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RESUMO

Nesse artigo, apresentamos uma ferramenta computacional em um projeto de P&D ANEEL que permite a construgédo
e previsdo probabilistica de curvas forward de eletricidade. A partir de um modelo semi-paramétrico, estimamos
precos de contratos de duracgdo diaria, denominados contratos elementares, cujo portfélio constitui o periodo de
entrega dos contratos observados no mercado. Tal framework, em conjunto com técnicas de redugédo de
dimensionalidade e séries temporais, permite que calculemos o preco de contratos de diferentes maturidades para o
histérico de contratos forward que, no contexto do mercado de eletricidade Brasileiro, pode apresentar auséncia de
dados, e datas de transagdes futuras.
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1.0 INTRODUGAO

As curvas forward de eletricidade desempenham papel crucial no desenvolvimento de qualquer mercado de
eletricidade. Todo o processo de clearing de contratos futuros, avaliagdes de risco baseados em “marcacédo a
mercado”, processos de chamada de margem que sustentam niveis de risco controlados para a existéncia de
contrapartes centrais garantidoras (bolsas) e todas as melhores praticas envolvendo mercados de contratos de
eletricidade dependem de uma correta e precisa estimacéo da curva forward.

N&o obstante, a eletricidade € uma commaodity peculiar, com pregos spot sazonais e volateis devido a, principalmente,
elevados niveis de incerteza na geragdo, demanda inelastica e restricbes fisicas da rede. Adicionalmente, a
competitividade introduzida pelo processo de desregulamentagéo dos setores de eletricidade e o alto custo de capital
das unidades geradoras acarretam significativos riscos financeiros aos que investem em tais condi¢gdes. Dessa
forma, é de extrema importancia a presenca de derivativos nos mercados de eletricidade para permitir que os agentes
se protejam contra a variabilidade e incerteza nos pregos de curto prazo.

Os contratos forward de eletricidade possuem diferengas determinantes quando comparados aos de outras
commodities. A eletricidade é uma “commodity de fluxo”, j& que seu fornecimento ocorre, continuamente, durante um
intervalo de tempo (por exemplo, uma semana, més, trimestre, semestre e ano), ao invés de em uma data pontual
futura. Por esse motivo, esses contratos sao frequentemente denominados swaps. Ademais, a transportabilidade e
armazenamento da eletricidade s&o limitadas e sujeitas ao volume de reservatérios e capacidades de baterias e
restricdes da rede, respectivamente. Logo, a eletricidade ndo pode ser facilmente carregada ao longo do tempo e
espago, como outras commodities. Tais caracteristicas implicam em uma curva forward particular, onde existe
sobreposi¢ao entre contratos com diferentes duragdes e sazonalidade e sugerem que técnicas tradicionais utilizadas
para a modelagem do preco forward de outras commodities ndo sdo diretamente aplicaveis ao contexto dos
mercados de eletricidade. Nessa perspectiva, as duas principais metodologias que visam adaptar tais modelos a
energia elétrica sdo denominadas spot modeling e forward modeling.

A metodologia spot modeling define uma expressao analitica para a dindmica dos pre¢os spot e uma solugao para
os pregos forward é obtida a partir de relagdes de ndo-arbitragem. O framework mais representativo dessa linha de
estudo é o modelo Schwartz-Smith [1], originalmente concebido para precificagdo de contratos forward de
commodities com entrega pontual em uma data futura. Em [2], sua estrutura foi adaptada para incorporar
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sazonalidade ao longo dos meses e semana, enquanto em [3], os autores propuseram um método capaz de capturar
0s precos spot extremos observados no mercado de eletricidade. Em contraste, modelos no escopo do forward-
modeling descrevem a dindmica estocastica da curva forward diretamente e, normalmente, sdo derivados do
framework Heath-Jarrow-Morton (HJM), originario nos mercados de renda fixa. O HJM é construido a partir da
premissa de pregos forward instantaneos, o que acarreta a nao trivialidade de sua aplicagdo aos contratos de
eletricidade. A fundamentacéo tedrica para a modelagem de swaps a partir do HIM é desenvolvida em [4], onde os
autores argumentam que essa tarefa implica em modelos intrataveis. Portanto, nesses casos, € necessario
primeiramente enderecar a existéncia dos periodos de entrega e da estrutura com sobreposicao das curvas forward
de eletricidade.

