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Resumo

O Mercado Ibérico da Energia Elétrica - MIBEL, € um mercado concorrencial, no qual os
precos de eletricidade apresentam um comportamento volatil, dependendo estes de variados
fatores. E composto por dois polos, o OMIE - Operador del Mercado Ibérico de Energia
(Espanha), que assume a gestao do sistema de ofertas de compra e venda de energia elétrica
no mercado spot, e o OMIP - Operador do Mercado Ibérico (Portugal), que é a sua bolsa de
derivados. Os mercados de futuros sao os principais produtos derivados, com elevada
importancia para a estipulacao dos precos de eletricidade principalmente a médio prazo, pelo
que a previsao da evolucao dos precos no mercado spot surge como um fator crucial para os
investidores e agentes deste tipo de mercados.

Nesta tese, foram desenvolvidos modelos de previsao de precos tendo como referéncia os
horizontes temporais praticados nos mercados de derivados do OMIP, mais concretamente
modelos de previsdao diarios até seis dias, modelos de previsdao mensal até trés meses e
modelos de previsao trimestral.

Existem variadas técnicas e ferramentas matematicas cuja sua implementacédo possibilita
a determinacao dos valores do preco de eletricidade, tirando partido de informacao
disponivel e da qual este depende, como é o caso, por exemplo, dos valores historicos dos
precos de eletricidade (tanto do mercado spot como do OMIP), producbes por parte de
centrais hidroelétricas, custos de combustiveis, entre outras, sendo que a possivel utilizacao
e o contributo de cada uma delas esta muito dependente do horizonte temporal a prever.

De um modo geral, verificou-se com a realizacao deste trabalho, que a utilizacao da
média dos precos dos contratos futuros do OMIP para a previsao de precos é positiva nos
horizontes de previsao diarios mas nem sempre o € em prazos maiores, como é o caso dos
mensais. A utilizacdo de um nimero elevado de variaveis de entrada nem sempre revela ser
uma mais valia nos resultados obtidos. Os valores de precos do primeiro trimestre de cada ano
tendem a ser mais instaveis que os restantes. Em suma, conclui-se que é possivel obter boas
previsdes de precos para os horizontes diarios, mensais e trimestrais com erros, em alguns

casos, inferiores a média dos contratos de futuros realizados pelo OMIP.
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Abstract

The Iberian Electricity Market, MIBEL, is a competitive market in which the prices of
electricity display a volatile behavior, depending on different factors. It works through a
double division: on one hand, there is the Spanish Iberian Energy Market Operator - OMIE -,
responsible for the management of the electrical energy sale and purchase programmes of
the spot market, and on the other hand there is the Iberian Energy Market Operator - OMIP -
, Which manages the futures market. Futures markets are the main derivatives products,
holding an high importance for the stipulation of the electricity prices and especially on a
medium-term forecasting. As a result, the forecast of the prices evolution in the spot market
emerges as a crucial factor for the investors and agents of this sort of market.

In this thesis, there was a development of forecast models according to the time horizon
established in the OMIP derivatives market. These models are the following: daily forecast
until six days, monthly forecast until three months and quarterly forecast.

There are several techniques and mathematical tools which can be applied to determine
the electricity prices, depending on different data, such as historical values of the prices
from the spot market as well as from the OMIP, hydroelectric power plant productions or
even fuel prices. The contribution each data gives is related to the time horizon to forecast.

All things considered, throughout the execution of this paperwork, the conclusion is that
the use of the OMIP's future contracts price average is beneficial when used in daily forecast
horizons. However, in larger horizons, such as monthly, is less beneficial. The use of a wide
number of variables in entry data is not always an advantage to the final results. The value
of the prices of the first trimester tend to be more unstable than the rest. In sum, it is
possible to have good price forecasts for daily, monthly and quarterly horizons and despiste
having some faults, in some cases are less than the average determined in the future

contracts made by OMIP.
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Capitulo 1

Introducao

Esta dissertacdao foi desenvolvida no ambito do Mestrado Integrado em Engenharia
Eletrotécnica e de Computadores da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto.

O presente e primeiro capitulo tem o intuito de fazer uma introducdo aos aspetos
principais do trabalho, sendo nele também referidas as motivacdes, objetivos, dados
utilizados e respetiva estrutura adotada na construcao do documento.

1.1 - Motivacao e enquadramento

0 desenvolvimento dos mercados de eletricidade é bastante heterogénio, contudo alguns
destacam-se pelo crescimento acentuado tanto em termos de volume transacionado como da
complexidade dos seus produtos. Exemplo disso € o mercado da Pennsylvania, New Jersey e
Maryland (PJM), nos Estados Unidos, que existe desde 1997, tendo capacidade para abastecer
60 milhdes de consumidores e funciona como um mercado spot. Tem um consumo anual de
800 TWh e mais de 180 GW de poténcia instalada. Os futuros e opcdes estdo a cargo do
Nymex. Na Europa, é de referir o Nordpool, lancado em 1996, servindo a Suécia e a Noruega,
mas combrindo agora também a Finlandia, a Dinamarca, a Lituania, Letonia e a Estonia. Gera
anualmente 480 TWh a partir de 370 companhias diferentes. O mercado spot dos paises
escandinavos € operado pelo EISpot e o mercado a prazo esta por sua vez a cargo da empresa
Nasdag OMX Commodities, oferecendo futuros e opcoes, cobrindo varios horizontes desde os
diarios, semanais, mensais, trimestrais e anuais.

Tem-se assistido entdo a um processo de liberalizacao dos mercados de energia,
principalmente pela Europa, sendo que cada vez mais é objetivo da Unidao Europeia a criacao
de um Mercado Europeu de Eletricidade, o que podera ser benéfico, aumentando a liquidez e
a eficiéncia. Na Peninsula Ibérica surgiu o MIBEL. O seu percurso de construcdo continua
iniciou-se em 1998, tendo sido consequente e perseverante por parte dos governos de
Portugal e de Espanha, celebrando-se varios protocolos e acordos até que a 1 de Julho de
2007, o MIBEL arrancou em toda a sua dimensao, coroando o trabalho de harmonizacao de
condicoes entre os dois sistemas eléctricos ibéricos, na perspectiva de que do seu
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funcionamento adviriam beneficios para os consumidores de ambos os paises, num quadro de
garantia do acesso a todos os interessados em condicoes de igualdade, transparéncia e
objectividade. O Mercado Ibérico de Eletricidade resulta entao de um processo de cooperacao
desenvolvido pelos Governos de ambos os paises com o objectivo de promoverem integracao
dos sistemas eléctricos dos dois paises. Os resultados que dai advieram constituiram um
contributo significativo ndo sé para a concretizacdo do mercado de energia eléctrica a nivel
ibérico, mas também, a escala europeia, como um passo significativo para a construcao do
Mercado Interno de Energia [1]. Foram criados dois polos: o spot market (OMIE) e o mercado
de derivados (OMIP).

A cadeia de valores do setor energético encontra-se atualmente dividida em quatro areas
distintas: producao, transporte, distribuicao e comercializacdo. Definiu-se que as entidades
ligadas as areas do transporte e distribuicdo desenrolam a sua atividade sob um regime de
monopélio regulado, dada a inviabilidade da multiplicidade das redes respetivas. A producao
e comercializacdo sdo executadas num ambiente concorrencial, existindo varios agentes e
entidades competindo entre si.

A producéo de energia elétrica esta associada ao mercado grossista, em que os produtores
disponibilizam a energia elétrica para venda, assegurando a sua colocacdao no mercado. Este
divide-se em quatro segmentos: mercado de contratacdo a prazo, mercado de contratacdo a
vista (mercado spot que se subdivide em diario e intradiario), mercado de servicos de sistema
e o mercado de contratacao bilateral. O mercado retalhista, onde os agentes
comercializadores concorrem entre si com o objetivo de fornecer os clientes finais, divide-se
em mercado regulado e mercado liberalizado.

Os futuros de eletricidade sao os principais produtos derivados, no entanto, além destes,
existem os contratos swap e os forward que, no OMIP, apenas existem para a area espanhola.

Os precos de eletricidade apresentam, por isso, uma elevada volatilidade, pelo que a sua
previsdo surge entdo como um fator de extrema importancia para os investidores e agentes
do mercado de derivados, uma vez que este assume especial importancia para a estipulacao
dos precos de eletricidade a curto e médio prazo pelo que, quanto melhor forem os valores
previstos, melhor serao os investimentos e retornos obtidos.

1.2 - Objetivos

O objetivo tracado com a realizacdo da presente dissertacao € o desenvolvimento de
modelos de previsao de precos tendo como referéncia os horizontes temporais praticados nos
contratos realizados nos mercados derivados ibéricos, no sentido a servir de apoio a
estipulacao e licitacdo de precos nestes tipos de mercados. Para tal, julga-se necessario e
oportuno atingir as seguintes metas:

e Estudo dos varios tipos de horizontes temporais e dos prazos com que sao
realizados os contratos de futuros do OMIP para Portugal, sua organizacao e
posterior tratamento dos dados e ficheiros respetivos;

e Identificar quais as variaveis que contém informacao relevante para a
previsao de precos de eletricidade e sua selecdo para a construcao dos varios
modelos para cada tipo de horizonte temporal selecionado para analise,



3

neste caso para o diario, mensal e trimestral, e o necessario tratamento dos
dados para incorporar como inputs dos modelos de previsao;

e Aplicar a metodologia desenvolvida, assim como identificar qual o melhor
modelo para cada um dos horizontes referidos a prever;

e Realizar uma comparacao final e tirar as respetivas conclusdes acerca das
principais carateristicas dos melhores modelos para cada horizonte temporal
estudado.

1.3 - Estrutura da dissertacao

0 presente documento é constituido por seis capitulos.

O primeiro diz respeito a um capitulo introdutoério, onde é apresentado o enquadramento
da tematica a abordar, as respetivas motivacées da realizacdo do trabalho e ainda onde se
referem os objetivos a alcancar e todas as informacoes, dados e ferramentas que tiveram
relevancia para realizacdo da dissertacao.

0O segundo capitulo é referente ao estado da arte. Neste sdo abordadas algumas das
principais carateristicas da previsdo do preco de eletricidade, como é o caso do horizonte
temporal e também das técnicas e modelos matematicos mais utilizados para o efeito
referido. Sdo referenciadas também algumas medidas para a respetiva avaliacdo do
desempenho. De seguida, abordar-se-ao algumas especificidades e produtos do mercado de
derivados do Mercado Ibérico de Eletricidade, o OMIP. Por ultimo, é abordada a relacao
existente entre precos de futuros e precos spot, de acordo com estudos feitos por diversos
autores em varios mercados derivados de eletricidade internacionais.

O terceiro capitulo tem por objetivo descrever os modelos de previsao diarios
desenvolvidos na dissertacdao. Devido ao desenvolvimento de modelos para horizontes
temporais bastante distintos, optou-se por apresentar num Unico capitulo todo o trabalho
desenvolvido respeitante aos modelos de previsao de produtos derivados futuros diarios, ou
seja, neste presente capitulo é descrito o modelo matematico usado, assim como a
metodologia desenvolvida e variaveis a utilizar, a sua aplicacdo e a posterior exposicao e
analise dos resultados de cada modelo diario construido para cada horizonte temporal
previsto (de D+1 até D+6).

O capitulo quatro segue, por sua vez, a mesma estrutra do anterior mas neste caso para
os modelos de previsaio de produtos derivados futuros mensais. E descrita entdo a
metodologia e respetivas variaveis a utilizar, a sua validacdo e exposicdo e analise de
resultados dos varios modelos para cada més a prever (de M+1 até M+3). E ainda dedicada
uma seccao final para apresentacao de previsdes para os proximos meses, para os quais ainda
€ desconhecido o valor do preco de eletricidade, servindo entdo para analise futura.

O quinto capitulo descreve os Ultimos modelos desenvolvidos no trabalho, que sdo os
produtos derivados futuros trimestrais. Esta organizado tal como o anterior, embora a
metodologia e o0 método matematico a utilizar tenham sido distintos, sendo que estes serdo
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igualmente descritos numa fase inicial, de seguida sao expostos os resultados obtidos e, por
fim, sdao apresentados valores de previsao de precos para os trimestres futuros.

O sexto e ultimo capitulo sera dedicado a analise e comentario de todos os resultados
obtidos com a realizacdo da tese, referenciando-se também sugestdes de possiveis trabalhos
futuros a realizar no ambito do tema abordado.

1.4 - Informacao e ferramentas utilizadas

Para a realizacdo do presente trabalho foram utilizados dados variados, mais
concretamente valores de precos de eletricidade do Mercado Ibérico, dados referentes a
consumos, producdes, dados metereoldgicos, valores de precos de fontes de energia primaria
como o carvao e o gas natural. Estes foram recolhidos a partir de [32], [33], [34] e ainda
fornecidos na participacao do concurso Complatt organizado pela empresa SmartWatt.

A nivel de ferramentas utilizadas sao de referir o Microsoft Office Excel, para tratamento
e processamento de todos os dados, realizacdo de calculos, construcao de graficos, tabelas,
etc; Foi utilizado também o software  MATLAB (funcdes Neural Network Toolbox),
desenvolvida pela Mathworks.



Capitulo 2

Estado da arte

No presente capitulo, alusivo ao estado da arte, irdo ser abordadas, de acordo com as
referéncias adequadas, algumas das principais carateristicas e técnicas utilizadas na previsao
do preco de eletricidade. De seguida, abordar-se-ao, sem aprofundar demasiado e evitando
matérias exclusivamente do foro financeiro, algumas especificidades e produtos do mercado
de derivados do MIBEL, o OMIP. Por fim, conforme outras referéncias bibliograficas, é
abordada a relacao existente entre precos de futuros e precos spot.

2.1 Horizonte temporal da previsao de precos de eletricidade

Definido como sendo o periodo compreendido entre o momento em que se realiza a
previsdo e o instante para o qual se quer prever determinada variavel, embora atualmente
nao exista um consenso na literatura, é usual classificar-se as previsdes de curto, médio e
longo prazo. A definicao deste periodo torna-se pertinente quando se pretende uma analsie
do erro obtido, sendo que erros aceitaveis para previsdes de mais longo prazo poderdo ja nao
o ser quando nos debatemos com previsoes para o dia seguinte, por exemplo.

As previsdes a curto prazo sao aquelas que determinam valores futuros para periodos que
vao desde alguns minutos até alguns dias apos e apresentam elevada relevancia nas
operacOes diarias dos mercados de eletricidade na medida em que representam uma mais
valia para os produtores ou comercializadores saber de antemao até que valor licitar no
mercado de eletricidade.

