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A Volatility Index for Bilateral Electricity
Contracting Auctions

C. Nametala, W. de Faria, and B. Junior

Abstract—The use of electricity auctions in daily and intraday
trading is one of the most common means of trading on
electricity exchanges. Auctions are carried out aiming to reach a
marginal price that will be charged for all agents involved. The
identification of appropriate moments for placing bids interests
consumers and generators, as negotiated demand is directly
related to the marginal price established at the end of each
auction. In the stock market several indexes assist investors in
decision making on operations. However, energy auctions still
lack this type of tool. In this context, this paper presents an index
proposal based on aggregate supply and demand curves. Machine
learning models and time series statistics are employed to predict
bid value volatility trends. The experiments used real data from
a 958 bid auction promoted by the Iberian Energy Market
Operator (Operador del Mercado Ibérico de Energia, OMIE),
the stock exchange responsible for the spot market in Spain
and Portugal. Based on the results, it was possible to identify
moments in which the parties involved in the auction chose to
compromise on bid values with specification of the magnitude of
these concessions.

Index Terms—Electricity auctions, ARIMA, Metaheuristics,
Time series, MIBEL.

I. INTRODUCAO

desregulagdo de mercados de energia elétrica em di-

versos paises transformou a forma como a eletricidade
€ negociada. Se antes, majoritariamente, a energia era um
bem de propriedade do estado, com a abertura dos mercados
esta pode ser livremente comercializada entre geradores, dis-
tribuidoras, consumidores e demais agentes [1]. Atualmente di-
versos mercados de energia tem se beneficiado da desregulacio
e, nesse sentido, tem sido criadas organizacdes com o ob-
jetivo de organizar e promover a coexisténcia dos chama-
dos, operador de sistema e de mercado independentemente.
Enquanto o operador de mercado di suporte a plataforma
que permite a negociacdo entre os agentes, o operador de
sistema, informado pelo operador de mercado, garante que
o despacho da producdo de energia elétrica celebrada nos
contratos seja cumprido conforme demanda negociada e aten-
dendo a possiveis restri¢des técnicas envolvidas [2]-[4]. Estes
operadores além de promover o cumprimento das regras de
compra e venda sdo responsdveis por disponibilizar publi-
camente dados de mercado. Estes dados sdo importantes na
formacdo do preco da energia, pois podem afetar a forma como
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consumidores reagem quando da necessidade de se escolher
um provedor, logo, dados de mercado podem ser informagdes
que demonstram a qualidade e capacidade instalada de um
sistema, histéricos de precos de eletricidade em localidades
distintas, como também, registros de negociagdes ocorridas
em balcdes de comércio voluntério.

A formagdo do prego da energia elétrica em diversos paises
¢ realizada por meio de bolsas de eletricidade. Um dos balcdes
de negociacdo mais adotados e que, geralmente, dita o preco
futuro para o dia seguinte € o leildo com negociagc@o hora a
hora. Dentre as formas de leildo praticadas, a mais comum
€ o leildo de contratacdo bilateral na modalidade de preco
uniforme com lances [2]. Lances s@o proposta de negociacio
que podem ser realizadas em tempo real com a finalidade de
celebrar acordo entre as partes. Neste sentido, as ofertas sdo
submetidas pelos compradores com preco e volume definidos.
As mesmas, por sua vez, sdo agregados em ordem decrescente.
Do outro lado, vendedores podem aceitar ou ndo o preco até
completar a demanda requerida. O encontro das curvas de
oferta e demanda determinam o chamado preco marginal. Este
preco € fixado ao final do leildo de forma que todos os agentes
vendedores sdo pagos isonomicamente pelo mesmo valor.
Consequentemente, torna-se interesse dos agentes envolvidos
numa negociacdo via leildo, decidir o momento mais oportuno
para o registro de um lance, ou até mesmo a decisdo de ndo
participacdo.

