma distribuicéo ligeiramente mais concentrada e menos
uniforme. Verifica-se também uma ligeira diminuicao das incertezas com o aumento dos valores
dos precos reais e, relativamente aos valores previstos estes acompanham melhor os valores reais,
apresentando um crescimento mais acentuado, o que seria expectavel dada a grande relagcdo entre

0 preco e as suas varidveis historicas.
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Figura 4.17: Diagrama de dispersdo do modelo 6

4.3.3 Modelo 10 - Variaveis Cronoldgicas, Precos e Consumos

O presente modelo de previsdo utiliza as seguintes varidveis explicadoras: DDS, hora, preco
D, pre¢o D-6, consumo D-1 e consumo D+1.

Como se pode observar no grafico da Figura 4.18, a maioria dos erros (cerca de 75%) estdao
compreendidos entre os -9 €/ MWh e os 10 €/ MWh. Sendo também necessdrio referir que os
intervalos de -4 €/MWh a 0 €/ MWh e de 0 €/ MWh a 5 €/MWh apresentam as frequéncias que
mais se destacam, com os valores de 26% e 22%, respetivamente.
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Figura 4.18: Grafico da frequéncia do erro do modelo 10

Visualizando o gréfico da Figura 4.19, conclui-se que, a semelhanga do modelo 3 (varidveis
cronolégicas) e 6 (varidveis cronoldgicas e pregos), o intervalo que compreende a maior percen-
tagem de precgos reais é também o periodo para o qual os valores do MAE sdo mais baixos e o
periodo para o qual os valores do MAE sdo mais elevados correspondem aos menores valores do
preco real. Relativamente as médias dos erros positivos e negativos, de forma andloga ao que
ocorreu no modelo 6, no intervalo que compreende os pregos reais de 0 €/ MWh a 43 €/MWh, os
erros médios positivos sdo mais significativos e nos restantes intervalos os erros médios negativos
passam a ser os que apresentam maior significado. Em relacdo aos intervalos em que se prevé
apenas por excesso e apenas por defeito, no intervalo que vai desde os 0 €/ MWh a 9 €/ MWh

acontece a primeira situacdo e para os intervalos de 77 €/ MWh a 86 €/MWh ocorre a segunda.
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Figura 4.19: Grafico dos erro médios do modelo 10
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Analisando o grafico da Figura 4.20, é percetivel que os erros com valores mais elevados
correspondem as semanas de 15 (Abril) e 45 (Novembro) de 2012 e 12 (Marco) de 2013 (com
destaque para a semana 12 de 2013, a semelhangca do modelo 3 e 6). Sendo que, para estas 3
semanas, s6 na semana 45 de 2012 € que o valor médio dos erros negativos é mais significativo.
Por outro lado, as semanas que apresentam menores erros sdo as semanas 30 de 2012 e 32 de

2013, as quais corresponde os meses de Julho e Agosto, respetivamente.
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Figura 4.20: Griéfico dos erros médios para as semanas de teste do modelo 10

Através da visualizacdo do gréafico da Figura 4.21, o presente modelo apresenta uma FDP
mais calibrada que as FDP dos modelos analisados nas sec¢des anteriores, a qual corresponde um
reliability de 82,98%. A semelhanca dos modelos anteriores, também para os Quanties 0 e o 5 da
FDP, existe a maior discrepancia entre as ocorréncias dos valores previstos e as ocorréncias dos
valores reais, visto que os valores reais acontecem cerca de 2,4% mais vezes que as ocorréncias
previstas. E possivel concluir-se ainda que cerca de 2,8% das ocorréncias reais ocorrem abaixo do

valor minimo da FDP e aproximadamente 2,3% acima do seu valor maximo.
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Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 4.21: Diagrama de reliability da FDP do modelo 10

Analisando o gréfico da Figura 4.22, conclui-se que este modelo apresenta um diagrama de
dispersdo semelhante ao modelo 6, sendo que através do recurso ao indicador numérico de dis-
persdo € possivel concluir que este modelo € ligeiramente melhor, apresentando uma dispersao de
10,49 €/MWh. Em relagio aos valores previstos, estes também acompanham ligeiramente melhor
os valores reais, apresentando um crescimento mais acentuado.
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Figura 4.22: Diagrama de dispersao do modelo 10

Pode-se entdo concluir que com a introducao dos consumos, dada a sua elevada influéncia no
processo de formacdo dos precos de mercado, houve uma ligeira diminui¢do do valor médio dos

erros e das incertezas e um ligeiro aumento do reliability.



68 Analise de Resultados

4.3.4 Modelo 14 - Variaveis Cronolégicas, Precos, Consumos e Previsoes Meteoro-
logicas

Este modelo de previsdo foi construido com as varidveis: DDS e hora, preco D, preco D-1;

consumo D-1; consumo D+1; temperatura D+1 e vento D+1.

Visualizando o grafico da Figura 4.23, conclui-se que a maioria dos erros (cerca de 73%) deste
modelo t&ém valores compreendidos entre os -7 €/MWh e 7 €/MWh. Sendo que a frequéncia de
erros do intervalo entre -2 €/MWh e 2 €/MWh ¢ a que mais se destaca, ocorrendo aproximada-

mente 33% das vezes.
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Figura 4.23: Gréfico da frequéncia do erro do modelo 14

A semelhanca dos 3 modelos analisados anteriormente, observando o grafico da Figura 4.24,
depreende-se que € no intervalo em que a maior percentagem de valores reais se encontra (entre
os 39 €/ MWh e os 60 €/ MWh), que o MAE apresenta valores mais diminutos e que os maiores
valores do MAE correspondem aos menores valores do preco real. E também importante men-
cionar que no intervalo de precos reais que vai desde os 0 €/MWh até aos 34 €/MWh, os erros
positivos tém maior significado e, a partir dos 34 €/MWh, passam a ser 0s erros negativos os mais
significativos, sendo que no intervalo de prego reais que vai desde os 82 e os 86 €/MWh, este

modelo nunca previu excesso.
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Figura 4.24: Gréfico dos erro médios do modelo 14
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Partindo da visualizagdo do grafico da Figura 4.25, verifica-se que a semana de teste a que

correspondem erros mais elevados é a semana 12 (Marg¢o) de 2013, destacando-se claramente das

restantes. As semanas em que ocorrem menos erros sdo: 25 (Junho), 30 (Julho) e 35 (Agosto)

de 2012 e 32 (Agosto) de 2013, ou seja durante o periodo de Verdo. E possivel concluir também

que houve uma redugdo do erro em quase todas as semanas de teste, relativamente ao modelo 10