Um diferente conjunto de metodologias que lida com as dificuldades mencionadas anteriormente sdo os métodos de
interpolacédo da curva forward. Essas ferramentas estimam curvas que reproduzem a dindmica geral dos pregos
forward e que sdo compostas pelo que chamamos, no escopo deste estudo, de contratos ou precos elementares.
Eles representam a menor unidade de um swap de eletricidade (por exemplo, uma hora ou dia) e um portfélio
composto por tais unidades recuperam os pregos dos contratos forward negociados no mercado. A curva forward
composta por pregos elementares é similar a presente nos mercados de renda fixa e de outras commodities, ja que
nao ha mais sobreposi¢édo. Portanto, embora auxiliem no uso do framework HJM, os modelos de interpolagdo podem
ser aplicados em variados contextos, como o deste estudo, e sdo muito versateis e importantes na representagao
das curvas forward.

A maior parte da literatura referente aos modelos de interpolagao s&o baseados no critério de maxima suavizagao,
originado em [5]. Em [6], pregos forward negociados no mercado sdo utilizados em conjunto com previses de um
modelo bottom-up, responsavel pela representacado da sazonalidade observada nos mercados de energia elétrica.
Um problema de otimizagao quadratica e bi-objetivo é definido, onde a combinagao dos erros quadraticos entre os
precos elementares (a serem estimados) e as previsées do bottom-up e a curvatura total da curva forward s&o
minimizados. Os pregos otimizados séo restritos ao intervalo delimitado pelos pregos de compra e oferta observados
no mercado. Em [4], os autores descrevem os contratos elementares como a soma de uma fungéo de sazonalidade
e um termo residual. Diferentemente de [6], o critério de maxima suavizagao é aplicado aos residuos, ao invés de
diretamente nos precos elementares, de forma a reter melhor os padrées sazonais. Splines de ordem quatro
parametrizam os residuos e fungdes trigpnométricas e modelos bottom-up foram testados para a representacdo da
sazonalidade. Dois modelos de otimizagdo foram formulados, diferindo apenas na restricdo que associa os pregos
estimados aos observados: o primeiro é analogo ao desenvolvido em [6], onde pregos s&o limitados entre os niveis
de compra e oferta; o segundo, iguala os pregos otimizados com os pregos de fechamento observados. Ambos os
estudos [4] e [6] sdo comumente aplicados ou utilizados como comparacdo em diversos trabalhos.

Ao melhor que sabemos, nenhum dos estudos anteriores enderecou sistematicamente as sobreposicdes existentes
na curva forward de eletricidade. Mais especificamente, estimar os modelos de interpolagdo destacados
considerando a intersecéo entre os periodos de entrega pode acarretar solugdes inviaveis. Portanto, para contornar
esse problema, os autores, geralmente, desconsideram essa estrutura simplesmente quebrando o periodo de
entrega com sobreposicdo em subperiodos. Isso siginifica dizer que nenhuma relagcdo de ndo-arbitragem entre os
contratos € considerada.

Adicionalmente, embora a maioria dos trabalhos assumam uma fungdo de sazonalidade, eles ndo possuem um
framework suficientemente genérico, capaz de capturar as relagdes entre pregos forward de energia elétrica com
outras variaveis como o prego spot, custo de combustivel, nivel dos reservatérios, entre outros. A possibilidade de
considerar outros fatores na dindmica do prego forward é de extrema importancia para melhor representagao da
curva.