Observa-se em bolsas de valores (que negociam ativos
que permitem custédia) o uso de indices baseados em dados
histéricos. Estes auxiliam o investidor na constru¢do de es-
tratégias na busca de lucro sobre operacdes. O uso deste tipo
de ferramental em mercados de eletricidade, no entanto, tem
sido pouco considerado, pois mercados de eletricidade, por
sua natureza mais regulada e caracteristicas da energia, nio
sdo historicamente um ambiente de especulacdo financeira.
Na mesma area de aplicacdo deste estudo algumas revisdes
bibliogréficas ja apresentaram trabalhos envolvendo modelos
preditivos para séries de preco de energia [5]-[8]. Outras
publicacdes mais recentes (dltimos 24 meses) também explo-
raram a mesma temdatica [9]-[14]. Andlises de mercado de
energia de um ponto de vista econdmico, politico e social
também ja foram discutidas [15]-[17]. Apesar da amplitude
desta drea de pesquisa, em nosso levantamento bibliogrifico,
no entanto, ndo foram observadas aplicagdes preditivas es-
pecificas para o leildo de energia elétrica visando a tomada
de decisdo com base em indicadores.

Buscando-se, portanto, atuar nesta lacuna de pesquisa, este
trabalho apresenta uma proposta de indice que pode ser uti-
lizado para auxilio na tomada de decis@o sob a perspectiva da
busca de lucro. O ambiente de aplicagdo é o leildo de energia,
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pois o mesmo oportuniza, para as pontas negociadoras, pos-
sibilidade de melhores negdcios caso o aceite ou a colocacdo
de uma oferta seja feita de forma inteligente. Neste contexto,
é objetivo deste trabalho disponibilizar um mecanismo que
permita prever tendéncias de volatilidade, sendo ttil neste
sentido, para auxilio na identificagdo de momentos onde possa
ocorrer cessdo de uma das partes ao longo do leildo, antes do
atingimento do preco marginal.

Na sequéncia desta introdugdo, este trabalho ainda estd
dividido em mais quatro se¢des. Na segunda sdo brevemente
apresentadas as técnicas utilizadas, na terceira, a metodologia
¢ abordada a fim de demonstrar como o indice foi elaborado,
na quarta, sdo discutidos os resultados com base na aplicacio
em um caso real e, na quinta, sdo apresentadas as conclusdes.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Séries de precos em geral, incluindo-se as de precos de
eletricidade, apresentam normalmente comportamento voltil,
no entanto, ndo necessariamente aleatério [18]. Neste sentido,
torna-se vdlida a possibilidade de averiguacdo e identificacao
de padrdes baseados em dados histéricos e outros indices
de mercado que influenciem os movimentos destas séries.
Esta volatilidade, principalmente observada em mercados de
curto prazo, ocorre devido a diversos fatores, dentre os quais
pode-se destacar, segundo Mayo [2], a inelasticidade da de-
manda, correlagdo positiva mas ndo linear entre demanda
e preco, condigdes climdticas (especialmente temperatura),
custo de combustiveis como gis e carvio, congestionamentos
do sistema de transmissdo, capacidade de reserva, tipos de
tecnologia de geracdo (algumas intermitentes como edlica e
solar) e, principalmente, impossibilidade de estocagem.

Meétodos de predicdo para séries temporais possuem a sua
eficdcia diretamente relacionada com o tipo de série ao qual
estdo sendo submetidos. Seja no dominio temporal ou de
frequéncias, modelos estocdsticos ou probabilisticos consid-
eram a aleatoriedade de uma varidvel em certo intervalo de
tempo, logo, a previsdo para um momento futuro pode apenas
ser estimada [19]. Séries de prego de eletricidade, ainda podem
apresentar caracteristicas de dificil modelagem como sazonal-
idade, heterocedasticidade condicional, nao linearidades, out-
liers, clusters de volatilidade acentuada e tendéncias [18].
Além disso, estas podem apresentar distribui¢des assimétricas
e incomuns, nem sempre aderentes ao modelo gaussiano, fato
que pode inviabilizar o uso de métodos estatisticos baseados
no Teorema do Limite Central. A estacionariedade, neste
sentido, pode ser uma caracteristica a ser buscada, o que
pode ser obtido, portanto, com o uso de métodos de pré-
processamento de séries. No entanto, o uso destes artificios
pode remover caracteristicas que denotam padrdes importantes
para a previsdo, em razdo disso, em séries ndo estaciondrias
cabe a aplicac@o de técnicas que focam também o tratamento
de ndo linearidades e, principalmente, tenham capacidade de
deteccdo, generalizagdo e regressdo universal a partir de um
conjunto de padrdes, a principio, desconhecidos [20]. Deve-
se levar em conta também que modelos de regressdo que se
utilizam de métodos de correlagdo podem possuir premissas a
serem observadas antes da sua aplicagdo (como autocorrelacdo
ou autocorrelagdo parcial).
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As técnicas apresentadas nas subsec¢des a seguir sdo uti-
lizadas na composi¢do do indice que estd detalhado na secdo
de metodologia e, com base na discussdo até aqui realizada,
foram selecionadas visando a obtencdo de melhores resultados
na atividade de previsdo.