(varidveis cronoldgicas, precos € consumos).
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Figura 4.25: Grafico dos erros médios para as semanas de teste do modelo 14
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Em relagdo ao diagrama de reliability deste modelo (grafico da Figura 4.26), pode-se concluir
que a FDP apresenta uma calibragdo melhor que a dos 3 modelos avaliados anteriormente, tendo
84,92% de reliability . Concluindo-se ainda que, entre o quantil 0 e o quantil 5, continua a existir
uma grande discrepancia entre as ocorréncias dos valores previstos e as ocorréncias dos valores
reais, sendo que estes ultimos acontecem cerca de 1,4% mais vezes que as ocorréncias previstas.
No entanto, é importante ainda ressalvar que, além deste intervalo, também o intervalo entre o
quantil 15 e 20 apresenta uma discrepancia de 1,4% entre as ocorréncias previstas e as reais,
sendo que neste caso as ocorréncias reais acontecem menos 1,4% das vezes. Verifica-se também
que, cerca de 2,7% das ocorréncias reais ocorreram abaixo do valor minimo da FDP e 3,1% acima
do valor maximo, o que perfazem um total de aproximadamente 5,8% de ocorréncias reais que

ndo estio contidas na FDP.
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Figura 4.26: Diagrama de reliability da FDP do modelo 14

Em termos de dispersao, através da visualizacdo do grafico da Figura 4.27, depreende-se que
este modelo apresenta uma dispersdo bastante melhor do que a dos 3 modelos anteriores, apre-
sentando uma distribuicdo mais concentrada e menos uniforme, o que é corroborado pelo seu
indicador numérico de dispersdo, tendo este o valor de 8,23 €/MWh. Verifica-se também uma
intensificacdo da diminuicdo das incertezas para valores maiores de preco, relativamente aos mo-
delos analisados anteriormente. Os valores previstos para o pre¢co acompanham de forma melhor

o crescimento dos valores reais desta variavel, relativamente ao modelo 10.
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Figura 4.27: Diagrama de dispersdo do modelo 14

Verifica-se entdo que com a introducdo das varidveis meteoroldgicas, principalmente a velo-
cidade do vento, que estd bastante relacionada com o valor das producdes dos parques edlicos

(cuja geracdo tem um grande impacto nos precos), este modelo apresenta uma grande melhoria
em termos de performance.

4.3.5 Modelo 23 - Variaveis Cronologicas, Precos, Consumos, Previsoes Meteoro-
légicas e Producoes

O presente modelo de previsdo € o modelo mais complexo dos 5, utilizando uma maior varie-
dade de varidveis explicadoras, sendo estas as seguintes: DDS, hora, preco D, preco D-6, consumo
D-1, consumo D+1, temperatura D+1, edlica D-1, hidrica D-1, carvao D-1, nuclear D-1 e gis na-
tural D-1.

Como se pode observar no grafico da Figura 4.28, a maioria dos erros (cerca de 84%) estdao
compreendidos entre os -10 €/ MWh e os 10 €/ MWh. Sendo também necessario referir que os
intervalos de -5 €/MWh a 0 €/ MWh e de 0 €/ MWh a 5 €/MWh apresentam as frequéncias que

mais se destacam, com os valores de 31% e 30%, respetivamente.
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Figura 4.28: Grafico da frequéncia do erro do modelo 23

Visualizando o grifico da Figura 4.29, conclui-se que, a semelhanca dos 4 modelo preceden-
tes, o intervalo que compreende a maior percentagem de pregos reais é também o periodo para o
qual os valores do MAE sdo mais baixos, verificando-se também que os maiores valores do MAE
correspondem aos menores valores do preco real. Relativamente as médias dos erros positivos e
negativos, de forma andloga ao que ocorreu no modelo 14 (varidveis cronoldgicas, precos, con-
sumos e varidveis meteoroldgicas), no intervalo que compreende os precos reais de 0 €/ MWh a
34 €/MWh, os erros médios positivos sdo mais significativos e nos restantes intervalos os erros
médios negativos passam a ser os que apresentam maior dimenséo. E possivel também depreender
que para o intervalo de 82 €/ MWh a 86 €/MWh o modelo nunca prevé por excesso.
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Figura 4.29: Grafico dos erro médios do modelo 23
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Analisando o grafico da Figura 4.30, é percetivel que os erros com valores mais elevados
correspondem as semanas de 15 (Abril) de 2012 e 2 (Janeiro) e 12 (Margo) de 2013 (com um
grande destaque para a semana 12 de 2013, a semelhanca dos outros 4 modelos). Sendo que,
para estas 3 semanas, s6 na semana 12 de 2013 é que o valor médio dos erros positivos é mais
significativo. Por outro lado, de forma andloga ao que ocorreu no modelo 14, as semanas que
apresentam menores erros sdo: 25 (Junho), 30 (Julho) e 35 (Agosto) de 2012 e 32 (Agosto) de
2013, ou seja no periodo de Verdo. Relativamente ao modelo 14, em cerca de 9 semanas de teste,
houve uma diminui¢do dos valores de erro, sendo que na grande maioria das restantes semanas os

valores do MAE mantiveram-se iguais.
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Figura 4.30: Gréfico dos erros médios para as semanas de teste do modelo 23

Em relacdo ao diagrama de reliability deste modelo (grafico da Figura 4.31), pode-se concluir
que este apresenta a FDP mais calibrada dos 4 modelos avaliados anteriormente, tendo 85,64%
de reliability . Concluindo-se ainda que entre o quantil O e o quantil 5 deixou de existir a grande
discrepancia entre as ocorréncias dos valores previstos e as ocorréncias dos valores reais, que se
verificava nos outros 4 modelos. No entanto, no intervalo entre o quantil 90 e o quantil 100, passa
a ser o intervalo em que ocorre a maior discrepancia entre as ocorréncias dos valores reais e dos
valores previstos, sendo que os valores reais acontecem cerca de 2% mais vezes que os valores
previsto. E, de forma semelhante ao que ocorria no modelo 14, o intervalo entre o quantil 15 e 20
apresenta uma discrepancia de cerca de 1,3% entre as ocorréncias previstas e as reais, sendo que
neste caso as ocorréncias reais acontecem menos 1,3% das vezes. Verifica-se também que cerca
de 5,3% de ocorréncias reais ndo estdo contidas na FDP (frequéncia de valor inferior a obtida no
modelo 14), sendo que 2,4% das ocorréncias reais ocorreram abaixo do limite minimo da FDP e

2,9% acima do limite maximo.
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Diagrama de "Reliability" da FDP
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Figura 4.31: Diagrama de reliability da FDP do modelo 23

Analisando o grafico da Figura 4.32, verifica-se que este modelo apresenta a melhor dispersao
de todos modelos analisados, apresentando uma distribui¢do com um bom nivel de concentracio
e pouco uniforme, sendo que o seu indicador numérico de dispersdo tem o valor de 7,83 €/ MWh.
A semelhanca dos modelos anteriores, com excecdo do modelo 3 (varidveis cronoldgicas), as
incertezas sao maiores para valores do preco real menores.