Finalmente, a previsdo e a simulagdo da curva forward ndo é enderecada na literatura. Essa tarefa permitiria aos
agentes terem uma referéncia dos precgos forward de diferentes maturidades em datas de negociagdo futuras,
auxiliando no processo decisério. Seria possivel, por exemplo, indicar as vantagens de se vender um contrato antes
de atingir sua maturidade, caso seja observado que o prego de venda em uma data futura estara maior que o de
compra. Além disso, uma previsdo probabilistica auxiliaria ao agente compreender os riscos associados a tais
operagoes.

1.1 Obijetivos e Contribuicdes

Diante do contexto apresentado, foi desenvolvido, no ambito do projeto ANEEL PD-07625-0219/2019 entre a Eneva
e o0 LAMPS-PUC-Rio, uma ferramenta computacional que permite a construgao e a previsao probabilistica de curvas



forward de eletricidade. A partir do tratamento das particularidades metodolégicas destacadas anteriormente, e que
serdo mais profundamente apresentadas a seguir neste documento, a tecnologia construida neste trabalho permite:
(i) realizar a estimagéo atual e a previsdo probabilistica da curva forward; (ii) reconstruir observagdes faltantes na
base de dados a partir de relagdes de ndo-arbitragem e critérios de suavizagéo; (iii) que qualquer variavel explicativa
seja considerada na dindmica temporal da curva forward, além da especificagdo da sazonalidade; (iv) realizar
analises estatisticas que auxiliam no processo decisério da comercializadora.

Os resultados dessa ferramenta podem ser utilizados por comercializadoras para precificar seus portfélios e para
calcular suas estratégias de compra e venda com base em distribuicdes de probabilidade conjunta de todos os pregos
futuros. Além disso, balcdes de contratos, bem como bolsas de energia com contraparte central podem utilizar a
estimagdo da curva atual e 0 médulo de reconstrugdo de histérico para calcular requisitos de margem, controlar
exposicdo ao risco e avaliar ativos com baixa ou nenhuma. Assim, salientamos que diversas aplicagbes podem
decorrer dos multiplos usos apresentados nos pontos (i) a (iv) acima. Contudo, os exemplos anteriores ndo esgotam
todas as aplicagdes da metodologia proposta.

1.0 METODOLOGIA DA FERRAMENTA COMPUTACIONAL

A metodologia implementada na ferramenta computacional € composta por trés etapas sequenciais [12]. Primeiro, a
partir de um modelo estrutural semi-paramétrico, estimam-se os contratos elementares, que no nosso estudo séo
grandezas nao observaveis, e seus residuos correspondentes. Em seguida, aplicamos a Analise de Componentes
Principais (PCA) sobre o conjunto de residuos com o objetivo de reduzir sua dimensionalidade em K séries
independentes. E, finalmente, para cada uma das K componentes extraidas, estimamos um framework de séries
temporais que combina um processo de selegéo de variaveis via elastic-net, e os modelos AR e GARCH. Cada uma
das etapas é apresentada de forma aprofundada a seguir.

2.1 Modelo Estrutural Semi-Paramétrico

Em um mercado de eletricidade competitivo, sem oportunidades de arbitragem, um swap pode ser entendido como
um portfélio de contratos com periodos de entrega mais curtos, resultantes da quebra do periodo de entrega original
em periodos elementares, nesse trabalho assumiremos um dia. Nesse contexto, os pregos dos contratos
elementares, doravante denominados de precos elementares, estdo associados a contratos forward sem
sobreposicdo, capazes de recuperar todos os swaps negociados. Porém, em mercados imperfeitos, o nivel de
arbitragem pode ser medido a partir do valor presente de uma estratégia de operagédo onde o agente compra um
swap i e vende um portfolio de contratos elementares que atendem ao mesmo periodo de entrega.
Matematicamente, definimos o valor presente da arbitragem como:
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onde t; e T; s&o as datas de inicio e fim, respectivamente, do periodo de entrega do swap i; F,; € o prego do swap i
no dia de transagdo ¢; f; ; € o prego do contrato elementar com duragdo de um dia na data (dia) de transagéo ¢t e
com maturidade (dias até a entrega) j; e r, a taxa de desconto.