A. K-means, Elbow e Lowess

Em estatistica multivariada, métodos de suavizacao sao uteis
quando pretende-se realizar regressdo numa série temporal. O
uso associado do algoritmo K-means otimizado pelo método
de Elbow, juntamente com uma técnica de lowess, pode
ser utilizado para o ajuste generalizado dos dados presentes
em séries com alta volatilidade. Preza-se, neste caso, pela
manutengdo das caracteristicas estatisticas da mesma.

O K-means busca minimizar a distdncia de um ponto
amostral para um dado centroide por meio de iteragdes que
buscam, rodada a rodada, calcular o local no espago onde
existe a minima variancia dentro de um mesmo grupo [21]. Um
dos problemas enfrentados quando se utiliza este algoritmo ¢
a definicdo do valor de k adequado para uma dada amostra.
O método de Elbow auxilia nesta defini¢io computando a
soma dos quadrados dos erros de cada operacdo variando-se o
nimero de centroides de 1 a k. A cada novo teste ele compara
a qualidade da alocacdo por meio da varidncia elementos-
grupos. Se em um novo experimento, com um novo valor de
k, ndo for observada contribui¢do frente ao valor obtido no
experimento anterior, entdo as iteracdes sdo interrompidas.

Com base nos clusters identificados pelo K-means é possivel
realizar a regressdo dos pontos contidos em cada grupo.
Esta técnica, conhecida por lowess, baseia-se em ajustamentos
feitos por meio de métodos de minimos quadrados generaliza-
dos com nivel de complexidade polinomial varidvel.

B. ARIMA, AIC e KPSS

A metodologia Box-Jenkins [22], denominada também
como Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA),
ganhou notoriedade, pois ndo gera modelos uniequacionais
ou de equacdes simultineas baseado nas relacdes de mercado
preconizadas por qualquer teoria econdmica, sendo consider-
ada, portanto, ateorética [23]. Com base apenas nos dados da
propria série temporal a ser analisada, essa metodologia tem
por objetivo modelar de forma probabilistica ou estocastica
as relacdes existentes entre as observagdes histéricas da série
temporal.

O ARIMA ¢é composto de dois processos bdsicos: O pro-
cesso autoregressivo AR(p) e o processo de médias méveis
MA(q), a juncdo destes é chamada de ARMA(p,d). O
modelo ARMA exige como premissa que a série a qual este
serd aplicado seja estaciondria, para isso, um processo de
integracéo I(d) pode ser utilizado. Portanto, numa dada série
temporal, porventura ndo estaciondria, devem ser aplicadas
uma quantidade d de integracdes até a obtencdo desta car-
acteristica. A indicacdo de que a estacionariedade foi obtida
pode ser feita por meio de testes de raiz unitdria, um dos
mais conhecidos é o teste KPSS [24]. Neste teste a hipdtese
alternativa informa que com uma quantidade determinada de
diferenciagdes, a estacionariedade foi alcancada, enquanto que
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na hipétese nula essa mesma quantidade de diferenciacdes é
igual a zero. A combinagcdo do ARMA com o processo de
integracéio é chamado de ARIM A(p, d, q).

A parametrizagdo do ARIMA diz respeito a determinacio
da quantidade de termos autoregressivos (p), integragdes (d)
e termos de médias méveis (q). Essa definicdo pode ser
obtida com base na minimizacdo de métricas de critério de
informacao, sendo uma delas o Akaike Information Criteria
(AIC) [25]. O AIC leva em conta a complexidade do modelo
gerado, preterindo modelos mais complexos por modelos mais
simples que, neste contexto, gerem resultados semelhantes do
ponto de vista do ajustamento aos dados histdricos, anteriores
ao ponto de previsdo.