Em relagdo aos valores previstos, estes também acompanham ligeiramente melhor os valores
reais, relativamente ao modelo 14.

Em suma, este modelo apresenta um salto de qualidade em relacdo ao modelo 14, isto deve-
se a introducdo das varidveis de producdo, uma vez que as variacdes das produgdes de origem

renovavel e ndo renovavel tém uma grande influéncia na variacdo do preco e das incertezas.
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Figura 4.32: Diagrama de dispersdo do modelo 23
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Ap6s andlise pormenorizada dos melhores modelos de cada grupo e através da visualizagao
do grafico da Figura 4.33, € possivel concluir-se que a informacao explicadora acrescentada em
cada grupo de modelos foi ttil, verificando-se uma tendéncia para ocorrer uma diminui¢do dos
valores dos erros médios e das incertezas e um aumento do reliability. No entanto, é importante
referir que a introducdo de diferentes tipos de varidveis teve consequéncias dispares na qualidade
dos modelos, verificando-se que o indicador de reliability piorou com a introdugdo das varidveis
de preco e que o maior salto de qualidade ocorre quando s@o adicionadas as varidveis meteorold-
gicas verificando um crescimento do reliability bastante acentuado e um decréscimo do MAE e
da dispersdo também relativamente acentuado. E ainda de mencionar que a semana para a qual
os modelos apresentaram maior dificuldade de previsdo foi a semana 12 de 2013. Este fato pode
ser explicado por uma grande volatilidade do preco real nessa semana, provocada por uma grande
variabilidade nas producdes edlicas e hidricas, o que fez com que o NW-KDE nao conseguisse
encontrar muitas situagdes no passado (valores das varidveis explicadoras histéricas) semelhantes

as que ocorreram nessa semana.
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Figura 4.33: Evoluc¢do dos indicadores de erro com o melhor modelo de previsdo de cada grupo

4.4 Influéncia das Variaveis Explicadoras na Previsao do Melhor Mo-
delo

Na presente secc¢do serd analisada a forma como variam os erros da previsdo do quantil 50
e as incertezas previstas pelo modelo 23, com cada uma das varidveis explicadoras utilizadas na

construcgdo deste modelo.
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4.4.1 Diada Semana

Visualizando o grafico da Figura 4.34, pode se concluir que o pre¢co D+1 vai diminuindo ao
longo da semana, atingindo os seus valores minimos ao domingo e que o contrario acontece com
a incerteza, sendo ligeiramente superior no fim-de-semana. Analisando o gréfico da Figura 4.35,
depreende-se que o erro vai variando ao longo da semana, mas existe uma ligeira tendéncia para
ir aumentando ao longo da mesmo. Este atinge os seus valores mdximos ao domingo, sendo o
segundo dia da semana que apresenta um maior erro a sexta-feira e a quinta-feira o dia da semana

em que os erros sao mais baixos.
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Figura 4.34: Diagrama de dispersdo da previsdo com o Dia da semana

Ao domingo e a sexta-feira os valores médios dos erros positivos s@o de maior dimensdo e
nos restantes dias da semana os valores médios dos erros negativos sao os mais significativos. Em
suma pode-se depreender que ao fim-de-semana, periodo em que o consumo é menot, 0s erros sao

superiores e existe uma maior incerteza.
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Evolucdo dos Erros Médios da Previsao com o DDS
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Figura 4.35: Evolucao dos erros médios da previsdo com o Dia da Semana

4.4.2 Hora

Através da observacdo do grafico Figura 4.36, verifica-se que o preco previsto vai variando
ao longo do dia, atingindo os seus valores minimos por volta das 4h (altura em que a incerteza é
ligeiramente maior, verificando-se uma maior dispersdo) e os seus valores maximos por volta das

21h, existindo uma ligeira tendéncia para este ir aumentando ao longo do dia.
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Figura 4.36: Diagrama de dispersdo da previsdo com a Hora
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Em relacdo ao grafico Figura 4.37, é possivel depreender-se que, & semelhanga da varidvel
DDS, os erros sdo maiores para 0 momento em que os valores do preco previsto sdo mais baixos,
ou seja as 4h. E existe uma ténue tendéncia para o erro ir diminuindo ao longo do dia, atingindo
o seu valor minimo as 23h. Das Oh as 17h valores dos erros por excesso sao mais significativos e
das 17h as 23h sdo mais significativos os valores dos erros por défice. Pode-se entdo concluir que
em periodos do dia em que o consumo e os precos sdo mais elevados (horas de ponta) os erros e a

dispersdo da incerteza sdo menores, aumentando para as horas de vazio.
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Figura 4.37: Evolugao dos erros médios da previsdo com a Hora

443 PrecoD

Analisando o gréfico da Figura 4.38, € possivel concluir que existe uma relacdo quase linear
entre o valor previsto e o preco D, com os valores do preco previsto a subirem a medida que os
valores do preco do dia anterior aumentam, no entanto é necessdrio mencionar que em valores
extremos de precgo, existe uma ligeira suavizagdo, ja que os valores do preco previsto ndo acom-
panham os valores do preco do dia anterior. A incerteza € maior para valores extremos da varidvel

explicadora, principalmente para valores diminutos.
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Figura 4.38: Diagrama de dispersdo da previsdo com o Preco D

Por sua vez, observando-se o gréfico Figura 4.39 depreende-se que os erro atingem o seu
maximo para o periodo em que os valores da varidvel preco D se encontram no intervalo entre
26 €/MWh e 30 €/MWh e que os valores do erro diminuem para os intervalos de valores da
varidvel explicadora, que ocorrem com maior frequéncia, atingindo o seu minimo para intervalo
que compreende os valores de 52 €/MWh a 56 €/ MWh. E ainda visivel que valores de preco do
dia anterior pequenos (com excecdo de valores menores que 17 €/ MWh, que sdo pouco frequentes
e que por isso ndo tém grande significado) os erros por excesso sdo mais significativos, uma vez
que geralmente ocorre uma diminui¢do do preco. J4 para valores elevados do preco do dia anterior,

ocorre o contrario, passando os erros por défice a ser os de maior dimensao.
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Figura 4.39: Evolug¢do dos erros médios da previsdo com o Preco D
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444 PrecoD-6

Partindo da visualizacdo do gréfico da Figura 4.40, conclui-se que esta varidvel apresenta uma
relacdo com preco previsto inferior a relacao da varidvel explicadora preco D, ainda assim verifica-
se que, com o aumento dos valores desta varidvel explicadora hd um aumento dos valores do preco

previsto. Concluindo-se também que a incerteza é maior para valores menores desta varidvel.
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Figura 4.40: Diagrama de dispersdo da previsdo com o Preco D-6

Através da andlise gréifica da evolugcdo dos erros médios, grafico da Figura 4.41 depreende-
se que, a semelhanca do que aconteceu para a varidvel preco D, os valores do erro diminuem
nos intervalos de valores da varidvel explicadora que ocorrem com maior frequéncia, atingindo
o seu minimo no intervalo de 59 €/MWh a 63 €/MWh. Por sua vez os erros maximos ocorrem
para os valores minimos do preco da semana anterior, intervalo de 0 €/MWh a 5 €/ MWh, o que
pode implica que em algumas situacdes, esta varidvel pode estar a influenciar negativamente a
performance do modelo.