Cabe destacar que, na Equagéo (1), os pregos F,; séo observados no mercado, enquanto os contratos elementares,
f:j» s80 grandezas n&o observaveis a serem estimadas. Rearranjando os termos da expressédo (1), podemos
escrever os pregos F,; em fungéo dos contratos elementares e dos niveis de arbitragem:
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onde J;; = ZJT.;_TF_t(l +r) e, = % s&o os niveis de arbitragem do contrato i na data de transagao t. A Equacéo
¢ ’ ti

(2) destaca como os swaps sao a soma entre um portfélio de contratos elementares que cobrem o mesmo periodo
de entrega e os niveis de arbitragem. E facil notar a auséncia de arbitragem (¢t; = 0) quando n&o ha sobreposig¢éo
entre contratos, ja que cada F,; pode ser escrito como uma combinagdo linear de diferentes conjuntos de contratos
elementares. Na literatura referente aos modelos de interpolagéo de curvas forward, dependéncias dessa natureza,
onde as relagbes de arbitragem s&o consideradas explicitamente sem o tratamento prévio dos periodos sobrepostos,
nao sdo utilizadas.



Para terminarmos a definicdo da estrutura do modelo proposto, estabelecemos a dindmica das variaveis nao
observaveis como apresentada na equagao a seguir:

fej = x4 ;B + €(t,)) VteT,j€E], 3)

A Equacgéo (3) define como os precos elementares para diferentes maturidades evoluem no tempo. O termo do
residuo, &(t, j), € indexado no tempo e na maturidade e ndo representam os usuais erros descorrelatados de modelos
em espaco de estados, ja que ainda pode haver uma estrutura remanescente. Neste estudo, ndo assumimos
nenhuma forma paramétrica para os residuos; em vez disso, assumimos que a fungdo ¢ pertence a um conjunto de
fungbes suaves. Além dos residuos, uma grande variedade de estruturas pode ser inserida no vetor xf_j: efeitos de
calendario, como o impacto de dias Uteis e ndo-Uteis nos pregos; sazonalidade via variaveis dummies ou fungdes
trigonométricas; tendéncias e variaveis explicativas. O vetor B define os coeficientes a serem estimados.

Assim, o equacionamento (2)-(3) caracteriza o0 modelo estrutural semi-paramétrico que embasa toda a metodologia
desenvolvida para a ferramenta computacional. Para lidar com sua estimagido, adotamos um procedimento
hierarquico (para uma apresentacdo mais profunda do procedimento, ver [12]). Primeiramente, enderegamos a
arbitragem entre os contratos. Em um mercado competitivo, esperamos que as oportunidades de arbitragem sejam
minimas e, portanto, caso o agente possua a informacéo sobre os pregos de trés contratos mensais, por exemplo, o
contrato trimestral que cobre o mesmo periodo de entrega tera um prego embasado pela relagdo de nao-arbitragem.
Metodologicamente, traduzimos tal racional em um modelo de otimizagdo que minimiza, iterativamente, a norma
infinita de {,; para cada dia de transacdo t. Com os valores de arbitragem minimos definidos, conseguimos calcular
0s pregos sem arbitragem como Y;; = F,; — {;;, onde, por analogia, Y;; € o primeiro termo da soma presente na
Equacéo (2).