C. POCID e RMSE

Para este trabalho foram utilizadas duas métricas de
avaliacdo na qualidade das previsdes realizadas, sendo (i) o
Percentage on Change in Direction (POCID), que determina
(percentualmente) a capacidade do modelo preditivo de gerar
previsdes que sigam as mesmas direcdes de movimento da
série real e, (ii)) o Root Mean Square Error (RMSE) que
¢ utilizado para dizer o quanto de proximidade existe entre
os valores das previsdes realizadas e os dados reais. Estas
métricas foram selecionadas, pois sdo adequadas a séries
temporais e ddo duas possibilidades de anélise diferentes, uma
baseada em movimento e outra em erro.

III. METODOLOGIA

A metodologia para geracdo e aplicacio do indice de
volatilidade é composta de trés médulos. O primeiro médulo
trata da aquisicdo dos datasets que contém os dados dos
leildes de interesse. O segundo médulo é composto das etapas
que realizam o tratamento dos dados visando melhorar a
capacidade preditiva do modelo utilizado. Na terceira etapa sdo
selecionados parametros com base na otimizacio dos modelos.
Por fim, os modelos gerados sdo utilizados para previsdo e
auxilio na tomada de decisdo.

Na Fig. 1 podem ser visualizadas as etapas contidas em
cada um dos mdédulos.

A. Extragdo de Dados de Leilées Hora a Hora

Inicialmente sdao necessarios dados referentes as curvas de
compra e venda com os valores das respectivas ofertas real-
izadas. O algoritmo do indice foi adaptado para que a extracio
dos dados possa ser realizada em qualquer mercado de energia
que disponibilize valores referentes ao preco negociado (lance
a lance) com duas casas decimais, independentemente da
moeda e do pais. Algumas bolsas publicam estas informagdes
para leildes com frequéncias diversas, no entanto, o foco desta
pesquisa foram os leildes hora a hora.

Leildes hora a hora sido realizados para definir o preco
da energia para o mesmo hordrio no dia seguinte (mercado
D+1). Sao referéncias de preco confidveis, pois diferente de
leildes didrios ou com prazos maiores, tendem a ser menos
influenciados por varidveis exdgenas de médio e longo prazo,
como as relacionadas a fatores macroecondmicos. Possuem
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também granularidade maior que mercados de negociacdo
continua e em tempo real, onde se observa volatilidade mais
acentuada devido a restri¢des técnicas do sistema.

A extragdo de dados, neste contexto, foi realizada manual-
mente nos portais de dados publicos mantidos pelas bolsas de
energia elétrica para uso offline durante os experimentos.

B. Tratamento de Dados

O tratamento de dados das séries dos leildes foi realizado
em cinco etapas. A primeira, trata da sele¢do, por parte do
interessado, de um leildo especifico dentre os 24 possiveis
realizados em um dia.

A segunda etapa consiste na conversio das duas curvas
(compra e venda) em uma série de spreads. Spread em
mercado financeiro diz respeito a diferengca dos precos, num
mesmo instante, de duas séries que, na maioria dos casos,
apresentam relacionamento entre si. E comum observar o uso
de spreads para realizacdo de estratégias de mercado como
Pairs Trading e Arbitragem [26]. Uma série de spread serve
para informar quando existe variacdo entre duas séries de
interesse. Momentos onde se observam variacdes na série
de spread, no caso do leildo, vio determinar exatamente oS
mesmos momentos onde uma das duas partes envolvidas na
negociacdo cedeu a oferta da outra. Neste sentido, conforme
representado pelas setas da Fig. 2, a identificacdo dos mo-
mentos de cessdo estd relacionada com os momentos onde
se observam aumento de volatilidade. Ainda na Fig. 2, o
conjunto de dados S = {S,, Sp, S, ..., Sy} corresponde aos
spreads para um dado leildo. O dltimo valor de spread sempre
serd zero, pois se trata do lance final que determina o preco
marginal no cruzamento das duas curvas.

Na terceira etapa ¢ realizada a clusterizagdo da série de
spreads por meio do uso do algoritmo K-means. O K-means
€ parametrizado com um valor de k£ conforme otimizacdo
realizada pelo método de Elbow. De forma semelhante ao
mostrado na Fig. 3, cada cluster Cl; identificado correspon-
derd a um conjunto de dados independente.

Na sequéncia, na quarta etapa e, separadamente por cluster,
é aplicado um tratamento de possiveis outliers identifica-
dos. Foram considerados outliers quaisquer observacdes que
estivessem contidas no primeiro ou no quarto quartil da
distribuicao amostral do cluster. Um outlier, quando detectado,
foi substituido pelo resultado de uma média aritmética simples
entre o valor ndo outlier imediatamente anterior e o valor nio
outlier imediatamente posterior a sua ocorréncia.