Quando o horizonte temporal esta compreendido entre alguns dias até alguns meses
estamos a tratar de previsdes a médio prazo. Tomam particular relevancia em calculos de
balancos, gestao de risco, planeamento de expansao e de manutencao e para a determinacao
de precos de derivados. Sao de especial importancia de modo a poder-se tomar decisoes
respeitantes a realizacao de contratos ou acesso ao mercado spot.

As previsdes de longo prazo sao respeitantes a periodos de meses, trimestres ou mesmo
anos apo6s o momento em que se realiza a previsdo. O acesso a estes dados € importante na
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analise da rentabilidade de investimentos, nomeadamente dos centros de producao ou da
rede de transmissao e distribuicao.

2.2 Modelos de previsao de precos de eletricidade

Os modelos de previsao determinista utilizados, de acordo com [4], [6], [7], sdo entao os
das categorias referidas abaixo.

e Modelos estatisticos (econométricos, séries temporais);
¢ Modelos baseados em Inteligéncia Computacional;

¢ Modelos de forma reduzida (quantitativos, estocasticos);
e Modelos Multiagente;

e Modelos Fundamentais (estruturais).

Podem existir ainda modelos hibridos, os quais combinam mais do que um modelo dos
anteriores referidos.

2.2.1 Modelos estatisticos

Os métodos estatisticos realizam a previsao de preco usando uma combinacao
matematica de precos historicos e de outros dados, por exemplo, dados conhecidos de
consumo, temperatura, custo de combustiveis, valores de importacdo e exportacdo de
energia. Devido a carateristica sazonal dos precos de eletricidade, este tipo de modelos
consegue obter resultados muito positivos.

2.2.1.1 Séries temporais do tipo AR e ARX

As técnicas dos tipo ARMA (AutoRegressive Moving Average) tém em consideracao a
natureza aleatoria dos precos de eletricidade e a sua correlacdo com o tempo, sendo o preco
presente expresso linearmente em funcao dos seus valores passados e ainda em termos dos
seus valores passados de ruido. Esta técnica assume que a série temporal em analise é
estacionaria, sendo necessaria a sua diferenciacdo caso nao possua esta carateristica. Em
1976, Box and Jenkins criaram o Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ou
modelo Box-Jenkins, o qual inclui explicitamente a diferenciacao na respetiva formulacao.
Caso a diferenciacao seja efetuada com lags periodicos descontinuos o modelo é abordado
como SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) [7] .



Série diferenciada:
X'(t) = x(t) = x(t-1)

Série original:
x(t)

L\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/ diferenciacao e e v

Aumento
de escala

!

V2

Figura 2.1 - diferenciacao de série nao estacionaria [10].

Os modelos do tipo ARX sao um subtipo dos anteriores, sendo utilizado nestes casos
técnicas baseadas em séries temporais com variaveis exégenas, uma vez que os precos de
eletricidade sao afetados nao so pelos seus valores passados, mas também por variaveis como
os perfis de consumo ou variaveis referentes a condicoes meteroldgicas a ser verificadas. Sao
definidas através de uma funcao de transferéncia. Mais informacdes em [4].

2.2.1.2  GARCH

Os modelos ARMA assumem a homoscedasticidade, o que significa considerar uma
variancia e covariancia constantes (figura 2.2). No entanto, as séries temporais dos precos de
eletricidade apresentam comportamentos nao lineares, dependendo a sua variabilidade
futura de valores passados. E proposto entdo em 1982 por Engle um modelo denominado
ARCH (AutoRegressive Conditional Heteroskedastic) no qual a variancia condicional de uma
série temporal é representada por um processo auto-regressivo. Posteriormente, em 1986,
Bollerslev propés o GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedastic),
segundo o qual se considera que variancia condicional depende, nao apenas dos seus valores
passados, mas também de uma média mével das variancias passadas, sendo que o modelo
resultante permite uma representacao mais detalhada e minuciosa dos dados. Os modelos do
tipo GARCH sao interessantes de utilizar em previsdes de intervalos para o preco da
eletricidade (previsdes probabilisticas), no entanto para PPE deterministas ndao sdo muito
eficazes. Este tipo de modelos também sao utilizados em técnicas hibridas.
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Figura 2.2 - homoscedasticidade e heteroscedasticidade [20].

2.2.2 Modelos baseados em inteligéncia computacional

Em Duch [36] define-se inteligéncia computacional como “a new buzzword that means
different things to different people”. Ja [4] considera que a Cl € uma classe bastante diversa
de técnicas computacionais inspiradas pela natureza, criadas com o objetivo de resolver
problemas que nao podem ser resolvidos pelos métodos tradicionais. A utilizacao deste tipo
de modelos exige a utilizacao de técnicas designadas por nao-paramétricas que consideram a
relacdo existente entre as entradas e saidas, sem explorar os complexos procedimentos de
modelacdo. Sao flexiveis e capazes de reconhecer relacoes complexas e ndo-lineares, sendo
possivel obter muito boas performances. Os principais métodos utilizados sdo apresentados
de seguida.

2.2.2.1 Redes Neuronais Artificiais

Segundo [11], as redes neuronais artificiais sao modelos simplificados do sistema nervoso
central do ser humano, ou seja, sao uma estrutura composta por unidades computacionais
extremamente conectadas (neuronios) com capacidade de aprendizagem, tentando simular o
comportamento do cérebro humano, ja que o seu conhecimento é adquirido através de
interacbes com um ambiente (processo de aprendizagem) e € armazenado nas conexoes
(sinapses) entre neuronios. Os neurdnios estao organizados num grupo relativamente pequeno
de camadas (conectadas entre si) que se situam entre os inputs e outputs da rede [4].

As ligacdes entre neurdnios esta associado um fator multiplicativo (peso), sendo que
durante o processo de aprendizagem o peso das conexdes é ajustado até se atingir um
determinado objetivo (neste caso, a previsao de determinados valores) ou estado de
conhecimento da rede [11]. Tém como base o conceito de treino, ou seja, condicionar os
parametros internos da rede neuronal de modo a que ela desempenhe as suas funcdes de
modo desejado, sendo que isto é conseguido através da exposicao repetida a um conjunto de
dados, ou seja, a partir de um conjunto de entradas (dados historicos existentes),
vulgarmente designados inputs e targets. E essencial nesta fase evitar o sobre-treino da rede.
Os algortimos de aprendizagem mais vulgarmente usados sao o de back-propagation e o de
Levenberg-Marquardt [4]. Apds o treino, decorre o teste, que recorre ao conhecimento
adquirido na fase de treino, aplicando os pesos descobertos na mesma a um conjunto de
dados fornecidos nesta fase (de teste), obtendo entao a saida desejada.



Existem dois grupos de RNA: as Redes neuronais feedforward e as Redes neuronais
feedback (recorrentes). Nas primeiras, o fluxo de informacao ocorre de forma unidirecional,
progredindo esta dos neuronios de entrada para os de saida. Estas podem ainda ramificar-se
em trés, de acordo com a sua arquitetura e funcionamento [4]:

e Single-layer perceptrons: sao as redes feedforward mais simples, sendo o
processamento da informacao equivalente ao de um regressao linear;

e Multi-layer perceptrons: neste tipo o niumero de neuronios da camada
escondida é variavel, o que torna este tipo de redes muito largamento usado
e alvo de estudo nos Ultimos anos dada a sua larga aplicacao neste tema;

e Radial basis function: semelhante as anteriores, diferindo apenas no fato de
as funcoes de ativacdo dos neuronios serem normalmente funcoes
Gaussianas.

Ja as redes neuronais recorrentes sdo capazes de um comportamento temporal dinamico
devido ao recurso a uma memoria interna. Podem dividir-se em dois tipos, que sao as Simple
and fully recurrent networks e as Self-organizing maps. Na figura 2.3 é apresentado um
esquema que resume todos estas configuracoes.
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Figura 2.3 - taxonomia das arquiteturas das redes neuronais mais populares na previsao de preco de
eletricidade [4].

2.2.2.2  Support vector machines

Este método realiza mapeamento nao linear dos dados para um espaco dimensional
especifico (tornando o sistema linearmente separavel) através de uma funcao de Kernel,
organizando numa primeira fase os dados em diferentes grupos e, de seguida, aplica funcoes
lineares simples para criar limites de decisdo lineares no novo espaco [4]. E considerado como
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uma evolucao das Redes Neuronais uma vez que possibilita a otimizacao mais direta de
diversos parametros (por exemplo, o nimero de camadas escondidas ou o nimero de
neuronios nas camadas escondidas), processo que é mais dependente da experiéncia do
utilizador e realizado de forma mais empirica nas Redes Neuronais. Exemplo desta técnica em

[9].

2.2.3 Modelos de forma reduzida

Este tipo de modelos sao habitualmente usados nas areas financeiras, tendo como
principal objetivo a caraterizacdo das propriedades estatisticas dos precos de eletricidade e
sendo, por isso, aplicados na avaliacao dos derivados financeiros e na gestdo de risco. Tém
como base o conceito de Risk Premium, abordado na relacao entre preco spot e preco de
futuros. Os modelos quantitativos sao usados para recriar as principais caracteristicas dos
precos de eletricidade em detrimento da obtencao de PPE precisas. Assim, um modelo
correto sera aquele que conseguir aliar esta capacidade a um baixo esforco computacional de
modo a que o modelo possa ser utilizado em situacdes reais.

2.2.3.1 Jump-Diffusion models

De forma geral, os Jump-Difusion models podem ser aplicados na PPE através da seguinte
equacao diferencial estocastica:

dX, = u(X,, t) + o (X, )dW, + dq(X,, t) 2.1)

Onde:

e W,:representa um movimento Browniano responsavel pela criacao de
pequenas flutuacoes;

o q(X. t): representa a criacao de saltos (jumps);

o u(X,t): utilizado para forcar a mean reversion para um valor constante a
longo prazo;

o o(X,t): representa a voltatilidade, normalmente dado por um valor
constante.

Tém a capacidade de determinar a ocorréncia de picos (saltos) nos precos e a sua
capacidade de regresso a normalidade. A calibracdo deste modelo esta relacionada com o
problema de estimacdo dos parametros mencionados. Informacdes mais pormenorizadas em
[38].

2.2.3.2  Markov Regime-Switching models

Um dos principais pontos fracos dos Jump-Difusion models é o facto de eles nédo
conseguirem representar spikes consecutivos de precos a frequéncia encontrada na market
data. Em contraste, os Markov Regime-Switching models conseguem-no fazer de forma
bastante natural [4]. O objetivo destes modelos é entdo modelar em duas ou mais fases o
comportamento estocastico de uma série temporal. Isto significa que os parametros de um
determinado processo podem mudar durante um certo periodo de tempo e depois voltar a sua
estrutura inicial. Assim, para cada regime, é possivel definir processos separados e

10
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independentes. O mecanismo de transicdo entre regimes € determinado por uma variavel
aleatéria. E permitida entdo a modelacdo correta das variacées dos precos spot e,
principalmente, da ocorréncia de spikes. A construcdo de um modelo valido depende
primeiramente de uma correta definicao da quantidade de estados que se assume que o valor
do preco pode tomar. E necessario também proceder a uma minuciosa calibracdo para
estimacao dos parametros e definicao dos valores limite de cada regime. Devido a qualidade
dos resultados que produz, esta abordagem nao tem sido muito usada na previsao de preco de
eletricidade. O artigo [8] mostra a aplicacao deste modelo sendo que mais informacao pode
também ser encontrada em [4].

2.2.4 Modelos Multiagente

2.2.4.1  Modelos de custo de producao

Este tipo de modelos sao normalmente utilizados para a previsao de precos hora-a-hora,
barramento-a-barramento [4]. No entanto, tém vindo a entrar em desuso nos novos mercados
competitivos, uma vez que ignoram estratégias de licitacdo praticas, sendo entdo mais
adequados para mercados regulados, com uma estrutura estavel e baixa incerteza nos precos.

Foi proposto por Batlle (2002) e Batlle e Barquin (2005) um novo modelo estratégico de
custo de producao, no qual cada interveniente do mercado tenta maximizar os seus lucros
tendo em considracao os seus custos estruturais e as acoes esperadas dos seus concorrentes,
sendo a operacao modelada através de um parametro estratégico que representa o declive da
funcado de procura residual para cada nivel de producédo de cada gerador. Apresenta uma mais
valia na analise em tempo real devido a rapidez a nivel computacional de que é dotado.

2.2.4.2  Equilibrium Models

Sao usados para previsdes de precos quando sao conhecidos os custos de fornecimento e a
concentracdo do mercado mas ndo existe um histérico de precos. E usual a resolucdo de um
conunto de equacles diferenciais, conhecido como supply function equilibrium. Sao
processos morosos e exigentes a nivel computacional. Mais informacées em [5], [37].
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Figura 2.4 - carateristicas de entrada e saida de um equilibrium model [5].
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2.2.5 Modelos Fundamentais (estruturais)

Este tipo de modelos tenta descrever a relacdao existente entre a producao e
comercializacao de eletricidade e os fatores fisicos e econdmicos relacionados com esta. Por
esses motivos, exigem naturalmente a utilizacdo de uma grande quantidade de dados, sendo
estes postulados (cargas, condicoes metereologicas, etc) e as entradas fundamentais sdo
modeladas e previstas de forma independente, sendo por métodos de inteligéncia
computacional, forma reduzida ou estatisticos [4], dai serem também considerados métodos
hibridos. Ver [13] para mais detalhes.

0 grande desafio prende-se com a implementacdo pratica destes modelos. E necessario
haver uma grande disponibilidade de dados, como ja foi referido. Devido a natureza destes
dados, recolhidos ao longo de largos intervalos de tempo, (sendo semanal ou mensalmente),
estes modelos sdo mais adequados para previsdes de médio prazo, sendo tipicamente
calibrados com dados horarios em vez de dados hora-a-hora. Tal como os modelos de forma
reduzida, sao utilizados na gestao de risco e precos de derivados.

Na construcao destes modelos, € necessario estabelecer algumas condicoes e suposicoes
acerca de certas interacoes fisicas e economicas presentes no mercado, o que resulta que as
PPE geradas através deste tipo de modelos sao bastante sensiveis a um incumprimento destas
condi¢ées. Da mesma forma, quanto mais detalhado for o modelo, mais complicada sera a
otimizacao dos parametros e mais simplificacoes terdao de ser feitas, conduzindo a um maior
risco na aplicacao deste tipo de modelo.