E necessario ainda referir que para valores dos precos D-6 maiores que 50 €/MWh e no inter-
valo que compreende os valores de 9 €/ MWh a 14 €/MWh, os valores médios dos erros negativos
s@0 mais significativos e nos restantes intervalos de valores os valores médios dos erros positivos

apresentam maior dimens3o.
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Evolucdo dos Erros Médios da Previsdo com o Preco (D-6)
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Figura 4.41: Evolugdo dos erros médios da previsdo com o Preco D-6

4.4.5 Consumo D+1

Analisando o gréfico das Figuras 4.42 e 4.43, verifica-se que a presente varidvel apresenta,
como seria expectdvel, uma relagdo praticamente linear com o preco previsto, sendo que a medida
que os valores desta aumentam, também aumentam os valores do preco previsto. Em relacdo aos
erros médios, estes sdo maiores para valores de consumo menores, atingindo o seu pico maximo
para o intervalo de 23654 MWh a 25073 MWh e atinge o seu valor minimo para o intervalo dos
valores de consumo que ocorrem com mais frequéncia (de 36425 MWh a 37844 MWh), intervalo

esse onde se verifica também uma ligeira diminui¢do das incertezas.

Para valores menores que 30749 MWh e para o intervalo que vai desde 30749 MWh e 32168
MWh, os erros por excesso sdo os de maior dimensdo e para os outros intervalos de valores os
erros por défice sdo os mais significativos. Pode-se entdo concluir que para horas de vazio e de
ponta existe um aumento das incertezas e que para as primeiras, onde ocorre uma diminui¢ao do
preco, os erros por excesso do modelo sdo mais significativos e nas segundas, com o aumento do

preco, ganham dimensao os erros por défice.
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Figura 4.42: Diagrama de dispersdo da previsdo com o Consumo D+1
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Figura 4.43: Evolucao dos erros médios da previsdo com o Consumo D+1

4.4.6 Consumo D-1

Através da observacdo do gréifico da Figura 4.44, depreende-se que esta varidvel apresenta
uma relacdo com os valores previstos inferior a varidvel consumo D+1, ndo acompanhando tio

bem o aumento do preco previsto.
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Figura 4.44: Diagrama de dispersao da previsdo com o Consumo D-1
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Figura 4.45: Evolugdo dos erros médios da previsdao com o Consumo D-1

Observando também o grafico da Figura 4.45 depreende-se que existe um aumento dos valores
médios do erro (e também das incertezas) quando ocorrem consumos d-1 com valores extremos
(valores elevados ou valores diminutos) e uma diminui¢do para valores mais intermédios. O erro
médio maximo verifica-se para o intervalo de consumo d-1 de 24901 MWh a 26327 MWh e o
erro minimo para o intervalo de consumo d-1 de 32029 MWh a 34880 MWh. Em relacdo & maior
dimensdo dos valores dos erros médios positivos ou dos valores dos erros médios negativos, esta

vai alternando a medida que os valores da varidvel explicadora vao aumentando, sendo que se
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pode apenas depreender, que para valores de consumo d-1 maiores que 42008 MWh, a dimensao

dos valores dos erros médios negativos € maior.

4.4.7 Eodlica D+1

Visualizando os gréificos das Figuras 4.46 e 4.47, verifica-se que os valores do preco previsto
vao diminuindo e que os valores do erro e as incertezas vao aumentando, a medida que os valores
das produgdes dos parques edlicos aumentam. Uma possivel explicacdo para este aumento de

incertezas prende-se com a grande volatilidade deste tipo de produgdes.
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Figura 4.46: Diagrama de dispersdo da previsdo com a Edlica D+1

Observando o grafico da Figura 4.47, € possivel ainda depreender-se que para valores de
producdo edlica menores que 6811 MWh e no intervalo que compreende os valores de 12810
MWh a 14523 MWh os valores médios dos erros negativos sdo ligeiramente mais significativos,
verificando-se que para os restantes intervalos os valores médios dos erros positivos sdo os mais
preponderantes. Uma causa provavel deste acontecimento é que quando existe um aumento das
produgdes dos parques edlicos, o preco tem tendencia a diminuir mas o modelo nédo € capaz de se

adaptar instantaneamente a esta mudanca, errando por excesso.
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Evolucdo dos Erros Médios da Previsdo com o Edlica D+1
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Figura 4.47: Evolugdo dos erros médios da previsdo com a Edlica D+1

4.4.8 Temperatura D+1

Partindo da visualiza¢do do grafico da Figura 4.48, conclui-se que os valores previstos vao
aumentando ligeiramente com o aumento da temperatura, com excepcao do intervalo que compre-
ende as temperaturas que vao de 1 °C a 3 °C, no entanto, observando a Figura 4.49 depreende-se
que € uma situag@o que ocorreu com muita pouca frequéncia pelo que nao tem grande significado.

As incertezas também vao diminuindo para valores maiores de temperatura.
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Figura 4.48: Diagrama de dispersdo da previsdo com a Temperatura D+1
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Evolucdo dos Erros Médios da Previsdo com o Temperatura D+1
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Figura 4.49: Evolugdo dos erros médios da previsdo com a Temperatura D+1

Analisando o grafico da Figura 4.49 observa-se que o erro vai diminuindo com a temperatura.
Esta diminui¢do dos valores do erro e das incertezas com o aumento da temperatura pode ser expli-
cado observando as Figuras 4.50 e 4.51 , uma vez os meses que correspondem ao Verdo (em que as
temperaturas apresentam valores mais altos), sdo os meses em que hd menos producio renovavel
(producio bastante volétil), o que provoca uma diminui¢do dos valores de erro e incertezas, neste

periodo.
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Figura 4.50: Diagrama de dispersdo da previsao com o Més
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Evolucdo dos Erros Médios da Previsdo com o Més
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Figura 4.51: Evolugao dos erros médios da previsdo com o Més

4.4.9 Hidrica D-1

Ao contrdrio do que seria expectdvel, analisando o grafico da Figura 4.52, verifica-se que a
medida que as produgdes hidricas aumentam, os valores do preco previsto também aumentam.
Por sua vez, observando-se o grafico da Figura 4.53 depreende-se que os valores do erro dimi-
nuem para os intervalos de valores das produgdes hidricas que ocorrem com mais frequéncia e
aumentam para os intervalos de valores que ocorrem com menos frequéncia, com excepc¢ao para
os intervalos de producdes maiores que 9710 MWh, que ocorrem com pouca frequéncia, e para os
quais se verifica uma diminui¢cdo do erro. Relativamente aos valores médios dos erros negativos
e dos positivos, estes tém valores bastante proximos para os valores de produgdo hidrica menores
que 6254 MWh, sendo que a partir deste valores os valores médios dos erros positivos sdo mais

significativos.

