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Modelagem

3.1

Consideracdes Iniciais

A avaliacdo de um contrato elétrico deve basear-se no conhecimento das
variaveis que interferem no resultado futuro deste contrato, sendo aquelas que
incorporam incertezas a tais resultados as responsaveis pela presenca de risco nos
resultados dos contratos, e a mais relevante dessas incertezas é o proprio preco

spot da commodity em questéo.

(1P

Conforme discutido no capitulo anterior, o prego “a vista” praticado no
mercado brasileiro estd intimamente ligado a oferta de energia através de sua

correlacdo com as afluéncias as usinas hidrelétricas.

Dado que um dos objetivos deste trabalho é construir um modelo para o0s
precos a vista da energia elétrica que capte as principais caracteristicas dessa
commodity e sirva de base para a analise das flexibilidades existentes nos
contratos de eletricidade, é imprescindivel ter em mente que 0s mesmos estardo
inseridos em um contexto de mercado. Neste caso, 0 mercado deve ser entendido
como o “local” onde, apesar de ndo existir fisicamente, sdo confrontadas as
necessidades dos agentes consumidores com 0s produtos e servicos oferecidos
pelos agentes produtores no intuito de suprirem as necessidades um do outro

através da troca.

Sob este ponto de vista, 0 mercado de energia elétrica € o local onde se
tem, em uma ponta, agentes geradores — oferecendo o produto eletricidade em
troca de remuneracdo —, e, na outra ponta, agentes distribuidores — oferecendo

remuneracao aos geradores com a finalidade de saciar a demanda por eletricidade
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de seus clientes — e clientes livres — oferecendo remuneracdo aos geradores de

energia com a finalidade de saciar sua propria demanda por eletricidade.

Assim, é de se esperar que as incertezas provenientes da inser¢do de um
contrato de energia elétrica no mercado estejam ligadas diretamente a essas duas
variaveis: oferta e demanda de eletricidade. Naturalmente, a incerteza resultante
do confronto entre essas duas forcas, e 0 consequente risco a ela associado, devera
estar refletida nos precos praticados no mercado. A afirmacao anterior deixa claro
que o preco é justamente a variavel que incorpora o risco do mercado aos
contratos elétricos, sendo fundamental a correta caracterizacdo e a modelagem
precisa do comportamento dos mesmos, de modo a proporcionar uma avaliagéo

confiavel dos contratos elétricos.

Para se caracterizar o preco que deve servir de referéncia a andlise, faz-se
necessario destacar um aspecto intrinseco ao mercado e que afeta as avaliacdes de
todos os agentes, o horizonte de anélise. Assim sendo, 0 mesmo mercado, porém
avaliado para diferentes horizontes de anélise, pode apresentar comportamentos
onde curto, médio e longo prazos relacionam-se de maneiras distintas, algumas
vezes diferindo profundamente entre si. Neste trabalho, se utilizard um modelo de
curto prazo (pregos semanais), por ser o preco utilizado como referéncia no

mercado de curto prazo brasileiro.

O mercado de suprimento de eletricidade, por ser um mercado de
commaodity, tem no pre¢o a vista um elemento fundamental na busca da eficiéncia
do mercado. Assim, um prego spot que reflita corretamente o equilibrio entre
oferta e procura imediatas por eletricidade é necessario para que o mercado seja
eficiente. Devido a este papel desempenhado pelo prego spot, de indicador do
equilibrio instantaneo entre oferta e demanda, a trajetoria futura esperada para seu
valor é uma referéncia na definicdo dos precos de médio e longo prazo, afetando

diretamente os valores negociados em contrato.

Dadas a influéncia do preco a vista da eletricidade na avaliacdo dos
contratos elétricos e sua importancia para a eficiéncia do mercado, pode-se

concluir a necessidade de se modelar o comportamento futuro do preco spot, com
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0 intuito de permitir a avaliacdo do comportamento do mercado elétrico e melhor
avaliar os precos para médio e longo prazos. Dado que no Brasil ndo existe um
preco spot propriamente dito, usa-se o PLD como uma proxy, ou seja, como uma

aproximacéao, dos precos de mercado de curto prazo da commaodity.

O PLD, cujo comportamento se quer modelar, é aleatorio e pode ser visto
como uma série temporal. O presente trabalho utilizard os modelos mais utilizados
em financas para descrever séries temporais, 0S processos estocasticos, que sdo
processos regidos por leis probabilisticas e indexados pelo tempo. Entretanto,
existem outros modelos de séries de tempo igualmente importantes, como: AR,
MA, ARCH, GARCH, etc.

A secdo 3.2 apresenta 0s processos estocasticos elementares usados para
a criacdo do modelo. Na secdo 3.3 é apresentada a modelagem dos pregos da
eletricidade em si, levando em consideracdo suas principais caracteristicas e
estimacdo dos parametros do modelo. Finalmente, a se¢do 3.4 faz uma avaliacéo

do modelo para o preco spot da energia elétrica.

3.2

Processos Estocasticos

A definicdo matematica precisa de um processo estocastico (ou processo

aleatdrio) pode ser dada como:

Definigdo: Seja T um conjunto arbitrario. Um processo estocastico € uma
familia Z = {Z(t), t € T}, tal que, para cadat € T,Z(t) é uma variavel
aleatoria (Mills, 2000).

Ou seja, um processo estocastico € uma familia de variaveis aleatorias
(v.a.) definidas num mesmo espaco de probabilidades (IP,A4,2), onde P
representa uma medida de probabilidade, A é uma c-algebra e £ representa um
espaco amostral. O conjunto T é normalmente tomado como o conjunto dos
numeros Inteiros (tempo discreto) ou o conjunto dos numeros Reais (tempo

continuo) e, para cada t € T, temos um evento w € (.
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3.21

Processos Markovianos

Um processo de Markov é um processo estocastico em que a probabilidade
do sistema estar no estado i no periodo n + 1 depende somente do estado em que
0 sistema esta no periodo n. Ou seja, para 0s processos de Markov, sé interessa o
estado imediato, caracteristica consistente com a Forma Fraca da Eficiéncia de
Mercado, por isso esses processo sdo largamente utilizados na modelagem do

preco de ativos financeiros (como cotagdes de agdes, metais precioso, etc.).
Os principais elementos de um processo de markov séo:

e aprobabilidade P}, de ocorrer o estado i no n-ésimo periodo de tempo, ou,
alternativamente, a fracdo da populacdo em questdo que esta no estado i no
n-ésimo periodo de tempo

e as probabilidades de transicdo m;;, que representam as probabilidades do
processo estar no estado i no tempo n + 1 dado que esta no estado j no
tempo n. Estas probabilidades de transicdo sdo normalmente agrupadas

numa matriz, denominada matriz de transi¢cdo ou matriz de markov.

3.2.2
Processo de Wiener

Dentre os Processos Markovianos, um dos mais populares em finangas é o
Processo de Wiener, também conhecido como Movimento Browniano, tipo
especifico de processo onde 0s incrementos sdo imprevisiveis e ocorrem de forma

continua no tempo.

Antes mesmo de ser utilizado na fisica por Einstein em 1905, o processo
de Wiener ja tinha sido utilizado por Bachelier (em 1900), apartir de quando
passou a ser a pedra fundamental para a modelagem do comportamento do preco

de ativos financeiros.

O Processo de Wiener possui basicamente trés importantes propriedades
(Dixit e Pindyck, 1994):
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e E um Processo Markoviano, o que implica que toda informac&o necessaria
para elaboracdo de previsfes futuras esta no valor atual da variavel e sua
distribuicdo de probabilidade. Dessa forma, considerando que w(t) seja
um Processo de Wiener, temos que a relagcdo entre Aw e At é dada por
Aw = £,(At)Y?, onde £,~N(0,1).

e Os incrementos do processo sdo independentes, implicando na ndo
correlagéo serial entre ¢, e & para t # s e ainda que para dois quaisquer
intervalos de tempo os valores de Aw sdo independentes.