Podem dividir-se em duas subclasses, os parameter rich models e os parsimonious
structural models, podendo a sua distincao detalhada ser consultada em [4].

2.2.6 Previsao probabilistica

Os métodos referenciados anteriormente até a seccao 2.2.5 sdao denominados por
previsoes deterministas, que realizam uma previsao pontual, determinando o valor esperado
do preco em cada instante do horizonte temporal. Ja as previsdes probabilisticas assumem
um conjunto de valores possiveis para esse mesmo horizonte. Este tipo de previsdes apesar
de, no que diz respeito a previsdo de precos de eletricidade ainda ser pouco explorada,
podera ser interessante para certas aplicacbes como analise de risco ou licitacdo com
margens de seguranca, uma vez que tém a capacidade de quantificar a incerteza de valores
previstos [12], [13].

Para representacdao da incerteza associada a previsdo podem-se utilizar medidas
probabilisticas conhecidas como a funcdo densidade de probabilidade, funcao distribuicdo
acumulada, conjunto de quantis e intervalos de previsao. Existem dois tipos de abordagens,
paramétrica (quando assumem a forma da curva no inicio do processo, podendo ser Gaussiana
ou distribuicao do tipo Beta) e nao-paramétrica, sendo esta Ultima preferivel para o caso da
previsao de precos de eletricidade, uma vez que nao sao realizadas consideragdes iniciais
quanto a forma da curva da distribuicao. Na aproximacao do tipo nao-paramétrica a
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modelizacdo de incertezas pode ser realizada através de métodos de regressao de quantis ou
através de estimadores de kernel.

2.2.7 Medidas de avaliacao do desempenho

Para as previsoes pontuais, deterministas, existem variadas medidas para diagnosticar a
sua performance. Sao de referir, por exemplo, o Mean Error (ME), o Mean Absolute Error
(MAE), o Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e ainda Root Mean Square Error (RMSE), :

n

1
ME = _Z(Reali — Previsto;) *2
n i=1
1 n
MAE = —z |Real; — Previsto;| 2:3)
e
1< |Real; — Previst
MAPE =—Z| eal; — Previsto; 2.4)
"y Real;
=1
- (2.5)

1
RMSE = - Z(Reall- — Previsto;)?

i=1

Onde:
e n: numero total de casos a prever;
e Real;: valor real do caso i;
e Previsto;: valor da previsao do caso i.

Para as previsdes probabilisticas sao de referir a calibracao (ou reliability) e sharpness. A
primeira corresponde a consisténcia estatistica entre distribuicdes de previsao e observacoes.
Esta revela a capacidade da previsao probabilistica de corresponder eficazmente a uma
avaliacao 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. A segunda, sharpness, avalia a
distancia entre dois quantis, sendo avaliada independentemente da comparacdo dos valores
obtidos na previsao com os valores reais mas antes pela observacao da concentracao das
distribuicoes probabilisticas da previsao. [35]
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2.3 O mercado a prazo: o OMIP

2.3.1 Definicao, objetivos e conceito de futuros de eletricidade

O OMIP é a entidade gestora responsavel pela plataforma de negociacdo do mercado de
derivados do MIBEL. Apresenta como seus objetivos os seguintes [2]:
e Contribuir para o desenvolvimento do Mercado Ibérico de Eletricidade;
e Promover precos de referéncia ibéricos;
e Disponibilizar instrumentos eficientes de gestao de risco;
e Superar algumas das limitacdes do mercado over-the-counter.

Futuros podem entao ser definidos como contratos entre duas partes nos quais estas se
comprometem a adquirir ou vender uma quantidade acordada de eletricidade em data futura
estabelecida, num determinado local e a um preco acordado no inicio do contrato.

Estdo disponiveis para negociacdo no mercado ibérico trés tipos de contratos registando-
se, além de futuros, contratos forward e swap. A principal caracteristica diferenciadora de
um contrato de futuros face a um contrato forward ou swap, € o facto de, no primeiro caso,
os ganhos e perdas resultantes das flutuacoes de precos, durante a fase de negociacao, serem
liquidados numa base diaria, enquanto que, nos outros casos, tal apenas ocorre durante o
periodo de entrega do contrato e numa base mensal.

2.3.2 Produtos

No OMIP negoceiam-se varios tipos de futuros, podendo estes referir-se a eletricidade
espanhola e eletricidade portuguesa. Os contratos podem ser do tipo base ou pico, sendo que
os primeiros referem-se ao fornecimento de eletricidade durante as 24 horas do dia,
enquanto que os segundos dizem respeito apenas ao fornecimento durante o periodo das 8h
as 20h (horario espanhol). Com liquidacao fisica, que pressupde a entrega da quantidade
negociada, que tem lugar no OMIE, e com liquidacao financeira, baseada no preco spot de
referéncia, com a peculiaridade de ambos os tipos de contratos beneficiarem de um livro de
ordens comum. Quanto a maturidade, é possivel negociar contratos diarios (D), fins-de-
semana (WE), semanais (Wk), mensais (M), trimestrais (Q) ou mesmo anuais (Y). E de referir
que apenas sao contratualizados durante os dias Uteis, ou seja, de segunda-feira a sexta-
feira.

O OMIP para além de disponibilizar uma plataforma de registo de operacoes OTC (over-
the-counter) para clearing na OMIClear para todos estes contratos de futuros (para efeitos de
compensacao, fazendo face ao risco de incumprimento, acordando ambas as partes uma
margem inicial no mercado organizado), permite ainda o registo de operacdes forward e
swap, prevendo os primeiros entrega fisica e liquidacao de IVA e os segundos uma liquidacdo
puramente financeira e nao aplicacao de IVA, sendo ambos sobre eletricidade espanhola (FT)
e com as mesmas maturidades que os contratos de futuros.

A dimensao de qualquer um destes contratos é de 1 MW, com um tick de 0,01 €/MWh
(valor minimo do contrato).

Na tabela a seguir sao apresentados os contratos disponiveis e respetivas especificacoes
para Espanha.
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Tabela 2.1 - especificacao dos contratos baseados na eletricidade espanhola.

15

Futuros Swaps Forwards Opgdes
Formato da carga Base (24h) Base (24h) Pico (12h) Pico (12h) Base (24h) Base (24h) Base (24h)
Entrega Financeira Fisica Financeira Fisica Financeira Fisica Financeira
indice externo SPEL base SPEL base SPEL pico SPEL pico SPEL base SPEL base SPEL base
Negociagdo de troca Sim Sim Sim Sim Nao Néo Sim
OTC clearing Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Contratos D, WE, Wk, M,Q, Y| Wk,M,Q,Y | D,Wk,M,Q,Y | Wk,M,Q,Y | D, WE,Wk,M,Q,Y | Wk,M, QY |M+l, M+2, Q+1, Q+2, Y+1
Maxima maturidade Y+3 Y43 Y+3 Y43 Y43 Y43 Y+1
Liquidagdo em numerario Diario Diario Diario Diario Mensal Mensal Diario
Cascading Sim Sim Sim Sim Nao Nao N.A.
IVA (ganhos e perdas) Nao Ndo Nao Ndo Ndo Sim (DSV) Nao

Para os contratos portugueses (tipo FP) apenas estdo disponiveis para negociacao

contratos futuros do tipo base, de acordo com o apresentado na tabela seguinte.

Tabela 2.2 - especificacao dos contratos baseados na eletricidade portuguesa.

Futuros
Formato da carga Base (24h) Base (24h)
Entrega Financeira Fisica
indice externo PTEL base PTEL base
Negociagdo de troca Sim Sim
OTC clearing Sim Sim
Contratos D, WE,W, M, Q,Y W, M,Q,Y
Méxima maturidade Y+3 Y+3
Liquidagdo em numerario Diario Diario
Cascading Sim Sim
IVA (ganhos e perdas) Nao N3do

Nesta ultima tabela estdo representados os contratos
diferenca de precos entre Portugal e Espanha.

de opc¢des que se baseiam na

Tabela 2.3 - especificacao dos contratos baseados na diferenca de precos.

Opgdes
PT-ES ES-PT
Formato da carga Base (24h) Base (24h)
Entrega Financeira Financeira
indice externo IFTR PT-ES IFTR ES-PT
Negociagdo (continuo/leildo)| Apenas leildes Apenas leildes
OTC clearing Sim Sim
Contratos M,Q,Y M,Q,Y
Maxima maturidade Definido pela ERSE| Definido pela ERSE
Liquidagdo em numerdario Mensal Mensal
Cascading Sim Sim
IVA (ganhos e perdas) Ndo Ndo

Além dos produtos ibéricos referidos, existem produtos ndo-ibéricos, mais concretamente
futuros alemaes e franceses mas que nao serao abordados devido ao foco principal dizer

respeito ao Mercado Ibérico.
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2.3.3 Indices de precos de eletricidade

Quando a procura de eletricidade é superior a oferta do MIBEL é aplicado o mecanismo de
market splitting (separacao dos mercados). Sendo o mercado dividido entao em dois
segmentos: o pélo espanhol e o poélo portugués, a partir desse momento passam a existir
precos distintos, formados com base na procura e oferta de cada mercado. Baseado na
diferenca entre o preco marginal zonal horario do mercado diario para Portugal e Espanha
establecido pelo OMIE, o OMIP define os indices de precos para cada zona.

Os dois indices seguintes dizem respeito a média aritemética dos precos marginais
horarios da area espanhola para carga de base e de pico, respetivamente.

" SMP(e)?
SPELBaselndex = 1_17()1 (2.6)

Onde:
e n: nimero de horas do dia, normalmente 24h, excepto nos dias de mudanca
de hora, onde poderao ser 23h ou 25h;
e i: cada hora do dia respetivo;
e SMP(e)?: preco marginal horario da area espanhola para a hora i, definido
em €/MWh com duas casas decimais.

Z;-l=1 SMP(e)?
n

SPELPeakIndex =

Onde:
e n: nimero de horas de pico (segunda-feira a sexta-feira), das 8h até as 20h
(horario espanhol), totalizando 12h;
e j: cada hora do dia respetivo;
. SMP(e)f: preco marginal horario da area espanhola para a hora j, definido
em €/MWh com duas casas decimais.

0 indice a seguir corresponde a média aritemética dos precos marginais horarios da area
portuguesa para carga de base.

i1 SMP(p)?
n

PTELBaselndex = (2.8)

Onde:
e n: numero de horas do dia, normalmente 24h, excepto nos dias de mudanca
de hora, onde poderao ser 23h ou 25h;
e i: cada hora do dia respetivo;
e SMP(p)?: preco marginal horario da area portuguesa para a hora i, definido
em €/MWh com duas casas decimais.

Os dois ultimos indices referidos referem-se a média artitemética das diferencas, se
positiva, entre os precos marginais horarios do sistema espanhol e portugués e vice-versa.
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" max((SMP(e)! —SMP(p)'); 0) (2.9)
n

IFTR E — P Baselndex =

Onde:

e n: nimero de horas do dia, normalmente 24h, excepto nos dias de mudanca
de hora, onde poderao ser 23h ou 25h;

e i corresponde a cada hora do dia respetivo para o qual o indice PTEL Base
esta a ser calculado;

e SMP(e)" : preco marginal horario da area espanhola para a hora i, definido
em €/MWh com duas casas decimais;

e SMP(p)' : preco marginal horario da area portuguesa para a hora i, definido
em €/MWh com duas casas decimais.

¥ max((SMP(p)’ — SMP(e)’); 0) (2.10)
n

IFTR P — E Baselndex =

Onde:
e n: nimero de horas do dia, normalmente 24h, excepto nos dias de mudanca
de hora, onde poderao ser 23h ou 25h;
e j: corresponde a cada hora do dia respetivo para o qual o indice PTEL Base
esta a ser calculado;

e SMP(e)' : preco marginal horéario da area espanhola para a hora i, definido
em €/MWh com duas casas decimais;

. SMP(p)j : preco marginal horario da area portuguesa para a hora j, definido
em €/MWh com duas casas decimais.

2.3.4 Especificidades

Nos mercados derivados, onde se inclui o OMIP, devido aos seus mecanismos e
especificidades proprias associadas sdo usadas estratégicas tipicas que sao:

e Especulacao: disposicdo em aceitar alguns riscos para obter retornos
positivos, sendo crucial para a liquidez do mercado;

e Hedging: objetivo de reduzir ou mesmo eliminar alguma exposicao a
mudancas nos precos de eletricidade;

e Arbitrage: tentar obter lucros implementando estratégias com riscos muito
reduzidos, sendo essenciais para a eficiéncia dos mercados.

Uma das especificidades dos futuros de eletricidade € a possibilidade da realizacdo da
decomposicao dos contratos (cascading), ou seja, por exemplo ao adquirir um contrato de um
ano é possivel dividi-lo em quatro trimestrais, o que possibilita uma maior flexibilidade nas
trocas, gestao do risco e fazendo com que possam ser satisfeitas as necessidades dos clientes
com mais facilidade.
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Cascading of YR-15

Next trading day
Dec. 27t ) Dec. 28"

Figura 2.5 - cas&ading ano [3].

O Settlement Price (SP) é calculado pelo OMIP numa base diaria (normalmente o ultimo
preco) no fim de cada sessdo de negociacao. Contratos com entrega fisica e financeira tém o
mesmo SP. As regras para o calculo deste preco sdo algo complexas, pelo que se apresenta
abaixo um fluxograma ilustrativo que clarifica de forma breve o modo de chegar a este valor.

Are there
Trades in the
Session ?

There is bid-ask There is no bid-
l BB<LP<BA I LP>BA spread ask spread

SP,=
Bid+5€cent or
Ask-5€cent
closestto LP .
BB - Best Bid LP - Last traded Price
BA - Best Ask SP, - Settlement Price of the session
BS - Bid of the last best spread SP,, - Settlement Price of the previous session

AS - Ask of the last best spread
Figura 2.6 - fluxograma para calculo do SP [3].

Na figura abaixo é ilustrado um exemplo concreto de um contrato futuro semanal.
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SP — Settlement Price
LSP — Last Settlement Price
SRP - SPOT Reference Price

«» Ajuste finais baseados
nas diferencas entre

Freco SRP vs, LSP
LSP €63
SRP
A €62 A I _—
R €60 T e i =X
SR as X K\ I e £
€60 \ /1 \ v— €60
€58 \ €58 AT
i N Y Meédia SPOT: 54,14€
> €45 | €4
Deal 10 @ €45 eu
46€/MWh
[}

Trading Period | Delivery Period |

Figura 2.7 - exemplo contrato futuro semanal [3].

