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Resumo

A informag@o mais essencial para a comercializaciio de energia é a curva Forward, que
define os precos ao qual uma posi¢do em aberto de energia pode ser liquidada no
mercado para diversas maturidades. Existe muita discrepancia na forma de definir a
curva Forward para o mercado de energia brasileiro. Diversos agentes entendem que
precos futuros estdo relacionados principalmente com o custo marginal de expansao
(CME), mas essa quantidade ndo incorpora nenhuma informacio sobre comercializagdo.
Por outro lado, existe pouca ou nenhuma informacao publica sobre precos de médio e
longo prazos limitando a transparéncia e aumentando a assimetria de informagdo entre
agentes. Este trabalho propde trés abordagens para capturar curvas Forward diretamente
do mercado, organizar essas curvas de maneira légica, acompanha-las no tempo e medir
sua volatilidade. Adicionalmente, sdo propostas duas classes de modelos estatisticos, a
primeira visando capturar a estrutura a termo dos precos através de fatores latentes e a
outra que modela a varia¢do das curvas em conjunto com as volatilidades histéricas. Os
modelos sdo avaliados através de previsdes fora da amostra e verificamos que a segunda
abordagem fornece previsdes com erros tolerdveis, replicando a volatilidade histérica
das curvas, permitindo assim a precifica¢do de contratos e andlise de risco.



1. Introducao

O mercado de energia brasileiro tem muitas caracteristicas especificas que fazem com que os
agentes de mercado tenham que lidar com varidveis e detalhes regulatérios ndo encontrados em
mercados financeiros ou em mercados de eletricidade de outros paises. Isso limita a utilizagdo
de técnicas e melhores praticas desenvolvidas e comumente utilizadas em outros mercados,
como a teoria de mercados eficientes e precos distribuidos log-normalmente. Em particular, o
tratamento de precos de energia no SEB (Sistema Elétrico Brasileiro) leva os agentes ndo sé a
investir em departamentos especializados em previsdo de precos, mas também a criar seus
préprios modelos de gestio de risco.

No SEB os precos de energia sdo publicados semanalmente e sao funcdo de uma cadeia
de modelos computacionais denominados NEWAVE e DECOMP que tem o objetivo de
otimizar a curva de custo futura de energia baseado em uma série de entradas e, a partir dela,
obter a politica de operacdo com minimo custo, fixado um nivel de risco de déficit, e assim
definir o custo marginal de operacao [1].
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O principal produto dessa cadeia de modelos € o PLD (Preco de Liquidagcdo das
Diferencas) que € o unico preco oficial do mercado de energia e serve para liquidar todas as
sobras e déficits dos agentes nos ambientes de comercializacdo livre e regulado, valorar as
penalidades e € utilizado como balizador de precos em contratos de balcao.

A forma de célculo do PLD implica que ele ndo é uma quantidade formada por
expectativa do mercado e ndo considera o prémio do risco intrinseco ao processo de
comercializagdo de energia. De fato, o PLD é uma quantidade que reflete a operacdo do setor,
no sentido de despachar as usinas e gerenciar as fontes de geracdo de energia e, portanto fornece
pouca informacdo para tomada de decisdo em contragcdo de energia para horizontes de mais
longo prazo [1].

Por outro lado, as operacdes de energia sdo praticamente todas fechadas no mercado de
balcdo através de contratos energia que ndo sdo padronizados e, no geral, contém diversos
derivativos embutidos que complicam ainda mais a avaliagdo dos instrumentos e limitam a
descoberta de precos de mercado, ja que os precos desses produtos ndo podem ser comparados
diretamente.

Iniciativas de formacdo de bolsas de energia ndo tém sido bem sucedidas até o
momento. Além disso, os leildes de compra de energia no ACR (Ambiente de Comercializacio
Regulado) ndo refletem corretamente os pregos negociados no ACL (Ambiente de
Comercializacdo Livre), pois as caracteristicas de contratacdo sdo bem diferentes, representando
riscos diferenciados para os vendedores. Como a grande maioria das opera¢des do ACL ¢é
realizada no mercado de balcdo e as partes envolvidas sdo as Unicas que tem acesso a esses
dados, existe uma falta de transparéncia no mercado e assimetria de informacao. Isto dificulta o
processo de precificacio e mensuracdo de risco de operagdes individuais e carteiras de
contratos.

Outros fatores como a fonte de energia, o submercado de referéncia da operacdo,
variaveis climdticas, principalmente pluviometria e vento, desempenho econdmico, cronograma
de expansdo da geracdo e as regras de comercializagdo também influenciam os precos de
mercado em diversos horizontes de tempo.



Essas caracteristicas fazem ndo s6 com que a modelagem, previsdo e simulagdo de
precos de mercado sejam tarefas desafiadoras, mas também inviabiliza a utilizacdo de modelos
consagrados em outros mercados, financeiros ou de energia, ja as suposi¢des postuladas por
esses modelos ndo sdo aplicaveis ao mercado elétrico brasileiro [2] (cap 1,6 e 7).

A alternativa é construir modelos tropicalizados para as necessidades especificas do
setor. Nesse sentido, o primeiro passo € definir o conceito de curva Forward de pregos de
eletricidade e estruturar a captura dessa informacao diretamente do mercado. Com base na curva
Forward € possivel modelar a estrutura a termo dos precos de mercado considerando inclusive o
efeito de varidveis potencialmente importantes na previsdo de precos e estimar a volatilidade
dos precos futuros. A volatilidade dos precos € uma varidvel importante porque ela é a principal
entrada dos modelos de apregcamento de contratos e mensuragao de risco.

Existe muita discrepancia na forma de definir a curva Forward para o mercado de
energia brasileiro. Diversos agentes entendem que precos futuros estdo relacionados
principalmente com o custo marginal de expansdo (CME) e, portanto, o preco de energia futuro
¢ funcdo da forma como a matriz energética nacional serd expandida. Desta forma, a variacio
do CME entre agentes seria devido a diferencas de expectativas ou nova informagdo sobre o
planejamento da expansdo do setor [3]. Embora entender o impacto de novas fontes de energia
sobre o CME seja importante, essa quantidade ndo representa adequadamente os pregos de
longo prazo por diversos motivos.

Em primeiro lugar, nenhuma informagao de comercializagio é utilizada na descoberta
de precos. Adicionalmente, o CME ndo considera o prémio do risco exigido pela exposi¢do dos
agentes as regras do ACL. Esse prémio do risco pode ser algumas vezes maior que o PLD e é
comumente denominado spread pelos agentes. Mais critico ainda, a volatilidade do CME ¢é
muito menor que a dos pregos de mercado fazendo com que a gestdo de risco e a simulagdo de
pregos retornem métricas nao realistas.

Alguns agentes de mercado possuem sua propria curva Forward, a qual € obtida através
de cotacdo de energia no mercado em diferentes periodos de tempo. As curvas especificas de
cada agente nio refletem uma visdo completa do mercado e podem ser fortemente influenciadas
pelo mecanismo de captura adotado pela empresa, pela posicio de determinado agente e
também pelo produto cotado, no entanto, elas podem servir como uma boa referéncia inicial
para os precos de mercado.

Esse trabalho vem propor uma estrutura de captura e organizacdo da curva Forward
adequada para o mercado de eletricidade brasileiro. Baseado na estrutura de dados adotada,
sugerimos uma metodologia de modelagem da curva Forward que considera a estrutura a termo,
o componente temporal e a volatilidade das curvas para a previsdo dos precos futuros.

A partir dos modelos ajustados projetamos sua distribuicio de probabilidade e
validamos os modelos sobre diferentes métricas. Essas quantidades podem ser utilizadas em
modelos de precificagdo de contratos e andlise de risco de mercado.

O artigo estd dividido como segue. Na secdo 2 descrevemos 0s pontos importantes do
funcionamento do mercado de energia elétrica brasileiro, em especial o ACL. Na se¢do 3
definimos o conceito de curva Forward e sugerimos uma maneira de organizagdo e captura
desses precos adequada para as necessidades do mercado. Na se¢do 4 discutimos modelos para
ajustar a estrutura a termo das curvas Forward do mercado de energia brasileiro. Na se¢do 5
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ajustamos os modelos a dados histéricos de curvas Forward, estimamos a volatilidade e
simulamos a distribuicdo futura dos precos. Na secdo 6 sdo apresentadas as conclusdes e
trabalhos futuros.

2. Mercado de Energia Elétrica Brasileiro

O SEB possui dois ambientes de contratacdo denominados ACR (Ambiente de Comercializagio
Regulado) e ACL (Ambiente de Comercializagdo Livre). Participam do ACR as distribuidoras
de energia que representam os clientes cativos, os quais estdo ligados diretamente as
distribuidoras e ndo tém a op¢do de escolher o fornecedor de energia. Nesse ambiente as
distribuidoras sdo obrigadas a contratar seu requisito de energia e esse processo & feito via
leildes regulados, com regras especificas definidas para cada leildo. O objetivo desses leildes é
financiar a constru¢do de empreendimentos de geragdo, recontratar a energia existente e garantir
a modicidade tariféria, protegendo o consumidor.

No ACL, por outro lado, os agentes sdo responsdveis pela contratacdo de sua energia e
tém liberdade para negociar precos e formas de contratagdo diretamente com os geradores ou
com as comercializadoras de energia. Participam desse ambiente os clientes livres, grandes
consumidores de energia (geralmente industrias, shoppings ou condominios) com demanda de
energia superior a 3000Kv, as comercializadoras e os geradores. As comercializadoras atuam
como intermedidrias comprando energia diretamente das geradoras e revendendo ao mercado
através de contratos negociados no balcdo que, muitas vezes, culminam em instrumentos com
derivativos embutidos.

Pela natureza do setor elétrico brasileiro, o carater dos agentes presentes no ACL ndo é
especulativo, apesar de haver grande concentracdo do volume de negociacdo em poucos agentes
grandes. Nesse ambiente os clientes livres buscam contratar seus requisitos de energia da
maneira mais adequada ao seu processo de consumo e os comercializadores tomam parte do
risco de mercado para estruturar produtos personalizados para esses clientes. Adicionalmente,
os agentes t€m que levar muitas varidveis em consideracio para tomar determinada posicao no
mercado. Exemplos sdo o desempenho da economia e seu potencial efeito no consumo dos
agentes, quantidade e perfil das chuvas anuais, horizonte de tempo de contratacdo, evolugdo da
oferta de energia e, principalmente, o nivel dos precos futuros.

Apesar de o ACL se referir a um ambiente onde a contratagdo € livre existe uma série de
regras de comercializacdo, definidas pela CCEE (Camera de Comercializacdo de Energia
Elétrica), que na prética funcionam como restrigdes a comercializacdo. A CCEE € uma espécie
de cdmera de compensacdo que, dentre diversas atribuicdes, € responsivel por toda a
contabilizagdo do SEB, por calcular e publicar o PLD, cadastrar e medir o consumo, geragdo e
registrar contratos de curto prazo [4].

Dentre as muitas regras de comercializagdo existem algumas que sdo de grande
importincia e afetam diretamente as varidveis de mercado. Primeiramente, todos os agentes
devem adquirir lastro contratual, o qual esta sujeito a uma determinada regra de verificacdo. O
lastro tem o papel fundamental de proteger o sistema de um déficit sist€émico e inibir
especulacido perversa. Nesse sentido clientes livres t€ém que registrar contratos de energia na
CCEE para cobrir seu requisito de consumo. Comercializadores e geradores também tem que
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lastrear todas as suas operagdes com contratos fechados. Para reduzir o risco de inadimpléncia
dos agentes existe um complexo sistema de depésito de garantias na CCEE e, adicionalmente,
varios agentes especificam cldusulas de requerimentos de garantias em seus contratos.