Observando a Figura 4.53 depreende-se que para valores altos de produgdo hidrica existe uma
grande diferenca entre os valores médios dos erros por excesso (MPoE) e os valores médios do
erro (NMAE), o que indica que é uma zona em que a incerteza é bastante elevada (o que seria ex-
pectavel para este tipo de producdo de caracteristicas bastante volateis). Visto que, na Figura 4.52
este efeito ndo € visivel, pode-se concluir que a incerteza para elevados valores de produgdo hidrica

ndo esta a ser bem modelizada.
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Figura 4.52: Diagrama de dispersdo da previsdo com a Hidrica D-1
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Figura 4.53: Evolucido dos erros médios da previsdo com a Hidrica D-1

4.4.10 Carvao D-1

Observando os gréaficos das Figuras 4.54 e 4.55, depreende-se que hd um aumento dos valores
previstos para o pre¢o e uma diminuicdo dos valores dos erros médios e das incertezas, a medida
que as producdes das centrais térmicas a carvao aumentam, com excep¢ao das produ¢des maiores
que 10662 MWh, valores esses que ocorrem com uma frequencia bastante baixa e que por isso
ndo tém grande significado. Sendo ainda necessario referir que no intervalo de 795 MWh a 1314

MWh ocorre uma diminui¢@o do erro. Para valores mais diminutos de producio, os erros médios
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positivos sdo bastante significativos (até a 4430 MWh) e para praticamente todos os outros, valores

de produgdo os erros médios negativos sdo ligeiramente mais significativos.
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Figura 4.54: Diagrama de dispersdo da previsdo com o Carvao D-1
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Figura 4.55: Evolugdo dos erros médios da previsdo com o Carvdo D-1

Conclui-se entdo que para valores de producdo das centrais térmicas a carvao baixos, o mer-
cado fica com um maior nivel de stress (aumentando os valores de erro e a incerteza), provocado
pelo um aumento das produgdes renovaveis. Este aumento de producdes renovaveis provoca ainda
uma diminui¢do nos precos o que faz com que os erros por excesso sejam mais significativos neste

periodo.
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4.4.11 Gas Natural D-1

Por observagdo dos gréficos das Figuras 4.56 e 4.57, pode-se concluir, a semelhanca do que
ocorria para as centrais térmicas a carvao, que ha uma tendéncia para os valores previstos do
preco aumentarem e os valores dos erros médios diminuirem, a medida que as produgdes das
centrais térmicas de ciclo combinado aumentam, com excepg¢ao das producdes maiores que 11463
MWh (produgdes que ocorrem com baixa frequéncia e que por isso nao t€ém grande significado).
Salientando-se também que para valores menores de produgdo, os erros médios positivos sao mais
significativos (até a 4787 MWh) e para maiores valores de producdo os erros médios negativos

apresentam uma maior dimensdo.
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Figura 4.56: Diagrama de dispersdo da previsdo com o G4s Natural D-1

No entanto, é necessdrio referir-se que o efeito da diminui¢do de produgdo deste tipo de cen-
trais térmicas (e consequente aumento de produgdo de renovdveis), tem um impacto menor no
erro do preco previsto em relacdo as homdnimas a carvdo, uma vez que apresentam valores de

producdo bem mais diminutos.



4.4 Influéncia das Varidveis Explicadoras na Previsdo do Melhor Modelo

Evolugdo dos Erros Médios da Previsdo com o GN D-1
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Figura 4.57: Evolugdo dos erros médios da previsdo com o Gas Natural D-1
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4.5 Evolucao do Preco real e da FDP Prevista do Melhor Modelo

Na presente seccdo serdo expostos 4 graficos, da Figura 4.58 a Figura 4.61, com o intuito de
se poder analisar a capacidade de previsdo do melhor modelo em cada estacdo do ano, tendo-se

escolhido duas semanas de cada ano de teste: semanas 30 e 50 de 2012 e 22 e 42 de 2013.

No grafico da Figura 4.58, pode-se observar a evolucao do prego real (linha preta) e da FDP
ao longo da semana 30 de 2012 (Verao), verificando-se que na maioria das horas a FDP conseguiu
modelizar bastante bem as incertezas, encontrando-se o real sempre bastante proximo da mediana

da FDP (quantil 50) e dentro do intervalo que vai desde o quantil 90 ao quantil 10.
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Figura 4.58: Evolucdo do pre¢co do mercado didrio real e previsto para a semana 30 de 2012
(Verao)

Relativamente a semana 50 de 2012 (Inverno), semana esta que apresenta variagdes de preco
mais acentuadas relativamente a semana analisada precedentemente, conclui-se observando o gra-
fico da Figura 4.59, que a FDP apresenta uma boa capacidade preditiva neste periodo, com excec¢io
das 20h do dia 10 de Dezembro, em que a FDP ndo foi capaz de prever o preco. Nessa hora o
real encontra-se ligeiramente fora da distribui¢do, apresentando o valor de 79,05 €/MWh e sendo
o valor maximo da distribui¢o, para essa hora, 78,04 €/MWh.
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Figura 4.59: Evolucdo do preco do mercado didrio real e previsto para a semana 50 de 2012
(Inverno)

No que concerne a semana referente a Primavera, semana 22 de 2013, visualizando o gréfico
da Figura 4.60, verifica-se que o melhor modelo de previsdo também consegue modelizar bem as
incertezas para este periodo do ano, com excec¢ao feita as 10h do dia 1 de Junho, hora essa em

que o preco real tem o valor de 8 €/MWh e o valor minimo previsto para o prego dessa hora, pela
FDP, € 9,12 €/ MWh.
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Figura 4.60: Evolucdo do preco do mercado didrio real e previsto para a semana 22 de 2013
(Primavera)
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Analisando o gréfico da Figura 4.61, depreende-se que, embora a FDP consiga modelizar bem
as incertezas do preco para a esmagadora maioria das horas, esta é a semana que apresenta mais
falhas de previsdo, ndo conseguindo prever-se o valor real do preco em 5 horas distintas. A FDP
ndo consegue conter o preco real nas horas 8 e 9 do dia 13 de Outubro, onde os pregos reais
apresentam os valores de 72,43 €/MWh e 75 €/MWh, respetivamente, e, por sua vez os valores
maximos previstos pela FDP sdo 72,09 €/MWh e 74,65 €/MWh, respetivamente. Falha também,
ligeiramente, nas horas 1, 2 e 4 do dia 16 de Outubro, onde os valores maximos previstos para
essas horas eram 58,01 €/MWh para as duas primeiras e 54 €/MWh para a udltima, e os valores
reais foram 59,2 €/MWh, 58,6 €/ MWh e 56 €/MWh, respetivamente.