O Trading Period, que tem inicio no First Trading Day (FTD) e termina no Last Trading
Day (LTD), representa o periodo em que os membros negoceiam o contrato. O Delivery
Period, que tem inicio no First Delivery Day (FDD) e termina no Last Delivery Day (LDD),
representa o periodo no qual a energia dos futuros negociados é entregue.

Durante o periodo de negociacao, as perdas e lucros diarios dos contratos de futuros sao
calculadas a partir da diferenca entre o SP de presente sessao de negociacao e o SP da sessao
anterior, sao creditados/debitados ao membro em dinheiro, via Clearing Member. Os
contratos swap e forward nao estao sujeitos ao Market to Market.

No periodo de entrega, as perdas e lucros sao calculadas através da diferenca entre o LSP
do contrato e o preco spot de referéncia (SRP) do dia currente, dando origem ao Delivery
Settlement Value (DSV). A margem de variacao (VM) é calculada, no caso dos futuros, para as
posicdes ainda por entregar, similarmente ao MtM mas em vez de ser pago em dinheiro é
dada através de garantias. Esta mesma margem, no caso dos contratos swap e forward, é
calculada durante o periodo de negociacdo e entrega, uma vez que, para estes, nao existe o
MtM.

Para além do OMIP, existe o MEFFPower, sedeado em Espanha, que disponibiliza
derivados financeiros e também derivados sobre eletricidade, sendo o seu funcionamento
bastante semelhante, no entanto, neste Ultimo sdo realizadas um menor nimero de
transacées.
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2.4 Relacao entre precos de futuros e precos spot

Existem atualmente varios artigos e estudos realizados nos Gltimos anos que abordam este
tema, que é, de certo modo, crucial para uma melhor compreensao dos assuntos abordados
na presente dissertacao. A grande maioria sao entao feitos nos mercados de eletricidade de
maior renome e dimensao como é o caso do PJM, EEX e NordPool, sendo que o MIBEL ndo tem
sido alvo de muitos estudos sobre esta tematica, pelo que a bibliografia encontrada foi algo
escassa.

Primeiramente, a definicao de Risk Premium, bastante abordada nas areas financeiras,
pode ser depreendida como a recompensa que se obtém por efetuar um investimento de risco
em vez de um investimento sem risco. Representa a diferenca minima entre o valor esperado
de um investimento que alguém esta disposto a fazer e o valor certo (sem risco) ao qual o
participante é indiferente. Uma previsao de preco spot representa uma estimativa do valor
do preco numa determinada altura no futuro. Por outro lado, o preco futuro representa o
preco atual que uma entidade esta disposta a pagar hoje pela entrega de eletricidade no
futuro, ou seja, o valor da previsao de preco spot menos o risk premium.

Fama e French [27] elaboraram diferentes modelos para os precos de futuros das
commodities. O primeiro, € denominado teoria do armazenamento. Considera as diferencas
de preco entre os precos spot e os precos de futuros num determinado momento e baseia-se
na nao arbitragem entre os precos de futuros e os precos spot, que se pode explicar na perda
de interesse de armazenar uma commodity, mais 0s custos de armazenamento, mais o
beneficio de a manter fixa no inventario. Mesmo que a eletricidade nao possa ser
armazenada, Botterud et al (2010) encontra evidéncias no que diz respeito a agua
armazenada nos reservatorios de centrais hidricas, sendo que esta pode ser utilizada pelos
produtores no sentido de produzir energia nas horas de maior consumo e, consequentemente,
obter um preco mais elevado. Weron and Zaron (2013) [31], no seu estudo referem que, como
os consumidores ndo conseguem armazenar eletricidade, a conclusdo mais comum a tirar é
que nao existe relacao entre os precos spot e os precos de futuros. O segundo modelo explica
a questdo como a soma entre o risco espectavel e a alteracdo esperada nos precos spot.

Fer =S¢ = RP®* + E¢[Sp4r — Si] (2.11)

Onde F, representa o preco de futuros no tempo t, com o tempo de entrega T e S; € o
preco spot no tempo t. RP¢® é o risco espectavel ou o ex ante risk premium RP® = F,  —
E.[S;+7r] . Isto dara os precos spot como a predicao do preco spot do tempo t+T. O
consequente ex post risk premium é dado por:

RP?’ = F,r — Sy\r (2.12)

Onde F,; é o preco dos futuros no Gltimo dia de entrega da semana t para uma entrega
com a duracdo de t+T e S,.+ € 0 preco spot médio na semana de entrega. O ex post risk
premium é igual ao ex ante risk premium somado do desvio entre o preco spot real e o preco
spot expectavel.
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RPeP = Rpe® + Et[St+T] - St+T (2.13)

Um retorno positivo representa que os produtores de eletricidade lucraram ao vender
contratos de futuros.
0 ex post risk premium logaritmico pode ser dado por:

LRPep = lnFt+T - lnSt+T (2.14)

A tranformacao logaritmica permite uma melhor aproximacao da distribuicdo Gaussiana,
que implica a utilizacao de técnicas OLS.

0 ex ante risk premium é investigado por, por exemplo, Bessembinder e Lemmon [25]. No
entanto, o preco spot esperado na altura de entrega é dificil de antever, sendo que os
resultados destes estudos dependem muito do modelo utilizado. Consequentemente, tais
estudos podem nao ser comparados. Quando o risco referido é tido em conta, como em Lucia
e Torro [29], Haugom e Ulrich [28] e Weron e Zator [31], assume-se que a diferenca entre o
preco spot esperado e o real representa ruido.

Em 2002, Bessembinder e Lemmon [25] desenvolveram um modelo de equilibrio para os
precos de futuros de eletricidade assumindo que a procura e a oferta sao avessos ao risco e
que a eletricidade nao pode ser armazenada. Os ganhos ou perdas sdo funcao da variancia e
assimetria dos precos spot.

Lucia e Torro [29], em 2011, fizeram a analise dos futuros semanais entre 1998 e 2007
(excluindo apenas o periodo do “Choque de oferta ndrdico”, ocorrido no Inverno de 2002-3),
com o tempo de entrega que varia de uma a quatro semanas. Verificaram que os ganhos
decorrentes do risco sdo positivos em média, existindo variacao ao longo do ano, sendo zero
no Verao e na Primavera e positivo no Outono e Inverno. Concluiram que os precos de futuros
foram principalmente baseados no risco, verificando que os precos spot sofreram um
aumento depois do referido choque de oferta.

Em 2012, Haugom e Ullrich [28] realizaram um estudo dos precos futuros para o dia
seguinte entre 2000 e 2010 no mercado PJM. Os seus resultados permitiram concluir que os
precos futuros de curto prazo sao preditores imparciais dos precos spot a verificar, havendo
também um aumento da eficiéncia do mercado, diminuindo consequentemente o risco,
também devido ao aumento da experiéncia dos agentes intervenientes.

Mais recentemente, em 2013, Weron e Zator [31] fizeram um estudo no mercado Nordico
dos precos spot e de futuros desde 1988 até 2010. Recorreram a modelos do tipo
autoregressivo de heteroscedasticidade condicional generalizado (GARCH) e consideram
potenciais falhas ao aplicar a regressao OLS para calcular o risk premium. Estes autores, com
o0 seu estudo, concluem que, ao existirem baixos niveis nos reservatérios hidricos, ira
provocar o aumento de precos nos contratos de futuros assim como a probabilidade de picos
(spikes) nos precos spot.

Erik Haugom [24] realizou também um estudo dos precos de futuros semanais no mercado
nordico de eletricidade desde o periodo compreendido entre o ano de 1996 e 2013 em
relacao aos precos spot. Entre 2003 e 2009, foi verificado que os precos de futuros tenderam
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a ser preditores dos precos spot subsequentes, o que podera esta relacionado com o elevado
preco verificado durante o Inverno, onde os precos de futuros tendem a ultrapassar os precos
spot. Depois de 2009, os precos de futuros convergem no sentido a serem preditores
imparciais dos precos spot. A conclusao geral do estudo é que o choque de oferta durante o
Inverno de 2002-3 teve um impacto em ambos os precos. E notada uma clara mudanca na
distribuicdo dos precos spot a partir do ano de 2006 face ao verificado até ao momento,
havendo um aumento do respetivo preco e da sua volatilidade, o que podera esta associado a
tentativa de aproximacao do mercado europeu, com maior percentagem de energia produzida
por fontes renovaveis. Os resultados permitem concluir que os ganhos/perdas nao sao
constantes, variando bastante ao longo das estacdes do ano, havendo geralmente maiores
ganhos no Inverno, sendo que tém vindo a diminuir gradualmente, tendo os precos de futuros
convergindo para preditores imparciais dos precos spot.

22



Capitulo 3

Modelos de Futuros Diarios

3.1 Modelo matematico

A obtencéao dos resultados foi possivel recorrendo a redes neuronais, utilizando o software
MATLAB, sendo que algoritmo a aplicar foi o de Levenberg-Marquadart, envolvendo a
utilizacao de dados de treino e dados de teste.

O ndmero de neurdnios da camada escondida da rede neuronal foi obtido de acordo com a
seguinte equacao:

N° neurdnios = 2*n +1 (3.1)

Onde n corresponde ao nimero de variaveis de entrada da rede.

E de referir que ndo existe um nimero 6timo de neurdnios da camada escondida que
permita obter uma performance maxima da rede neuronal, tendo-se adotado a férmula
descrita acima e de acordo com [18].

Foi ainda utilizado um processo denominado por Ensemble Averaging que consiste na
criacdo de varias redes neuronais independentes (neste caso em particular foram
desenvolvidas dez, de acordo com o exemplo de [39] ) sendo que no final é realizada a média
aritemética das saidas correspondentes, resultando um Unico valor diario final de previsao, o
qual permite reduzir o erro associado ao processo, produzindo resultados mais fiaveis e
realistas.

3.2 Descricao da metodologia desenvolvida

Os primeiros modelos de previsao desenvolvidos na dissertacao realizada foram os que
dizem respeito a uma base diaria. Como tal, foram construidos modelos de previsao para um
avanco de até seis dias, sendo que, por esse motivo, estes primeiros modelos referidos se
incluem na previsao de curto prazo, com a particularidade de que é pretendido prever apenas
um valor de preco por dia, uma vez que os contratos diarios de futuros de eletricidade
apresentam apenas também um sé valor para cada dia, ao contrario da previsao mais comum,
feita para cada hora do mercado spot. Os modelos desenvolvidos sao semelhantes aos
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utilizados no concurso Complatt, realizado em Abril de 2016, com a particularidade destes
Ultimos terem sido com previsdes horarias. Para valores de treino da rede neuronal foram
utlizados dados referentes ao ano de 2015 e, para teste, foram utilizados dados desde Marco
até Abril de 2016. Os dados utilizados para treino foram os disponibilizados na pagina
disponivel do concurso ja referido.

Para compreensao mais clara da “janela temporal” associada ao processo preditivo e a
cada modelo, é apresentado na figura 3.1 um esquema explicativo.

Previsdo para até 6 dias a frente

i"';s},{a,s},@,@,s}

o

D D+1 D+2 D+3 D+4 D+5 D+6

Figura 3.1 - horizonte temporal das previsoes diarias.

Para a construcao de um bom modelo de previsao é necessaria a selecdo adequada das
variaveis a utilizar, tendo estas sido divididas em trés grupos descritos a seguir.

3.2.1 Variaveis historicas

Este grupo de variaveis diz respeito as séries historicas de variaveis que correspondem ao
dia em que é realizada a previsdao (D), ao dia anterior a este (D-1) e aquele ocorrido
exatamente na semana anterior do dia que se quer prever (D-x). As variaveis selecionadas
dentro deste grupo referem-se ao preco do mercado spot, o qual apresenta sazonalidades de
acordo com a altura do ano em causa, e que é disponibilizado no site da REN, por hora, tendo
entdo sido determinada a posterior média diaria (das 24h do dia, apenas das referentes a
denominada “sessao 0”). Foi sempre utilizado o preco de mercado respeitante a area
portuguesa, pois sempre que ocorre market splitting o preco das duas areas do Mercado
Ibérico é distinto. Foram utilizados também dados referentes ao consumo do dia anterior (D-
1) e da semana anterior (D-x), uma vez que sao dados determinantes a incluir nos modelos de
previsao e que variam significativamente conforme o dia da semana e a altura do ano. Na
figura de dispersao 3.2 é visivel a evidente relacao existente entre o preco spot diario e o
respetivo consumo.
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Figura 3.2 - correlacao entre preco spot e consumo, diarios.

3.2.2 Variaveis D+x

Neste grupo incluem-se variaveis referentes ao dia D+x, ou seja, ao dia para o qual se
realiza a previsdao, fazendo entdo parte destas as que dizem respeito as condicoes
metereoldgicas, como o vento, a temperatura e a irradiancia, que sdao bons indicadores da
quantidade de eletricidade produzida principalmente por fontes de geracdo de natureza
edlica e fotovoltaica, as quais sdo nao despachaveis, mas também indicadores da natureza
dos consumos, uma vez que, principalmente a temperatura, ditara se estivermos perante
determinada estacdo do ano e, como ja foi referido, os consumos variam conforme esta
Gtlima. Estes dados metereologicos foram medidos em 18 pontos distintos, de modo a
diferenciar diferentes zonas geograficas, com carateristicas distintas, da Peninsula Ibérica.
Foram usados também os precos dos futuros de eletricidade disponibilizados no OMIP (area
portuguesa) para o dia a prever, sendo realizada a média dos valores dos contratos
disponiveis, ou seja, do SP, para cada dia. Estes ultimos apenas puderam ser utilizados nos
modelos D+1 e D+2 pois, para os seguintes e, na maior parte dos casos, nao estavam
disponiveis contratos devido ao fato de estes nao serem realizados aos fins-de-semana e
feriados.
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Figura 3.3 - correlacao entre preco spot diario e temperatura.

Na figura 3.4, que retrata a correlacao entre o preco e a irradiancia, é visivel que esta
Ultima é largamente dependente do preco, pelo que serad objeto de estudo nos modelos a
construir.
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Figura 3.4 - correlacao entre preco spot diario e irradiancia.

Também na figura 3.5 é possivel constatar que o vento é um fator que influencia o preco
de eletricidade, estando bem evidente uma relagao entre as duas variaveis.
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Figura 3.5 - correlacdo entre preco spot diario e vento.