Em seguida, estimamos a parcela paramétrica do modelo. Substituindo a expresséo (3) no equacionamento dos
precos sem arbitragem, encontramos a forma reduzida da representagdo em espaco de estados como: Y, ; = X; ;8 +
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Nei, onde X, ; = X . O caélculo do vetor de coeficientes f esta diretamente relacionando ao termo de

erro ;. Logo, B € estimado a partir do método de minimos quadrados ordinarios. E nesse estagio em que os temos
de sazonalidade e a dependéncia de variaveis explicativas sdo obtidos.

Finalmente, fixado o vetor de coeficientes B, estima-se a parcela ndo-paramétrica do modelo. Nessa etapa, os
residuos ¢, ; sdo calculados a partir do critério de maxima suavizagdo em ambas as dimensGes do tempo e
maturidade. Seguindo [4], a suavizagao é aplicada aos residuos para preservar a estrutura imposta nos contratos
elementares. Adicionalmente a consideragao explicita da relagéo de arbitragem entre os contratos com sobreposicéo
entre os periodos de entrega, aplicar o critério de maxima suavizagdo na dimenséo do tempo t € essencial na
recuperagdo de dados ausentes, sobretudo de swaps com maturidades mais distantes. Nos modelos de interpolagcao
disponiveis na literatura, a suavizagéo é garantida apenas ao longo das maturidades, o que nao é suficiente quando
ha auséncia de observacgoes.

Como resultado da estimagdo do modelo estrutural semi-paramétrico, obtemos um conjunto de contratos
elementares, f ;, e seus residuos correspondentes, & ;. E importante destacar que as bases de dados resultantes
tém dimens&o consideravelmente superior a dos pregos de swaps, F;;. Ademais, o processo de estimagdo garante
que consigamos calcular os pregos elementares para qualquer maturidade, ja que, estimado o vetor 8, conseguimos
obter o residuo para qualquer maturidade a partir do critério de suavizagéo. Esse fato traz uma grande flexibilidade
ao framework desenvolvido, pois permite que calculemos o prego, sem arbitragem, até de swaps que ndo foram
negociados no mercado a partir da equagao (2).

2.2 Reducéao de Dimensionalidade

Para atingirmos o principal objetivo da ferramenta, que é a previsdo e simulagédo da curva forward em datas de
transacgao futuras, bastaria, essencialmente, estimar um modelo de séries temporais para os pregos elementares
ou os residuos de cada maturidade e utilizar a funcao de previsdo associada para obter os valores futuros. Em
seguida, como os swaps negociados no mercado podem ser escritos como uma combinagdo dos contratos
elementares que cobrem o mesmo periodo de entrega, teriamos também a previsdo e simulagdo dessas
grandezas.



Porém, essa ndo é uma tarefa trivial. Como o niumero de maturidades é elevado, estimar modelos univariados para
cada série de maturidade ¢é inviavel, e o uso de um multivariado poderia ser muito custoso. Portanto, essa etapa da
metodologia é anterior a aplicagdo de modelos de séries temporais e visa reduzir a dimensionalidade da nova base
de dados. Como método, escolhemos a Analise de Componentes Principais (PCA) aplicada ao conjunto de residuos
&j. A técnica de PCA decompde os dados de interesse em duas grandezas distintas: a primeira, denominada
componentes, sédo séries indexadas no tempo t e independentes entre si; a segunda, as cargas fatoriais, s&o
indexadas na maturidade j e representam os pesos de cada componente em & ;. O numero de componentes
extraidas pode ser determinado a partir do percentual da varidncia total do conjunto de dados explicada.
Matematicamente, o processo de redugéo de dimensionalidade pode ser equacionado como:

K
&tj = Z Wk,jck,t + kt,j vVt € T,] E], (4)
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onde ¢, € o valor da componente k extraida, para o instante de tempo t, W, ; € a carga fatorial da componente k
para a maturidade j e k. ; € a parcela dos residuos n&o explicada. A Equagé&o (4) ilustra como cada residuo ¢, ; pode
ser escrito como uma combinagao linear das componentes extraidas via PCA, ponderadas pelas cargas fatoriais.