Conclui-se entdo que o melhor modelo consegue modelizar bastante bem as incertezas de
semanas de diferentes estacdes do ano, apresentando algumas falhas pontuais, falhas essas que
sd0 em maior nimero na semana 42 de 2013 (Outono). E de salientar também que as previsoes
probabilisticas tém uma qualidade superior as previsdes deterministas, uma vez que fornecem

informacdo adicional em relacdo as varia¢des do preco de mercado.
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Figura 4.61: Evolucdo do preco do mercado didrio real e previsto para a semana 42 de 2013
(Outono)



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

No presente capitulo verifica-se se os objetivos propostos foram cumpridos e apresenta-se um
resumo das conclusdes retiradas no capitulo 4. Posteriormente, sdo ainda apresentados possiveis
trabalhos futuros que poderao dar continuidade ao estudo sobre as previsdes do preco de mercado
didrio do MIBEL.

5.1 Conclusao

A presente dissertacdo teve como principal objetivo desenvolver modelos de previsdo proba-
bilistica para o preco de mercado didrio do MIBEL, utilizando ferramentas de previsao do tipo
NW-KDE.

Posto isto, inicialmente foi necessdrio estudar-se a influéncia tedrica e posteriormente pra-
tica da variacdo dos parametros da ferramenta NW-KDE na qualidade dos modelos de previsao,
sendo que ao longo deste processo foram feitas algumas melhorias na ferramenta, e com este
conhecimento adquirido foi possivel desenvolver-se uma metodologia para a identificagdo das pa-
rametrizag¢des 6timas de um modelo de previsdo.

Foram utilizados os 23 modelos desenvolvidos em [2] modelizando as suas incertezas e oti-
mizadas as parametrizacdes para cada um dos modelos, utilizando a metodologia desenvolvida
anteriormente. Neste processo foram tomadas decisdes tendo em conta o tempo disponivel para a
realizacdo da presente dissertacao, existindo a forte possibilidade das parametrizacdes ndo estarem
totalmente otimizadas para alguns modelos (do modelo 10 ao modelo 23).

Procedeu-se de seguida a andlise dos resultados obtidos para cada modelo de previsdo. Verificou-
se que o melhor modelo de previsdo era o 23 que continha 12 varidveis explicadoras: hora, DDS,
preco D, preco D-6. Consumo D+1, consumo D-1, temperatura D+1, edlica D+1, hidrica D-1,
carvao D-1, nuclear D-1 e gés natural D-1. E conclui-se também que em relacdo as previsdes
deterministas efetuadas com o NW-KDE, estas s6 se inferiorizam as realizadas através de redes
neuronais, nos modelos em que existe a forte possibilidade das parametriza¢des ndo estarem total-

mente otimizadas.
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Ap6s a divisao dos modelos em 5 grupos diferentes mediante as varidveis explicadoras utili-
zadas em cada um deles e, avaliando o melhor modelo de cada grupo, conclui-se que a informagéo
explicadora que foi sendo acrescentada em cada grupo de modelos continha informacdo util para
o processo preditivo, verificando-se que houve uma tendéncia para ocorrer uma diminui¢do dos
erros médios e das incertezas e um aumento do reliabiliry dos modelos. E no entanto necessario
referir que a introducdo de diferentes tipos de varidveis teve consequéncias dispares na qualidade
dos modelos, verificando-se que o indicador de reliability piorou com a introducio das varidveis
de preco e que o maior salto de qualidade ocorre quando sio adicionadas as varidveis meteoro-
l6gicas, ocorrendo um crescimento do reliability bastante acentuado e um decréscimo do MAE e
da dispersao também relativamente acentuado. A semana para a qual os modelos apresentavam
mais dificuldade na previsdo do preco era a semana 12 de 2013, isto deve-se ao conjunto diminuto
de situagdes do passado que apresentam caracteristicas semelhantes as que se verificaram nessa

semana, na base de dados utilizada.

Por fim, foi analisada a capacidade de previsdo do melhor modelo nas 4 estacdes do ano,
verificando-se que este é capaz de modelizar bastante bem as incertezas do prego para periodos do
ano com caracteristicas distintas. Inferindo-se também que as previsdes probabilisticas t€ém uma
qualidade superior as previsdes deterministas, uma vez que fornecem informacgao adicional em

relacdo as variagdes do preco de mercado.

Em suma, pode-se concluir que a ferramenta NW-KDE consegue realizar boas previsdes pro-
babilisticas do preco de eletricidade a curto prazo, apresentando no entanto algumas fragilidades,
nomeadamente, no conjunto extensivo de simula¢des que o utilizador necessita realizar para en-
contrar as parametrizacdes Otimas para cada modelo de previsdo, o que aliado a morosidade de
processamento das mesmas, torna o processo de parametrizacao bastante longo. Conclui-se ainda
que as previsOes probabilisticas podem ser bastante tteis para os agentes de mercado, ja que lhes
fornece informacdes novas sobre o comportamento do preco. Podendo entdo ser utilizadas numa
andlise econdmica do modelo de negdcios dos traders de energia, uma vez que, quando estes es-
tao a definir a sua estratégia de licitacdo, analisando os riscos (diminui¢des de lucros ou aumento
de prejuizos) que podem ou nao suportar e que as diferentes estratégias comportam, estes podem
tomar decisdes diferentes para situacdes em que o valor médio do preco é o mesmo (previsdo de-
terministas), mas as previsdes apresentam mais ou menos incerteza, diminuindo assim os riscos

que vao correr.

Este tipo de previsdes s@o ainda uteis para consumidores que tenham as suas tarifas indexadas
ao prego de eletricidades determinarem quando devem aumentar ou diminuir 0s seus consumos
e também na gestdo de sistemas de armazenamento de energia, auxiliando na determinacio dos
periodos em que a energia deve ser armazenada e dos periodos em que estes sistemas devem

fornecer energia.
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5.2

Trabalhos Futuros

Concluida a presente dissertacdo, considera-se pertinente o desenvolvimento dos seguintes

trabalhos futuros:

Descobrir as parametrizagdes 6timas, com o parametro H Dindmico ativo, para os modelos

compreendidos entre o modelo 10 e o 23.
Melhorar a ferramenta NW-KDE, tornando menos moroso o processo de parametrizagao.

Desenvolvimento de novos modelos de previsdo probabilistica recorrendo a varidveis ndo
utilizadas na presente dissertagdo. Visto que na dissertagdo de [2] foram descartadas varias
variaveis avaliando apenas a sua contribui¢do para o aumento da qualidade dos modelos de
PPE determinista, existindo a possibilidade dessas varidveis conterem informacao relevante

para a previsdo probabilistica.