¢ Normalidade nas variacdes do processo sobre qualquer intervalo de tempo,
com variancia crescendo linearmente proporcional ao tamanho do
intervalo de tempo: dw~N(0,Vdt), ou seja, os incrementos do processo
se dao por variacbes normais e wy~N(w, =0,T), que representa a

condicdo inicial do movimento Browniano.

3.2.3

Movimento Aritmético Browniano (MAB)

O Movimento Aritmético Browniano determina que o processo de uma
variavel x pode ser definido em termos de um incremento de Wiener e um termo

de tendéncia, como definido na eq. (10).

dx = adt + odz (10)

Onde:

dZ == St\/a
Et"" N(O,l)

a— é o parametro drift ou tendéncia; e

o— € 0 parametro de variancia;

Sendo ambos, « e o, constantes no tempo.

Considerando um intervalo infinitesimal de tempo dt, a variagdo em x

(dx) tera distribuicdo normal, sendo os dois primeiros momentos da distribuicéo:
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E(dx) = adt (11)

Var(dx) = o%dt (12)

Dessa forma, considerando a data t = 0, a previsdo (valor esperado) para o

valor de x (em t = T) e a variancia correspondente sdo dados por:

E(xr) = xo+ aT (13)

Var(x;) = o?T (14)

Caso tenhamos um derivativo escrito sobre um ativo x que segue um
MAB, o seu diferencial estocastico pode ser determinado por intermédio da
aplicacdo do Lema de It6. Seja F(x,t) um derivativo escrito sobre x(t), temos

pelo Lema de 1t0 que:

JF JoF 10%F
F=— — ———dx? 15
dF = ——dx + ——dt +5——dx (15)
O problema do MAB é que ele possibilita o surgimento de valores
negativos, 0 que seria uma caracteristica indesejavel para os pregos, dado que,

neste caso, apresenta distribuicdo normal.

3.24
Processos de Itd

O Processo de Itd consiste da generalizagdo do Movimento Browniano, o
qual permite que os parametros de drift e variancia variem no tempo e sejam

fungéo da variavel aleatoria, conforme apresentado na eq. (16).

dx = a(x, t)dt + b(x,t)dz (16)

Temos que dz € um incremento de Wiener e a(x,t) e b(x,t) funcdes
deterministicas do tempo e estado atuais, correspondentes aos parametros drift e

variancia do processo.
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3.2.5

Movimento Geométrico Browniano (MGB)

Um caso particular do Processo de It6 é o Movimento Geométrico
Browniano (MGB), processo estocastico continuo que € muito utilizado na
modelagem matematica de alguns fendmenos do mercado financeiro, por
exemplo, preco de ativos (como agdes e produtos) e outras varidveis econdmicas
taxas de juros e indices de preco (inflagdo). Possui também a vantagem de obter

valores ndo-negativos, fundamental para simulacao de precos.

Os parametros drift e variancia do MGB sdo dados pelas formulas:

a(x, t) = ax (7)
b(x,t) = ox (18)

O que determina a seguinte equagédo para o modelo:

dx = axdt + oxdz (19)

O grande problema do MGB ¢ o fato de que ele pode divergir, fazendo
com que os precos tendam para o infinito a medida que o intervalo de tempo seja
aumentado, propriedade indesejavel quando se esta lidando com ativos de longa

maturidade.

Quando se assume que o preco de um ativo (x) segue um MGB,
comumente efetua-se o uso do diferencial do logaritmo natural do preco (dinx),
que pode ser facilmente obtido por intermédio do Lema de Itd, conforme

demonstrado abaixo:

d(Inx) d(Inx) 10%(Inx) ,
ox Pt T Mty @

dinx =
1 1
dinx =—dx + 0dt + 1/2(——2) o?x?dt
X X
dinx = (a-%o0?)dt + odz (20)

E trivial observar que Inx segue um MAB com o parametro de drift

(a—Y2 ¢2), que possui como 2 primeiros momentos:
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E[dinx] = (a-% o?)dt
Var[dinx] = o?dt

Prova-se que 0s 2 primeiros momentos de x; sao:

E(xp) = xqe%T
Var(xr) = x,e2T(e o°T _ 1)

Temos entéo que:

xp ~ LogNormal(x,e®, xge?*{e®’T — 1})

60

(21)

(22)

(23)

(24)

(25)

Como facilmente pode ser verificado nas formulas do valor esperado e

variancia do MGB, a medida que o tempo cresce, E(x(t)) e Var(x(t)) tendem ao

infinito, conforme comentado anteriormente.

O MGB Neutro ao Risco pode ser obtido a partir de uma das duas

formulacBes apresentadas abaixo:

dx = (r — 8)xdt + oxdz*
ou
dx = (a — m)xdt + oxdz*
Onde:

a — € o drift de um processo real;

(26)

(27)

& — é o dividend (ou convenience) yield, ou seja, a taxa de dividendos de uma

acdo, ou o custo de carregamento de uma commaodity;
7 — € 0 prémio pelo risco do ativo;
r —é ataxa livre de risco da economia; e

dz* — & um processo de Wiener sob a medida equivalente martingale.

Em se trabalhando com dinx, a formulacdo do MGB neutro ao risco sera:

dinx = (a-% 0% —m)dt + odz*

(28)
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No mercado financeiro, 0o MGB é modelo padréo. Principalmente por este
ser 0 modelo de aprecamento de derivativos que leva a formula de Black e
Scholes (Black e Scholes, 1973). Mas, apesar de sua aceitagdo, o modelo
apresenta pressupostos que desaconselham sua utilizagdo no mercado elétrico,
como a estrutura complexa da volatilidade dos ativos energéticos, a nao

consideracao de sazonalidade e picos, observados nos precos da energia elétrica.

3.2.6

Movimentos de Reversdo a Média

Comumente em financas quando se tenta descrever o comportamento de
precos de ativos financeiros como acdes e metais preciosos, por exemplo, o
modelo preferencialmente escolhido é o Movimento Geométrico Browniano. O
MGB é o caso base utilizado na maioria dos modelos de opcGes financeiras e
opcdes reais e tem entre outras caracteristicas desejaveis uma pequena quantidade
de pardmetros a serem estimados. Em algumas situacdes, porém, esse processo

pode ndo ser considerado uma boa alternativa.

Um dos problemas na utilizacdo do MGB ¢é o fato de que este processo
pode divergir levando os precos para o infinito, gerando modelos ndo muito
realistas em caso de ativos de longa duracdo comuns nas opcoes reais. Estudos
realizados como o de Schwartz (1997), apontam que precos de commodities como
0 cobre e o petroleo, por exemplo, podem vagar aleatoriamente no curto prazo,
mas no longo prazo tendem a convergir para o custo marginal de producéo.
Nesses casos pode ser considerada mais adequada a utilizagdo de outra classe de

Processos de Itd, os Movimentos de Reversdo a Média (MRM).

O MRM possui uma diferenca em relacdo ao MGB, que é a convergéncia
de longo prazo. Quando se faz o tempo tender a infinito o MGB tende a infinito
ou a zero, dependendo de sua tendéncia. A caracteristica de tendéncia exponencial
¢ adequada a alguns ativos como as ac¢Oes. Por outro lado, 0 MRM converge para
uma média de longo prazo, 0 que € uma caracteristica que possui embasamento na
teoria microecondmica, pois h& ativos, como as commodities, cujos pregos

possuem clara relagcdo com seus custos marginais de producéo.
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No caso da energia elétrica, por exemplo, através da teoria
microecondmica, 0 pre¢o sera dado pelo custo marginal da usina de maior custo,

necessaria para equilibrar oferta e demanda, conforme comentado na secdo 2.5.