Por fim, na imagem 3.6, onde esta apresentado o grafico de correlacao entre o preco spot
e o preco de futuros do OMIP, é figurada uma relacao entre estes, como seria espectavel.
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Figura 3.6 - correlacao entre preco spot diario e preco de futuros diarios.

3.2.3 Variaveis cronoldgicas

Neste ultimo grupo estdo inseridas as variaveis correspondentes ao dia da semana (DDS)
que se pretende prever, uma vez que o tipo de consumo ¢ bastante diferente para cada dia,
notando-se maior diferenca principalmente nos fins-de-semana comparativamente com os
dias Uteis semanais. Estabeleceu-se ainda que o nimero 1 corresponde ao Domingo, 2 a
Segunda-feira, 3 a Terca-feira, 4 a Quarta-feira, 5 a Quinta-feira, 6 a Sexta-feira e 7 Sabado.
Na figura a seguir apresenta-se o grafico que ilustra a correlacao entre o dia da semana e o
preco spot diario.
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Figura 3.7 - correlacao entre preco spot diario (e respetiva média a azul) e dia da semana.

Optou-se, nestes modelos diarios, pela utilizacdo apenas das variaveis referidas até ao
momento, e de nao mais, no sentido de evitar obter modelos computacionalmente mais
pesados, e devido a este tipo de variaveis serem as mais determinantes no processo
preditivo, uma vez que as referentes, por exemplo, a producdes, sao bastante dependentes
das carateristicas do mercado em causa.

3.3 Aplicacdo da metodologia

Foram entao selecionadas 9 variaveis para o estudo e desenvolvimento deste modelo,
tendo sido feitas algumas combinagdes entre as variaveis referidas de modo a identificar qual
o melhor modelo de previsdao, comecando-se com a inclusdo inicial daquelas que se revelam
mais determinantes no processo preditivo, como é o caso das variaveis cronoldgicas ou das
autoregressivas do preco, tendo-se acrescentando gradualmente as restantes, até as
meteorologicas. A selecao apenas destas 9 e da sua combinacao nos varios modelos foi feita
tendo em consideracao o seu grau de importancia de acordo com artigos da especialidade,
dissertacoes realizadas sobre o presente tema e, ainda, com trabalhos desenvolvidos ao longo
do curso no ambito de unidades curriculares que trataram destas mesmas matérias.

Na figura 3.8, é apresentado um esquema de modo a facilitar a compreensao do horizonte
temporal de cada variavel a utilizar nos modelos de previsao diarios desenvolvidos e da
respetiva saida pretendida.
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Preco (D-x) Preco (D) DDS (D+x)
Carga (D-x) Carga (D) Vento (D+x)

Temperatura (D+x)
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Variaveis de entrada

‘ D-x ‘ D ‘ D+x ‘

Variaveis de saida

Preco (D+x)

Figura 3.8 - Esquema representativo do horizonte temporal das variaveis de entrada e saida dos
modelos de previsao diarios.

Onde:

Preco: representa a média diaria do preco spot (€/MWh);

Carga: representa o valor da carga diaria (MWh);

DDS: representa o dia da semana com valores inteiros de 1 a 7, em que 1 é o
Domingo e 7 é Sabado;

Vento: representa a média diaria da velocidade do vento (m/s);

Temperatura: representa a temperatura média diaria (°C);

Irradidncia: representa a irradiancia média diaria (W/m?);

Futuros: representa a média diaria do SP dos contratos de futuros do OMIP para
Portugal (€/MWh);

D-x: dia da semana anterior face aquele que se quer prever (Até D-6, referente ao
horizonte temporal, representado a frente de cada variavel anterior);

D: dia no qual se realiza da previsao (referente ao horizonte temporal,
representado a frente de cada variavel);

D+x: dia para o qual se realiza a previsao (Até D+6, referente ao horizonte
temporal, representado a frente de cada variavel anterior).
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Na tabela 3.1 é possivel atentar nos modelos referidos e nas variaveis que os constituem.

Tabela 3.1 - modelos de previsao diarios.

Modelo | DDS(D+x) | Preco(D) | Preco(D-x) Vento(D+x) | Temp(D+x) | Irrd(D+x) | Carga(D) | Carga(D-x) | Futuros(D+x)
D1 X X X
D2 X X X
D3 X X X X X
D4 X X X X X X X
D5 X X X X X X X
D6 X X X X X X
D7 X X X X X X X X
D8 X X X X X X X X X

Como ja foi mencionado, os modelos que incluem variaveis de preco de futuros de
eletricidade, ou seja, o D5 e o D8 apenas foram realizados para as previsoes de D+1 e D+2
devido a disponibilidade dos dados.

3.4 Analise de resultados e identificacdo do melhor modelo

de previsao diario

Depois de realizados os testes aos varios modelos, procedeu-se a determinacao do erro
associado a cada um. E entdo apresentado, nas proximas tabelas, o Mean Absolute Error
(MAE) associado a cada modelo e a cada horizonte temporal a prever.

Na tabela 3.2 estao apresentados os valores do MAE para o horizonte temporal D+1, para

cada um dos modelos descritos na tabela 3.1.

Tabela 3.2 - MAE para horizonte D+1.

Modelo MAE (€/MWh)
D1 9.91
D2 8.55
D3 10.45
D4 5.00
D5 4.28
D6 6.99
D7 4.90
D8 5.05
Média OMIP 3.26
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Da analise da tabela referida, constata-se que o modelo D5 foi o que obteve um valor de
MAE mais satisfatorio, sendo que foi o que ficou mais préximo da média dos futuros diarios do
OMIP, embora ainda um pouco superior. Este modelo incorpora como variavel de entrada os
proprios valores de futuros, o que demonstra que sdo uma mais valia a usar no processo
preditivo. Ao contrario do vulgarmente esperado, o modelo que utilizou um maior nimero de
variaveis nao correspondeu aquele que obteve um valor menor de MAE, como é o caso do
modelo D8.

Para a previsao de D+2, representam-se na tabela 3.3 os respetivos valores do MAE.

Tabela 3.3 - MAE para horizonte D+2.

Modelo MAE (€/MWh)
D1 12.00
D2 10.57
D3 10.32
D4 5.99
D5 4.72
D6 7.50
D7 5.76
D8 6.36
Média OMIP 3.41

Também para o horizonte temporal D+2, o modelo D5 revelou ser o que apresenta
melhores resultados, embora com erro um pouco superior, como seria de esperar pois
estamos perante um prazo maior, e sem conseguir superar os valores médios dos contratos de
futuros.

Na tabela seguinte podem visualizar-se os valores do MAE de cada modelo para a previsao
D+3.
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Tabela 3.4 - MAE para horizonte D+3.

Modelo | MAE (€/MWh)

D1 15.70

D2 14.57

D3 11.34

D4 6.97

D5

D6 9.55

D7 4.91

D8

Média OMIP 3.24

A partir deste horizonte temporal, os valores de futuros deixaram-se de ser utilizados com
variaveis de entrada dos modelos desenvolvidos (modelos D5 e D8) como ja foi justificado
anteriormente, o que podera justificar também o aumento dos valores de MAE. Neste caso, o
melhor modelo revelou ser o D7, que utiliza todas as variaveis disponiveis, excluindo a de
futuros, como ja referido.

Na tabela 3.5 apresentam-se agora os valores do MAE para D+4.

Tabela 3.5 - MAE para horizonte D+4.

Modelo MAE (€/MWh)

D1 16.96
D2 15.68
D3 14.23
D4 5.52
D5
D6 9.42
D7 7.24
D8

Média OMIP 3.19

Neste caso foi o modelo D4 que apresentou melhor performance, com um valor de MAE de
5.52 €/MWh. Os valores médios dos futuros superaram este valor, como se pode constatar.

Na tabela 3.6 apresentam-se os valores do MAE referentes as previsoes de cada modelo
para o horizonte temporal D+5.
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Tabela 3.6 - MAE para horizonte D+5.

Modelo MAE (€/MWh)

D1 20.99
D2 17.13
D3 16.32
D4 6.38
D5
D6 11.53
D7 7.84
D8

Média OMIP 3.26

Também para a previsao de D+5, o modelo D4 foi o que apresentou menor erro, no
entanto ainda elevado face aos futuros de eletricidade do OMIP.

Por fim, na tabela 3.7, sao apresentados os valores do MAE referentes as previsoes para o
horizonte temporal D+6.

Tabela 3.7 - MAE para horizonte D+6.

Modelo MAE (€/MWh)

D1 20.89
D2 18.49
D3 18.22
D4 8.65
D5
D6 10.67
D7 6.46
D8

Média OMIP 3.14

Para o Ultimo horizonte temporal a prever, D+6, o modelo D7 foi o que apresentou menor
erro e, de certo modo, algo satisfatorio tendo em consideracao ser uma previsdo para seis
dias a frente e comparativamente aos outros modelos.

E de referir que, no concurso Complatt ja referenciado, para um periodo de teste entre 4
de Abril de 2016 e 17 de Abril do mesmo ano, o detentor do 1° lugar alcancou um valor de
MAE nos melhores dias para D+1 de 2.35 €/MWh, para D+2 de 3.38 €/MWh, para D+3 de 3.72
€/MWh, para D+4 de 3.56 €/MWh e para D+5 de 4.06 €/MWh , isto em modulo do erro horario,
pelo que a média diaria seria ainda melhor. Isto demonstra que é possivel obter boas
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previsdes de precos diadrias, sendo possivel igualar ou mesmo superar os valores praticados
pelo OMIP.

Numa analise geral, para os dois primeiros horizontes temporais a prever, D+1 e D+2, o
modelo D5 seguidamente do D8 permitiram chegar a valores de MAE bastante razoaveis, perto
da média dos valores de futuros diarios do OMIP. Para os restantes horizontes, os valores
alcancados foram mais afetados de erro, observando-se uma diferenca maior entre estes e a
média dos futuros. Isto podera demonstrar que, para além de ser mais facil obter resultados
mais satisfatorios para horizontes temporais a prever mais curtos, também a inclusdao dos
futuros de eletricidade como variavel de entrada dos modelos de previsao diarios é
compensatorio ao nivel da qualidade de resultados obtidos. Também o fato de o modelo D5
usar um menor nimero de variaveis que o D8 demonstra que apenas algumas variaveis
contém informacao relevante para o processo preditivo em causa. Concretamente entre estes
dois modelos, foi verificado que a inclusdao da variavel Preco(D) e da variavel Carga(D-x) nao
conduziu a valores de MAE inferiores. A primeira podera dever-se a, por exemplo, o preco do
dia anterior nem sempre estar muito relacionado com o do seguinte quando se tratam de
precos de Domingo para previsdes de Segunda-feira. A carga da semana anterior pode
também introduzir algum erro na medida em que esta é sazonal, pelo que pode sofrer uma
variacao de uma semana para a outra devido a variacdes mais bruscas nas condicdes
metereologicas.

Nas duas imagens seguintes é apresentada a evolucao dos valores de precos previstos pelo
melhor modelo para D+1 e D+2, o D5, comparativamente com a evolucdo da média dos precos
futuros diarios do OMIP e da média dos pregos spot reais diarios.
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Figura 3.9 - evolucao das previsoes D+1 (modelo D5), precos spot e preco de futuros previstas para
desde 17 de Marco até 18 de Abril de 2016.
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Figura 3.10 - evolucao das previsoes D+2 (modelo D5), precos spot e preco de futuros previstas para
desde 18 de Marco até 19 de Abril de 2016.

Analisando as duas figuras anteriores referentes aos dias D+1 e D+2, é de verificar que a
média dos precos dos futuros do OMIP tendem sempre a apresentar valores por défice, uma
vez que se encontram quase sempre abaixo dos valores médios diarios obtidos no mercado
spot. As previsdes provenientes do modelo D5 tendem a oscilar, apresentando periodos com
previsdes por excesso e periodos com previsdes por défice, para ambos os dias do periodo de
teste.

Nas imagens a seguir estdo expostos, desta vez, os valores de precos previstos para D+3,
D+4, D+5 e D+6, pelo melhor modelo para cada um.
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Figura 3.11 - evolucao das previsoes D+3 (modelo D7), precos spot e preco de futuros, previstas para
desde 19 de Marco até 20 de Abril de 2016.
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Figura 3.12 - evolucao das previsdes D+4 (modelo D4), precos spot e preco de futuros, previstas para

desde 20 de Marco até 21 de Abril de 2016.
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Figura 3.13 - evolucao das previsoes D+5 (modelo D4), precos spot e preco de futuros, previstas para

desde 21 de Marco até 22 de Abril de 2016.
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Figura 3.14 - evolucao das previsoes D+6 (modelo D7), precos spot e preco de futuros, previstas para
desde 22 de Marco até 23 de Abril de 2016.

Da analise das quatro figuras anteriores é visivel o que ja foi referido, que as previsdes
para D+3, D+4, D+5 e D+6 apresentaram erros um pouco mais elevados, apresentando, de um
modo geral, sempre valores por excesso, comparativamente a média do OMIP (area
portuguesa) e a média diaria verificada no mercado spot.
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Capitulo 4

Modelos de Futuros Mensais

4.1 Modelo matematico

O modelo matematico utilizado para o desenvolvimento dos modelos descritos no
presente capitulo é semelhante ao usado nos modelos de previsao diarios, apenas diferindo
no fato de, nos presentes modelos, se tratar de entradas e saidas referentes a um més
inteiro.

4.2 Descricao da metodologia desenvolvida

Os modelos de previsdao de base mensal foram desenvolvidos para um avanco de até 3
meses sendo, por esse motivo, ja considerados modelos de previsao de médio prazo, com o
objetivo de previsao de um Unico preco para um més completo. Devido a uma questao de
disponibilidade da maior parte dos dados utilizados, as previsdes realizaram-se no Gltimo dia
de cada més, M, de modo a se poder fazer uso de todos os dados referentes ao més corrente,
0 mais atualizados possivel. Na Figura 4.1 apresenta-se um esquema do horizonte temporal a
prever em causa.

lirada Previsdo para até
3 meses 3 frente

“[5,8,9]
| | | |

M M+l M+2 M+3

[+4]

o)

Figura 4.1 - horizonte temporal das previsdes mensais.
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Para valores iniciais de treino foram utlizados dados desde Janeiro de 2011 até Setembro
de 2015, tendo-se acrescentando dados de meses a seguir consoante a disponibilidade
respetiva. Para teste, foram utilizados dados desde Setembro de 2015 até Abril de 2016.