Realizar a previsao probabilistica do preco de eletricidade do MIBEL, para diferentes hori-

zontes temporais.
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Anexo A

Anexos

A.1 Anexo A

Na Figura A.1 pode se visualizar a parametrizacio 6tima de cada modelo de previsdo.
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Modelo 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 (11 |12 | 13 |14 |15 |16 |17 | 18 |19 | 20 |21 | 22 | 23
pontos (=1): 50 | 240250 48 | 20 | 50 | 50 50 50
h dinimico (0-off; 1-on): 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Nivel de ativacio (<1): 021)021)021|021(021/021)021 021|021 02(02|02]02]02[02|02(02|02 [02]02[02]02]0201
Particies Y (1 soft; 100 strong): 141)166)166|166[167|166| 166 | 166 | 166 |166[166| 17 | 17 | 17 | 17 |135(132| 135 |135|135[135|135| 136
Expand (0% to 100%): olo]Jo]o
AlfaBeta (1 to 6):
h de referéncia (=0) b :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) h:
hdinfimico V (0-nio; 1-sim):
h de referéncia (=0) dds :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) dds:
hdinimico V (0-niio; 1-sim):

h de referéncia (>0) preco D :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) preco D:
hdinimico V (0-niio; 1-sim):

h de referéncia (=0) preco D-6 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) preco D-6:
hdindmico V (0-nio; 1-sim):

h de referéncia (=0) consumo D-6 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) D-6:
hdinimico V (0-niio; 1-sim):

h de referéncia (>0) consumo D+1: 36000|2650|2650(2100|2650(2100|2100)|2100|2100| 2200 |2100)|2100|2100|2100| 2100
Tipo (0-linear; 1-ciclica) D+1: 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
hdinimico V (0-ndo; 1-sim):

h de referéncia (=0) consumo D-1 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) D-1:
hdinimico V (0-niio; 1-sim):

h de referéncia (>0) T D+1: - 48 |57 | 76|76 | 76 |76 | 71|71 |71 71
Tipo (0-linear; 1-ciclica) Temperatura D+1: | o | olololololololololo

hdinimico V (0-nio; 1-sim):

h de referéncia (=0) Irradifincia D+1 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) Irradiincia D+1:
hdiniimice V (0-nio; 1-sim):

h de referéncia (=0) vento D+1 : 093
Tipo (0-linear; 1-ciclica) vento D+1:
hdindmico V (0-nio; 1-sim):
h de referéncia (=0) eolica D+1 : 2100)1200)1580| 1210 [1300)1330)1230 1230
Tipo (0-linear; 1-ciclica) eolica D+1: 1] 0 0 0 1] 0
hdindmico V (0-nio; 1-sim):
h de referéncia (=0) eolica D-1:
Tipo (0-linear; 1-ciclica) eolica D-1:
hdinamico V (0-niio; 1-sim):
h de referéncia (=0) hidrica D+1 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) hidrica D+1:
hdinimico V (0-ndo: 1-sim):
h de referéncia (=0) Cogeragiio D+1 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) Cogeracio D+1:
hdinAmico V (0-niio; 1-sim):
h de referéncia (>0) Carvio D+1 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) Carvio D+1:
hdinfimico V (0-nio; 1-sim):
h de referéncia (=0) Nuclear D+1 :
Tipo (0-linear; 1-ciclica) Nuclear D+1:

[
1
3
1

—lo|gl=]=[2]le =g~ |e

IHEHogHaS»—AH{joH«;»—Ao

2800(2800|7700|2800|7700|7700| 8400|7500 | 10000 |8200|7900|{8100|§100| 8100
0 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0 0

-2

[ 0|

hdinimico V (0-niio; 1-sim):
h de referéncia (=0) Gas D+1 :

Tipo (0-linear; 1-ciclica) Gds D+1:

hdinimico V (0-nio; 1-sim):

Ajuste 11 (17141618 )15] 16 | 16 | 15 [ 14(15|16|15]|19 |16

Figura A.1: Parametrizacdes 6timas de cada modelo



Referéencias

[1] Corinna Maria Frei. Probabilistic forecasts of precipitation using quantiles. Master’s thesis,
University of Heidelberg - Faculty of Mathematics and Computer Science, 2012.

[2] José P. M. Conde. Previsdo de precos de eletricidade no mercado didrio e intradiario mibel.
Tese de mestrado, Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto, 2015.

[3] Alexandre M. Amaral. Aplicacdo de heuristicas para otimizacao de pardmetros de modelos
de previsdo edlica. Tese de mestrado, Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto,
2015.

[4] Rafat Weron. Electricity price forecasting: A review of the state-of-the-art with a look into
the future. International Journal of Forecasting, 2014.

[5] Jacques Lawarree Massimo Gallanti Andrea Venturini Guang Li, Chen-Ching Liu. State-of-
the-art of electricity price forecasting. /EEE, 2005.

[6] Lalit Mohan Saini Sanjeev Kumar Aggarwal e Ashwani Kumar. Electricity price forecasting
in deregulated markets: A review and evaluation. Elsevier Ltd., 2009.

[7] Stefan Trueck Adam Misiorek e Rafal Weron. Point and interval forecasting of spot electri-
city prices: Linear vs. non-linear time series models. The Berkeley Electronic Press, 2006.

[8] Xing Yan e Nurul A. Chowdhury. Midterm electricity market clearing price forecasting using
two-stage multiple support vector machine. Journal of Energy, 2015.

[9] Antonio J Conejo Rosario Espinola Francisco J Nogales, Javier Contreras. Forecasting next-
day electricity prices by time series models. IEEE Transactions on Power Systems, 2002.

[10] L. Alfredo Fernandez-Jimenez Claudio Monteiro e Ignacio J. Ramirez-Rosado. Explana-
tory information analysis for day-ahead price forecasting in the iberian electricity market.
Energies, 2015.

[11] Patrick Billingsley. Probability and Measure. John Wiley and Sons, 3rd ed. edicao, 1995.
[12] Nate Silver. The Signal and the Noise. The Penguin Press, 1st ed. edi¢do, 2012.

[13] Redes Energéticas Nacionais (REN). Estatistica diaria. Disponivel em http:
//www.centrodeinformacao.ren.pt/PT/InformacaockExploracao/Paginas/
EstatisticaDiariaDiagrama.aspx.

[14] Red Eléctrica de Espand (REE). Actividades, balance didrio. Disponivel em http: //www.
ree.es/es/actividades/balance-diario

101


http://www.centrodeinformacao.ren.pt/PT/InformacaoExploracao/Paginas/EstatisticaDiariaDiagrama.aspx
http://www.centrodeinformacao.ren.pt/PT/InformacaoExploracao/Paginas/EstatisticaDiariaDiagrama.aspx
http://www.centrodeinformacao.ren.pt/PT/InformacaoExploracao/Paginas/EstatisticaDiariaDiagrama.aspx
http://www.ree.es/es/actividades/balance-diario
http://www.ree.es/es/actividades/balance-diario

102 REFERENCIAS

[15] Katarzyna Maciejowska. Fundamental and speculative shocks, what drives electricity prices?
IEEE - 11th International Conference on the European Energy Market (EEM), 2014.