O lastro de energia é apurado mensalmente com base em uma janela mével de 12 meses
através da diferenca entre todo o recurso e requisito de energia dos agentes nesse periodo. O
recurso de energia é dado pelas quantidades geradas ou garantia fisica outorgada ao gerador e
pelos contratos de compra firmados dos agentes. O requisito é definido pelas quantidades
consumidas e pelos contratos de venda de determinado agente.

Se um agente ndo possui lastro de energia em determinado més ele, além de ter a
diferenca liquidada ao PLD, recebe uma penalidade dada por um doze avos do maior valor entre
o PLD e o VR? multiplicado pela quantidade descoberta. Essa penalidade pode ser severa, dado
que o VR é de 141,72 para 2012 e o PLD pode variar de 12,20 a 727,52 dependendo das
condic¢des do SEB.

Para incentivar a entrada de fontes alternativas as grandes hidrelétricas e usinas térmicas
baseadas em combustiveis fésseis, 0 governo gerou incentivos via desconto na tarifa de uso do
sistema de distribuicdo (TUSD) para aqueles que contratarem energia dessas fontes alternativas.
As fontes alternativas sdo geralmente advindas de empreendimentos que utilizam biomassa
como combustivel, PCH’s (Pequenas Centrais Hidrelétricas) ou usinas edlicas. Dado que o
custo da energia dessas fontes seria superior as ja existentes, um desconto na TUSD para o
consumidor final tornaria essas fontes competitivas.

O desconto na TUSD faz com que o custo total da conta de energia advinda de diversas
classes de fontes seja semelhante, mesmo que eles paguem um valor maior pela parcela de
energia, jA que o valor total da conta é composto pela energia, TUSD, impostos e diversos
encargos setoriais. O valor do desconto depende da drea de concessdo da distribuidora onde o
cliente estd vinculado, o que faz com que as fontes alternativas sejam mais atrativas em
determinadas regides.

A apuracdo de lastro na CCEE ¢ realizada por fonte o que implica que determinado
agente ndo pode utilizar uma fonte convencional para cobrir um potencial déficit de fontes
alternativas. Existem trés classes de fontes de energia as quais possuem suas proprias regras de
apuracgao de lastro.

Fonte convencional é aquela associada com compra de energia das grandes usinas
hidrelétricas ou termelétricas baseadas em combustiveis fdsseis, ou aquelas fontes de biomassa
e edlica que nao foram certificadas com desconto na TUSD.

A fonte alternativa com 50% de desconto na TUSD estd associada com
empreendimentos de biomassa, PCH’s e edlicas que possuem certificagdo especial, que lhes
garante essa quantia de desconto na TUSD. Assim cada MWh de energia vendido tem um
desconto associado de 50% na TUSD, o que reduz o custo total dessa fonte, deixando-a
competitiva com relacdo a fonte convencional.

A ultima classe de fonte é aquela que possui desconto de 100% na TUSD. O processo
de certificacdo desses empreendimentos € diferenciado e, no geral, eles possuem um custo
médio de energia superior aqueles com 50% de desconto na TUSD.



Na pritica, o tratamento diferenciado por fonte para a contratagdo de energia aumenta
substancialmente o risco dos agentes ja que eles t€ém que gerenciar carteiras por fonte e estudar
as varidveis de mercado, como preco, liquidez, disponibilidade de energia e risco de crédito,
também por tipo de fonte. A penalidade por falta de lastro € aplicada por classe de fonte, assim
como a apuracdo da janela mdvel, assim, um agente que tenha uma carteira balanceada de
energia poderia ser penalizado por ter mais de determinada fonte e menos de outra.

Em particular, a previsdo de pre¢os de mercado para diferentes tipos de fonte é um dos
principais desafios do ACL, pois existe muita pouca informagao disponivel sobre as curvas de
precos para fontes alternativas com desconto de 50% e 100% e nenhuma das métricas
publicadas oficialmente pelo setor servem para estudar essas curvas de precos.

Além disso, o perfil do risco de mercado e as varidveis associadas com a tomada de
decisdo de contratacdo sdo muito diferentes entre os tipos de fonte, trazendo substancial
complexidade ao processo de contratagdo de energia e gestdo de carteiras.

De fato, a tinica informacao oficial sobre os precos de mercado € o PLD. O processo de
obtenc¢do do PLD € ndo usual e é fruto de uma das principais fontes de divergéncia do setor.
Para calcular o PLD alimenta-se uma cadeia de modelos computacionais, denominados
NEWAVE e DECOMP, com uma série de informacdes sobre o SEB, expectativa de
pluviometria, e projecdo de crescimento da demanda de energia. O conjunto dessas informacdes
¢ denominado DECK de precos e as premissas sdo apresentadas e discutidas mensalmente entre
os agentes em reunides denominadas PMO (Plano Mensal de Operagao).

O DECK de precos tem basicamente a funcio de determinar as caracteristicas da oferta
e da demanda de energia a qual servird como base para o NEWAVE e DECOMP realizar seus
calculos. Os softwares NEWAVE e DECOMP utilizam otimizag@o dual estocdstica para realizar
suas estimagdes [1].

A cadeia de modelos computacional tem o objetivo de obter a solucdo 6tima para o
dilema do sistema hidro-térmico nacional que ¢ utilizar d4guas dos reservatérios de energia para
gerar energia agora ou poupar os reservatdrios para eventuais periodos de pouca afluéncia no
futuro. Uma série de trabalhos discute em detalhes a formulagdo matematica dos modelos
NEWAVE e DECOMP e suas implicagdes. Maiores detalhes podem ser obtidos por exemplo
em [1].

O principal produto do modelo NEWAVE € a curva de custo futura 6tima com
horizonte de cinco anos, que € entrada para o préximo modelo da cadeia, DECOMP, o qual faz
uma otimizacdo em um horizonte de dois meses. O resultado da otimizacio do DECOMP € o
PLD, o qual é publicado toda sexta-feira pela CCEE.

Existem muitas criticas sobre a abordagem utilizada para formar precos no setor de
energia [5].

O principal ponto positivo do NEWAVE é que agentes podem alterar o DECK de
entrada dos modelos para refletir suas proprias expectativas de mercado. Eles podem, por
exemplo, medir o efeito de atraso de empreendimentos, alteracdes na curva de consumo de
energia do Brasil devido ao impacto de varidveis econdmicas e incorporar previsdes de clima e
efeito de fatores como El nifio e la nifia. A constru¢cdo de DECK’s personalizados permite obter
o efeito de varidveis de entrada diretamente no PLD.



O PLD tem um papel fundamental no setor. Ele é o preco de liquidacdo de todas as
sobras e déficits das operacdes registradas na CCEE. Dessa forma, o PLD pode ser interpretado
como uma espécie de preco Spot, dado que os agentes podem ficar descobertos ou liquidar seus
excedentes em determinados meses na CCEE.

Por esse motivo, o PLD também serve como a principal referéncia para comercializacio
de curto prazo. Uma grande parte dos contratos fechados com duracdo de até 6 meses t€m
precos dados pelo PLD somado a um Spread. Esse Spread varia de acordo com o risco
idiossincratico do mercado, o fator de liquidez, e a concentracdo de mercado em diferentes
periodos de tempo. Muitas vezes o valor do spread € superior ao préprio PLD, e isso pode ser
considerado uma medida de ineficiéncia do mercado, pois mesmo no periodo de suprimento o
detentor da energia recebe um beneficio maior comercializando a energia no mercado de balcao
do que liquidando no mercado Spot.

Uma das questdes mais importantes na avaliagdo de contratos de energia é qual serd o
preco subjacente ao contrato, ou seja, qual referéncia de preco define o valor do contrato para
diferentes horizontes de tempo. E uma caracteristica bem conhecida do modelo NEWAVE que
o PLD ¢é muito sensivel a pequenas alteracdes nas premissas de entrada, principalmente com
relacdo ao cendrio hidrolégico. Isso faz com que a volatilidade do PLD seja exageradamente
elevada [6] e ndo aderente a variacdo dos precos de energia representados em contratos, em
particular aqueles com vencimento superior a um ano.

Adicionalmente, existe um componente sazonal do PLD que € dado pelo perfil
hidrolégico das chuvas. Esse componente pode ser mais ou menos importante dependendo da
regularidade e do perfil das chuvas quando comparados com a média histérica. Por exemplo,
quando hd atraso no periodo das chuvas, por influéncia de eventos como El nifio ou La nifia,
existe uma tendéncia de observar maiores picos entre periodos de PLD.

Claramente, a influéncia de varidveis climdticas ndo deveria persistir por longos
periodos de tempo, portanto utilizar PLD para avaliar contratos de longo prazo superestimaria o
risco e o valor dos derivativos embutidos na operacdo, além de dificultar a estruturagdo de
estratégias de cobertura.

E importante entdo ter formas alternativas para acompanhar os precos de mercado de
longo prazo e medir sua volatilidade de forma realista.

7

O conceito de curva Forward de precos € adequado para o mercado de eletricidade
brasileiro, pois consegue capturar grande parte das caracteristicas importantes do mercado. Em
primeiro lugar, a curva Forward € criada com base em expectativas de mercado, refletindo o
preco real de comercializagdo de energia e o prego de fechamento das posi¢des dos agentes.
Além disso, as cotacdes de mercado podem ser realizadas para diferentes horizontes de tempo,
permitindo medir a estrutura a termo dos precos [2] (cap 6 € 7).

Também € possivel construir diferentes curvas para diferentes fontes de energia, em
particular aquelas descritas nas regras de comercializacio (convencional, com 50% de desconto
na TUSD, e com 100% de desconto na TUSD).

Dessa forma, a curva Forward estd associada com uma visdo de mercado dos precos de
energia, o qual incorpora fatores como prémio do risco, custo de oportunidade, liquidez, e
concentracdo de mercado, e também permite calcular a volatilidade dos precos de maneira



realista, j4 que a variac@o de precos serd funcdo das variagdes de precos que o mercado estd
disposto a pagar e ndo mais de fatores associados com a operagdo do sistema.

3. Curva Forward

3.1 Definicao e caracteristicas

2

A definicdo de curva Forward de precos de eletricidade € simples. Ela reflete uma
expectativa do mercado e cada um de seus componentes pode ser escrito como [} ;, onde 7 € o
tempo no qual o preco é medido, / € a distdncia, maturidade, até o suprimento da energia.
Assim, [}, representa o pre¢o da energia cotada em ¢ para a maturidade h e pode ser vista
como uma fun¢do do tempo e da maturidade e convertida numa estrutura a termo utilizando um
conceito semelhante ao de curvas de juros ou cambio, j4 conhecidas no mercado financeiro [2]
(cap 6).

O conceito apresentado acima é amplamente conhecido e utilizado em diferentes
mercados de energia ao redor do mundo, mas devido as especificidades do mercado elétrico
brasileiro, a interpretacdo e constru¢do dessa curva nio sdo as mesmas daquelas encontradas em
outros lugares.

A primeira diferenca € que a curva Forward em outros mercados é formada por
instrumentos financeiros, ou seja, contratos comercializados em bolsas. Bolsas de energia nio
tém sido bem sucedidas até o momento e ndo existe nenhuma informacdo oficial sobre precos
de contratos de longo prazo. De fato, os contratos sdo fechados no mercado de balc@o e ndo sio
padronizados, dificultando inclusive a comparacdo entre precos de instrumentos. Além disso, a
informacao ¢ restrita as contrapartes envolvidas na negociacao, fazendo com que empresas com
maior Market share tenham mais conhecimento sobre os precos praticados no mercado que as
menores. As informacdes de precos de contratos podem ser utilizadas para melhorar a estimagao
das curvas Forward de agentes individuais. No entanto, a ndo padronizac¢ao dos instrumentos faz
com que a construgdo dessas curvas nao seja simples.