Por fim, na quinta etapa, um método de suavizagdo baseado
em lowess [27] foi aplicado, também separadamente por
cluster.

A série final com a aplicacdo deste tratamento, como a
ilustrada na Fig. 3, foi a utilizada como base para geracdo
das previsdes, discutidas a seguir.

C. Geragdo dos Modelos Otimizados

A escolha do melhor modelo foi realizada com base em
janelamento moével. Nesta abordagem separam-se os dados
disponiveis em uma janela com tamanho previamente definido
(quantidade de lags anteriores ao ponto na série onde serdo
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Extracdo de dados dos leildes

Tratamento de dados
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'
}r | Ajuste de outliers
'

i[Modelo otimizado]
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‘ ’ Previsdo ‘ ‘ Tomada de decisao ‘

Fig. 1. Etapas para geracdo e aplicacdo do indice junto ao modelo otimizado.

Sn = 0: Prego marginal (EUR)

Preco (EUR)

A\

Lances

Fig. 2. Curvas agregadas de compra e venda, lance a lance.

ACL Ch CIs Cly

Outlier

Cls Clg

Lances

—— Sem tratamento
Com tratamento

Fig. 3. Aplicacdo do tratamento de dados a série de spreads.

geradas as previsdes). Apds isso, apenas nos dados da janela
corrente aplica-se o tratamento de dados. Esta técnica € qtil,
pois gera modelos otimizados temporalmente, janela a janela,
garantindo que as previsdes se relacionem mais com dados
recentes do que com dados passados. Adicionalmente, do
ponto de vista da realizacdo dos experimentos, esta técnica
impossibilita a contaminacdo das previsdes, pois 0 modelo é
treinado apenas em dados histéricos e, por consequéncia, uti-
lizado apenas para gerar previsdes em horizonte desconhecido,
fato importante na avaliacdo dos resultados.

Na sequéncia sdo realizadas duas etapas para selecdo do
modelo ARIMA com o melhor ajustamento e a menor com-
plexidade:

o Aplicac¢do do teste KPSS até que, com uma quantidade
d de integracdes incrementada gradualmente, seja con-
statada estacionariedade na série de spreads.

¢ Uso de um algoritmo genético para encontrar as quanti-
dades de termos autoregressivos p, e, de médias méveis g,
associados as d integracdes que geraram estacionariedade
na série. A funcgdo objetivo neste algoritmo é o resultado
da métrica AIC, que deve ser minimizada.

O algoritmo genético foi preparado para trabalhar com
representacdo bindria visto que os nimeros de termos tratam-
se de valores inteiros. A quantidade de termos pOde variar
de 0 a 15, cada. Utilizou-se selecdo por torneio, mutacio
de ponto simples, crossover de ponto simples e maximo de
geragdes como critério de parada. A parametrizagdo do mesmo
foi realizada no leildao ocorrido uma hora antes do leildo
corrente. Pela baixa quantidade de combinagdes possiveis, nao
foi necessaria a implementacdo de mecanismos de elitismo,
nem populacdes muito numerosas (mais que 30 individuos).

D. Previsdo e Tomada de Decisdo

De posse do modelo ARIMA otimizado, janela a janela,
pode-se usar 0 mesmo para gerar uma determinada quantidade
de previsdes, ou seja, um horizonte que informara a volatili-
dade nos valores dados nos lances futuros do leildo.

Cada valor de previsdo, neste caso, diz respeito a uma
variagdo de magnitude na série de spread tratada. Neste
sentido, a previsdo de valores baixos (préximos de zero)
denota que haverd pouca volatilidade no leildo, em outras
palavras, um momento no qual nenhuma das partes envolvidas
na negociacdo estard disposta a ceder. Valores mais altos
vao dar evidéncias (com base no ARIMA) de que haverad
variacdo na série de spread, por consequéncia, uma das partes
negociadoras deverd ceder a uma oferta da outra ponta, neste
caso, gerando volatilidade na diferenca existente entre as
curvas de compra e venda.