2.3 Previsdo Probabilistica

A Ultima etapa da metodologia implementada consiste na aplicacdo de modelos de séries temporais diretamente nas
componentes calculadas no estagio anterior. Como as componentes extraidas sdo independentes entre si,
estimamos modelos univariados para cada uma delas.

Para capturar a dindmica do nivel da série, utilizamos um procedimento hierarquico em que relagdes entre as
componentes e variaveis explicativas sdo obtidas, sendo seguidas pela dependéncia autoregressiva das séries.
Optamos por essa divisdo pois, ao estimarmos conjuntamente um modelo autoregressivo com variaveis exodgenas,
percebemos que o fator autoregressivo dominava a relagdo e o impacto das explicativas ndo era significante.
Portanto, primeiramente, estimamos uma regresséo linear com regularizagéo via elastic net, onde as penalizagbes
L1 e L2 sdo combinadas. Aqui, nosso modelo possui flexibilidade suficiente para receber qualquer conjunto de
explicativas, e a regularizagdo ira auxiliar na determinagéo de seus coeficientes de forma que nao haja overfit. Em
seguida, os residuos dessa regressdo sao modelados a partir de um modelo autoregressivo de ordem 1 (AR(1)),
com o tratamento de possiveis outliers via variaveis dummies. As equagdes (5) e (6) definem cada uma das etapas
mencionadas:

Ct,k = Xg:kak + ’ft,k; Vk € K (5)
n
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onde X{k € o vetor de variaveis explicativas no instante t, associadas a componente k; a; € o vetor coeficientes
correspondente; ¢, sdo os residuos resultantes da regressdo com regularizagéo; ¢, € o coeficiente do termo
autoregressivo da componente k; D, e 6; , sdo variaveis dummies que assumem valor 1 nos instantes em que ha
outliers e seus respectivos coeficientes; ., os residuos do modelo AR(1).

Ao verificarmos se ainda existia alguma estrutura remanescente nos residuos vy ,, observamos constantemente a
presenca de clusters de volatilidade. Logo, visando capturar a dindmica da variancia ao longo do tempo, estimamos
um modelo GARCH(1,1) nos residuos vy, e constatamos que foi suficiente para representar o comportamento
identificado. Assim, a partir dos modelos de séries temporais utilizados, podemos prever diferentes cenarios para as
componentes e recuperar, sequencialmente, cenarios para os contratos elementares e os swaps de interesse. A
Figura 1 esquematiza a metodologia desenvolvida para a ferramenta computacional apresentada neste capitulo.
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Figura 1 — METODOLOGIA PARA PREVISAO DE CONTRATOS FORWARD DE ELETRICIDADE
2.0 ESTUDOS DE CASO

Neste capitulo, apresentaremos os resultados de um estudo de caso com o objetivo de destacar algumas das
principais funcbes da ferramenta computacional desenvolvida. Neste estudo, consideramos como janela de
estimagdo o periodo entre 1° de junho de 2018 e 1° de junho de 2020 e realizamos uma previsdo probabilistica até
o dia 1° de julho de 2020. Na base de dados de contratos forward, haviam swaps de duragcdo mensal e maturidade
de 1 até 6 meses a frente (M+1, M+2, M+3, M+4, M+5 e M+6), trimestral, com entrega no proximo, 2, 3 ou 4 trimestres
a frente (T+1, T+2, T+3, T+4), semestral com maturidade no proximo ou segundo semestre a frente (S+1 e S+2) e
anual, para entrega no ano seguinte (A+1) . Como estrutura nos contratos elementares, utilizamos uma sazonalidade
anual via fungdes trigonométricas e, como variavel explicativa na etapa de previsao probabilistica, o PLD corrente. E
importante enfatizar que ao inserirmos uma variavel exégena no modelo de previsdo, também é necessario que
informemos a previsdo da mesma. Portanto, é crucial que se tenha uma boa previsdo para essa variavel. Além disso,
caso exista forte incerteza a respeito dessa explicativa, é importante considerar os possiveis cenarios para a mesma
(simulacdo de Monte Carlo). No nosso estudo, para evitar introduzir a arbitrariedade de como prever ou simular o
PLD no estudo de caso, mostramos os resultados com os valores realizados do PLD dentro do horizonte de previséo
da curva (1 més a frente — junho de 2020). Nesse sentido, estamos expurgando o efeito da incerteza do PLD nesse
horizonte.