Em segundo lugar, o intervalo de tempo de negociagdo no mercado de eletricidade
brasileiro é distinto do observado no mercado financeiro ou energia. No SEB existe um mercado
fisico por trds da contratacdo de energia, ou seja, existe uma necessidade genuina de consumo
de energia ou de venda da geracdo associada com o processo de contratagdo. O tnico caso
especial é o das comercializadoras, que atuam como intermedidrios e injetam liquidez no
mercado tomando parte do risco de contratagdo. No entanto, a ndo padronizag¢do dos contratos e
as rigidas regras de comercializacdo fazem com que as operagdes de energia ndo tenham
liquidez e volume de negdcios suficientes para ter uma estrutura a termo bem definida para os
precos.

Para ilustrar, um cliente livre deve avisar com cinco anos de antecedéncia a
distribuidora a qual ele estd localizado se quiser retornar ao ACR. Por conta disso, muitos
clientes livres preferem contratar parte ou a integridade da energia por longos periodos de
tempo, evitando assim exposicdes aos precos de curto prazo. Isso faz com que a contratagio de



energia no setor ndo ocorra diariamente, mas através de longos processos de negociacdes que
resultam em contratos de longo prazo.

De fato, principalmente para maturidades maiores que um ano, as curvas Forward no
SEB refletem o preco médio anual da energia com suprimento em determinado ano e isso pode
ser justificado pela forma de contratacdo de energia no ACL. Os contratos mais simples de
energia, além de transferir direitos de lastros entre comprador e vendedor, podem ser modelados
financeiramente como Swaps (troca de preco varidvel por fixo). Swaps sdo contratos com
precos fixos definidos para um determinado periodo de suprimento, por exemplo, um més ou
um ano completo. No SEB, a curva Forward reflete o preco fixo de um Swap com
suprimento em determinado periodo de tempo, geralmente anual, e ndo um preco definido
para um vencimento especifico, em um ponto no tempo, como os futuros de bolsas.

Curvas Forward podem ser definidas também para fontes alternativas. Fontes
incentivadas, aquelas que t€m desconto na TUSD, podem ser transacionadas normalmente pelas
comercializadoras, observando as regras de lastro, mas sdo geradas por tipos especificos de
geradores e permitem que uma classe especifica de clientes, denominados Clientes Especiais,
tenha acesso ao ACL.

Os Clientes Especiais sdo consumidores que, ao contrdrio dos clientes livres, tem a
op¢do de retornar ao mercado cativo com pré-aviso de apenas seis meses, ou seja, eles tém
muito mais flexibilidades na contratacido da sua energia que os Clientes Livres, ja que podem
comparar precos dos dois ambientes e capturar oscilagdes favordveis mesmo dentro de um
determinado ano. Isso faz com que a medic¢do de precos para as fontes incentivadas seja muito
diferente daquela observada para as fontes convencionais, principalmente por dois motivos.
Clientes Especiais tendem a fazer contratos com vencimento de trés a seis meses, dado que eles
podem voltar para o mercado cativo caso os precos nesse ambiente sejam favoraveis. Os precos
da fonte incentivada sdo dependentes do desconto na TUSD, que por sua vez depende da
distribuidora ao qual o Cliente Especial estd lotado. Esse desconto é funcdo das tarifas das
distribuidoras que sdo definidas anualmente no processo de revisao tarifaria e € independente do
que ocorre no ACL.

A estrutura de captura e a organizac¢io da curva Forward discutida nas se¢des abaixo é
aplicdvel tanto para as fontes convencionais como para incentivadas, no entanto, como nao
dispomos de dados para fontes incentivadas, a modelagem e a andlise empirica serdo
direcionadas apenas para fontes convencionais.

3.2 Captura

Idealmente, as curvas Forward de energia deveriam refletir o preco ao qual qualquer
agente, no tempo ¢, poderia tomar ou fechar uma posi¢do para determinada maturidade /. Nas
bolsas onde curvas Forward sdo medidas, essas quantidades sdo formadas pela intersec¢do dos
precos da oferta e da demanda e sdo baseadas em contratos fechados. Em mercados onde ndo
existem bolsas organizadas com esses instrumentos, a curva Forward poderia ser medida através
de expectativas de mercado.



Outra possibilidade ¢ utilizar expectativas individuais dos agentes como referéncia para
a curva Forward. No entanto, as expectativas individuais podem variar ndo s6 por fatores de
mercado, mas também devido ao prémio do risco ou custo de oportunidade requerido por cada
agente, ou por outros efeitos como o mecanismo de medi¢ao dessas curvas.

Para capturar a informacgao diretamente do mercado sugerimos trés abordagens, as quais
sdo aplicaveis a diferentes agentes de mercado, de acordo com a informagdo disponivel para
cada agente. Notadamente, agentes com mais acesso a informac¢do teriam estimativas mais
realistas da curva de precos que aqueles que sé t€m acesso a informagao publica.

A primeira proposta reflete o caso ideal, onde existe um Pool de precos de mercado em
que todos os agentes podem inserir sua real referéncia de precos para diferentes produtos,
discriminados por periodos especificos e por classe de fonte de energia. A ideia é construir
produtos padrdo para as fontes convencional, incentivada com 50% e 100% de desconto na
TUSD que permitam inserir dados mensais ou anuais. Por exemplo, dados mensais para o
primeiro ano e anuais para horizontes de tempo mais extensos.

Baseado nas cotacdes de todos os agentes pode-se calcular uma métrica que reflita
algum tipo de média de mercado para cada produto cotado. Um tratamento estatistico deveria
ser aplicado aos dados para evitar efeitos indesejaveis como o impacto de valores atipicos, que
poderiam surgir por agentes, tentando movimentar o mercado ou por agentes fora de consenso.

Dessa forma, para cada periodo de tempo teriamos trés conjuntos de dados, um para
cada tipo de fonte, que refletiriam as expectativas de precos de cada agente participante do Pool
em diferentes periodos de tempo.

Com base nesses dados, estimativas da curva Forward para cada periodo de tempo e
cada produto cotado seriam construidas. Isso permitiria a todos os agentes participantes do Pool
ter uma visdo mais ampla dos precos de mercado, dado que essas informac¢des foram geradas
pelo préprio mercado.

Se por um lado o conceito € simples, a implementacdo desta estrutura é essencialmente
complexa e por isso hoje ainda ndo existe um Pool onde os agentes possam inserir suas
expectativas de precos de mercado.

Agentes estariam dispostos a revelar suas curvas Forward individuais desde que suas
informacdes sobre precos fossem mantidas em sigilo, compondo apenas a métrica geral da curva
Forward. Em troca das suas informagdes individuais eles receberiam métricas da “Curva
Forward Agregada” gerada pelo mercado e assim poderiam comparar as suas posi¢des com uma
referéncia geral dos agentes. Desta forma, negociar a adesdo dos agentes ao Pool, assegurar que
eles insiram valores que refletem sua visdo sobre os precos de mercado, organizar esta
informacdo dentro de uma estrutura légica, garantir a transparéncia e sigilo absoluto da
informacao individual doa gentes, tratar distor¢cdes provocadas por intengdes de viciar a métrica
geral e assegurar a sustentabilidade de longo prazo do Pool s@o as tarefas mais desafiadoras
dessa abordagem.

Em termos metodoldgicos a questdo também tem seus desafios. Se dispusermos de
dados com representatividade suficiente do setor, a curva Forward poderia ser obtida através de
alguma média ponderada que dé mais pesos para dados proéximos a massa de dados e que
também leve em consideragdo fatores de mercado, com a posi¢do do agente fornecedor da
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informacdo. Existem diversas técnicas estatisticas que podem ser utilizadas nesse contexto.
Adicionalmente, alguns gatilhos de seguranca poderiam ser construidos para identificar agentes
fora de consenso com o mercado. Esses gatilhos podem considerar as informacdes dos outros
agentes, baseado em um ranqueamento da qualidade de informacao, a variagdo passada da curva
Forward e outras referéncias de precos como o NEWAVE. Em caso de dados faltantes ou pouca
informacao, técnicas de interpolac¢do poderiam ser aplicadas para obter as estimativas.

Em termos gerais, vdrias métricas poderiam ser calculadas a partir dos dados do Pool,
ficaria a critério do analista qual dessas métricas pode ser a mais representativa da verdadeira
Curva Forward em cada momento.

Curvas Forward’s construidas a partir do Pool de cotacdes t€m diversas caracteristicas
desejdveis. Elas refletem a visdo completa do mercado, eliminam o componente do risco
individual dos agentes e podem ser avaliadas para diversos produtos e periodos de tempo. Por
esse motivo ela pode ser utilizada para valorar as posi¢des em aberto dos agentes do mercado e
servir como referéncia para a precificacdo de produtos que a utilizam como prego subjacente,
como contratos com flexibilidades contratuais.

No entanto, a obtencio desses dados depende da implementacdo do Pool de precos que
pode ser uma tarefa custosa e complexa. Uma alternativa mais simples € utilizar as curvas de
precos individual dos agentes como uma primeira referéncia para a curva Forward.

Muitos agentes ja possuem algum processo de coleta de precos de mercado que
geralmente é feito via cotacdo direta no mercado. Essa informacgdo, apesar de ter diversos
problemas, pode ser utilizada para as andlises de pregos e avaliacdo de produtos.

Em particular, grande parte das empresas ndo possui um mecanismo quantitativo para
construir essas curvas e utilizam o sentimento do comercializador como a estimativa de
mercado dos precos. O vicio embutido nessas cotagdes pode ser grande e afetar as principais
métricas de interesse associadas com a curva Forward.

O vicio dessas curvas depende do agente responsdvel pela cotacdo, de forma que €
esperado que aquelas empresas com maior Market share tenham informag¢do com qualidade
superior que agentes menores. Nesse sentido, agentes que comercializam ativamente tém
condi¢do de obter estimativas da curva Forward mais préximas daquelas que seriam construidas
se houvesse um Pool de precos.

Note que a curva Forward individual tem qualidade inferior aquela do Pool, pois ela
reflete apenas o conhecimento do agente detentor da curva e ndo do mercado. Adicionalmente, a
curva individual pode estar sujeita a distor¢des que provavelmente ndo serdo observadas na
média de mercado, j4 que um agente pode ter pouca informacdo em determinado més e desenhar
uma curva de pregos nao realista.

Na construgdo de curvas Forward’s individuais existe uma premissa basica que agentes
tem acesso a informacdo de mercado. No entanto, diversos agentes do setor ndo atendem a esse
quesito porque nio tém comercializag¢do ativa no setor. Esses agentes ndo conseguem construir
curvas Forward’s através de cotacdo direta no mercado e, portanto a descoberta de precos fica
comprometida.

A alternativa € tentar inferir sobre precos de mercado baseado nas informacdes publicas
disponiveis. O problema € que os dados oficiais refletem a operagdo do sistema e incorporam
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pouca ou nenhuma informagdo sobre comercializagdo [1]. Uma abordagem alternativa € tentar
relacionar as cotagdes das curvas Forward individuais ao PLD ou outras informagdes publicas
que poderiam influenciar os precos e, com base nessa relagdo, construir uma curva de pregos
Forward utilizando apenas informagdes publicas. Esses modelos deveriam ser reavaliados
periodicamente, pois a estrutura do mercado de energia é dinAmica. No entanto, essa abordagem
permite que agentes sem informag¢do de mercado tenham cotagdes melhores que a informagdo
publica pura.