[16] J.N. Fidalgo. Apontamentos da unidade curricular de técnicas para previsao.
[17] Paulo Cortez e José Neves. Redes Neuronais Artificiais, 2000.

[18] V.M. F. Mendes L. F. M. Ferreira J. P. S. Catalao, S. J. P. S. Mariano. Short-term electricity
prices forecasting in a competitive market: A neural network approach. Electric Power
Systems Research, 2007.

[19] Antonio Muifioz San Roque Alicia Mateo Gonzalez e Javier Garcia-Gonzélez. Modeling and
forecasting electricity prices with input/output hidden markov models. /IEEE TRANSACTI-
ONS ON POWER SYSTEMS, 2005.

[20] T. Downs D.C. Sansom e T.K.Saha. Evaluation of support vector machine based forecas-
ting tool in electricity price forecasting for australian national electricity market participants.
Journal of Electrical & Electronics Engineering, 2003.

[21] Z. Xu J.H. Zhao, Z.Y. Dong ¢ K.P. Wong. A statistical approach for interval forecasting of
the electricity price. IEEE Trans on Power Systems, 2008.

[22] Rafal Weron e Adam Misiorek. Forecasting spot electricity prices: A comparison of para-
metric and semiparametric time series models. International Journal of Forecasting, 2008.

[23] Li Zhang e Peter B. Luh. Neural network-based market clearing price prediction and confi-
dence interval estimation with an improved extended kalman filter method. /IEEE Transacti-
ons on Power Systems, 2005.

[24] Anthony S. Tay e Kenneth F. Wallis. Density forecasting: A survey. Journal of Forecasting,
2000.

[25] Xifan Wang Yao Zhang, Jianxue Wang. Review on probabilistic forecasting of wind power
generation. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 2014.

[26] Z. Li H.Y. Yamina, S.M. Shahidehpourb. Adaptive short-term electricity price forecasting
using artificial neural networks in the restructured power markets. International Journal of
Electrical Power & Energy Systems, 2004.

[27] Henrik Aalborg Nielsen Pierre Pinson, Henrik Madsen. Predictive densities for day-ahead
electricity prices using time-adaptive quantile regression. Energies, 2014.

[28] Audun Botterud Jianhui Wang Ricardo J. Bessa, Vladimiro Miranda e Emil M. Constan-
tinescu. Time adaptive conditional kernel density estimation for wind power forecasting.
IEEE, 2012.

[29] C. Soares J. Cataldo G. Osdrio J. Rojas et al. B. Santos, C. Monteiro. Report on the mathe-
matical formulation of the different forecasting models and data analysis. Singular, 2012.

[30] Georges Kariniotakis Jérémie Juban, Lionel Fugon. Uncertainty estimation of wind power
forecasts: Comparison of probabilistic modelling approaches. European Wind Energy Con-
ference & Exhibition EWEC, 2008.



REFERENCIAS 103

[31] Kim Stenshorne. A framework for constructing and evaluating probabilistic forecasts of elec-
tricity prices: A case study of the nord pool market. Master’s thesis, Norwegian University
of Science and Technology, 2011.

[32] Adrian E. Raftery Tilmann Gneiting, Fadoua Balabdaoui. Probabilistic forecasts, calibration
and sharpness. Journal of the Royal Statistical Society, 2007.

[33] J. P. Tomé Saraiva. Apontamentos da unidade curricular de mercados e qualidade.



	Página de Rosto
	Resumo
	Abstract
	Agradecimentos
	Conteúdo
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	1 Introdução
	1.1 Enquadramento
	1.2 Motivação
	1.3 Objetivos
	1.4 Estrutura da Dissertação

	2 Estado da Arte
	2.1 Introdução
	2.2 Previsão Determinista do Preço da Eletricidade
	2.2.1 Horizonte Temporal
	2.2.2 Classificação dos modelos quanto às variáveis utilizadas
	2.2.3 Avaliação de Desempenho
	2.2.4 Classificação dos modelos quanto às técnicas matemáticas

	2.3 Previsão Probabilística do Preço da Eletricidade
	2.3.1 Intervalos de Previsão
	2.3.2 Previsão da Densidade
	2.3.3 Avaliação de Desempenho


	3 Metodologia
	3.1 Horizonte Temporal
	3.2 Informação Utilizada
	3.2.1 Variáveis Cronológicas
	3.2.2 Variáveis de Preço
	3.2.3 Variáveis Meteorológicas
	3.2.4 Variáveis de Produção Elétrica
	3.2.5 Variáveis de Previsão de Consumo e Produção Elétrica
	3.2.6 Dados Utilizados
	3.2.7 Modelos de Previsão

	3.3 Parâmetros da Ferramenta de Previsão
	3.4 Metodologia para a Identificação das Parametrizações Ótimas de cada Modelo de Previsão
	3.4.1 Avaliação dos Modelos no Processo de Parametrização
	3.4.2 Conclusões Sobre as Consequências Práticas das Parametrizações na Qualidade do Modelo de Previsão
	3.4.3 Metodologia


	4 Análise de Resultados
	4.1 Indicadores de Erro
	4.1.1 Indicadores da Previsão Determinista
	4.1.2 Indicadores da Previsão Probabilística

	4.2 Resultados Obtidos para os 23 Modelos de Previsão
	4.3 Análise do Melhor Modelo de Previsão de cada Grupo
	4.3.1 Modelo 3 - Variáveis Cronológicas
	4.3.2 Modelo 6 - Variáveis Cronológicas e Preços
	4.3.3 Modelo 10 - Variáveis Cronológicas, Preços e Consumos
	4.3.4 Modelo 14 - Variáveis Cronológicas, Preços, Consumos e Previsões Meteorológicas
	4.3.5 Modelo 23 - Variáveis Cronológicas, Preços, Consumos, Previsões Meteorológicas e Produções

	4.4 Influência das Variáveis Explicadoras na Previsão do Melhor Modelo
	4.4.1 Dia da Semana
	4.4.2 Hora
	4.4.3 Preço D
	4.4.4 Preço D-6
	4.4.5 Consumo D+1
	4.4.6 Consumo D-1
	4.4.7 Eólica D+1
	4.4.8 Temperatura D+1
	4.4.9 Hídrica D-1
	4.4.10 Carvão D-1
	4.4.11 Gás Natural D-1

	4.5 Evolução do Preço real e da FDP Prevista do Melhor Modelo

	5 Conclusões e Trabalhos Futuros
	5.1 Conclusão
	5.2 Trabalhos Futuros

	A Anexos
	A.1 Anexo A

	Referências