A tomada de decisdo, neste contexto, estd condicionada a
opcdo de realizar ou nio um lance em um dado momento
do leildo. Caso o indice preveja que existird volatilidade nos
préximos lances, pode ser interesse do agente negociador
esperar para realizar uma oferta ou um aceite de oferta. Além
disso, no caso de haver uma previsdo de alta volatilidade e,
com base nas curvas de compra e venda, ser possivel notar que
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0 pre¢o marginal estd na iminéncia de ser atingido (encontro
das curvas), esta seria uma situacdo que indicaria que o leilao
em breve serd encerrado. Neste caso, se o preco da energia for
considerado alto (pelo consumidor) ou baixo (pelo gerador),
pode-se optar por ndo participar no leildo e esperar por um
préximo.

IV. RESULTADOS

Para avaliagdo da aplicac@o do indice foram utilizados dados
de um leildo real promovido pelo Operador del Mercado
Iberico de Energia (OMIE), 6rgdo pertencente a institui¢do
que regula toda a comercializagdo de energia elétrica envol-
vendo Portugal e Espanha e é um dos principais balcdes de
comércio que inspiraram diversos dos modelos adotados em
paises da América Latina. O OMIE [28] é responsavel por
aproximadamente 80% do consumo na regido e realiza mais
de 15 milhdes de transacdes ao ano. E facilitada a extragdo dos
dados referentes as negociagdes deste mercado, pois 0 mesmo
mantém online uma plataforma de divulgacdo publica [29].

Foi aleatoriamente selecionado o dia 07/06/2019 (os precos
marginais negociados nesta data podem ser vistos na Fig.
4 (a)). Dentre os 24 leildes ocorridos nesta data optou-se
pela selecao do leilao das 10:00, pois neste leildo houveram
ocorréncias de variagdes bruscas nas séries de compra e venda.
O mesmo contou com 958 lances e pode ser visualizado na
Fig. 4 (b).

A parametrizacdo do algoritmo genético foi realizada
no leildo anterior (das 09:00) sendo que, apds avaliacdes
empiricas, configurou-se o mesmo com populagdo com 10 cro-
mossomos, maximo de 50 geracdes, probabilidade de mutacio
em 10%, probabilidade de crossover em 80% e selecdo por
torneio envolvendo 2 cromossomos. J4 o ARIMA foi config-
urado para trabalhar com janela mével contendo 25 lags e,
nos experimentos, foram testados horizontes de previsdo de
um lance e 30 lances. Todos os testes estatisticos envolvidos
utilizaram intervalo de confianga de 95%. O fator f utilizado
no lowess foi valorado em 0.1 (conforme [27]) e, por fim, o
método de Elbow foi configurado para testar possibilidades de
1 a 15 clusters junto ao K-means.

Levando-se em conta a ultima janela mével do experimento
e, por consequéncia, toda a série de spreads, pode-se visualizar
na Fig. 4 (c) o efeito de cada uma das etapas envolvidas no
tratamento de dados. Na sequéncia, na Fig. 4 (d) pode ser
vista a série final tratada ja com a aplicacdo das integracdes
necessdrias a estacionariedade. Esta tdltima série € a utilizada
para realizacdo das previsdes com o ARIMA otimizado, logo,
corresponde ao indice nesse trabalho proposto.

Para validagdo das premissas de autocorrelagdo e
autocorrelacdo parcial (conforme metodologia Box-Jenkins)
pode ser visto nos graficos (a) e (b) da Figura 6 que
a otimizacdo da ordem do ARIMA consegue encontrar
modelos validos. Para ilustrar essa situagdo, foi selecionado
aleatoriamente o intervalo do lance 1 a 450, que foi
modelado segundo um ARIMA(3,2,1). Quanto a andlise
de residuos, ainda neste mesmo intervalo foi aplicado o
teste de Ljung-Box com 60 defasagens. O resultado da
estatistica-teste foi de 43.56 e o p-valor foi de 0.94, logo,
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indicando que os residuos sdo independentes e identicamente
distribuidos. O comportamento do algoritmo gerou modelos
com caracteristicas semelhantes em todas as janelas mdveis.

A. Horizonte de um Lance

Em um horizonte de apenas um lance pode-se verificar
a qualidade preditiva do ARIMA otimizado sob a série do
indice janela a janela, ou seja, solicita-se que num dado ponto
da série para uma dada janela mdvel, seja gerada apenas
uma previsdo. Nesse sentido, levando-se em conta os 25 lags
foram gerados 933 modelos otimizados para cada uma das 933
janelas moveis.