As trés abordagens discutidas acima sdo dependentes de uma estrutura de organizacao
16gica das curvas Forwards, a qual serd discutida abaixo.

3.3 Organizacao

O conceito de curva Forward estd relacionado com o preco de fechamento de uma
posicdo de energia em determinado horizonte de tempo. A forma como é capturada a
informacao do mercado define qual a escala de tempo da avaliagdo desse preco de fechamento.
Por exemplo, se mensalmente é obtida uma cota¢do da curva Forward para o ano de 2014, a
variacdo da curva Forward define quanto o preco de energia para o ano de 2014 variou de um

més para o outro.

Por isso existem basicamente duas quantidades importantes. A periodicidade, ou escala,
de captacdo da curva (mensal, semanal, etc) e a distincia (maturidade), medida na
periodicidade escolhida, até o suprimento do produto subjacente.

No mercado de energia, assim como em outros mercados como juros e commodities, é
importante estudar a maturidade dos precos assim como o periodo especifico para o qual a
cotacdo se refere [2] (cap 7 e 8). Assim, a curva Forward deve ser acompanhada como um
conjunto de séries temporais para cada produto cotado pelo agente, onde o produto € definido
pelo tipo de fonte e pela maturidade. E comum dar nomes a essas curvas de acordo com a
maturidade do produto. A seguinte regra de nomenclatura poderia ser adotada: M+1, M+2 e
M+3 para os produtos com suprimento mensal e maturidade igual a 1, 2 e 3 meses,
respectivamente, A para o produto que refletiria o suprimento a partir do inicio do préximo més
a cotacdo até o final deste ano, e A+n, n=1,2,.. para produtos de suprimento anual, com
maturidade em n anos.

Exemplos da estrutura de organizacdo das curvas A até A+5 e suas variagcOes mensais
sdo ilustrados na tabela 1 e o acompanhamento das curvas A+1, A+2 e A+3 com sua respectiva
variacdo mensal sdo apresentadas na figura 1.

Note que as variacdes entre meses tendem a ser mais intensas nos primeiros anos,
refletindo um conhecido fendmeno que a volatilidade do mercado tende a decrescer com o
horizonte da cotagdo [2] (cap 6-8). No mercado de energia nacional esta caracteristica é
justificada porque, no curto prazo, varidveis como clima afetam diretamente as cotacdes de
precos. Adicionalmente, no curto prazo a comercializa¢do tende a ser mais ativa que no longo
prazo, principalmente porque agentes geralmente fecham a sua posicao conforme o suprimento
se aproxima.
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Tabela 1: Curvas Forward individuais (direita) e variacdo mensal das curvas (esquerda) para as maturidades A até A+5 medidas nos
meses de agosto de 2008 até fevereiro de 2009.

Curva 1 Ano A | Ano A+l [Ano A+2| Ano A+3 [ Ano A+4 | AnoA+5 Curva | Ano A| Ano A+1 [ Ano A+2| Ano A+3 | Ano A+4 | Ano A+5

Forward Forward

08/2008 | 160 190 180 170 160 125 08/2008 | 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 8.7%
09/2008 155 170 175 170 160 125 09/2008 | -3.1% | -10.5% -2.8% 0.0% 0.0% 0.0%
10/2008 115 160 150 140 140 125 102008 |-25.8%| -5.9% -14.3% -17.6% -12.5% 0.0%
112008 | 115 140 140 145 135 125 112008 | 0.0% | -125% | -6.7% 3.6% 3.6% 0.0%
12/2008 | 110 130 130 135 135 125 122008 | -43% | -7.1% 7.1% 6.9% 0.0% 0.0%
0172009 1 120 130 135 135 125 125 012009 | 9.1% | 0.0% 3.8% 0.0% 7.4% 0.0%
022009 | 135 133 133 133 130 130 022009 | 12.5% | 2.3% -1.5% -1.5% 4.0% 4.0%
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Figura 1: Curvas Forward individuais (direita) e variacdo mensal das curvas (esquerda) para as maturidades A até A+3 medidas de
janeiro de agosto de 2004 até junho de 2011.

Existem agentes que ndo possuem curvas individuais, pois ndo tem comercializa¢do
ativa no mercado. Esses agentes t€ém que tomar suas decisdes baseados em informagdes
publicas, em particular, o PLD.

Dentre as diversas saidas do modelo NEWAVE, que servem de base para a obtencao do
PLD, o CMO (Custo Marginal de Operagdo) é uma das principais. A cada execucido do modelo
podemos obter 2000 simulagdes do CMO por més, do momento da execugdo do sistema até
cinco anos a frente (chamado de horizonte de planejamento) [1].

O CMO esta de alguma forma associado com o PLD e por isso podemos utilizar alguma
métrica dessas simulagdes como uma referéncia ao PLD. A abordagem mais utilizada é truncar
cada uma das 2000 séries simuladas de CMO mensal nos limites minimos e maximos do PLD e
calcular a média mensal dessas quantidades. Apesar de ndo ser uma cotacdo direta do mercado,
e por isso, ndo refletir as caracteristicas desejdveis da curva Forward, esta série pode ser
colocada em uma estrutura da forma, M+1, M+2, M+3, A, A+1, ..., A+n, e utilizada como uma
aproximagdo a curva Forward. Chamaremos as curvas M+1, M+2, M+3, A, A+l, ..., A+n
formadas a partir do NEWAVE de curvas futuras do PLD para diferenciar da curva Forward.

O modelo NEWAVE ¢ executado mensalmente e, portanto, terfamos uma curva futura
do PLD por més, da mesma forma que uma curva Forward cotada mensalmente. Essas
informacdes podem ser utilizadas na modelagem da curva Forward e, para o caso de agentes
sem cotacdes de curvas Forward, poderiam substituir as entradas dos modelos.

Podemos estudar a dindmica das curvas Forward para vdrias maturidades para entender
suas associacdes. Particularmente, € importante mapear varidveis explicativas chaves que
poderiam justificar a dindmica dos pre¢os em diferentes horizontes de tempo e explicar sua
estrutura através de algum modelo de séries temporais.
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3.4 Volatilidade

O principal objetivo associado com a modelagem da curva Forward é fornecer previsdes
da distribuicdo condicional dos precos de mercado permitindo estimar métricas de interesse
como volatilidade e o valor em risco de contratos ou carteiras de energia, avaliar e precificar
operagdes, incluindo aquelas com flexibilidades contratuais, e fazer marcagdo ao mercado das
posi¢des em aberto em portfélios.

A qualidade da volatilidade estimada é importante porque ela influencia diretamente o
prémio de contratos de energia com flexibilidades, ou seja, o valor dos derivativos embutidos.

Uma forma de definir volatilidade é baseada no desvio padrdo da variacdo da curva
Forward em questdo, na escala de tempo em que ela € medida. Por exemplo, suponha que
queiramos estimar a volatilidade mensal da curva A+2. Essa quantidade pode ser definida como
o desvio-padrdo da variacdo mensal do preco da energia com suprimento daqui a dois anos.

A volatilidade é comumente apresentada de maneira relativa ao produto subjacente e é
possivel converter volatilidade em diferentes escalas de tempo.

Formalmente, seja F; 4., a cotagdo da curva Forward A+n no tempo f e seja

/ F n*F— ¥ " . ~ . oy
AFT.A—Q—/I = % a variacdo relativa do tempo -1 ao tempo ¢. A volatilidade no

tempo ¢ € definida como

Tt A+n = \/Et_l[AFILZ.A—n] - ET—I[AFT.A—H)]Q (1)

onde £,_[.] = F[.|Fi_1. Fi,_»....] é a esperanca condicional a toda informagdo observada até
o tempo t-1. Como a volatilidade depende do tempo, ela possui uma estrutura dinidmica. A
modelagem da volatilidade no mercado de energia brasileiro tem que levar em consideracio
diversas caracteristicas dessas séries, em particular, o termo £, [AF; y,,]* é comumente
diferente de zero no mercado de energia. Observe também que se conhecemos a distribui¢do de
probabilidade condicional, conhecemos também a volatilidade.

Na préxima se¢do estudaremos em mais detalhes as caracteristicas das curvas Forward,
mapearemos algumas varidveis relacionadas com essas curvas e escolheremos algumas classes
de modelos para capturar a estrutura temporal, a estrutura a termo e as volatilidades das curvas.

4. Caracteristicas Empiricas da curva Forward

Nesta secao estudaremos as caracteristicas empiricas de uma curva Forward individual
apresentada na figura 2. Essa curva reflete as expectativas de precos de uma grande
comercializadora de energia do Brasil, que comercializa ativamente no mercado e que possui
um dos maiores Market share do pais. Por questdes de confidencialidade, o nome da
comercializadora serd mantido em sigilo.
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Cada uma das curvas representa a melhor expectativa da mesa de comercializa¢do para
o preco de energia convencional nos referidos anos, para o més da cotacdo. Esses dados sdo
enviados para o middle office via e-mail e portanto, h4 um processo de validacdo e verificacio
de qualidade de informacao. Essas informacdes sdo consideradas oficiais dentro da empresa e
balizam todas as andlises de risco da carteira de contratos, avaliagdo de produtos e marcacao ao
mercado.

O conjunto de dados considerado é composto de 81 curvas de precos, cotadas
mensalmente, a partir de janeiro de 2005 até setembro de 2011. Os dados de 2004 foram
desconsiderados por terem sido medidos sob uma estrutura ndo apropriada, segundo a prépria
empresa. Ao todo sdo 6 curvas de precos Forward referentes as maturidades A até A+5.
Nenhum tratamento especial foi dado as observacdes e elas foram organizadas de acordo com o
descrito na secdo 3.3.

4.1 Curva Forward e PLD

Vimos na se¢do 3.1 que € possivel capturar a curva Forward de diversas formas
dependendo da informacdo disponivel para cada agente. Embora a maneira mais adequada seja
obter informagdes de um Pool de precos a implementacio dessa estrutura ndo € simples e nio ha
dados disponiveis até 0 momento para avaliar o comportamento de precos obtidos segundo esta
maneira.

Outra alternativa € usar a curva individual de determinado agente, organizada de acordo
com a secdo 3.3. Os modelos discutidos nesta se¢do tem o objetivo de atender aos objetivos de
agentes com este tipo de informacao.

Devido as caracteristicas da comercializagdo no SEB, estudamos o caso onde as
cotacdes de precos sdo apuradas mensalmente, diretamente do mercado, e reflete o preco da
energia anual, de fonte convencional, para suprimento até cinco anos a frente, ou seja, as curvas
A até A+5. A questdo da fonte de energia é importante, mas como existe uma escassez de
informacdo para as fontes incentivadas trataremos apenas o caso convencional. A principio os
modelos poderiam ser aplicados também para fontes incentivadas.

A discussdo realizada nas secdoes 1 e 2 sugerem que as curvas Forward’s estdo
associadas com fatores que influenciam sua dindmica em horizontes de curto e longo prazos. No
curto prazo, essas curvas tendem a ter variagdo mais elevada, como pode ser visto na tabela 1, e
estdo associados com fatores como clima e comercializacdo mais ativa. Esses fatores também
sdo os mesmos que afetam os PLD’s, entdo uma primeira pergunta é se as curvas Forward’s
estdo associadas com a curva futura de PLD. A curva futura do PLD ¢ preferida ao invés do
PLD realizado, pois em tese, essa quantidade reflete uma proje¢do para o mesmo horizonte de
tempo da curva Forward. Na figura 2 apresentamos os graficos das curvas Forward’s A até A+5
junto com a curva futura do PLD para o mesmo horizonte de tempo, e a respectiva correlacio
entre as quantidades.