A Figura 2 apresenta a previsao probabilistica da série de contratos para entrega em julho de 2020. A curva em azul
representa os precos observados, presentes na base de dados, os intervalos em cinza sao os intervalos de 50%,
90% e 95% dos cenarios simulados e a reta em verde, a média. A reta em vermelho pode ser movida verticalmente
pelo usuario para selecionar um nivel de prego qualquer. Entdo, em conjunto com o grafico em vermelho, na parte
inferior, reportamos qual é a probabilidade, para cada data prevista, do preco ser maior que o selecionado. Essa
informacgao pode ser muito interessante ao tomador de decisdo, ja que ele pode desejar, por exemplo, saber em qual
data ha maior probabilidade de o prego exceder o de compra do contrato, para poder vende-lo e obter um lucro maior
com a diferenga de pregos.

Como mencionado no capitulo anterior, nosso arcabougo também é capaz de preencher dados ausentes. Se
observarmos novamente o esquema da Figura 1, podemos notar que existem duas aproximagdes para os contratos
elementares (f; ;) e, consequentemente, para os swaps (F;;). A primeira & oriunda diretamente do modelo estrutural
semi-paramétrico; a segunda é resultado da etapa de redugdo de dimensionalidade. Como o PCA calcula uma
aproximacéo para os residuos ¢ ;, ao aplica-la na Equagéo (3) também obteremos valores aproximados dos pregos
elementares. Para exemplificarmos essa funcionalidade, a Figuras 3 apresenta, na regiao superior, o preenchimento
de dados via PCA e, no inferior, o resultante do modelo estrutural semi-paramétrico para a série de contratos M+3.

Na primeira, a curva em cinza, proxima aos valores observados, mostra os precos dos swaps calculados a partir do
PCA. Podemos perceber como a aproximagao é capaz de preencher os dados ausentes, com os erros de estimagéo
sendo resultados, principalmente, da aproximagao do PCA. Ja na parte inferior, podemos constatar como o modelo
estrutural semi-paramétrico consegue capturar, de forma praticamente exata, os pregos dos swaps, além de também
resultar em uma dindmica consistente para os precos ausentes. Essa flexibilidade é resultado direto da consideragéo
explicita das relagdes de nao-arbitragem entre contratos com sobreposicdo entre os periodos de entrega e da
suavizagao dos residuos na dimenséo do tempo.
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Figura 2 — PREVISAO PROBABILISTICA DOS CONTRATOS COM ENTREGA EM JULHO DE 2020
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Figura 3 — PREENCHIMENTO DE DADOS AUSENTES DA SERIE DE CONTRATOS M+3 VIA PCA E MODELO
ESTRUTURAL SEMI-PARAMETRICO

Além da visdo da previsdo probabilistica para cada série de maturidades separadamente, a ferramenta também
mostra a curva forward para os dias previstos. A Figura 4 mostra a curva forward prevista para o dia 2 de julho de
2020. Em cinza, tem-se a curva forward suavizada, ou seja, a composta pelos contratos elementares. Aqui, podemos
constatar, visualmente, como a curva forward suavizada n&o apresenta sobreposi¢cédo entre seus contratos, ja que
todos possuem duragdo diaria. As barras horizontais reportam o preco de negociagdo dos contratos mensais,
trimestrais, semestrais e anual de diferentes maturidades previstos para o0 mesmo dia. Ao lado direito, observamos
uma das visdes probabilisticas da curva forward, apenas com os contratos mensais e anual.