Para fins de comparacdo, o ARIMA, alternativamente ao
algoritmo genético, também foi testado com otimizacdo re-
alizada por meio do solver do pacote optim (interno da lin-
guagem de programacgao R). Na Fig. 5 podem ser visualizadas
as curvas geradas pelo ARIMA-GA e ARIMA-SOLVER sob
os dados reais. Na Tabela I estdo sumarizados os valores de
cada uma das aplicagcdes referentes as métricas de avaliacdo
POCID e RMSE. Como pode-se notar, a aproximagao das pre-
visdes geradas sob as duas formas de otimizacdo do ARIMA
aos dados reais € praticamente equivalente.

Quanto ao RMSE, em ambos, pdde-se observar valores
baixos com pouca diferenca para a série real. J4 o POCID
dos dois métodos é baixo, fato que pode ser justificado pelo
deslocamento da série prevista que, quase sempre, gera valores
acima ou abaixo da série real, devido ao fato de que em muitas
das vezes esta apresenta valores constantes durante um dado
intervalo de tempo.

TABELA 1
AVALIACAO DOS MODELOS ARIMA OTIMIZADOS

POCID RMSE

9.9% 0.041
10.4% 0.037

Meétodo otimizado

ARIMA-GA
ARIMA-SOLVER

B. Horizonte de 30 Lances

Na prética, o horizonte de apenas um lance ndo possui
utilidade para os agentes envolvidos na negocia¢do sendo util
apenas para avaliacdo dos modelos. Nesse sentido, o teste com
horizontes maiores, por exemplo, o de 30 lances, foi realizado.
Os resultados a seguir tratam do uso do ARIMA-GA.

No primeiro teste para o horizonte de 30 lances, foram
avaliadas as previsdes com base na dire¢do de movimento,
magnitude da inclinagdo da série prevista e intervalo de
confianca gerado. Conforme pode-se observar nas Figuras
7 (a), (b) e (c), respectivamente, trés momentos diferentes
foram selecionados, um com queda na série real, outro com
alta e outro com lateralizagdo. Esta figura estd dividida em
trés blocos de duas imagens, a primeira imagem de cada
bloco mostra o ponto de previsio em verde indicado pela
linha pontilhada, ji a segunda imagem, mostra em vermelho
as previsoes calculadas pelo método ARIMA a partir deste
mesmo ponto, munido apenas dos dados histéricos da janela.
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(a) Pregos negociados no dia 07/06/2019 e praticados em 08/06/2019
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(b) Curvas de compra e venda do leildo das 10:00 do dia 07/06/2019
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Fig. 5. Previsdes para horizonte de um lance.

Como pode-se notar, em dois dos trés casos, o ARIMA
acerta a direcdo do movimento (representada na Fig. 7 também
pelas setas). Os intervalos de confianga (linhas pontilhadas
em azul) sdo udteis para observar a magnitude da inclinacio
da previsdo, sendo que, onde se percebe maior inflexao, existe
menor possibilidade de erro. Este tipo de caracteristica, por ex-
emplo, é pouco notada no tltimo bloco onde ha lateralizacdo,
o que demonstra qualidade na previsdo, pois de fato, este é
um momento onde os valores na série real foram constantes.

Realizando-se agora uma andlise de aplicacdo pratica da
previsdo com 30 lances, fazendo-se um paralelo com as curvas
agregadas de compra e venda, pode-se observar os Casos 1, 2
e 3 mostrados na Fig. 8.

que vinha sendo préxima de -0.4, tenderd a cair para -0.2.
A situacdo € semelhante quando a ponta compradora faz as
cessdes, como Vvisto nas imagens (a) e (b) do Caso 2 que
tratam do intervalo entre 350 e 380.

No Caso 3, imagem (a), também da Fig. 8, estd separado
um intervalo que denota um momento onde ndo ha nenhuma
variacdo de volatilidade no leildo, em outras palavras, nen-
huma das partes negociadoras fez cessdo a oferta da outra.
O impasse perdura do lance 100 ao lance 131. Na imagem
(b) ao lado deste caso, pode-se perceber que o horizonte de
previsdo ndo é exatamente uma reta, no entanto, os valores
previstos sao todos proximos de zero, indicando neste caso,
que ndo haverd volatilidade acentuada no leilao, logo nenhuma
das partes tenderd a ceder ao preco no momento praticado.
Situacdo, portanto, condizente com as séries reais.