Observe que existe certa aderéncia entre a curva Forward e a curva futura do PLD para
as maturidades A até A+4. A correlacio entre essas curvas é maior no ano da cotagcdo da curva
(correlacdo 0.76) e um ano a frente (correlacdo 0.63) e decai conforme o horizonte aumenta se
estabilizando, aparentemente, a partir do terceiro ano de projecao.
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Figura 2: Curvas Forward’s (linha cheia) e curvas de PLD Futuro (linha tracejada) para as maturidades A até A+5
coletadas de janeiro de 2004 até setembro de 2011.

Esse resultado é esperado e deveria ser comumente visto em curvas Forward’s
individuais porque os precos de energia de curto prazo, e as respectivas decisdes de contratacao,
sdo influenciados pelo PLD, dado que ele € a dnica referéncia de pregos publica. Por sua vez, as
saidas do NEWAVE, e assim a curva futura de PLD também sdo levadas em consideracio pelos
agentes para formarem suas curvas Forward’s.

Conforme aumenta o horizonte de tempo, a importancia do estado atual do sistema
passa a se reduzir e, assim, fatores como a matriz de expansdo da geragdo, o crescimento do
mercado, fun¢do do desempenho macroeconémico, e o prémio do risco requerido pelo mercado
comecam a ser dominantes. Como o a curva futura do PLD ndo reflete de maneira adequada
essas questdes, a correlacdo tende a se reduzir.

4.2 Dindmica temporal

Quando analisamos a fun¢do de autocorrelacdo serial da variagdo mensal relativa (
{AFHJF,Z }) das curvas Forward’s A até A+5 apresentada na figura 3, ndo vemos forte
correlagdo temporal indicando que a estrutura de dependéncia do nivel da série pode ser
aproximada por um ruido branco ou por modelos autoregressivos de baixa ordem.

Como a estrutura temporal do nivel da série {AF t,A+n} ndo parece ser significativa

podemos estudar autocorrelagdes de funcdes dos dados sem filtrd-lo. Na figura 4 temos as
N . 2 . ~

funcdes de autocorrelacdo dos quadrados das variacdes mensais ({( AFf_H,,) }). A figura ndo

indica que os valores sdo elevados. De fato, grande parte da variagdo dos precos de energia é
explicada por eventos que ocorrem dentro de um determinado més, ndo afetando o mercado por
longos periodos de tempo. Mesmo em momentos de alta incerteza nos precos, que geralmente
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estdo associados com crises que impactam o consumo de energia ou com a transi¢do dos
periodos timidos e secos, a volatilidade dos precos retorna a niveis histéricos rapidamente.

Desta forma, a volatilidade, que é funcdo das varia¢des quadriticas, ndo parece
apresentar persisténcia.
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Figura 3: Fungdo de autocorrelagéio da variagdo mensal das curvas Forward’s A, A+1, A+2, A+3 e A+4, A+5.
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Figura 4: Fungdo de autocorrelagiio dos quadrados da variagdo mensal das curvas Forward’s A, A+1, A+2, A+3 e A+4, A+5.

4.3 Volatilidade

A volatilidade é definida pela equagdo 1 e como discutido em [2] (cap 8) ndo existe
apenas uma maneira de calculd-la. Utilizando a defini¢do de volatilidade podemos escolher
maneiras de estimd-la independente do modelo de precos subjacentes. Uma forma simples de
fazer isso € calcular o desvio-padrdo mével da variagdo mensal percentual da curva Forward
utilizando alguma janela de observacdes. Se a janela de observagdes for muito grande a
volatilidade terd pouca variagdo e sua potencial estrutura dindmica ndo serd contemplada nas
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estimativas. Se apenas as observacdes mais recentes forem utilizadas para acompanhar a
volatilidade, as estimativas serdo baseadas em poucos dados e valores atipicos ou distor¢des de
curto prazo terdo peso dominante nas métricas calculadas.

Na figura 7 apresentamos a volatilidade histérica da variagdo mensal da curva Forward
calculada com base em janelas méveis de 12 (linha tracejada) e 24 (linha cheia) meses e a
volatilidade utilizando todas as observagdes (linha pontilhada) para utilizarmos como referéncia.

000 005 0.10 0.15 020 000 005 0.10 0.15 0.20 0.00 005 0.10 0.15 0.20
L

0.00 005 0.10 0.15 0.20 0.00 005 0.10 0.15 0.20

T T T T T T
2006 2007 2008 2009 2010 2011

Time

Figura 7: Volatilidade estimada utilizando janela de 12 meses (linha tracejada), 24 meses (linha cheia) e volatilidade
usando todas as observagdes (linha pontilhada) para as curvas Forward A até A+5.

A comparacdo das volatilidades calculadas utilizando janelas de 12 e 24 meses
fornecem uma boa ideia se existe uma estrutura dindmica na volatilidade ou se ela é constante
no tempo. Note que as volatilidades de 12 e 24 meses variam no tempo ficando periodos acima
e abaixo da linha pontilhada. Isso indica que a volatilidade ndo é constante no tempo e, assim,
utilizar muitas observagdes para o cdlculo da volatilidade ndo € realista.

Comparando as volatilidades calculadas em janelas méveis vemos que a de 12 meses
tem uma variacdo mais acentuada que a de 24 meses. Enquanto ela consegue capturar e
dispersar efeitos de curto prazo do mercado rapidamente, essa grande variacdo ndo parece
consistente com as caracteristicas de mercado e podem trazer consequéncias severas a andlise de
risco e precificacdo de produtos, dado que produtos avaliados com base na volatilidade de 12
meses e 24 meses teriam valores completamente diferentes em alguns periodos.

Apesar de ndo haver uma forma quantitativa direta para avaliar qual a forma mais
adequada de cdlculo da volatilidade, aquela calculada com base em uma janela mével de 24
meses parece representar melhor as caracteristicas de mercado, pois sofre menos influéncia de
valores atipicos, enquanto utiliza uma quantidade razodvel de informacao para suas estimativas.
Desta forma, chamaremos o desvio-padrio mével das variacoes relativas da curva
Forward, calculado em janelas de 24 meses, de volatilidade historica.

s .

O acompanhamento da volatilidade histérica € importante ndo s6 para entender o
comportamento do mercado, mas também para fazer marcagcdo ao mercado/modelo de produtos
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e valorar derivativos. Por outro lado, para a andlise de risco e precificacdo de novos produtos é
importante prever a volatilidade futura. A previsdo da volatilidade pode ser feita através da
modelagem da série de volatilidade histdrica ou diretamente através dos modelos de curva
Forward. Na secdo 4.4 discutiremos como modelar precos e volatilidade conjuntamente.

4.4 Estrutura a termo

Enquanto a estrutura intertemporal das variacdes relativas das curvas Forward’s parece
ser fraca, a estrutura a termo dessas quantidades pode ser relevante. Na figura 5 temos duas
visdes da superficie a termo das cinco curvas em estudo como funcdo do tempo e da

maturidade.

Observe que, no geral, essas curvas caminham de maneira simular, embora as curvas A
e A+1 apresentem maior varia¢do, com picos e vales mais destacados. Isso pode ser justificado
porque no primeiro e segundo ano € esperado que fatores como afluéncia do sistema e previsdo

do PLD impactem as curvas de pregos.

Outro ponto € que todas as curvas parecem ter a volatilidade variando no tempo, dado

que hd momentos em que a curva se movimenta mais rpido.

Curvas Forward em diferentes vencimentos

\\\\\\\\““'0’/“?\‘“3\‘3\‘\\\\\\‘\‘&\\\\\%\&&\\\\\

Curva A+5 w\\\\‘\\\\‘\\‘\\‘\\\\\‘\}%\x\\%\\%\\\%\\‘\%\\\\\\\g ¥\'\\k\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\&QQQ\\\\\\\\\\\%\\

Curva A+4 \“ \\‘\\\\\\\\\ \‘\‘\\\ ‘\\‘\\\\\' \\\‘\\\\\\\‘\ ‘\‘\\\\\\\\

Curva A+3 it \\\‘ \‘\\\‘\\\\‘\ ‘\\‘\\\\\ \\\\\‘\ \\\

Curva A+2 “\\“{‘N&\‘\“\\\\\\\‘\}\\\“\\\\\“ EEZ: ﬁj
curva et W] s

Curva A+1
jan 2004/ set 2011) Curva A

Tempo ( |

Figura 5: Superficies a termo das curvas Forward para as maturidades A até A+5 coletadas de janeiro de 2004 a setembro de 2011.

A estrutura a termo das curvas pode ser modelada de diversas maneiras. Uma primeira
forma seria filtrar o nivel da variagdo relativa de cada série, utilizando, por exemplo, modelos
autoregressivos vetoriais, e aplicar uma cépula aos residuos desses ajustes. Essa abordagem tem
a vantagem de ser simples, no entanto desconsidera a estrutura dindmica da volatilidade. Uma
maneira mais elaborada que considera essas ideias serd apresentada na secio 4.3

Outra alternativa é modelar a variacdo mensal das curvas Forward’s considerando um
desvio-padrdao moével das variagdes passadas. Esse modelo tem a vantagem de incorporar a
volatilidade da curva diretamente no processo de modelagem, ao invés de obté-la como uma

consequéncia do modelo.

Uma terceira maneira é modelar diretamente a estrutura a termo das curvas Forward
utilizando a abordagem de Diebold-Li, [8], ou suas generalizagdes. Esses modelos sdo flexiveis
e capazes de capturar diversos fatos estilizados dessas curvas.
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5. Modelagem da Curva Forward

Nesta secdo serdo discutidas algumas metodologias para a modelagem das curvas Forward
apresentadas na Secdo 4 considerando suas caracteristicas empiricas.

5.1 Modelo de Diebold-Li para taxas Forward

Para aplicar o modelo de Diebold-Li precisamos primeiro transformar as curvas
Forward’s em uma estrutura de taxas a termo, com relagdo a uma referéncia especificada. Essa
referéncia deveria refletir o preco spot no momento da medi¢ao de determinada curva [7].

Definigcdo de Taxas Forward

Como vimos, o PLD pode ser interpretado como um preco spot para o mercado de
energia, portanto podemos utilizd-lo como referéncia para criar as taxas de precos Forward.
Essa transformacao pode ser realizada com base na seguinte relagdo

Ff.:l{»n == PLDf(l —I— 7'T.A4+)))12(’Z+1) (2)

onde Fy 41, é a curva Forward A+n cotada no tempo t, I’ L. D; é o PLD médio para o més e
7't A4+n € a taxa Forward mensalizada no més ¢ para o ano A+n, n=0,...,5, que queremos calcular.
Assim, para cada periodo ¢ e cada curva a termo A+n temos

L
. Ffv,l+ 12(n+1)
It A4n = < PLD: -1 (3)

Na figura 6 mostramos duas visdes das curvas das taxas Forward, 1; 4, , para as
maturidades A até A+5. A figura a esquerda sugere que a taxa varia no tempo com amplitude
maior para as primeiras maturidades e menor para as dltimas. Essa variacdo é suave e gradual,
exceto em alguns periodos.