Na sequéncia serdo apresentados dois dos modelos mais conhecidos de

Processos de Reversdo a Média.

3.2.7
MRM Aritmético de Ornstein-Uhlenbeck (MRA)

O modelo mais basico de reversdo a média é o MRA de Ornstein-
Uhlenbeck, que comumente ¢ definido pela eq. (29).
dx =n(x —x)dt + odz (29)
Onde:

dz— é um incremento de Wiener;

n— é o parametro que indica a velocidade da reversdo; e

X— € o nivel normal ou média de longo prazo de x.

O MRA de Ornstein-Uhlenbeck é um Processo de Markov, e como todo
processo de Itd, possui incrementos independentes. Entretanto, a variagdo
esperada em x é funcdo da diferenca entre a média de longo prazo e a Gltima
observagao do processo. Por exemplo, se o valor atual do processo for maior que a

média de longo prazo, a tendéncia é de queda.
Prova-se que os dois primeiros momentos de x(t) séo:
E(x,) =% — (& — x)e nt=t0) (30)
(31)

O.Z
Var(x,) = m (1 — e~2n(t=to))

Na comparacdo do MRA com o MGB ¢ interessante observar os efeitos

do tempo e da magnitude do pardmetro de reversdo (x), nos dois primeiros
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momentos de sua distribuicdo. Quando t — oo, 0 valor esperado e a variancia de

X(t) tendem para:

o2
limVar(x;) = — (33)
t—oo 27]

Tambeém se verifica que quando n — oo, serdo encontrados:
él_zlo E(x;) =x (34)
7%11(7)10 Var(x,) =0 (35)

E quando n — 0, serdo encontrados:

%l_(g E(x¢) = xg (36)
- _ 2
1l7l_r>r01 Var(x;) = 0“T (37)

Com base nas equacOes apresentadas, pode-se concluir que quando
t — oo 0 valor esperado do processo MRA de Ornstein-Uhlenbeck ira convergir
para X e a variancia para um valor constante,a? /21, diferente do MGB cujo valor
esperado e a variancia de x(t) tendem a crescer indefinidamente. Quando n — oo
valor esperado do MRA de Ornstein-Uhlenbeck também ird convergir para x, sua
variancia, no entanto, ird convergir para zero. Ja quando n —» 0, o0 MRA de
Ornstein-Uhlenbeck tende para o Movimento Aritmético Browniano sem
tendéncia, ou seja, com a = 0. Outra maneira de verificar este resultado é
substituir n por zero na eq.(27) e com isso serd obtida a equacdo do Movimento

Aritmético Browniano.

3.2.8
MRM Geométrico de Dixit e Pindyck (MRG) (1994)

Este modelo foi apresentado no livro de Dixit e Pindyck (1994) e

consiste de uma alternativa ao MRA.
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dx = n(x -x)xdt + oxdz (38)

Todos os parametros do modelo sdo similares aos apresentados no MRA
de Ornstein-Uhlenbeck.

Para obtencdo da média e variancia do processo é mais conveniente o
trabalho com o logaritmo do preco (In(x)), o que trivialmente pode ser obtido
com o0 uso do Lema de 1td e, por conseguinte, permite a conversdao do MRG em
um MRA.

Um ponto positivo do modelo é que esse ndo permitird o surgimento de
valores negativos no processo. No entanto, a parametrizagdo do modelo é
problematica, dado que nas formulas dos parametros de reversdo e média de longo
prazo do MRA do In(x) teriamos fungdes com termos em x/lnx que ndo sdo
constantes, condicdo essencial para estimagdo, como se pode ver em Dias e Rocha
(1998).

3.29
Processos de Poisson

Processos de Poisson sdo processos Markovianos, mas ndo Processos de
Itd, nos quais temos a ocorréncia de saltos discretos e ndo frequentes no tempo,
muito utilizados na modelagem de eventos raros como, por exemplo, a ocorréncia
de sinistros na industria de seguros, o efeito de crises gerando salto nos precos do
petroleo, etc. Nesse processo a chegada dos saltos segue uma distribuicdo de
Poisson, sendo possivel trabalhar com saltos de tamanho fixo ou varidvel
(seguindo uma determinada distribuicio). E comum em financas a combinacéo de

Processos de Poisson com Processos de It6.

Definigdo: Seja x um processo estocastico, no qual toda a aleatoriedade
do processo é concentrada na chegada de saltos que possuem tamanho
determinado pela funcdo g(x,t). O Processo de Poisson pode ser descrito pela

equacdao diferencial:

dx = f(x,t)dt + g(x,t)dq (39)
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f(x,t) e g(x,t) —fungdes deterministicas e conhecidas;

dq—um incremento de Poisson.

Os parédmetros tipicos do Processo de Poisson s&o:
A— corresponde a taxa média da ocorréncia do salto por periodo de tempo;

Adt — correspondente a probabilidade de ocorréncia do salto em um
intervalo de tempo dt; e

1 - Adt — probabilidade de ndo-ocorréncia do salto no mesmo intervalo dt.

Existem diferentes tipos de processos de Poisson. Os processos de Poisson

podem ser:

Homogéneos - que consistem de processos de Markov com eventos
aleatérios e incrementos independentes e estacionarios, que somente
dependem da varia¢do do tempo. O numero de saltos tem distribuicdo de
Poisson e o tempo de ocorréncia de eventos em At tem distribuicdo
exponencial com média 1/A.

Nao-Homogéneos - nos quais € dispensada a estacionariedade dos
incrementos, e a frequéncia de ocorréncia dos saltos é funcdo do tempo.
Compostos - nos quais se verificam, adicionalmente a aleatoriedade na
ocorréncia dos saltos (seguindo um processo de Poisson), saltos com
tamanho estocastico obedecendo a uma determinada distribuicdo de
probabilidade.

Compensados - que sdo obtidos pela subtracdo da tendéncia do processo
determinando a sua conversdao num martingale, que, por defini¢do, € uma
sequéncia de variaveis aleatorias X, X;,...com média finita, a qual a
esperanga condicional de X, dados X,, Xy, X,, ..., X,,€ igual a X,,, i.e.,
Eps1Xne1lXo, -, Xn) = X, (Feller, 1971).
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3.2.10

Processos Mistos de Difusao com Saltos

E possivel fazer uma combinagéo de um Processo de 1t e um Processo de

Poisson, considerando que dx comporte-se da maneira:

dx = a(x,t)dt + b(x, t)dz + Ydq (40)
Onde:
a(x,t) e b(x,t) — funcbes deterministicas e conhecidas;
dz— Processo de Wiener; e
dq— Processo de Poisson independente de dz.
Os parémetros tipicos do Processo de Poisson sdo:
A — corresponde a taxa média da ocorréncia do salto por periodo de tempo;

Adt — correspondente a probabilidade de ocorréncia do salto em um
intervalo de tempo dt; e

1 - Adt — probabilidade de ndo-ocorréncia do salto no mesmo intervalo dt.
1 — € 0 termo que modula o tamanho e a volatilidades dos saltos de Poisson.

Merton (1976) justificou esse modelo para agdes, considerando que em
caso de noticias normais x segue um MGB e no caso de noticias anormais (raras e
com muito impacto) ocorreria um salto de Poisson, encontrando uma solugéo
analitica para opcdes europeias, considerando uma distribuicdo lognormal para o
tamanho dos saltos. Utilizou-se ainda um Processo de Poisson Compensado para

transformar o processo um martingale:

dx = [a(x, t)- Ak]dt + b(x,t)dz + Ydq (42)
Onde:
a(x,t) e b(x,t) — fungBes deterministicas e conhecidas;

dz— Processo de Wiener; e
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dq— Processo de Poisson independente de dz.
Os parémetros tipicos do Processo de Poisson sdo:

A— corresponde a taxa média da ocorréncia do salto por periodo de tempo;

Adt—correspondente a probabilidade de ocorréncia do salto; e

1 - Adt— probabilidade de ndo-ocorréncia do salto.