Para agregar informagdes que auxiliem no processo decisério da comercializadora, o tomador de decisdo pode
escolher um dos swaps, de qualquer dia de transacgéo previsto, para analisar o histograma dos pregos. Ademais, ele
também pode escolher outro contrato que se deseje fazer uma comparagao dos pregos. Esse atributo é apresentado
na Figura 5, onde ilustramos o histograma do preco de negociagao do contrato mensal a ser entregue em julho de
2020, previsto para os dias de transacao 2 de junho de 2020 (em azul) e 18 de junho de 2020 (em verde). No grafico,
destacamos a média, mediana e a densidade acumulada dos pregos. Os pontos em vermelho identificam o ultimo
preco observado para o contrato sob analise. A partir da curva acumulada, identificamos que a probabilidade de o
prego negociado para o swap ser inferior ao Ultimo observado € menor no dia 18 de junho de 2020 (curva verde).
Adicionalmente, percebemos que a média dos pre¢os no histograma em azul é inferior ao do verde e, como a curva
acumulada do primeiro esta deslocada a esquerda do segundo, a probabilidade de haver pregos mais baixos no dia
2 de junho é maior. Essa informagé&o pode ser extremamente util ao agente, pois auxiliara na determinagédo de quando



€ melhor comprar ou vender determinado produto, assim como indicar uma operacdo de compra e venda que tenha
alta probabilidade de gerar lucros.
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Figura 4 — CURVA FORWARD PROBABILISTICA PREVISTA PARA O DIA 2 DE JULHO DE 2020
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Figura 5 — HISTOGRAMA DO PRECO DO CONTRATO PARA ENTREGA EM JULHO DE 2020 EM DOIS DIAS DE
TRANSAGAO: 2 DE JUNHO (HISTOGRAMA AZUL) E 18 DE JUNHO (HISTOGRAMA VERDE)

3.0 CONCLUSOES

A previséo probabilistica da curva forward de eletricidade é um desafio ndo amplamente enderecada na literatura e
um problema de extrema importancia para todos os agentes que comercializam energia no mercado elétrico. Neste
artigo, mostramos a metodologia desenvolvida para uma ferramenta computacional capaz de, principalmente,
preencher dados ausentes e realizar a previsdo probabilistica de curvas forward. O arcabougo proposto consiste em
trés etapas principais. A primeira, é resultado da estimagéo de um modelo estrutural semi-paramétrico que obtém as
menores pegas que compde o periodo de entrega de um swap de eletricidade, os denominados contratos
elementares, e seus respectivos residuos. Em seguida, reduzimos a dimensionalidade do conjunto de residuos via
PCA e, finalmente, estimamos um modelo de séries temporais nas componentes resultantes. Realizando os mesmos
passos no sentido inverso, conseguimos recuperar cenarios de pregos para os contratos forward negociados no
mercado. Ademais, tanto o modelo estrutural semi-paramétrico quanto o procedimento hierarquico proposto, séo
contribuicdes de extrema importancia para a literatura de modelagem e previsao de curvas forward de eletricidade.

Os resultados dessa ferramenta podem ser utilizados por comercializadoras para precificar seus porfolios e para
calcular suas estratégias de compra e venda com base em distribuicdes de probabilidade conjunta de todos os pregos
futuros. Além disso, balcdes de contratos, bem como bolsas de energia com contraparte central podem utilizar a
estimacéo da curva atual e o médulo de reconstrugdo de histérico para calcular requisitos de margem, controlar
exposicao ao risco e avaliar ativos com baixa ou nenhuma. Assim, salientamos que diversas aplicagdes podem



decorrer dos multiplos usos apresentados nesse trabalho. Contudo, os exemplos anteriores ndo esgotam todas as
aplicacdes da metodologia proposta.
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