A imagem a direita nos permite ter uma visdo da estrutura a termo da taxa Forward. O
decaimento da taxa com relagdo a maturidade € exponencial nos momentos em que as taxas
estdo mais elevadas, enquanto no centro dos dados verificamos um comportamento linear.
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Figura 6: Superficies a termo da taxa Forward para as maturidades A até A+5 coletadas de janeiro de 2004 a setembro de 2011.
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Modelo de Diebold-Li

O modelo de Diebold-Li € muito utilizado para modelar as curvas Forward de juros nos
mercados financeiros por conseguir replicar diversos fatos estilizados das séries desses
mercados [8]. Em sua forma basica, o modelo de Diebold-Li é um modelo dinimico com trés
fatores latentes para cada més onde temos cotagOes. Os fatores latentes estdo associados com
cargas que refletem transformagdes da taxa de pregos Forward [7].

Esse modelo € baseado na solucdo de equagdes diferenciais que relacionam as taxas
Spot as taxas Forward. [7] observam que essas solucdes, restritas a derivacdo de raizes iguais, é
da forma

. o 7(7—/\/7 17(7;—&7 N T
Ttatn = Dot + Pree (%) + o (7. —e )
§ i (3)

que € uma fungdo linear de /% ;. (1 € /> ; dado \;7 ,onde 7 = 12 - (n + 1).

Cada um dos parametros dessa fung¢do tem uma interpretacdo interessante. O parametro
A+ comanda a velocidade do decaimento da fung@o exponencial. Pequenos valores de \; levam a
um decaimento lento da func¢do, enquanto grandes valores fazem a fungdo decair rapidamente.

Os outros trés fatores latentes /7. 71+ € /724 estdo relacionados com a forma da curva.
O valor limitante de 7y 1., € /%, quando T — ©C, entdo /J; estd associado com o nivel de
longo prazo da taxa Forward.
l*(‘_’\” , - R . .
O termo — 7 ) ¢ uma funcdo que se inicia em 1, mas decai rapidamente a zero

quando T — o0, assim /71 ; pode ser visto como um termo que mede o efeito de curto prazo da
= (1 N7 A s .
taxa Forward. A fungdo (l’\% — e M7 > se inicia em zero, entdo ndo mede o efeito de curto

prazo, incrementa em 7 e depois decai a zero conforme T — ©C, portanto ndo captura o nivel
de longo prazo. Assim, /3> ; mede um efeito de médio prazo da taxa forward.
2.t

De fato, como discutido em [8], [}, ; , 0 termo de curto prazo, estd associado com a
inclina¢do da curva e [}»; , o termo de médio prazo, tem relagdo com a curvatura da taxa

Forward.

Desta forma, estudando a dindmica de cada um desses parametros podemos descobrir,
para cada momento de tempo, qual € o fator mais importante na curva de pregos, €
consequentemente, se € esperado um aumento dos niveis ou da volatilidade da taxa Forward.

Note que o modelo de Diebold-Li implica que toda a informagao sobre a taxa de pregos
Forward pode ser capturada pelos trés fatores latentes. Assim, a previsdo dessa quantidade pode
ser feita através da previsdo dos fatores /) ¢, /14 € /324 , dado A\, 7.

Os fatores latentes formam trés séries temporais, assim podemos prever uma estrutura a
termo com n pontos fazendo a previsdo conjunta de apenas trés fatores latentes.

Seguindo [8], a modelagem dos fatores latentes pode ser feita usando modelos VAR
(Vectorial autoregressive). Esses modelos sdo capazes de capturar a estrutura intertemporal dos
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fatores e a relagdo de determinada série com observacdes passadas das outras duas séries, mas
ndo captura a dependéncia contemporinea de duas séries.

A modelagem da dependéncia contemporinea de dois fatores pode ser feita através da
aplicacdo de cOpulas para os residuos dos modelos VAR. Para a maioria das aplicacdes as
cOpulas gaussianas ou t-student simétrica sdo suficientes para estimar a estrutura de dependéncia
das curvas.

Em suma, a modelagem das taxas de precos a termo baseada no modelo de Nelson-
Siegel pode ser feita usando a seguinte estrutura

. - AT - e N T i .
Pt Atn = Por + P <1 ;m[ > + o (1 Az,—l —e ) (Nelson-Siegel @
2 . -l —_
0.t Fo.t-1 Pot—p ot
Pial =A | P |+ + Ap Dri—p | + | 21 (VAR fatores latentes)  (5)
a4 Do Boi—p Eay
ot
14+ |~ (7(')])’1/](1,(9) (Cépula residuos dos modelos) (6)
Cop
ap ‘—I'fn a {)2
Onde A, = [ aj, «a} «a, |e0éo vetor de pardmetros da copula.
L 2

ahy (5 A

Os parametros dessa estrutura de modelagem podem ser estimados conjuntamente ou
em trés passos isoladas. A estimacdo conjunta desses pardmetros ndo € simples de ser feita do
ponto de vista cldssico. [10] propdem uma abordagem bayesiana para a estimagdo dos
pardmetros dessa estrutura. A vantagem € que o problema computacional pode ser resolvido de
maneira muito mais simples via métodos MCMC. Na secdo 5 apresentaremos as estimativas
desses modelos para os dados das taxas Forward individuais mostrados na figura 6.

Aplicagdo nos dados

4.3 Calculando Volatilidade

O modelo de Nelson-Siegel propde capturar toda a dindmica das curvas Forward através
de apenas trés fatores latentes. Esses fatores sdo modelados conjuntamente e sdo responsiveis
ndo s6 por ditar o nivel da série, mas também sua estrutura de variacdo. No entanto, como as
volatilidades das curvas forward ndo sdo observdveis, ndo é simples validar as saidas desses
modelos com as caracteristicas empiricas das curvas.

Uma alternativa é construir séries de volatilidade da curva Forward e utiliza-las para
verificar se a variacdo implicada pelo modelo de Nelson-Siegel é coerente para cada
maturidade.
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4.4 Modelando os retornos e a volatilidade das curvas diretamente

A volatilidade estimada pelo modelo de Nelson-Siegel € resultado da dinimica dos
fatores latentes e ndo necessariamente reflete a estrutura observada na volatilidade histérica.
Isso pode fazer com que a previsdo da distribuicdo futura de uma curva Forward ndo esteja em
linha com os dados de mercado, o que traria consequéncias tanto na andlise de risco, quanto na
valoracdo de produtos.

Para contornar essa questdo podemos incorporar a série de volatilidade histdrica,
calculada a partir dos dados, diretamente na modelagem das curvas Forward. Uma maneira de
fazer isso € utilizando

TpAdgn = Q1 X1 Ay + Dy T A T €4 thn (6)

€ Agn =1y A e tATD 7

Ot agn = l0g (s21.400) + &§asn (8)
onde St 44n = \/ ]”171 ;7;/(.:'1}4 iAdn — ;Tft_Hn)E ¢ o desvio-padrdo das variagdes relativas
€Lt Aqn = ﬁ Z:; L+—i A4, € amédia das variacOes relativas ambos calculados em janelas

de m meses. Adicionalmente, £ [mt‘ﬂn] = 0emy 4o, €& 1., sdo independentes. Sendo que
Ty 4+ € a variacdo mensal relativa da curva Forward A+n no més t e 7, _44,, € a volatilidade

mensal para a curva A+n no més ¢.

Esses modelos capturam a estrutura da média dos retornos através de um AR(p) e
incorporam no calculo da volatilidade a volatilidade histérica como um fator latente no modelo.
Desta forma, é garantido que a volatilidade replicada por esse modelo esteja em linha com
aquela observada na série histdrica.

Uma versdo simplificada dessa estrutura que pode ser apropriada para o mercado de
energia, como serd visto na se¢do 5, é dada fixando ¢y = --- = ¢, = O e fazendo & 44, — 0,

resultando em

Lt A4n = Mt A4n * Ot A4n 9)
Ot A4n = St—1.44n (10)

ou seja, tanto a previsdo da curva Forward, quanto a da volatilidade histérica s6 dependem da
dltima observacao das respectivas séries.
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Na seguinte secdo iremos aplicar os modelos descritos nas secdes 4.2 e 4.4 aos dados de
curva Forward. Para estudar a capacidade dos modelos em capturar o comportamento das curvas
Forward executaremos testes fora da amostra para comparar previsdes e validaremos as
volatilidades geradas pelas distribui¢des previstas dos modelos com aquelas da série histérica de
volatilidade. A volatilidade da curva Forward pode ser calculada via simulacdo, como o desvio-
padrdo das curvas simuladas, sobre a previsdo da curva em determinado momento.

5. Modelagem de curvas Forward individuais
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Figura 8: Fatores latentes do modelo de Nelson-Siegel contra o tempo.

5.1 Nelson-Siegel

Para esses dados estimamos o modelo de Nelson-Siegel descrito na secdo 4.2. As séries
dos fatores latentes /% ;. /1 ; € /7o s@0 apresentadas na figura 8. As estimativas foram obtidas no
software R através do pacote YieldCurve. Alguns ajustes foram feitos para resolver o problema
computacional de convergéncia da funcao.

Para avaliar se as séries sdo estaciondrias executamos o teste aumentado de Dick-Fuller
[9] (cap 6), considerando o termo de tendéncia para as séries de /3, ; € /7>, , mas ndo para /7
obtendo p-valores como descrito na tabela 2 (painel esquerdo). Os p-valores suportam a rejeicio
das hipdteses nulas indicando que as trés séries sdao estaciondrias, assim podemos utilizar o
modelo VAR para as séries ndo diferenciadas.
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Para entender a intensidade da dependéncia temporal das séries dos fatores latentes e
suas interacdes, mostramos na figura 9 as func¢des de autocorrelagdo e autocorrelagdo cruzadas.

Tabela 2: Teste de Dick-Fuller aumentado (painel esquerda), estimativas dos parimetros do modelo VAR para os
fatores latentes (painel central), estimativas dos parAmetros AR(1) dos fatores latentes (painel direita).

Tendéncia _ p-valor Pardmetro |Estimativa Erro Padrdo valort  [p-valor Fator | Parametro |Estimativa Erro Padrdo
Betal nao 0.0000007 ag 0.31 0.20 1.57 0.12 intercept 0.13 0.16
Betal | sim  0.0001331 Beta0
) ’ an 0.01 0.01 1.27 0.21 AR1 0.47 0.10
Beta2 sim 0.0000291 int ¢ 2.06 2.20
a0 0.00 0.02 -0.12 0.90 Betal | MerceP . :
ay -0.14 2.19 -0.06 0.95 AR1 062 0.09
intercept -2.48 2.58
a 0.86 0.13 6.85 <0.001 Beta2
AR1 0.64 0.09
an 0.10 0.22 0.47 0.64
az% 2.95 2.28 1.29 0.20
axn -0.05 0.13 -0.38 0.71
EN 0.80 0.23 3.51 <0.001

Na primeira fileira da figura temos as autocorrelagdes de /%y [J1: € [Joy,

respectivamente. Note que as primeiras correlagdes sdo da ordem de 0.5 e decaem rapidamente
a zero, comportamento tipico de modelos autoregressivos de baixa ordem.
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Figura 9: ACF (primeira fileira) e ACF cruzada (segunda fileira) para os fatores latentes.

Na segunda fileira temos as autocorrelacdes cruzadas entre as séries latentes. A
correlacdo contempordnea (defasagem 0) € a mais elevada. Essas correlagdes ndo sdo
diretamente capturadas pelos modelos VAR. As correlagdes cruzadas para a defasagem 1 sio da
ordem de 0.5, decaindo para defasagens maiores. Dessa forma, modelos VAR com ordem
superiores a 1 ndo serdo avaliados. As estimativas dos pardmetros de um VAR(1) sdo
apresentadas na tabela 2 (painel central).