1 — € 0 termo que modula o tamanho e a volatilidades dos saltos de Poisson; e
k — é a esperanca de ¥, ou seja, E[Y]Adt = kAdt.

Dias e Rocha (1998) desenvolveram um modelo similar substituindo o
MGB por um MRG, de forma:

dx
~ = [n(x — x) — Ak]dt + odz + saltos (42)

Neste modelo, de forma similar ao modelo de Merton (1976), noticias
normais causam ajustes marginais no pre¢o, enquanto noticias anormais causam

saltos discretos.

De acordo com Dias (2011c), um dos principais beneficios no uso de
processos de difusdo com saltos, é que estes parecem descrever melhor a
realidade, por explicarem fendbmenos empiricos encontrados em séries temporais,
tais como assimetria de retornos e distribuicio com caudas pesadas.
Adicionalmente, evitam 0 excesso de previsibilidade no caso da combinagdo com
um processo de reversdo a média. Como desvantagem, € citado que a existéncia
de saltos teoricamente impossibilita a constru¢cdo de um portfolio sem risco, a
menos que estes sejam descorrelacionados com a economia (sem risco
sistematico) como suposto por Merton (1976). Outra desvantagem seria o
aumento do nimero de parametros a ser estimado (taxa de ocorréncia, tamanho e
volatilidade dos saltos), o que no caso de eventos raros, torna-se um problema

adicional pela escassez de informacoes.
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3.2.11

Processos estocasticos com troca entre estados

Existe também um método alternativo aos processos destacados
anteriormente, com o qual é possivel estabelecer um modelo, composto por

diferentes estados, ao invés de integra-los em um Unico processo de precos.

Dessa forma diversos regimes independentes sédo determinados. Cada um
desses regimes possui seu proprio processo de determinacdo da dindmica dos
precos e a selecdo dentre qual estado estaria vigente a cada momento é dada por
um conjunto de regras especificas. O padrdo do comportamento dos precos €
definido entdo por uma funcéo de distribuicdo de probabilidades, responsavel pelo
sorteio do estado em que o pregos se encontra a cada momento.

3.3

Modelagem dos Precos da Eletricidade

Dentre todas as commodities, a eletricidade € a que impde os maiores
desafios para a modelagem do comportamento do seu preco, pois na maioria dos
mercados de commodities os efeitos dos problemas na producdo ou na cadeia
produtiva sobre os precos sdo minimizados pela utilizacdo de estoques, 0 que nao

é possivel, para fins praticos, no caso da energia elétrica.

Pode-se argumentar que, se a eletricidade em si ndo é estocavel suas fontes
0 sdo, entretanto, o preco da energia elétrica passa a ser influenciado, por
incertezas ligadas a essas fontes, como: precos dos combustiveis, disponibilidade

de usinas geradoras, hidrologia (principalmente afluéncias) e etc.

O modelo escolhido para a evolugdo dos precos da eletricidade é a pedra
angular do aprecamento dos derivativos de eletricidade e do gerenciamento de
risco. Se o mesmo for muito simplificado pode ndo capturar as principais
caracteristicas dos precos da commodity e os resultados do seu uso terdo pouca
confiabilidade. Por outro lado, se 0 modelo for muito complexo, a sobrecarga

computacional inviabilizara sua utilizacéo.
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Poderia-se adotar, por exemplo, procedimentos de modelagem distintos
para as afluéncias e para 0 consumo e correlacionar essas variaveis com o preco,
através da decomposicao de Cholesky, como em Camposilvan (2003), porém isso

complicaria bastante a modelagem e a sua utilizacéo.

Segundo Mayo (2009) existem duas abordagens distintas para a

modelagem dos precos da eletricidade, sdo elas:

e Abordagem fundamental — Se baseia na simulacdo da operacdo do
sistema e do mercado para chegar aos precos. Essa abordagem é
similar a utilizada pelos modelos Newave (Maceira et al,
2008)/Decomp (Diniz et al, 2008) para o calculo do CMO, e

consequentemente do PLD, exigindo grande aparato computacional.

e Abordagem econométrica (ou estatistica) — Se baseia na tradicdo
financeira de modelar diretamente 0 comportamento estocastico dos

precos de mercado a partir de dados histéricos.

Este trabalho propde um modelo mais simples que, mesmo assim, capte as
principais influéncias para a formacdo do preco de curto prazo da eletricidade, se

valendo entdo da abordagem economeétrica.

A modelagem proposta é a de um processo estocastico de reversao a
média, com troca de regime, se valendo de um Otica markoviana — onde toda a
informagdo relevante se encontra nos precos histéricos, mais precisamente, no
ultimo preco de curto prazo disponivel — e com sazonalidade deterministica
capturada por varidveis dummy mensais. E importante frisar que, segundo
Guijarati (2006), os coeficientes destas variaveis agregam todas as caracteristicas

sazonais da série.

3.3.1

Caracteristicas dos precos de curto prazo da eletricidade

O preco de curto prazo da eletricidade é o balizador de quase todos os
derivativos de energia elétrica. Sendo assim é de suma importancia que se

evidenciem suas principais caracteristicas, que sdo:
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Picos de precgo

Um dos aspectos mais notaveis do mercado spot de eletricidade s&o as
abruptas e imprevisiveis variacbes no preco, esses saltos (jumps), em que em
curtissimo espaco de tempo o preco sobe bastante e volta ao nivel anterior, séo
conhecidos como picos (spikes), como pode ser visto na Figura 3.1. A intensidade
desses picos ndo é constante e esses sdo devidos a ndo-estocabilidade da energia
elétrica (como deve ser produzida e consumida no mesmo momento, ndo ha
estoques para regular essa interacdo). Logo, flutuacdes extremas ou falhas na

transmissdo, podem ocasionar picos de preco.
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Figura 3.1 - Precos Horarios no Mercado de Curto Prazo (Nord Pool)
Fonte: Weron (2006)

No Brasil essa relacdo nédo € direta, tome-se como base o seguinte caso:
Em uma dada semana ocorre um prego de eletricidade muito elevado, se
estivéssemos em um mercado spot propriamente dito, diminuiram-se 0s processos
industrias eletro-intensivos, reduzindo assim a pressdo de lado da demanda e

consequentemente o prec¢o da eletricidade no periodo seguinte.

Entretanto, no Brasil, isso ndo ocorre. Dada a grande importancia da
hidroeletricidade e o fato de o PLD ser definido por um sistema de despacho
centralizado, o que ocorre é que 0 caso 0 nivel dos reservatorios aumente devido
ao aumento da afluéncia, o PLD reverterd a um nivel mais baixo, caso isso nao

ocorra 0 PLD permanecera em niveis elevados.
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A escala temporal do problema se torna, entdo, um fator de grande
relevancia, pois em uma escala mensal, os picos se devem muito mais a fatores
estruturais (um estiagem prolongada, por exemplo) e s&o muito menos frequentes

que em uma escala semanal.

Para fins de comparacdo mostra-se, na Figura 3.2, precos de uma
commodity para a qual a estocagem e possivel, o petroleo. Nota-se a ocorréncia de
saltos para cima, e de saltos para baixo, que, entretanto, sdo desconectados no
tempo. No caso da eletricidade esses saltos para cima sdo, geralmente, seguidos de

altos para baixo em um curto espaco de tempo.