A selecdo das variaveis a utilizar sera entdao um pouco distinta em relacdo as utilizadas
nos modelos de mais curto prazo, no entanto foram divididas nos mesmos trés grupos ja
referidos.

4.2.1 Variaveis historicas

Tal como anteriormente, este grupo de variaveis diz respeito as séries historicas de
variaveis, correspondendo neste caso ao més em que é realizada a previsao (M), e ao més
anterior a este (M-1). As variaveis selecionadas dentro deste grupo referem-se a média
mensal do preco do mercado spot (das 24 horas do dia, apenas das referentes a denominada
“sessao 0”), o qual apresenta sazonalidades de acordo com a altura do ano em causa, e que é
disponibilizado no site da REN, por hora, tendo sido também sempre utilizado o preco de
mercado respeitante a area portuguesa. Adicionalmente, foram utilizados dados referentes a
producao a partir de centrais hidricas (agregadas em albufeiras e fios de agua, de regime
ordinario) do més anterior (M-1) e do més corrente (M), uma vez que, como ja referido, a
energia produzida a partir deste tipo de centrais (principalmente a partir da agua
armazenada em albufeiras) é determinante para a evolucdo a médio prazo dos precos dos
mercados de eletricidade. Estes ultimos dados foram recolhidos a partir de [32].

Na figura 4.2 é visivel a relacdo existente entre o preco mensal e a média mensal de
producao a partir de centrais hidricas.

70

60 09 ® °
50 ¢ &" &%, o

o
[ ]
0 e | P °

(]
30 °

Preco (€/MWh)

[ ]
[ I ]
®
20 ®
([ ]

®
10

0 500 1000 1500 2000 2500
Producdo hidrica mensal (GWh)

Figura 4.2 - correlacao existente entre o preco spot e producao hidrica, por més.
4.2.2 Variaveis M+x

Neste segundo grupo incluem-se variaveis referentes ao més para o qual se realiza a
previsdo. Estando perante previsdes mensais, as varidveis respeitantes as condicoes
meteorolodgicas ja utilizadas nos outros modelos descritos no anterior capitulo, como o vento,
a temperatura e a irradiancia, ja nao sao viaveis de se utilizar, uma vez que, ou nao estao
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ainda disponiveis, ou apresentam um erro associado bastante elevado. Considerando este fato
e, uma vez que a producao de eletricidade por parte de centrais hidricas € uma das principais
variaveis a considerar na utilizacdo da previsdo de precos, principalmente para prazos
mensais, como ja foi referido, decidiu-se realizar a construcdo de um pequeno e simples
modelo capaz de produzir resultados satisfatorios na previsao de producao hidrica para alguns
meses a frente, com o intuito da sua posterior utilizacdo como variaveis de entrada para os
modelos de previsao de precos mensais a desenvolver.

Foi construido um padrdao de producao de hidrica mensal, através da média de dados
recolhidos desde o inicio do ano de 2010 até Marco de 2016. Estavam disponiveis valores de
producao de anos mais anteriores mas foi constatado que estes eram bastante menos
uniformes e menos relacionados com os verificados nos ultimos anos, possivelmente devido a
entrada de novas centrais hidricas em funcionamento ou ao reforco de poténcia de outras ja
disponiveis e, por esse motivo, foram usados apenas a partir da data referida.
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Figura 4.3 - dados de producao hidrica recolhidos, por més, desde Janeiro de 2010 até Marco 2016.
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Figura 4.4 - padrao de producéo hidrica anual, por més.
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E visivel na figura 4.4, onde se representa o padrdo de producdo a partir de centrais
hidricas desenvolvido, que nos meses de Inverno existe um pico maximo de producao, devido
a maior precipitacdao, o que conduz a maiores caudais nos rios e, nos meses de Verao, €
atingido um minimo de producdo cerca de 4 vezes inferior ao verificado, como seria
expectavel.

Foi utilizado um método de Média Movel adaptado, dado pela equacdo apresentada a
seguir.

[Produgdoygrica(M) — Padrao(M)] * A(M + x|M)

Previsido_Hidrica(M + x) = padrio(M + x) + A + M) (4'1 )

Tabela 4.1 - valores de correlacao entre producdes hidricas e A(M+x|M), influéncia em M+x dada a
producao no més M.

AM+1IM) | AM+2[M) | A(M+3 M)
0.7395 | 0.5219 | 0.3613

Onde:
e Previsio(M + x): previsdo para x meses a frente (GWh);
e Padrio(M + x): padrdo anual tipico de producao para o més M+x que se quer
prever (GWh);
o  Producioyigrica(M) — Padrdao(M): diferenca entre a producao e o padrao de
producao, no més em que se realiza a previsao (GWh);

o A(M + x|M): valores de correlacao entre a producdo no més M+x e més M,
representados na tabela 4.1.

As previsoes efetuadas para cada més de avanco apresentavam em locais pontuais quedas
ou subidas bastante acentuadas, o que introduziria erros, pelo que foram suavizadas a partir
da formula geral representada em 4.2, que é dada por uma sigméide.

Ymax — Ymin

1t exp (22

() = Ymin + (4.2)

S

Onde:
e y(t): representa a previsao hidrica ajustada (GWh);
®  Ynin: representada o valor minimo da producao hidrica, observada no
histérico (GWh);
* Vo Fepresenta o valor maximo da producao hidrica, observada no historico
(GWh);
t.: representa o valor central da previsao hidrica, ajustado graficamente
(figura 4.5) (GWh);
t,: representa a gama de valores de previsao hidrica, ajustado graficamente
(figura 4.5) (GWh);
e t: é a previsao hidrica que se pretende ajustar para y(t), a previsao hidrica
ajustada com os valores extremos limitados (GWh).

Na figura 4.5 é visivel a contribuicdo e o efeito do método descrito na suavizacao da
producao prevista para o més seguinte. Para os restantes dois meses, o efeito é similar.
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Figura 4.5 - correlacao entre a funcao de previsao hidrica com e sem ajuste o més seguinte (M+1).

Os graficos apresentados a seguir, que representam a producao real e a respetiva previsao
sem ajuste e com ajuste, através da funcao dada por uma sigmdide descrita em 4.2, para os
diferentes horizontes temporais em analise, permitem visualizar o que foi mencionado
anteriormente, sendo notodria a contribuicdo geral positiva deste ajuste na previsao efetuada.
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Figura 4.6 - evolucao da previsao de producao hidrica com e sem ajuste e da producéo real, para o més
seguinte (M+1).
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Figura 4.8 - evolucao da previsao de producado hidrica com e sem ajuste e da producéo real, para trés
meses a seguir (M+3).

Analisando os graficos apresentados anteriormente € notdrio que, a medida que se avanca
no horizonte temporal a prever, o erro tende a ser superior, no entanto os resultados

revelaram-se satisfatérios de modo a poderem ser utilizados nos modelos de previsao de
precos desenvolvidos.

Outra variavel que pode afetar significativamente os precos de eletricidade é a que diz
respeito aos precos dos combustiveis utilizados nas centrais térmicas para producao de
eletricidade. Como sera de esperar, quanto mais se produzir a partir deste tipo de fontes nao
renovaveis e quanto mais alto for o valor de compra destes combustiveis, maior tendera
também a ser o preco da eletricidade e os valores dos precos dos contratos de futuros de
eletricidade a médio prazo. Em Portugal estao atualmente em funcionamento duas centrais
térmicas que utilizam carvao como combustivel, a de Sines e do Pego, sendo que as restantes
utilizam gas natural.

Foram recolhidos em [33] dados referentes aos precos do gas natural russo e do carvao
sul-africano, a partir do ano de 2011 até ao presente. Os valores apresentavam unidades em
€/MBTU para o gas e €/ton para o carvao, pelo que foi necessaria realizar a sua conversao
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para obter valores da ordem de grandeza pretendida, que é a do preco de eletricidade, ou
seja, €/MWh, considerando-se que 1ton=8.141 MWh e 1MBTU=0.293 MWh. De seguida,
considerando a quantidade total produzida a partir de cada combustivel, em cada més, e o
respetivo rendimento médio de cada tipo de central, tendo sido usado, de modo a simplifcar
os calculos, um rendimento de 50% para as centrais a gas e 30% para a centrais a carvao,
obteu-se um preco ponderado dos dois combustiveis, tendo-se considerado para este calculo
0 custo por energia equivalente. Posteriormente, foi determinado um padrao mensal de
producao no sentido de, juntamente com a tendéncia de evolucao dos precos destes tipos de
combustiveis, tenha sido efetuada uma previsdo do preco ponderado de modo a que possa ser
utilizado como variavel de entrada nos modelos desenvolvidos.

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
e producdo_carvao_padrao e producdo_gds_padrao

Figura 4.9 - padrao de producéo anual de centrais térmicas a carvéo e gas.

Analisando a figura 4.9, que representa o padrao de producao anual por parte de centrais
térmicas a carvao e a gas, € visivel que estas apresentam um valor maximo de producao nos
meses de Verdo, ao contrario do que sucede com as centrais hidricas que apresentam os
respetivos minimos no mesmo periodo, como ja foi referido. Este fato podera dever-se entao
a menor producao principalmente por parte destas GUltimas mas também da diminuicao da
producao proveniente de centrais edlicas. O uso mais acentuado de aparelhos de climatizacao
nestes meses mais quentes pode ser também justificativo deste fato, uma vez que se verifica
que os minimos sdo atingidos onde sao verificadas temperaturas mais amenas, como € o caso
da Primavera e Outono.

A equacao a partir da qual se obteve o preco ponderado é representada a seguir.

pTe(,‘OgéS * prOdgés + Preé¢ocarvao * prOdcarvﬁo
pTOdcarvéu + pTOdga’s

Prego_ponderado_c+g (M +x) = (4.3)

Onde:
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Preco_ponderado_c + g (M + x): preco ponderado de carvao+gas
determinado para o més M+x (€/MWh);

Pregog;,: tendéncia do preco do gas natural russo em cada més (€/MWh);

Pregocqrvao- tendéncia do preco do carvao sul africano em cada més
(€/MWh);

Prodg,: producao de gas natural em cada més, do padrao de producao
determinado (MWh);

Prod q,vs0+ Producdo de carvao sul africano em cada més, do padrao de
producao determinado (MWh).

No figura 4.10 é apresentada a evolucdo do preco spot desde inicio do ano 2011,
juntamente com a evolucdo dos precos de gas e carvdo (ja convertidos em custo por energia

equivalente, onde ja vem considerado o rendimento associado a cada tipo, e ja convertido
para MWh) e também do referido preco ponderado.
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Figura 4.10 - evolucdo mensal do preco do mercado spot, do preco do gas, do carvéo e do preco
ponderado de carvao+gas determinado, desde Janeiro de 2011.

Além dos dados referidos, foram igualmente utilizados os precos dos futuros de
eletricidade disponibilizados no OMIP (area portuguesa) para o més a prever (até M+3), sendo
realizada a média dos valores dos contratos disponiveis para cada més. A figura 4.11

representa a relacao existente entre o preco spot mensal e os precos de futuros do OMIP para
a area portuguesa realizados até ao més M+3.

46



47

70
©
5 60 a2
[} -~ I
€ 50 .3 é 3
8 < a0 &3 3205®
5 30
e w *» *f P
L =20
» ® 0C [ )
S 10
e
o 0

0 10 20 30 40 50 60 70

Média mensal spot no més M (€/MWh)

@ Futuros M+1 @ Futuros M+2 Futuros M+3

Figura 4.11 - relacdo entre o preco spot e preco de futuros (até M+3), por més.

4.2.3 Variaveis cronologicas

Neste Gltimo grupo estdo inseridas as variaveis correspondentes ao més (M+x) que se
pretende prever, uma vez que o tipo de consumo é bastante diferente para cada meés,
notando-se diferencas notdrias ao longo das varias estacoes do ano. Estabeleceu-se um
numero para corresponder a cada més, sendo o 1 para Janeiro até ao 12 para Dezembro.

A figura 4.12 apresenta a variacao do preco spot ao longo dos meses do ano.
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Figura 4.12 - correlacao entre o preco spot mensal (e respetiva média, a azul) e o més.
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A figura seguinte apresenta a relacao entre os precos de futuros mensais até M+3 e o més
correspondente.
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Figura 4.13 - correlacdo entre preco de futuros até M+3 e o0 més.

4.3 Aplicacdao da metodologia

Foram entdo selecionadas 7 variaveis para o estudo destes modelos, tendo sido feitas
combinacdes entre estas de modo a obter o melhor modelo de previsao, comecando-se, tal
como em pontos anteriores, com a inclusao inicial daquelas que se revelam mais
determinantes no processo preditivo, como é o caso das variaveis cronologicas ou das
autoregressivas do preco, tendo-se acrescentando gradualmente as restantes.

Para facilitar a compreensdao da organizacdao temporal dos modelos e das variaveis
utilizadas na sua construcdo, é representada na figura 4.14 um esquema exemplificativo e
sintetizado.
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Hidrica (M-1) Hidrica (M) Prev_hid (M+1) Prev_hid (M+2) Prev_hid (M+3)
Preco (M) Futuros (M+1) Futuros (M+2) Futuros (M+3)
Preco_c+g (M+1) Preco_c+g (M+2) Preco_c+g (M+3)
Més (M+1) Més (M+2) Més (M+3)
Variaveis de entrada
M-1 M M+1 M+2 M+3

Preco (M+1)

Preco (M+2)

Preco (M+3)

Figura 4.14 - Esquema representativo do horizonte temporal das variaveis de entrada e saida dos
modelos de previsao mensal.

Onde:

Hidrica: representa a média mensal da producéo hidrica (GWh);

Preco: representa a média mensal do preco spot (€/MWh);

Prev_hid: representa a previsao de producdo hidrica determinada (com ajuste)
(GWh);

Futuros: representa a média mensal do SP dos contratos de futuros do OMIP para
Portugal (€/MWh);

Preco_c+g: representa o preco ponderado de gas+carvao determinado para alguns
meses a frente (M+x) (€/MWh);

Més: representa o més do ano com valores inteiros de 1 a 12, em que 1 é Janeiro
e 12 é Dezembro;

M-1: més anterior aquele em que se realiza a previsao (referente ao horizonte
temporal, representado a frente de cada variavel descrita anteriormente);

M: més em que se realiza a previsdao (referente ao horizonte temporal,
representado a frente de cada variavel descrita anteriormente) ;

M+x: més para o qual se realiza a previsdao (até x=3, referente ao horizonte
temporal, representado a frente de cada variavel descrita anteriormente).