Seguindo a notacio da equagdo (4), os tinicos parametros significantes a 5% foram a; e
a,, tendo ay p-valor igual a 0.12. Isso faz com que a matriz de pardmetros do modelo VAR seja
diagonal, ou seja, ndo haja efeito cruzado entre fatores latentes. Isso implica que podemos fazer
andlises individuais das séries e depois verificar a estrutura de dependéncia conjunta dos erros
dos modelos.
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Figura 10: ACF dos residuos dos modelos para os fatores latentes( primeira fileira) e para os residuos as
quadrado (segunda fileira).

As andlises individuais t€m a vantagem de simplificar a estrutura do problema
facilitando a interpretacdo e previsao dos fatores latentes. Assim, modelos AR(1) s@o estimados
para [Jy; , [J1+ € [Jo+ com as estatisticas e parAmetros apresentados na tabela 2 (painel da

direita).

Os pardmetros autoregressivos sdo estatisticamente significantes para os trés fatores.
Adicionalmente, as funcdes de autocorrelacio dos residuos e quadrados dos residuos ndo
parecem indicar a necessidade de adicdo de outros termos, como pode ser visto na figura 10.

O terceiro passo da estrutura de modelagem sugere aplicarmos aos residuos dos
modelos autoregressivos uma cépula. Apresentamos na figura 11 o grifico das correlagdes
contemporaneas entre os residuos dos modelos autoregressivos para confirmar a necessidade de
incorporar a estrutura de dependéncia no processo de andlise.

As correlagdes sdo elevadas, principalmente as associadas com os fatores [’ ;. Isso

indica que conforme aumentam os fatores de longo prazo ou de curto prazo o fator de médio
prazo tende a ter uma redugfo. Adicionalmente, a correlagdo de cerca de 0.6 entre os fatores /7 ;

e /31+ indica que o aumento do efeito de longo prazo nas taxas Forward vem seguido de um
incremento no efeito de curto prazo também. Como as correlagdes dos fatores [y ; € /11 ; com

/72.+ sdo negativas devemos ter uma redugéo nos intervalos de confiancas das taxas Forward.
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Figura 11: Correlacdo entre os residuos dos modelos autoregressivos para os fatores latentes,

A modelagem de cépula deve levar em consideragdo as caracteristicas dos dados. No
caso da cépula gaussiana, uma propriedade da normal multivariada é que combinagdes lineares
de distribui¢cdes normais multivariadas continuam tendo distribuicdo normal multivariada.
Dessa forma, uma maneira de verificar se a copula gaussiana é adequada para esses dados é
verificar se encontramos evidéncias de normalidade para as somas dois a dois e de todos os
termos dos residuos dos fatores latentes.
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Figura 12: QQ plot das soma dois a dois e trés a trés dos fatores latentes .

Os gréficos quantil-quantil dessas quantidades sdo mostradas na figura 12. A menos de
alguns poucos pontos, ndo observamos grandes desvios da normalidade em nenhum dos quatro
painéis indicando que a cdpula gaussiana é apropriada para esses dados. De fato, como as
distribuicbes marginais sdo aproximadamente normais neste caso, poderiamos utilizar a
distribui¢do normal multivariada na andlise de dependéncia ao invés da cépula gaussiana.
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Utilizando o software R, através do pacote “copula”, estimamos uma cépula gaussiana
para os dados usando o método de inversdo do tau de kendall. As estimativas dos pardmetros da
copula e o resultado do teste de bondade de ajuste para a cépula estimada, veja [11], &
apresentado na tabela 3. Os pardmetros sdo altamente significantes com p-valores bastante
reduzidos. Adicionalmente, o teste de bondade de ajuste ndo rejeita a hipétese nula de que a

cOpula verdadeira é a gaussiana.

Coépula Gaussiana

Parametro

Estimativa Erro Padrdo valort

p-valor

BetaOx Beta 1l
Beta Ox Beta 2
Beta 1x Beta 2

0.63 0.10 6.14
-0.92 0.02 -39.82
-0.83 0.05 -15.94

<0.0001
<0.0001
<0.0001

Teste de bondade de ajuste (cdpula empirica x estimada)
estatistica de Cramer-von Mises 0.0149 com p-value 0.6194

Tabela 3: Estimativa dos parametros da cépula e teste de bondade de ajuste

Para verificar o desempenho da cadeia de modelos estimados precisamos de algumas
métricas de decis@o como, por exemplo, previsdes fora da amostra. A previsdo fora da amostra
consiste em separar um conjunto de dados para modelagem e outro para teste, de forma que as
previsdes do modelo para o conjunto de teste sejam feitas sem considerar a informacdo
disponivel nesse conjunto. Temos ao total 81 observacdes para a curva Forward e consideramos,
inicialmente, 69 observacdes para a estimacdo e 12 no conjunto de testes. A utilizacdo de 12
observagdes resolve potenciais distor¢des que poderiam ser geradas por efeitos de sazonalidade.
A previsdo é sempre feita um passo a frente e o modelo € atualizado para incorporar a primeira
observacdo do conjunto de teste, antes de outra previsdo ser realizada. Assim, na segunda etapa,
o modelo seria ajustado com 70 observagdes, no passo seguinte com 71 e assim por diante.

Tabela 4: Curva Forward do conjunto de teste (painel a esquerda), erro de previsdo da cadeia de modelo de Nelson-Siegel
apresentado na se¢do 4.2 (painel central) e erro de previsdo que utiliza a previsdo como a dltima observacdo (painel a direita).

Curva Forward Observada Nelson-Siegel + AR + Copula Repeticdo da Ultima Observagao
Curvas A A+l A+2  A+3  A+4 A4S Curvas| A A+l  A+2  A+3  A+4 A4S Curvas| A A+l A+2  A+3 A+4 A4S
Etapa Curva Forward Observada Etapa Erros de Predicdo Etapa Erros de Predigdo
1 145 135 135 125 125 125 1 -11% | -23%  -22%  -31% -30% -30% 1 0% 0% 0% -2% -2% -2%
2 145 120 120 118 118 118 2% | -20% -14% -13% -13% -16% 0% -13%  -13% -6% -6% -6%
3 145 120 120 118 118 118 3 10% | -6% 3% 6% 6% 2% 3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
4 100 120 118 118 118 118 4 -28% | -27% -27% -23% -23% -24% 4 -45% 0% -2% 0% 0% 0%
5 100 119 119 119 119 119 5 35% | 36% 34% 34% 34% 34% 5 0% -1% 1% 1% 1% 1%
6 110 119 119 119 119 119 6 23% | 20% 25% 29% 29% 27% 6 9% 0% 0% 0% 0% 0%
7 80 112 112 112 112 112 7 5% 11% 12% 15% 16% 14% 7 -38% -6% -6% -6% -6% -6%
8 60 100 100 100 100 100 8 7% 18% 10% 12% 17% 19% 8 -33% | -12% -12% -12% -12%  -12%
9 78 100 100 100 100 100 9 33% | 34% 32% 32% 33% 33% 9 23% 0% 0% 0% 0% 0%
10 70 100 100 100 100 100 10 11% | 16% 11% 13% 15% 16% 10 -11% 0% 0% 0% 0% 0%
11 55 97 98 98 98 98 11 3% 16% 2% -3% -1% 2% 11 -27% -3% -2% -2% -2% 2%
12 50 80 98 98 98 98 12 -12% | -1% 3% -3% 5% -4% 12 -10% | -21% 0% 0% 0% 0%
EMAP | 15.0% 19.0% 16.3% 17.9% 18.5% 18.5% EMAP| 16.4% 4.7% 2.9% 25% 25% 2.5%

Os resultados dos testes fora da amostra para o modelo de Nelson-Siegel sdo resumidos
na tabela 4 (painel central). Na tabela 4, painel esquerdo, temos as curvas Forward’s observadas
no conjunto de previsao, ou seja, o valor meta do modelo para o teste fora da amostra para cada
uma das 12 etapas. No painel central temos o erro de previsdo do modelo Nelson-Siegel para
cada curva Forward em cada uma das 12 etapas e 0 EMRP (Erro Médio Relativo de Previsdo).
Note que o erro é exageradamente elevado, principalmente nas curvas A+1 a A+5. As células
em vermelho refletem erros absolutos acima de 30%.

Comparando os erros de previsdes com os valores observados da curva Forward vemos
que o modelo de Nelson-Siegel ndo consegue capturar as mudancas bruscas que ocorrem com as
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cotagdes da curva Forward. Em particular, na etapa 3, quando a curva A cai de 145 para 100 e
depois permanece em 100 na etapa 4 o modelo tem erro de previsio de -28% e 35% nas etapas 3
e 4, respectivamente. Esses erros sdo devidos a conversdo dos parametros do modelo de Nelson-
Siegel na taxa Forward. Como a estrutura a termo nao foi capaz de capturar a mudanca brusca
de precos, as taxas Forward do modelo, obtidas pela equacdo (2), sdo distantes dos valores
observados.

A modelagem da estrutura a termo poderia ser melhorada se pudéssemos incorporar um
pardmetro adicional no modelo de Nelson-Siegel, como sugerido por [10]. Como temos apenas
seis observagdes para cada curva, ndo podemos avaliar se a inclusdo desse novo parametro traria
alguma melhora.

De fato, principalmente nas curvas A+1 a A+5, os valores tendem a ser iguais a
observacdo anterior. Quando ocorre uma mudanca entre duas curvas subsequentes, ela &
geralmente brusca. Como ndo existe um padrdo aparente nessas mudangas, a estrutura temporal
sugerida pelos fatores latentes tem pouca capacidade de previsdo. Essa € a principal justificativa
porque o modelo Nelson-Siegel apresentou desempenho pobre a partir da curva A+1, inclusive.

A questdo é que o modelo de Nelson-Siegel impde uma estrutura complexa, baseada em
vérias transformacdes dos dados originais, para tentar capturar a dindmica da curva Forward.
Uma classe mais simples de modelo, que considera apenas as observacOes passadas de cada
curva e nao modela a estrutura a termo dos dados, poderia dar indica¢des se a complexidade do
modelo de Nelson-Siegel é realmente necessdria. O alisamento exponencial tem apenas um
parametro que controla o peso das observagdes mais recentes e das observacdes passadas na
previsdo. O alisamento exponencial poderia ser aplicado diretamente as curvas Forward’s, sem
ter que transformar os dados originais, como segue

lf.nH—n = Voqp * Ff.,4+11(1 - (1"‘44—77) . Zf—1.A+n (12)

onde /; 1, é o nivel da da curva Forward A+n no tempo ¢ e F; 1., é a série da respectiva

curva Forward.

Lembrando que «v44, pode ser escrito em funcdo do pardmetro de um modelo
ARIMA(0,1,1). Apresentamos na tabela 5 as estimativas e o erro padrdo do pardmetro de
alisamento exponencial para cada uma das seis curvas.

Tabela 5: Estimativas e erro padrdo do pardmetro do alisamento exponencial para as curvas Forward.

A A+l A+2 A+3 A+4 A+5
Alpha 0.748 0.994 0.844 0.733 0.837 1.000
Erro Padrdo 0.095 0.106 0.091 0.079 0.131 0.151

Os valores dos parametros para as curvas A+1 até A+5 sdo proximos a 1 (exceto na
curva A+3, mas esse comportamento ndo tem fundamento em nenhuma caracteristica de
mercado). (v 44, igual a 1 implica que a melhor previsdo da préxima observagdo € a observacdo
mais recente, desprezando o passado dos dados. Esse comportamento esta em linha com as
repeti¢des das curvas observadas no conjunto de dados, principalmente nas curvas A+1 a A+5.