Com base nas andlises apresentadas pode-se dizer que o
indice de volatilidade, associado ao ARIMA otimizado, possui
capacidade de prever corretamente momentos onde haverd
cessoes no leildo e qual a magnitude da variagdo desta volatil-
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(a) Autocorrelagéo

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 5, MAY 2020

(b) Autocorrelagdo parcial
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Fig. 6.

(a) Previsdo para um momento de queda na série

Lags

Gréficos de (a) autocorrelag@o e (b) autocorrelagdo parcial para um modelo ARIMA otimizado no intervalo do lance 1 ao lance 450.

(b) Previsdo para um momento de alta na série
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(c) Previsdo para um momento de lateralizagdo na série
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Fig. 7. Previsdes com horizonte de 30 lances para momentos de queda, alta e lateralizacdo na série. Zoom na série de spreads tratada.

idade. Esta constatag@o estd restrita, obviamente, somente aos
dados e metodologia como utilizados neste experimento.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma proposta de indice de
volatilidade para leildes de contratagdo bilateral de energia
elétrica. O indice foi associado ao método ARIMA que,
otimizado para obter o melhor ajustamento em uma dada
janela temporal mével, apresentou capacidade de prever corre-
tamente momentos onde uma das partes envolvidas no leildo
resolve ceder a oferta da outra. Uma aplicagdo do indice a
um caso real foi apresentada e, com base nas andlises para
horizontes de um e de trinta lances, foi possivel constatar que
a variacdo da volatilidade pdde ser detectada, inclusive com
magnitude associada. A composi¢do do indice foi realizada

com base no spread existente entre as curvas de compra e
venda em um dado leildo.

Idealmente, em um mercado totalmente liberalizado, a es-
colha do provedor de energia é um direito do consumidor,
seja qualquer o seu porte ou perfil de consumo. No entanto, o
estabelecimento de um mercado totalmente livre € um desafio
enfrentado em mercados desregulados, pois para obtencdo de
sucesso este possui por requisito basico estar fortemente ligado
a um mercado atacadista liquido. Neste contexto, o método
como apresentado pode ser ttil tanto ao consumidor, quanto
ao gerador. Levando-se em conta que geradores sdo pagos com
lucro quando dao lances menores que o pre¢o marginal e,
consumidores economizam se derem lances maiores de preco
que o preco marginal.

A entrada em um determinado leildo é opcional aos agentes
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(Caso 1 - a) Curvas de compra e venda com indicagdo de
momento de diminui¢éo de volatilidade com cessdo na curva de venda
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(Caso 1 - b) Previsdo de diminui¢éo de volatilidade no indice
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Fig. 8. Previsoes com horizonte de 30 lances para momentos de diminui¢do de volatilidade no leildo (Caso 1 - curva de venda e Caso 2 - curva de compra)

e nenhuma variag¢do de volatilidade (Caso 3).

negociadores, neste sentido, a decisdo de realizar/aceitar (ou
ndo) uma oferta pode ser determinada por inimeros fatores.
Com base na premissa de que indices s@o pouco considerados
em mercado de energia elétrica, este trabalho teve por objetivo
fornecer um mecanismo que auxilie na tomada deste tipo
de decisdo, sendo assim, portanto, um fator a se considerar
complementarmente a outros. Uma limitacdo do método, no
entanto, € a quantidade de etapas, incluindo algumas iterativas
visando otimizacdo. Neste sentido, a performance computa-
cional do mesmo esta diretamente relacionada com o intervalo
de variacdo dos termos do ARIMA, da quantidade de lances
em um leildo, da complexidade associada ao modelo de
suavizacdo e outros mais que dependam de hiperajustes.

Apesar de direcionado a mercados envolvendo leildes de
energia elétrica, o método ndo € restrito necessariamente a
este escopo, podendo ser adaptado para outros tipos leildes que
usem curvas agregadas de compra e venda. Nesse sentido, sdo

propostas de continuidade deste trabalho avaliar a qualidade do
indice e do método preditor em outros mercados, realizar testes
em uma maior quantidade de leildes e, também, averiguar a
relacdo entre a formacdo do preco nos leildes com métodos
de previsdo aplicados diretamente a série de precos marginais.
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