Na tabela 4.2 sao apresentados os 9 modelos desenvolvidos e as respetivas variaveis que
os constituem.
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Tabela 4.2 - modelos de previsao de preco mensal desenvolvidos.

Modelo | Més(M+x) | Preco(M) | Hidrica(M) Hidrica(M-1) Futuros(M+x) | Prev_Hid(M+x) | Preco_c+g(M+x)
M1 X X
M2 X X X
M3 X X X X
M4 X X X X
M5 X X X
M6 X X X X
M7 X X X
M8 X X X X
M9 X X X X X

4.4 Analise de resultados e identificacdo do melhor modelo
de previsao mensal

Depois dos testes dos varios modelos desenvolvidos, é essencial determinar o erro
associado a cada um. Este pode ser avaliado através de diversas ferramentas, onde se inclui o
ME e o MAE, sendo que as formulas gerais de cada um ja foram anteriormente expostas no
segundo capitulo deste documento. E entdo calculada para cada modelo de previsdo, a
diferenca do resultado correspondente e da média do preco spot verificado em cada més mas
também da diferenca entre a média dos precos de contratos de futuros de eletricidade (area
portuguesa) para cada més e do correspondente preco spot.

Uma vez que o objetivo da presente dissertacao passa por obter valores de previsao o
mais préximo possivel dos reais verificados no mercado spot, de modo a obter erros inferiores
aos verificados nos precos dos contratos de futuros de eletricidade, sera relevante diferenciar
se a previsao é realizada por excesso ou por défice, de modo a que quem ira licitar
determinado contrato possa ter tal fato presente, avaliando e considerando o risco associado.
Desse modo, os resultados apresentados na tabela 4.3 com sinal negativo significam que a
previsao é realizada por défice e com sinal positivo por excesso.

Na tabela 4.3 sao entao primeiramente apresentados os resultados do ME para cada um
dos modelos anteriormente descritos, assim como o erro associado a média dos contratos
mensais de futuros de eletricidade do OMIP.
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Tabela 4.3 - ME (€/MWh) para os meses em teste.

Available date | Predictiondate| M1 | M2 | M3 [ M4 | M5 | M6 | M7 | M8 [ M9 [Média OMIP
set-15 out-15 1.63] 3.34 | 213 1.90| 1.25| -0.50 | -0.69| -0.11 | 5.22 0.80
out-15 nov-15 -0.72| -5.39 |-4.16| 4.99 |-4.79| -4.99 |-4.31| -7.28 | -2.73 -4.85
nov-15 dez-15 -5.28| -7.90 [-5.49]| 5.99 [-2.46] -0.52 | -3.18| -2.55 | -3.28 -5.26
M+1 dez-15 jan-16 12.45( 11.04 (13.02| 9.77 | 8.44 | 10.03 | 2.21 | 2.75 |-2.51 14.48
jan-16 fev-16 10.96( 4.18 | 5.99 | 5.43 | 5.77 | 4.43 | 3.36 | -7.97 | 8.90 16.64
fev-16 mar-16 492 |-3.57 (130 299 |-1.69| 0.75 | 9.43 | 6.44 | 8.23 6.68
mar-16 abr-16 13.89( 15.88(14.93| 9.90 | 9.15| 2.86 | 9.56 | 10.37 |14.67 6.70
set-15 nov-15 -0.98| -2.60 [-7.33]-6.55|-1.27| -3.86 | 5.49 | -2.70 | 0.35 5.02
out-15 dez-15 -5.98| -3.75|-6.54|-8.94| 0.74 | -1.59 |-8.58| -7.33 |-7.76 -6.51
M+2 nov-15 jan-16 5.30( 15.17[10.53| 9.09 | 7.62 | 2.79 (-3.21( -2.59 |-9.41 12.39
dez-15 feb-16 14.83( 16.13 (20.66|13.37|16.92| 15.19(11.98( 10.96 | -3.61 22.13
jan-16 mar-16 10.28( 5.49 | 8.51| 7.94 |113.45| 4.97 [10.26( 4.98 (-2.06 15.70
fev-16 abr-16 11.12 18.76 (10.27(11.50( 3.54 | 22.71|13.75| 4.98 |14.09 8.36
out-15 jan-16 5.35(-16.69( 9.48 | 9.23 [ 9.32 | 1.67 |-6.46|-12.72|-7.93 10.58
nov-15 fev-16 17.17( 18.96 (23.40|19.02|21.09| 16.45(13.86( 4.38 (-3.19 21.33
M+3 dez-15 mar-16 15.20( 23.90 (19.8813.39|12.67(-10.11| 7.08 | 2.02 | 6.43 18.55
jan-16 abr-16 5.95( 11.6113.48|10.50|18.12| 15.15( 7.94 | 3.43 (12.88 15.00

Na tabela 4.4 é possivel agora visualizar os resultados do MAE para a previsdao do més
seguinte (M+1), para cada um dos 9 modelos desenvolvidos.

Tabela 4.4 - MAE total para cada modelo, referentes a previsdo para M+1.

Modelo | MAE (€/MWh)
M1 7.12
M2 7.33
M3 6.72
M4 5.85
M5 4.79
M6 3.44
M7 4.68
M8 5.35
M9 6.50

Média OMIP 7.92

Atentando na tabela, é possivel verificar alguma discrepancia entre valores, verificando-
se que, a partir do modelo 4, se comecam a obter resultados mais satisfatorios. O modelo 6,
que inclui, além da sempre presente variavel cronologica do més e da autoregressiva do
preco, também a previsdao de producdo hidrica e os precos de futuros de eletricidade,
revelou apresentar resultados melhores face aos restantes. E de referir também que todos os
modelos superaram a média dos precos de todos os contratos de futuros do OMIP disponiveis
para o0 més M+1 analisado, a qual foi usada como termo de comparacao devido ao variado
numero de contratos disponiveis em cada més e também devido a proximidade entre os
precos de cada um.

Na tabela 4.5 sao agora expostos os resultados do MAE para cada modelo, respeitantes as
previsdes para dois meses a frente (M+2).
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Tabela 4.5 - MAE total para cada modelo, referentes a previsao para M+2.

Modelo | MAE (€/MWh)
M1 8.08
M2 10.32
M3 10.64
M4 9.57
M5 7.26
M6 8.52
M7 8.88
M8 5.59
M9 6.21

Média OMIP 11.69

Neste caso, através da observacao da tabela anterior, conclui-se de imediato que os
resultados apresentam erros de previsao superiores. Tal fato era de esperar devido ao maior
prazo temporal que vai desde o momento onde é realizada a previsdao e o periodo a prever.
Uma vez mais se pode constatar que os valores dos modelos presentes a partir de meio da
tabela apresentam resultados melhores e, de novo, todos eles revelaram apresentar um erro
inferior a média dos contratos de futuros do OMIP.

Relativamente as restantes previsdes mensais para 3 meses a frente (M+3), os resultados
do MAE calculado sao apresentados na tabela seguinte.

Tabela 4.6 - MAE total para cada modelo, referentes a previsdo para M+3.

Modelo | MAE (€/MWh)
M1 10.92
M2 17.79
M3 16.56
M4 13.04
M5 15.30
M6 10.84
M7 8.83
M8 5.64
M9 7.61

Média OMIP 16.37

No ultimo horizonte temporal previsto, uma vez mais o modelo M8 revelou apresentar
maior robustez e menor instabilidade nos resultados alcancados. E de referir ainda que
apenas os modelos M2 e M3 obtiveram valores de erro superiores a média de futuros.

Por Ultimo, apresentam-se na tabela a seguir os valores finais do MAE, a partir da qual se
podem identificar quais os modelos que apresentam melhor performance global.
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Tabela 4.7 - MAE global para cada modelo.

Modelo | MAE global (€/MWh)
M1 8.71
M2 11.81
M3 11.31
M4 9.48
M5 9.12
M6 7.60
M7 7.46
M8 5.53
M9 6.78

Média OMIP 11.99

Observando a tabela, é de verificar que o modelo M8 revela-se como o mais estavel no
conjunto dos 3 horizontes temporais a prever, apesar de nas previsdes parciais anteriores nao
ter demonstrado ser sempre o melhor. Isto sugere que, neste tipo de modelos mensais, a
inclusdo dos precos de futuros mensais do OMIP nem sempre é benéfica, contrariamente a
producao de hidrica (prevista) e ao preco ponderado de gas e carvao (previstos), que
revelaram apresentar sempre informacao relevante para o processo preditivo.

Nas figuras 4.15, 4.16 e 4.17 estao apresentados os resultados obtidos a partir do modelo
M8 de modo a servir de termo de comparacao entre os valores reais do mercado spot e com a
média dos contratos de futuros, para cada més.
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Figura 4.15 - comparacao entre os valores de precos previstos pelo melhor modelo, a média do OMIP e
os valores reais para M+1.
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Figura 4.16 - comparacéo entre os valores de precos previstos pelo melhor modelo, a média do OMIP e

os valores reais para M+2.
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Figura 4.17 - comparacéo entre os valores de precos previstos pelo melhor modelo, a média do OMIP e
os valores reais para M+3.

4.5 Previsbdes para os proximos meses

Nesta seccao apresentam-se os resultados das previsdes realizadas para os préximos
meses, para os quais ainda nao se dispéem dos dados reais do mercado, sendo impossibilitado
o calculo do seu erro associado, pelo que servirao de analise futura.

Na primeira figura, apresentam-se os valores de previsdao de cada modelo (M1 até M9),
realizadas no final de Abril de 2016 para os trés meses seguintes, assim como também o valor
médio dos futuros do OMIP para a area portuguesa.
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Figura 4.18 - previsdes para os proximos meses realizadas em Abril de 2016 e respetiva média do OMIP.

Da analise do grafico anteriormente apresentado, € visivel um aumento global e
progressivo dos precos obtidos a partir de todos os modelos. Isto podera dever-se a altura do
ano em questao, que, normalmente, apresenta temperaturas mais altas, menor precipitacao
e menor vento, o que, devido ainda a baixa capacidade instalada de fotovoltaica e esta ser
incapaz de compensar o decréscimo de producao a partir de hidricas e eolicas, as centrais
térmicas poderao ter de entrar em funcionamento por periodos de tempo maiores.

Na imagem seguinte, obtida no final de Maio de 2016, tal como anteriormente, sao
apresentados os valores previstos para os trés meses a seguir, ou seja, Junho, Julho e Agosto.
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Figura 4.19 - previsdes para os proximos meses realizadas em Maio de 2016 e respetiva média do OMIP.

Antes da analise da figura 4.19, é importante referir o valor médio do preco spot para
Portugal no més de Maio de 2016, ja disponivel, uma vez que a previsao foi realizada no final
do més referido. Este valor foi de 24,933 €/MWh. Voltando a figura 4.18, é possivel constatar
que o modelo M6, seguidamente do M9 e M8 apresentaram valores de previsao muito



56 Modelos de Futuros Mensais

satisfatorios, no entanto todos a prever por excesso. E de referir que, no més em questdo de
Maio de 2016, devido a elevada precipitacao verificada, os valores de producédo hidrica se
encontraram bastante elevados para a época, tendo sido mesmo o valor mais elevado de,
pelo menos, ha 5 anos atras, que foi o periodo de producao hidrica estudado e ja referido
anteriormente. Este fato, por sua vez, podera ter conduzido a um menor preco spot médio
mensal do que o que seria de esperar para o referido periodo. Também as previsdes para o
més de Junho de 2016, realizadas em Maio do mesmo ano, apresentaram para todos os
modelos, no geral, um decréscimo do valor previsto, comparativamente a previsdo realizada
em Abril do mesmo ano. Para Julho de 2016, é de verificar uma situacao idéntica. As
previsoes para Agosto de 2016 tendem a apresentar valores ligeiramente superiores as do més
anterior, principalmente para os Ultimos modelos que consideram como suas variaveis a
previsao de producao hidrica e os precos de carvao e gas natural.
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Capitulo 5

Modelos de Futuros Trimestrais

5.1 Modelo matematico

Na previsao de precos trimestrais, devido a um aumento significativo do horizonte
temporal a prever, a consequente diminuicdo dos dados disponiveis para treino e teste e a
disponbilidade de variaveis de entrada relevantes para o processo preditivo a considerar, o
modelo matematico utilizado ja ndo foi o de redes neuronais, abordado nos dois capitulos
anteriores referentes aos horizontes diarios e mensais, respetivamente.

Este ultimo modelo desenvolvido foi bastante simples, um pouco devido a aproximacéao do
prazo de entrega que obrigou a que assim fosse, tendo sido desenvolvido apenas a partir da
construcdo de padroes de precos, mensais e trimestrais. A metodologia adotada é
apresentada de modo mais especifico no subcapitulo seguinte.

5.2 Descricao da metodologia desenvolvida

Estes representam entdo os Ultimos modelos a ser alvo de estudo do presente trabalho.
Como se sabe, cada ano apresenta quatro trimestres, cada um deles constituido por trés
meses, sendo que o FDD de um contrato de futuro do OMIP tem inicio sempre no primeiro dia
do més e o LDD no Ultimo dia do terceiro més, que constituem o trimestre. Foi desenvolvido
um modelo de previsdao trimestral para um avanco de 1, 3, 5, 7 e 9 meses, ou seja, por
exemplo, para o primeiro trimestre de 2016, constituido pelos meses de Janeiro, Fevereiro e
Marco, foram realizadas previsdbes em Dezembro, Outubro, Agosto, Junho e Abril de 2015,
sendo estas realizadas no ultimo dia de cada més de modo a se poder dispor de dados mais
atualizados.

Foram construidos varios padroes mensais e trimestrais a partir dos precos spot diarios
referentes a area portuguesa, recolhidos, tal como anteriormente, da REN, desde Janeiro de
2011, tendo estes variando de acordo com a altura (més) em que a previsao foi realizada, de
modo a utilizar todos os dados de precos ja disponiveis no momento. Nas duas figuras abaixo
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estao representados, respetivamente, os padroes de precos spot mensais e trimestrais
utilizando os valores de precos até Maio de 2016.
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Figura 5.1 - padrao preco spot mensal.
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Figura 5.2 - padrao preco spot trimestral.

E de constatar, uma vez mais, que se verificam precos mais elevados nos meses de Verao
e Outono e, como consequéncia, os precos do terceiro e quarto trimestres do ano sao
também mais altos comparativamente aos precos dos dois primeiros trimestres do ano.

Posteriormente, obteve-se um grafico de dispersao no qual se representa a correlagdo
existente entre o quociente da média de preco spot mensal e do padrao de preco mensal
obtido e entre o quociente do SP dos futuros para Portugal do OMIP para a mesma data e do
padrao de preco trimestral. Este apresenta-se na figura a seguir.