A curva A tem valor do pardmetro por volta de 0.75 o que implica que as dltimas trés
observacdes trazem alguma informagdo relevante para a previsio. E esperado que a curva A,
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aquela com menor maturidade, tenha esse comportamento ji que mais varidveis estdo
disponiveis para o trader construir suas expectativas para o ano corrente, como as previsoes do
NEWAVE, caracterizacdo do perfil hidrolégico e melhor entendimento da relacdo oferta e

demanda, o que ndo ocorre no longo prazo.

Utilizando < 34, =1 para n=0,..,5 nos permite verificar qual é o erro incorrido se
utilizarmos a ultima observacdo como a previsdo da préxima. Essa andlise € realizada no painel
direito da tabela 4. O EMAP para a curva A+1 é de 4.7% e para as curvas A+2 a A+5 é de
menos de 3%, muito menor que aqueles da ordem de 20% apresentados pelo modelo de Nelson-
Siegel. Na curva A a tltima observacdo gera um EMAP de 16.4% contra 15% do modelo
Nelson-Siegel. Isso indica que para maturidades menores, onde existe mais informacido no
mercado a complexidade adicional gerada pelo modelo Nelson-Siegel pode trazer um ganho de

previsao.

Se por um lado a previsdo pontual dos modelos fornece indica¢des dos candidatos mais
adequados, outro teste importante para os modelos € sua capacidade em replicar a estrutura de
variagdo das curvas, que estd relacionada com sua volatilidade. A estimacao da volatilidade é
crucial, pois ela é a principal entrada para os modelos de precificacdo e avaliagdo de risco.

Dessa forma, outra maneira de validar modelos para as curvas Forward é comparar as
volatilidades geradas por esses modelos com as obtidas pela série histérica de volatilidade. Caso
os valores ndo estejam alinhados temos indicios que o modelo ndo consegue refletir as
caracteristicas da curva Forward e, portanto € inadequado.

Na tabela 6 apresentamos as volatilidades previstas um passo a frente para o modelo de
Nelson-Siegel contra a volatilidade histérica do mesmo periodo. A volatilidade prevista pelo
modelo € estimada como o desvio-padrao da curva Forward dividido pela média estimada da
curva Forward ambos baseados na distribui¢cdo prevista um passo a frente, ou seja, uma espécie
de coeficiente de variacdo calculado utilizando a distribui¢do prevista que reflete qual é a
variagdo dos pregcos com relacdo a melhor estimativa deles. Note que a volatilidade prevista pelo
modelo de Nelson-Siegel é muito superior a observada nas séries historicas mostradas nas
figuras 7, principalmente nas curvas A+1 até A+5. Nesse sentido, o modelo de Nelson-Siegel
além de realizar previsdes com erros elevados resulta em volatilidades nao realistas.

Tabela 6: Volatilidade prevista para os modelos de Nelson-Siegel (se¢do 4.2) e o modelo que considera as curvas Forward
e a volatilidade de forma conjunta (se¢@o 4.4) e a volatilidade histdrica calculada em janelas de 12 e 24 meses.

Volatilidade Prevista %

Sec¢do Modelo A A+l A+2 A+3 A+4 A+5
4.2 |Nelson-Siegel + AR+ Copula 47.8% 55.6% 56.0% 56.4% 57.9% 61.1%
4.4 |Curva Forward + Volatilidade Histoérica 18.4% 9.5% 6.5% 5.6% 6.4% 6.7%
4.3 |Volatilidade 12 meses 17.6% 5.9% 4.3% 3.5% 3.5% 3.5%
4.3 |Volatilidade 24 meses 18.4% 12.8% 4.2% 3.8% 3.3% 3.3%

5.2 Modelando os retornos e a volatilidade das curvas diretamente

O modelo apresentado na secdo 4.3 incorpora a volatilidade histérica de 24 meses,
como calculada na se¢do 4.3, diretamente no modelo. Essa caracteristica deveria fazer com que
a volatilidade implicada por esse modelo esteja em linha com a volatilidade histdrica.
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Para estudar o desempenho desse modelo vamos utilizar a versao simplificada definida
pelas equagdes (9) e (10), ou seja, nenhum modelo autoregressivo para as variacdes dos retornos
e a volatilidade histérica dependendo apenas da ultima observagao.

A utilizacdo desse modelo é justificada por termos parimetros no alisamento
exponencial préximos a 1 e porque a fung¢do de autocorrelacdo da variacdo mensal das curvas
Forward e da série diferenciada de volatilidade sdo aproximadamente ruido branco, como pode
ser visto nas figuras 13 e 14. A volatilidade foi calculada como o desvio-padrao padrio mével
em janelas de 24 meses da variacdo mensal relativa da curva Forward. Note que a variacdo
mensal relativa da curva Forward € igual ao erro relativo de previsdo nesse caso.
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Figura 14: ACF das curvas de volatilidade 24 meses diferenciada para as maturidades A até A+5.

As previsdes das curvas Forward geradas por esse modelo sdo equivalentes as
apresentadas nos testes fora da amostra na tabela 4 (painel da direita), ou seja, o0 modelo no qual
a melhor previsdo € a tdltima observacdo da curva. A previsdo da volatilidade desse modelo é
dado na tabela 6, na linha que representa o modelo da se¢do 4.4. Essas volatilidades, como
esperado, sdo proximas aquelas calculadas usando a série de volatilidade histdrica. Assim, o
modelo da secdo 4.4, além de realizar previsdes mais adequadas para as maturidades A+1 até
A+5 também fornece previsdes da volatilidade em linha com as quantidades histdricas para
todos os termos avaliados.

A simulagdo das curvas Forward usando esse modelo podem ser feitas conjuntamente
com base em uma cépula gaussiana. No entanto, as distribuicdes marginais nesse caso nao siao
normais. De fato, utilizando t-student como distribuicdo referéncia para as marginais
encontramos graus de liberdade inferiores a dois na maioria das maturidades. Esses valores
fariam com que a média e a variancia das distribui¢cdes ndo sejam definidas. Uma alternativa é
utilizar a distribui¢do empirica para as simulacdes.
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A densidade kernel das distribuicdes previstas das curvas Forward obtidas por

Ny A4n

simulagdo das distribui¢des empiricas dos erros padronizados, , sao mostradas na figura

T A4

15. As linhas de referéncia nas figuras sdo as previsdes um passo a frente dessas curvas,
calculadas como a ultima observacao.
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Figura 15: Densidades kernel da distribuicdo prevista um passo a frente das curvas Forward nas maturidade A até A+5.

Essas distribui¢des de probabilidade podem ser utilizadas para a avaliacdo de produtos e
calculo de risco de mercado.

E importante destacar que a curva estudada nesse trabalho é particular de um agente,
com caracteristicas especificas que poderiam ser diferentes entre agentes. Se, ao invés,
tivéssemos curvas construidas dentro de um Pool de precos seria esperado observar menos
repeticoes que as de agentes individuais. Por outro lado, as mudangas bruscas nas curvas podem
estar relacionadas com a pouca informacgdo disponivel e dificuldade de percepcao dos agentes,
principalmente em maturidades distantes. Dessa forma, ndo podemos descartar a utilizagdo de
modelos como o de Nelson-Siegel ou outros similares. Conforme crescam as fontes de
informacao do setor serd possivel estudar em maiores detalhes as caracteristicas empiricas das
curvas e daf selecionar modelos utilizando também outros critérios.

Os modelos para as curvas Forward sdo usados para basicamente duas fungdes
relacionadas: previsdo e andlise de risco. A previsdo define como as operagdes sdo marcadas ao
mercado e estd relacionada com a capacidade dos modelos em acertar o valor futuro dos precos.
A andlise de risco estd associada com a capacidade dos modelos em replicar a estrutura de
variacdo histdrica, ou seja, medir a volatilidade. Como o modelo 4.3 apresentou melhor
desempenho para as curvas de dados estudadas, o consideramos mais apropriado.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros.
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Nesse trabalho foram discutidas muitas caracteristicas empiricas e de mercado das curvas
Forwards de eletricidade do Brasil e proposta uma estrutura de andlise e modelagem que
incorpore as principais caracteristicas.

Um primeiro ponto é que a captura da curva Forward é uma etapa essencial da andlise e
também a mais complicada, dado que ndo existe informagdo publica associada com os precos
futuros de energia. Em particular, a obtencdo de dados via Pool de pregos seria a maneira ideal
de tratar curvas Forward, pois considera informacdo de diversos agentes refletindo muito
melhor as expectativas do mercado agregado. Como esse pool ainda nio existe no setor, a
primeira alternativa € utilizar como base para as avaliacdes as curvas individuais dos agentes.
Essa abordagem tem diversas criticas, como visto no capitulo 3, mas serve como uma primeira
referéncia para as empresas do setor.

Com relacdo a modelagem, estudamos diversos modelos que capturam caracteristicas
diferentes das curvas e que sao apropriados em diferentes contextos. Em particular, vimos nas
secoes 4.2 e 5.1 a cadeia de modelo de Nelson-Siegel que utiliza a taxa Forward como
informacao de entrada e a descreve como um modelo de regressdo de trés fatores latentes. Para
os dados avaliados esse modelo se mostrou deficiente, pois teve baixo desempenho nos testes de
previsdo fora da amostra e gerou volatilidades ndo condizentes com as quantidades historicas.
Por outro lado, o modelo apresentado na secdo 4.3, que considera a curva Forward original
como entrada e trata as volatilidades histéricas como um fator latente conseguiu capturar de
maneira adequada a estrutura dos dados como visto nos testes de previsao fora da amostra tanto
da curva Forward, como de suas volatilidades.

Outra questdo relevante foi a estrutura proposta para lidar com a volatilidade. Como
discutido na secdo 4.2, a volatilidade histérica € uma quantidade ndo observével, portanto deve
ser estimada. Através das andlises realizadas nesta mesma seco vimos que ela nio é constante
no tempo e propusemos uma maneira simples de calcular e acompanhar essa quantidade. Desta
forma, podemos ter uma ideia da magnitude do risco de mercado de posicdes em aberto para
cada periodo de tempo.

Com base nos resultados obtidos neste trabalho podemos construir modelos de andlise de
produtos de energia, que incluem contratos em blocos de energia e derivativos embutidos, que
sdo incorporados através de cldusulas de flexibilidades contratuais. A precificacdo desses
instrumentos pode tomar como base os modelos de precos estudos nesse artigo.

Complementarmente, como os modelos capturaram adequadamente a volatilidade das
curvas, € possivel medir o risco associado com carteiras de energia, calcular as gregas
associadas com os derivativos e otimizar a contratacdo de energia baseado nos exercicios dos
derivativos embutidos.

Em suma, a estrutura discutida no trabalho amplia o conceito de andlise de precos no
mercado de energia propondo uma visdo ndo baseada na operacdo do sistema, mas utilizando
dados dos proprios agentes de mercado, vinculadas com a comercializagdo de energia. Esta
informacdo é mais apropriada para modelagem de precos com maturidades de médio e longo
prazos. Além disso, essa nova estrutura traz diversos desafios como a geragdo transparente de
informacao de qualidade no mercado, ndo existente até 0 momento, e a constru¢cdo de modelos
que capturem ao mesmo tempo a estrutura a termo das curvas e a volatilidade. O trabalho € um
bom ponto inicial, pois discute ndo s6 maneiras adequadas de capturar e organizar essa
informacdo, mas também as principais caracteristicas estruturais e empiricas desses dados, que
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podem ser utilizados para a validacdo de curvas individuais dentro de empresas, e modelos que
capturem de forma adequada a estrutura temporal e a volatilidade das curvas Forward.
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