Precos Nominais Mensais - Brent IPE (1°més) e Oleos

® Similares
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Saltos para cima \ | saltos para baixo|§
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Figura 3.2 - Preco Mensal do Barril de Petréleo 1970-2000
Fonte: Dias e Rocha (1998)

Reversdao a média

Uma das caracteristicas dos precos de curto prazo da energia elétrica é a
reversdo a média. Essa reversao se da a um nivel de longo prazo, ditado pelo
Custo Marginal de Operagdo (CMO) e pelo volume da demanda, que no caso

deste trabalho sera considerado periodico e deterministico.

De uma forma geral, a alta velocidade de reversdo que o0s precos da
eletricidade apresentam, se da pois 0s combustiveis e, principalmente, a adgua
armazenados podem ser rapidamente utilizados para gerar energia em resposta a

uma alta de precos, causando um retorno quase instantaneo a niveis mais baixos.
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No Brasil essa elevada taxa de reversdo a média ndo ocorre necessariamente,

devida a decisdo de despacho centralizada que ocorre apenas semanalmente.

Sazonalidade

A demanda, os niveis pluviométricos e a Curva de Aversdo ao Risco
(CAR), sdo fatores que influenciam fortemente no preco da eletricidade, exibem
fortes variagBGes sazonais que se ddo gracas as mudancas climaticas (tal como
temperatura), duracdo da luz do dia, precipitacdes pluviométricas e derretimento

da neve, entre outros.

Além da sazonalidade anual, existem as sazonalidades intradiarias
(diferencas entre consumos na parte da manhd e da noite, por exemplo) e
intrassemanal (diferenca, em termos de consumo energético, entre dias de semana
e fins de semana). No Brasil, essas diferencas sdo explicitadas pelos patamares de
carga (cf. Tabela 2.2).

A Figura 3.3mostra que 0s precos da energia elétrica no mercado Nord
Pool Spot variaram em torno de uma média sazonal no periodo destacado. Nota-se
que € clara a sazonalidade anual dos pre¢os e que, a0 menos na escala apresentada
na figura, ndo é possivel perceber sazonalidades intradidrias ou intrassemanais.
No caso brasileiro ndo faz sentido se falar nesses dois Ultimos tipos de
sazonalidade, dado que os PLDs s&o semanais.
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Figura 3.3 - Comportamento Sazonal do Preco de Curto Prazo (Nord Pool)
Fonte: Weron (2006)
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Em suma: a sazonalidade é interpretada como um movimento regular de
uma série dentro de um ano e pode ser vista como sendo a representacdo de
movimentos sistematicos causados por fenémenos econdémicos e ndo econdmicos,
por exemplo, nivel de producdo industrial (que atua do lado da demanda) e
mudangas climaticas e niveis pluviométricos (que atuam do lado da oferta); a
componente de reversdo a média evidencia o cardter de commodity da energia
elétrica; e a componente irregular (saltos) relaciona-se com 0s movimentos
imprevistos, gerados aleatoriamente dentro de uma série, como greves, condicdes

climéticas ndo sazonais, etc.

3.3.2
Proposta de modelo para precos de curto prazo da energia elétrica

Os processos estocasticos permitem modelar a possivel evolucdo do
preco no tempo, e sinalizam os provaveis valores dos precos futuros em funcgéo
dos precos correntes de curto prazo e de um conjunto de parametros que
descrevem a possivel variabilidade desses pregos no tempo.

Os principais processos estocasticos puros, apresentados na secao 6.2 —
MAB, MGB, MRM e de Saltos de Poisson —, sozinhos ndo conseguem captar as

principais caracteristicas da evolugdo dos precos dessa commaodity.

Filtragem Simplificada

A técnica de filtragem de Hamilton (Hamilton, 1989) foi usada por
Heydari e Siddiqui (2009) para a obten¢do de um modelo markoviano de mudanca
entre dois regimes (um regime estavel e um regime de saltos) para a modelagem
do logaritmo natural dos precos da energia elétrica. Entretanto, este teve a sua
disposicdo aproximadamente seis anos de precos spot diarios de energia elétrica
(2105 observacGes diérias), enquanto o presente trabalho conta com apenas 355

dados de PLDs semanais (aproximadamente 7 anos).

Devido a esse pequeno numero de dados, a presente dissertagdo propde
uma modelagem de filtracdo simplificada com 3 estados possiveis para o
logaritmo natural do PLD baseada na simples contagem do nimero de semanas
em cada estado e de uma modelagem separada para 0s mesmos.
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Seja E; a varidvel aleatoria que denota o estado em que encontra o PLD
no tempo t, temos entdo:
1, PLD; baixo
E; =12,PLD, mediano
3,PLD; elevado
A transicdo entre tais estados € governada pelo processo de markov de

primeira ordem mostrado abaixo:

P[E, = 1|E;—y = 1] = pn1
P[E; = 2|E;—y = 1] = p12

P[E; =3|E;y = 1] =p1z =1—p11 — P12
P[E, = 1|E;—1 = 2] = P21
P[E; = 2|E;—y = 2] = pa2

P[E; = 3|Et—1 = 2] = P23 = 1 — P21 — P22
P[E; = 1|E;—1 = 3] = pa1
P[E; = 2|E;—y = 3] = p32

P[E; = 3|E;—y = 3] =p3s = 1 —p31 — P32

(43)

Os estados sao caracterizados da seguinte forma:
Estado E; = 1 ou PLD baixo

Diz-se que o PLD se encontra no estado E; = 1, simplesmente quando

temos, PLD, = PLD™",
Onde PLD™™ & o PLD minimo legal definido anualmente pela ANEEL.
Estado E; = 3 ou PLD elevado

Diz-se que o PLD se encontra nesse estado quando seu logaritmo se

encontrar entre os 5% maiores da série, ou seja, In(PLD;) > p + 1,6450, onde:

1 — € a média dos logaritmos naturais dos PLDs, e
o — € 0 desvio padrdo dos logaritmos dos PLDs.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921369/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921369/CA

75

Estado E; = 2 ou PLD mediano

O PLD se encontra no estado 2 caso se encontre em situacao

intermediaria entre os estados E; = 1 e E; = 3, ou seja:
In(PLD{™™) < In(PLD,) < p + 1,6450
Resultados da Filtragem

Utilizando apenas os dados in-sample (313 observacgdes) para a contagem

dos valores em cada estado, obteve-se a seguinte divisao:

e 63 observacOes no estado E; = 1, das quais:
o 51 precedidas pelo estado E;_; = 1;
o 12 precedidas pelo estado E;_; = 2;

e 237 observacdes no estado E; = 2, das quais:
o 11 precedidas pelo estado E;_, = 1;
o 222 precedidas pelo estado E;_; = 2;
o 4 precedidas pelo estado E;_; = 3; e

e 13 observagOes no estado E; = 3, das quais:
o 4 precedidas pelo estado E;_; = 2;

o 9 precedidas pelo estado E;_; = 3.

Com os dados acima se calcula a matriz de transi¢ao entre 0s estados.

E¢

1 2 3
0,810 0,190 0 (44)

1
E.., 2 0,046 0,937 0,017
3 0 0,308 0,692

3.3.3
Preparacéo de Dados e Estatisticas Descritivas

Para facilitar a identificacdo das datas neste trabalho, as semanas serdo
identificadas seguindo o padrdo s.mm.aaaa, Oou seja, Ssemana.més.ano. Por
exemplo, sera utilizado 1.02.2010 para a primeira semana do més de fevereiro de

2010 e 3.12.2009 para a terceira semana do més de dezembro de 2009.
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Para a analise feita neste trabalho sdo utilizados um total de 355
observagbes de PLDs semanais oriundos da CCEE, -correspondentes a
aproximadamente 7 anos. A amostra comega na semana 1.05.2005 (de 29/04/2005
a 05/05/2005) e termina na semana 3.02.2012 (de 10/02/2012 a 16/02/2012).
Observa-se que as semanas se iniciam as sextas-feiras e terminam as quintas-
feiras. Os valores de PLD da amostra estdo apresentados na Figura
3.4abaixo, estes sdo relativos ao patamar de carga médio do submercado SE/CO.