58



59

1,2
1,15
1,1
1,05
1
0,95
0,9
0,85

0,8
0,75
0,20 0,40 0,60 0,80 1,00 1,20 1,40 1,60

Figura 5.3 - correlagao existente entre o quociente da média de preco spot mensal e do padrao de
preco mensal obtido e entre o quociente do SP dos futuros do OMIP para Portugal e do padrao de preco
trimestral.

Foi adicionada uma linha de tendéncia ao grafico referido, de modo a tirar uma
percepcao de como variam os valores de precos por trimestre de acordo com o preco do més
em que determinado contrato € realizado, ou quando ¢é feita a previsdo. Foi modelizada uma
relacao linear (y=m*x+b), embora as grandes diferencas observadas ao longo dos anos nao
permitam uma clara visualizacdo desta. A relacao representa uma relacao direta entre os
desvios relativamente ao padrao mensal, entre os meses futuros e os meses anteriores.

Pretende-se entdo descobrir o “x”, ou seja, o valor do quociente entre a média de preco
spot mensal do més no qual se realiza a previsao e do padrao de preco mensal obtido que
satisfaz a equacao correspondente. Este valor foi sendo entdo encontrado para cada previsao
selecionando-se apenas os dados da data (més e ano) e o trimestre correspondente que se
pretende prever. O valor de cada “y” obtido foi sendo no final multiplicado pelo valor do
padrao trimestral, alcancando-se entdo o valor da previsdao para um Unico trimestre, em
€/MWh. A formula geral é apresentada a seguir.

Previsdoirimestre i = (M * X + b) * padraoimestrel (5.1)

Onde:

®  Previsdoiimestre: COrresponde a previsao determinada para o trimestre do ano em
questao (€/MWh);

e m: inclinacao da reta obtida para o periodo correspondente;

e x: valor do quociente entre a média do preco no més em que ¢é realizada a
previsao e o padrao mensal do mesmo periodo;

e b: valor de ordenada na origem obtido pela equacao da mesma reta;

o padrioiimestrei: Valor obtido do padrao trimestral determinado para o trimestre
que se pretende prever (€/MWh).
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5.3 Aplicacdo da metodologia

Para teste, realizaram-se previsoes de todos os trimestres do ano de 2015 e ainda do
primeiro trimestre do presente ano de 2016, com os atrasos (meses) ja referidos
anteriormente, que a tabela 5.1 sintetiza. Foram realizadas também algumas previsdes
futuras para os restantes trimestres do ano que serdao expostas mais a frente.

Tabela 5.1 - datas de teste das previsoes trimestrais.

previsao em previsao para
Abr-14, Jun-14, Ago-14, Out-14, Dez-14 1°T 2015
Jul-14, Set-14, Nov-14, Jan-15, Mar-15 2°T 2015
Out-14, Dez-14, Fev-15, Abr-15, Jun-15 3°T 2015
Jan-15, Mar-15, Mai-15, Jul-15, Set-15 4° T 2015
Abr-15, Jun-15, Ago-15, Out-15, Dez-15 1° T 2016

Ao contrario dos anteriores modelos de previsao diaria e mensal desenvolvidos, para os
trimestrais apenas € efetuado um modelo geral, como ja descrito. Os parametros
determinados para cada equacao correspondente, para cada trimestre a prever, em cada
més, sdo apresentados na tabela a seguir.
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Tabela 5.2 - parametros dos modelos de previsao trimestral para as datas de teste.

previsao em | previsao para m X b
Abr-14 0.173 | 0.730 | 1.198
Jun-14 0.184 | 0.840 | 1.186
Ago-14 1° T 2015 0.185 | 0.940 | 1.1792
Out-14 0.180 | 1.120 | 1.1797
Dez-14 0.170 | 0.920 | 1.183
Jul-14 0.172 | 0.980 | 0.958
Set-14 0.175 | 0.930 | 0.946
Nov-14 2°T 2015 0.163 | 1.190 | 0.954
Jan-15 0.161 | 1.060 | 0.949
Mar-15 0.127 | 1.130 | 0.973
Out-14 0.036 | 1.120 | 0.999
Dez-14 0.034 | 0.920 | 0.999
Fev-15 3°T 2015 0.017 | 1.260 | 1.01
Abr-15 0.006 | 1.210 | 1.017
Jun-15 0.006 | 0.900 | 1.015
Jan-15 0.081 | 1.060 | 0.949
Mar-15 0.062 | 1.130 | 0.964
Mai-15 4°T 2015 0.055 | 1.010 | 0.9684
Jul-15 0.055 | 1.050 | 0.966
Set-15 0.051 | 1.040 | 0.968
Abr-15 0.135 | 1.210 | 1.208
Jun-15 0.137 | 0.900 | 1.203
Ago-15 1°T 2016 0.126 | 1.160 | 1.209
Out-15 0.125 | 0.990 | 1.206
Dez-15 0.122 | 1.000 | 1.206

5.4 Analise de resultados

Sao apresentados agora os valores de erro associados a cada previsao e a média dos
contratos de futuros para Portugal do OMIP, tendo sido determinados a partir da diferenca
entre estes e a média dos precos spot para cada trimestre. Optou-se por apresentar na tabela
0 ME, de modo a, mais uma vez, se poder ter percepcao das previsdoes serem por excesso ou
por défice, sendo os valores positivos num caso e negativos no outro, respetivamente.
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Tabela 5.3 - ME para os varios trimestres a prever, nos diferentes meses.

previsao em | previsao para | ME previsao (€/MWh) ME média OMIP (€/MWh)
Abr-14 4.434 0.796
Jun-14 5.049 2.545
Ago-14 1°T 2015 5.521 1.900
Out-14 6.600 2.574
Dez-14 4.991 -0.717
Jul-14 -0.405 -5.070
Set-14 -1.165 -4.835
Nov-14 2°T 2015 0.508 -4.967
Jan-15 -0.704 -8.169
Mar-15 -0.819 -5.833
Out-14 -1.608 -4.139
Dez-14 -2.045 -4.370
Fev-15 3°T 2015 -1.989 -7.211
Abr-15 -2.375 -4.600
Jun-15 -2.551 -2.650
Jan-15 -0.018 -5.609
Mar-15 -1.316 -4.193
Mai-15 4°T 2015 -0.610 -2.852
Jul-15 -0.580 -1.944
Set-15 -0.716 -2.966
Abr-15 22.650 17.836
Jun-15 20.951 18.164
Ago-15 1°T 2016 22.066 17.292
Out-15 21.090 16.702
Dez-15 21.016 17.803

Nas proximas figuras sao apresentados os valores de precos previstos, em cada data, para
os diferentes trimestres, em comparacdo com a média dos futuros do OMIP para a area
portuguesa e a respetiva média trimestral determinada a partir dos valores de precos diarios
verificados no mercado spot.
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Figura 5.4 - comparacao entre os valores de precos trimestrais previstos nos diferentes meses de
atraso, a média do OMIP e a média do valor real (spot) para o 1° trimestre de 2015.
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Figura 5.5 - comparacao entre os valores de precos trimestrais previstos nos diferentes meses de
atraso, a média do OMIP e a média do valor real (spot) para o 2° trimestre de 2015.
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Figura 5.6 - comparacao entre os valores de precos trimestrais previstos nos diferentes meses de
atraso, a média do OMIP e a média do valor real (spot) para o 3° trimestre de 2015.
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Figura 5.7 - comparacao entre os valores de precos trimestrais previstos nos diferentes meses de
atraso, a média do OMIP e a média do valor real (spot) para o 4° trimestre de 2015.
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Figura 5.8 - comparacao entre os valores de precos trimestrais previstos nos diferentes meses de
atraso, a média do OMIP e a média do valor real (spot) para o 1° trimestre de 2016.
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Como analise, é de referir que os valores de precos para o primeiro trimestre tendem a
ser mais instaveis, principalmente para o primeiro trimestre de 2016, uma vez que o preco
correspondente foi bastante baixo para o periodo do ano em questdao, em comparacdo com o
preco de “referéncia” do padrao trimestral desenvolvido, que é de 38 €/MWh. Como ja
referido no capitulo anterior, o ano de 2016 tem sido bastante chuvoso, fator que tende a
diminuir os precos de eletricidade devido a maior producdo proveniente de centrais hidricas.
Para os restantes trimestres previstos, principalmente para o segundo, terceiro e quarto do
ano de 2015, os valores alcancados consideram-se bastante satisfatorios, conseguindo-se, na
maioria dos casos, valores de precos trimestrais previstos bastante melhores que a média dos
contratos de futuros realizados pelo OMIP para o mesmo periodo, tendo-se obtido para estes
trimestres, regra geral, previsdes por defeito. E de constatar também que, ao contrario do
que se poderia presumir, muitas das previsdes realizadas com mais meses de antecedéncia
alcancaram menores erros do que as realizadas no més imediatamente anterior ao trimestre a
prever, o que sucedeu, por exemplo, na previsao de precos para o terceiro trimestre de 2015,
em que o valor obtido em Outubro de 2014 foi mais proximo da média trimestral do mercado
spot do que o obtido em Junho de 2016.

5.5 Previsdes para os préoximos trimestres

Tal como para os modelos mensais descritos no capitulo quatro, também para os
trimestrais é dedicada uma seccdo para previsdes futuras, valores os quais ainda ndo se
podem comparar com os reais, sendo entdo impossivel ainda determinar o erro associado a
previsao, servindo igualmente de referéncia e avaliagao futura.
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Figura 5.9 - previsdes para os proximos trimestres de 2016 realizadas em Marco de 2016 e respetiva
média do OMIP.
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Figura 5.10 - previsoes para os proximos trimestres de 2016 realizadas em Abril de 2016 e respetiva
média do OMIP.
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Figura 5.11 - previsoes para os proximos trimestres de 2016 e primeiro de 2017 realizadas em Maio de
2016 e respetiva média do OMIP.

As previsoes realizadas para os trimestres subsequentes apresentam valores sempre acima
da média do SP dos contratos de futuros do OMIP. E visivel, como espectavel, que para o 3°
trimestre se espera um preco superior ao dos restantes trimestres, voltando este a diminuir
progressivamente no 4° e Ultimo trimestre do ano e no 1° do proximo ano.
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

O principal objetivo do presente trabalho foi o desenvolvimento de modelos de previsao
de precos de eletricidade tomando como referéncia os horizontes temporais praticados nos
contratos de futuros de eletricidade do OMIP. Foram entao desenvolvidos diferentes modelos
de previsao: diarios, mensais e trimestrais.

Através do desenvolvimento dos modelos diarios, concluiu-se que os valores previstos para
os dois dias a seguir foram bastante satisfatorios, ao contrario dos valores para os restantes,
ou seja, para trés, quatro, cinco e seis dias a frente, os quais foram mais afetados de erro.
Daqui se conclui que os modelos desenvolvidos para um prazo inferior sao menos afetados de
erro. Também a inclusdo como variavel de entrada dos futuros do OMIP revelou ser uma mais
valia no que diz respeito a qualidade dos resultados. Ja a utilizacdo de um nimero elevado de
variaveis de entrada nao significa necessariamente a obtencao de melhores resultados, como
se verificou através da comparacdo dos valor alcancados pelos modelos D5, que consistiu
apenas na utilizacao das variaveis DDS, preco da semana anterior, variaveis metereologicas e
da média de futuros, e D8, que consistiu na utilizacdo de todas as variaveis em estudo, pelo
que se tira a ilacao de que apenas algumas das variaveis em estudo contribuem melhor para o
processo preditivo. Também se verificou que, regra geral, a média dos futuros diarios do
OMIP para a area portuguesa tendem sempre a apresentar valores por défice, sendo que os
valores das previsoes obtidos apresentam alguma oscilacdo, apresentando valores por défice
€ por excesso.

Ja os modelos mensais, revelaram apresentar resultados satisfatorios para os horizontes
previstos (até trés meses), principalmente por parte do modelo M8, consistindo as suas
variaveis no Més, Preco mensal, Previsdo de hidrica mensal e Preco ponderado de gas+carvao
mensal, que foi o mais estavel durante o periodo de teste. Para estes mesmos modelos, a
inclusdo da média dos futuros mensais do OMIP demonstrou nem sempre ser compensatoria,
uma vez que alguns dos modelos que incorporam esta variavel como entrada se apresentaram
algo instaveis, podendo variar mais ou menos em funcao do periodo do ano em questdo. Ja a
producao por parte de centrais hidricas (e a sua previsdao desenvolvida) demonstrou ser um
bom indicador da evolucdo dos precos mensais, sendo que, quando a producao é alta, os
precos tendem a ser menores. Também o valor do custo de combustiveis como o gas e o
carvao utilizados em centrais térmicas revelou contribuir de forma positiva na performance
dos modelos, sendo que, quanto maior este ultimo, maior o preco de eletricidade.

Por fim, nos modelos trimestrais, verificou-se que os valores dos precos para o primeiro
trimestre tendem a apresentar mais instabilidade, sendo que, para os restantes, se obtiveram
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bons resultados comparativamente a média dos futuros trimestrais do OMIP. Constatou-se
também que alguns valores previstos com mais antecedéncia revelaram apresentar menor
erro do que outros previstos mais proximo do periodo (trimestre) em questao.

Como trabalhos futuros, julgam-se pertinentes, surgindo no seguimento do trabalho
desenvolvido, abordar e explorar os seguintes topicos:

e Abordar os horizontes temporais dos restantes contratos que nao entraram
no estudo deste trabalho, como é o caso dos semanais e anuais, e
desenvolver modelos de previsao de precos para estes produtos derivados,
nao tratados nesta dissertacao;

e Melhorar os modelos de previsao diarios, mais concretamente os realizados
para um prazo superior a dois dias, a partir da introducao de novas variaveis
que possam influenciar o processo preditivo e realizando um periodo de teste
superior;

e Realizar o estudo de outras variaveis que possam influenciar a previsdao de
precos, principalmente para a previsao trimestral;

e Aplicar outros modelos de previsao deterministica ou ainda de previsao
probabilistica, uma vez que, com esta Ultima, sera possivel modelizar as
incertezas inerentes a previsao dos precos, o que sera benéfico no contexto
dos mercado de derivados do OMIP;

o Efetuar previsao de precos abordando outros tipos de contratos de futuros,
por exemplo os que diferenciam as cargas de base e pico (apenas disponivel
para a area espanhola).
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