PLD Médio SE
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T
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Data

Figura 3.4 - PLDs Semanais, Submercado: SE, Patamar de Carga Médio

Os dados da amostra séo divididos em dois periodos:

e Um periodo in-sample, que se estende de 1.05.2005 a 5.04.2011 (313
observacOes semanais), 0 qual serd usado para a estimacdo dos parametros
dos processos estocasticos; e

e Um periodo out-of-sample, que vai de 1.05.2011 a 3.02.2012 (42 observacdes

semanais), o qual sera usado para o teste do modelo proposto.

Com uma andlise da Figura 3.4, pode-se perceber que ha picos
de preco e periodos em que 0s mesmos permanecem estaveis em um baixo nivel

por algum tempo. Este trabalho ird modelar os picos como pertencentes a regiao
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do Estado E; = 3, e 0s valores baixos e constantes do PLD como pertencentes a

regido do Estado E; = 1.

Os valores pertencentes a regido do Estado E; = 2 serdo os efetivamente
levados em consideracdo para o calculo dos parametros das componentes de
reversdo a media e de difusdo do modelo, enquanto os valores das outras regides

terdo um modelagem simplificada.

Os valores pertencentes a regido do Estado E, = 1, apresentam valores
iguais ao limite minimo do PLD, definido anualmente pela ANEEL, nos seus
respectivos anos, ou seja, 0 CMO foi, nesses casos, igual ou inferior ao limite
minimo legal do PLD. Deve-se ter em mente que esses dados sdo uma sinalizagédo
de valores baixos do PLD, e caso se estivesse trabalhando para obter um modelo
para CMO (e ndo de PLD) estes valores ndo seriam corretos para a estimacéo dos
parametros, pois se esperaria que as médias dos PLDs para as semanas em questdo

estejam sobrestimadas.

Na Tabela 3.1 encontramos um resumo das estatisticas descritivas dos
PLDs oriundos da CCEE, que serdo utilizados na analise. Nesta mesma tabela
encontramos também as estatisticas descritivas do logaritmo natural de tais PLDs,
pois estes serdo efetivamente utilizados para a estimacdo dos parametros. Na
Figura 3.5se encontram os logaritmos dos precos relativos ao patamar de carga
médio do submercado SE/CO.

Tabela 3.1 - Resumo das estatistica descritivas do PLD e do In(PLD)

Estatistica PLD Ln(PLD)
Média 68,80 3,87
Desvio Padrédo 71,09 0,84
Varidncia 5054,15 0,71
Assimetria 3,72 0,22
Curtose 24,14 2,35

Numero de observagoes 355 355
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Figura 3.5 - Ln PLDs Semanais, Submercado: SE, Patamar de Carga Médio

3.34
Modelagem
Modelagem do Estado 1
A modelagem deste estado é a mais simples possivel, dado que ele esta
ligado diretamente ao valor minimo legal do PLD, logo temos:
PLD} = PLD™n (45)

O sobrescrito indica o estado em que o PLD se encontra na semana t.

Modelagem do Estado E; = 2
De acordo com a modelagem proposta por Heydari e Siddiqui (2009), o
logaritmo natural dos precos spot da energia elétrica devem ser decompostos em
dois fatores, como segue:
ln(PLDt) == Xt + ft (46)
Onde:

PLD, — é 0 PLD observado na semana t;
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X, — € a parte estocastica do logaritmo natural do PLD, referente a semana t; e
f+ — € uma funcdo deterministica sazonal.

O lado direito da eq. (46) é composto por dois termos, 0 segundo deles é
relacionado a sazonalidade que é observada na série, a qual sera modelada usando
dummies mensais para se considerar a sazonalidade anual da série de PLDs,

enguanto o primeiro termo € a parte estocastica dos logaritmos naturais dos PLDs.

Ajuste Sazonal da Série

A dessazonalizacdo da série deve ser efetuada antes célculo dos
pardmetros do modelo, e por esse motivo se iniciard a avaliacdo dos dados pelas

componentes que agregam suas caracteristicas sazonais.

O segundo termo do lado direito da eq. (46) (f;) é um funcgdo
deterministica que agrega todas as componentes sazonais anuais que influenciam
no PLD, como: afluéncias, demanda, temperatura média, producdo industrial e

etc.

Segundo Escribano, Pend e Villaplana (2002) a parcela f; da eq. (46)
pode ser estimada de duas maneiras: por variaveis dummy ou por uma funcao
senoidal. A abordagem adotada serd a dessazonalizagdo por variaveis
dummy, utilizado o conhecido método dos minimos quadrados para a estimacao
de f;. Segundo Campos (1991), esse método é util para séries que apresentam

sazonalidade deterministica sem que os residuos decorram de periodos prévios.

Para a utilizacdo de variaveis dummy o método de minimos quadrados

corresponde a realizacdo da seguinte regressao:

In(PLDy) = f; + e;
(47)
ft =01Qy +L,Qy + -+ 111Q11 + 12Q42

Onde:

PLD, — é o Preco de Liquidagdo de Diferengas, na semana t;

I;- € a componente sazonal, em R$/MWh, referente ao més j, j = 1,2, ..., 12;
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Q; — ¢ avariavel (chamada de dummy) que assume o valor 1 para o més j e 0 para
0s demais meses, comj = 1,2, ...,12; e

e; — € 0 residuo da regressdo da eq. (47); e
A série logaritmica dessazonalizada (X2) é o proprio residuo da

regressdo da eq. (47) e o, € seu desvio padréo.

Segundo Gujarati (2006) a dessazonalizacdo por varidveis dummy

apresenta duas importantes caracteristicas:

e Ao se escolher uma regressdo sem intercepto para a estimacdo das

variaveis dummy, induz-se que valor médio do PLD dessazonalizado seja

zero, ou seja, temos X& = 0, pois este é composto pelos residuos de uma
regressao linear; e
e As varidveis dummy agregam toda a informacdo sazonal da série.

Conforme o Teorema de Frisch-Waugh, explicado em Gujarati (2006).

Modelagem da parte estocastica
Schwartz (1997) modela o logaritmo natural dos precos de commaodities
como o seguinte processo estocastico (de Ornstein-Uhlenbeck):
dX; = k(x — X,)dt + odz; (48)
Onde:
X, — € o logaritmo natural dos precos da commodity, no tempo t;

Kk — € a magnitude da velocidade de ajuste, que mede o grau de reversdo a média

de longo prazo dos logaritmos naturais do pregos, temos x > 0;
X— € a média de longo prazo dos logaritmos naturais do precos;
o — € 0 termo de volatilidade do processo;

dz; — € 0 incremento de um processo browniano padréo.
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No presente trabalho, X, representard o logaritmo natural da parte
estocastica do processo, e ndo simplesmente o logaritmo natural dos precos da

energia elétrica.

De acordo com Dixit e Pindyck (1994), a eq. (49) é a versdao em tempo
continuo do processo auto-regressivo de primeira ordem em tempo discreto da eq.
(48), quando At — 0.

Xe =Xy =X(1—e™)+ (e —Dx—q + € (49)

onde €, tem distribuicdo normal com média zero e variancia dada pela eg.(50).

2
62 = 2_(1— e 2%y (50)
€ 2k

Estima-se os parametros da eq. (48) usando informacdo disponivel em

tempo discreto para rodar a regresséo da eq. (51),

X —Xe_q =a+bxi_q + € (51)
E, entdo, calcular:
- _ _4ay/.
x=- (52)
kK=—-In(1+ B) (53)

>

6 3 M (54)
1’(1 +b)2 -1

Onde G, desvio padrdo estimado da regresséo da eg. (49).
Modelagem do Estado E, = 3

Este estado se confunde com o regime de saltos, e, de acordo com Dias
(2011a), ndo ha possibilidade da utilizagdo de meétodos econometricos para a
estimacdo de seus parametros, devido a escassez de dados na série de saltos (no
caso deste trabalho existem 13 observagdes neste estado em um universo de 313
observagoes, ou seja, apenas 4,2 %). Deve-se entdo escolher uma distribuicdo que

represente razoavelmente os precos neste estado.
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3.3.5

Estimacéo dos Parametros

Secdo que apresenta a estimacao dos parametros dos estados propostos.

Estimacéo dos Parametros do Estado 1

Conforme dito anteriormente, temos simplesmente: E} = PLD™",

Estimacé&o dos Paradmetros do Estado 2

Ajuste Sazonal da Série

82

A minimizacdo dos erros quadraticos foi efetuada através da ferramenta

de regressdo do software Microsoft Excel™ 2010 e apresentou os resultados

resumidos na Tabela 3.2 e graficamente na Figura 3.6.

Tabela 3.2 - Resultados da Regresséo da eq. (47)

Coef Valor Desv Pad Stat t P valor
Iy 3,786 0,154 24,632 1,10E-65
I, 4,228 0,154 27,504 9,33E-74
I3 3,995 0,126 31,829 4,45E-85
I 3,751 0,122 30,703 3,18E-82
Is 3,712 0,109 34,148 9,34E-91
I 4,102 0,106 38,517 9,11E-101
I 4,169 0,102 40,683 1,99E-105
Ig 4,232 0,114 37,278 5,14E-98
Iy 4,525 0,114 39,859 1,12E-103
I 4,550 0,119 38,218 4,15E-100
114 4,488 0,119 37,692 6,08E-99
I 4,321 0,137 31,428 4,55E-84

5,000

P
[
o
S

4,000

Coeficientes Dummy

3,500

3,000

Dummies Mensais

O R
/0// \;
A
0 3 6 12
Més

Figura 3.6 - Coeficientes Dummy Mensais para Dessazonalizagdo
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Uma analise da Figura 3.6 mostra um comportamento bastante conhecido
dos precos de eletricidade: precos mais baixos durante 0os meses do periodo mais
umido do ano, elevacdo progressiva dos precos durante o periodo seco do ano e
queda dos pregos no inicio do periodo imido. Os meses de fevereiro e margo
apresentam, em média, um comportamento de precos um pouco mais elevados em
relagdo a janeiro, esse padréo se explica pelo fato de a Curva de Averséo ao Risco
(CAR) aumentar nessa época do ano, para forcar o armazenamento de um volume

maior de agua para enfrentar o periodo seco (Ver Figura 2.7).

A Figura 3.7 apresenta a serie com sazonalidade retirada pelo uso de
variaveis dummy. Como dito anteriormente, os dados dessa série nada mais séo

do que os residuos da eq. (47), que sdo obtidos através da expressao:

X& = Ln(PLD,) — [;Q; (55)
Onde:

X& — é o logaritmo natural do PLD dessazonalizado, na semana t;

I}— é a estimativa da componente sazonal, em R$/MWh, referente ao més j,
j=12,..,12;e

Q; — € a variavel dummy que assume o valor 1 para 0 més j e 0 para os demais
meses, comj = 1,2, ..., 12.

Ln PLDs Dessazonalizados

1,5

0,5 ‘

1.05.2005 10512006 .05{200 1.05,2008 .0 5. 010

2011

Més

Figura 3.7 - PLDs Semanais Dessazonalizados por Variaveis Dummy
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Estimacéo dos parametros de reversdo a média e de difuséo

O resultado da regressdo da eq. (51) se encontra sumarizado na Tabela
3.3 e na Figura. Enquanto a aplicacdo de seus resultados nas egs. (53 e 54) se

encontra na Tabela 3.4. Conforme esperado o valor de a ndo é significativo,

devido a escolha do ajustre sazonal sem intercepto, o que implica em X = 0.

Tabela 3.3 - Resultados da Regressao da eq. (51)

Coef Valor Desv Pad Stat t P valor
a -0,006 0,020 -0,282 0,778
b -0,174 0,039 -4,494 1,10E-05

Tabela 3.4 - Resultados da aplicacdo das Egs. (53 e 54)

1

K = 0,185 semana™ 6 = 0,318 y/semana~!

Regressao X(t) - X(t-1) vs X(t-1)

o 4 ¢ y=-0,174x - 0,006

X(t) -X(t-1)

RN
<
a

X(t-1)

Figura 3.8 - Regressdo da eq. (51)

Estimacéo dos Parametros do Estado 3

Conforme dito anteriormente, deve-se escolher uma distribuicdo que
represente razoavelmente os precos neste estado, devido a escassez de dados no
mesmo.
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Neste trabalho se utilizara a ferramenta de ajuste de distribuicdes do
software @Risk™ Versdo 5.7.1, para a escolha de uma distribuicdo que aproxime

0S precos neste estado.

A distribuicéo eleita é a exponencial, devido ao fato da mesma figurar
entre as distribuicbes melhor ajustadas pelo software @Risk e por apresentar
probabilidades mais altas para os valores proximos ao limite minimo do estado 3,
e baixa probabilidade de saltos de valores mais elevados. A melhor distribuicéo
exponencial ajustada tém pardmetro 3 igual a 132,44 e é deslocada de 197,92

unidades.

A Figura 3.9 mostra a sobreposi¢do da frequéncia relativa dos dados
(barras verticais) e a funcdo de distribuicdo de probabilidade exponencial eleita
(linha). Deve-se ter em mente que este trabalho usa PLDs, e ndo CMOs, o que

implica em um truncamento, causado pelo limite maximo para o PLD.

Ajuste de Distribuicao
RiskExpon(132,44;RiskShift(197,92))

0,009 190 75
0,008 -
0,007 -
0,006 |

0,005 |

Input

0,004 -

Expon
0,003 -

0,002

0,001 |

0,000

100
300
400
500
600
700
800

Figura 3.9 - Ajuste de Distribuicdo Exponencial aos Dados

3.4

Avaliacdo do Modelo

Depois de calculados a matriz de transi¢cdo entre os estados dada pela
eq.(44) e os parametros dos modelos para cada estado, podemos montar as

equac0es de previsdo para os PLD semanais, de acordo com as egs. (56 a 58).
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PLD/*™" = PLDM™ (56)

PLD;*™% = exp{X/*™* + [;Q;}, (57)
X772 = X[ — RXTAE + Ge VAL

PLD[* %~ Exp(B) + @ (58)

Onde:

X, — € a parte estocastica do logatitmo natural do PLD na semana t;

I}— é a estimativa da componente sazonal, referente ao més j, j =1,2,...,12,
conforme a Tabela 3.2;

Q; — € a variavel dummy que assume o valor 1 para 0 més j e 0 para os demais
meses, comj = 1,2,...,12;
K — € a magnitude da velocidade de ajuste, que mede o grau de reversdo a média

de longo prazo dos logaritmos naturais do pre¢os, temos k > 0;
& — € o termo de volatilidade do processo;

Exp(B) + @ — é uma distribuicdo exponencial com pardmetro (8, deslocada ¢

unidades para a direita;
£~ € uma variavel aleatoria normal padrdo; e

At — é um intervalo de tempo entre as previsdes/observacdes, igual a 1 semana.

Vale lembrar que, para 2011, o PLD é limitado inferiormente em 12,08
R$/MWh e superiormente em 689,18 R$/MWh, de acordo com a Resolugdo
Homologat6éria ANEEL n° 1.099, de 14 de Dezembro de 2010.

Com a aplicacdo numeérica das equagOes acima, obtém-se:
PLD*™ = 12,08 (59)

PLD;*™? = exp{X;* + [;Q;},

_ 60
X7 = x[Ft — 0,185 X[t 40,3188, ©0)

PLD[*™*~ Exp(B = 132,44 ) + 197,92 (61)
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Para uma visualizacdo do comportamento das previsdes, calcula-se as
distribuicGes de probabilidades semanais para o PLD, através do modelo proposto
nesse capitulo, usando o software @Risk™ da Palisade. A Figura 3.10, apresenta
o0 resultado apds 2.000 simulacGes, em 5 classes para os PLDs previstos, onde as
probabilidades de cada classe sdo estimadas através da frequéncia de ocorréncia
de PLDs dentro da cada classe. A analise desta figura mostra que o modelo
proposto capta o aspecto sazonal da variacdo dos PLDs — precos, em média, mais
altos no periodo mais seco e precos mais baixos no periodo Umido do ano — e
também uma baixa, porém ndo desprezivel, probabilidade de pregos

extremamente elevados.

Distribuicdo de Probabilidades Mensais (RS/MWh)
100%
90%
80%
70%
60%
50%

40%

Probabilidade Classes

30%

20%

10%

0%
jul/11 julf12 jul/13 jul/14 jul/15
M piso /abaixode30 M®30a75 ME75a150 MW150a300 Eacimade 300

Figura 3.10 - Distribui¢des de Probabilidade Semanais do PLD

Atraves da mesma simulagdo efetuada para o calculo das distribuicfes de
probabilidade acima, calculou-se a média das previsGes para cada semana do
periodo out-of-sample. A Figura 3.11 mostra essas médias (representadas por
quadrados), juntamente com os PLDs reais (linha continua) e os erros de previsdo

(linha tracejada).
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Pode-se perceber uma boa aderéncia do modelo para as sete primeiras
semanas do periodo out-of-sample. Entretanto, 0 mesmo nédo se pode dizer para
fora desse periodo.

100
Previsdao PLD X PLD Real
80 PLD Real ...ll..-l..llll
[ ]

60 B Média 2.000 Prewsoe.'] -
—
= Erro de Prew.aﬂ 1\/\
3 40 J—\\/ JAVA
o
UO 1 1 1 T T T T T T 1 T 111 11 1© 11111 1 17 1 1" 1 1T 1T T T TTT°71
8 1.05.2011 4.06.2011 2.08.2011 5.09.2011 3.11.2011 1.01.2012
@-20 L
S
Q.

40 Y —

-60

-80

Figura 3.11 - PLD Semanal Realizado, Previsdo e Erro de Previsdo

Define-se erro de previsdo da seguinte maneira:

Epto = PLD¢o — PLD, (62)
Onde:

PLD;, = E[PLD;|%,] — € a esperanca do PLD para a data t, usando toda a

informagdo disponivel até adatat = 0; e

PLD; —¢é 0 PLD real na data t.

A acuracia do modelo é testada utilizando-se algumas medidas agregadas

de erro, referentes ao erro de previsdo definido acima, como por exemplo:

1. Erro Absoluto Médio — ou Mean Absolute Error (MAE) —, dado por:

Y |EDeol (63)

MAE =
N
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2. Erro Percentual Absoluto Médio — ou Mean Absolute Percentage

Error(MAPE) —, dado pela expresséo:

(64)

N |Ept,o
t=1|pLp,

N

MAPE =

3. Raiz do Erro Quadratico Médio — ou Root Mean Squared Error

(RMSE) —, dado pela expressao:

RMSE = (65)

Onde N € o numero de semanas para as quais houve previsao.
Os resultados dessas trés medidas agregadas de erro encontram-se na

Tabela 3.5, onde se pode perceber novamente uma boa aderéncia para as
sete primeiras semanas do periodo out-of-sample. Observa-se também que, para o
periodo analisado, 0 modelo tende a sobreavaliar o PLD, para o periodo analisado.

Ainda em relacdo a

Tabela 3.5, observa-se que 0 MAPE é elevado mesmo para as semanas
em que o erro absoluto € pequeno, isso € devido principalmente ao baixo valor dos
PLD nas primeiras semanas de previsdo. Observa-se também que as outras
métricas (Erro de previsdo, MAE, RMSE) parecem controladas para estas

primeiras estas mesmas semanas.
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Tabela 3.5 - Medidas Agregadas de Erros

PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921369/CA

Semana PLD Previsio 0 de MAE MAPE RMSE
Realizado Previsao
1.05.2011 1562 1272 2.90 290 19% 2.90
2.05.2011 1391 1494 - 103 1.96 13% 218
3.05.2011 1564  17.94 - 230 208 14% 222
4.05.2011 1709 2061 - 352 244 15% 261
1.06.2011 2906 2545 451 285 15% 3.08
2.06.2011 3274 2999 275 284 14% 3.03
3.06.2011 3501 3413 088 256 12% 282
4.06.2011 2978 3755 - 777 321 14% 3.81
5.06.2011 3073 4328 - 1255 425 17% 551
1.07.2011 2788 4634 - 1846 567 22% 7.84
2.07.2011 2314 4829 - 2515 7.44 30%  10.65
3.07.2011 2092 5167 - 3075 938 40% 1352
4.07.2011 1943 5314 - 3371 11.25 50% 16,00
1.08.2011 2381 5501 - 3120 12.68 56%  17.53
2.08.2011 1635 5757 - 4122 1458 69% 20,00
3.08.2011 1809 5993 - 4184 16.28 79%  22.01
4.08.2011 2440 6056 - 3616 17.45 83%  23.08
1.09.2011 1677 6333 - 4656 19.07 94% 24,97
2.09.2011 17.47 6702 - 4955 2067 104%  26.84
3.09.2011 2101 6888 - 4787 22.03 110% 2826
4.09.2011 2380 7042 - 4662 23.20 114% 2940
5.09.2011 2480 7141 - 4661 24.27 118% 3039
1.10.2011 4342 7462 - 31.20 24.57 116% 3043
2.10.2011 4329 7477 - 3148 24.86 114% 3047
3.10.2011 3892 7523 - 36.31 25 32 113% 3073
4.10.2011 2392 7849 - 5457 26.44 117% 3197
1.11.2011 3844 7703 - 3859 26,89 117%  32.24
2.11.2011 4403 7768 - 3365 2713 115% 3229
3.11.2011 3972 7570 - 3508 2744 114% 3243
4.11.2011 4545  77.00 - 3155 2757 113% 32,40
1.12.2011 6447 7707 - 1260 27,09 110%  31.95
2.12.2011 5245 7635 - 2390 26.99 108% 3173
3.12.2011 3572 7592 - 40.20 2739 108% 32,02
4.12.2011 4570 7528 - 2958 27 46 107%  31.95
5.12.2011 4048 7598 - 3550 2769 106% 32,06
1.01.2012 4747 7071 - 2324 2756 105% 3185
2.01.2012 2069 6534 - 3565 2778 105% 31,96
3.01.2012 1220 6164 - 4944 28.35 113% 3254
4.01.2012 1220 5870 - 4650 28.82 120% 32,97
1.02.2012 1757 5923 - 4166 2914 123% 3321
2.02.2012 377 6062 - 2202 2899 121%  33.00
3.02.2012 5585 6098 - 513 28.42 119%  32.62

Com a modelagem efetuada neste capitulo, atingiu-se o objetivo O3 desta
dissertacéo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921369/CA




