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RESUMO

Este artigo tem como objetivo uma introducdo a area de analise de risco numa empresa de
comercializacdo de energia elétrica. A andlise aqui apresentada segue na linha dos trabalhos de
analise de risco para o mercado financeiro, sendo esta a metodologia de analise de risco que
mais se adequa a realidade de uma empresa de comercializacdo de energia elétrica. Os pontos
levantados neste trabalho sdo o de Andlise Risco x Retorno e métricas para tomada de decisdo
sob incerteza.
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ABSTRACT

This article aims at an introduction to the area of risk analysis in an electric energy trading
company (retailing). The analysis presented here follows the line of risk analysis for the financial
market. This being the methodology of risk analysis that best suits the real life an electric
energy trading company. The points raised in this work are the risk x return analysis and
metrics for decision making under uncertainty.
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Analise de Risco em Comercializacao de Energia Elétrica

1 Introducao

Os contratos de compra e venda de energia
elétrica firmados entre os agentes levam em
consideracdo, entre outros fatores, a expectativa
que cada agente tem quanto ao Preco de
Liquidacdo das Diferencas - PLD durante a
vigéncia de cada contrato.

O PLD, por sua vez, € uma derivada de quanto
custa a operagao do sistema naquele momento e
reflete, de certa forma, o que estad previsto de
despacho termoelétrico e hidrelétrico para a
proxima semana operativa. Sua alta volatilidade
decorre da dependéncia hidrolégica em seu
calculo [1].

Na analise de um portfdlio de comercializagdo
de energia devem ser levados em consideracdo a
volatilidade dos precos do PLD para o periodo de
vigéncia dos contratos e riscos associados a
atividade, bem como a liquidez, o risco de
mercado, o risco da contraparte, o0 risco
politico/regulatdrio, entre outros [2].

Esse artigo abordarda nas segbes seguintes
como se da a formacdo do PLD e quais sdo as
métricas de risco mais usuais no mercado de
energia elétrica no Brasil.

2 FORMAGAO DO PRECO DE
LIQUIDAGAO DAS DIFERENCAS

O Preco de Liquidagdo das Diferencas - PLD é
utilizado para a valoracdo dos montantes
liqguidados no Mercado de Curto Prazo — MCP. O
PLD é apurado pela CCEE, por submercado,
conforme determina o Decreto 5.163/2004. A
base para calculo do PLD é o Custo Marginal de
Operacdo - CMO, fruto dos modelos matematicos
utilizados pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico — ONS para definir a programagdo da
operagdo do sistema, limitado a um preco minimo
e por um preco maximo, estabelecidos
anualmente pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica - ANEEL.

2.1 Planejamento Anual Energético

O PEN é realizado com periodicidade anual e
revisbes  quadrimestrais. Com base em
informagodes, recebidas das autoridades setoriais e
dos agentes associados, sobre a oferta futura de
energia e sobre as previsdes de consumo do
mercado, o ONS utiliza modelos matematicos de
otimizacao e simulagao da operacao
paradeterminar estratégias operativas e avaliagdo
das condigdes de suprimento ao SIN.
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Nesse estudo sdo realizadas avaliagdes
probabilisticas do atendimento ao mercado, em
que se calculam, inclusive, os riscos de ocorréncia
de déficits.

Os dados e informagdes utilizados nos estudos
para o PEN também sdo empregados no
processamento do modelo de médio prazo, no
ambito da elaboragdo do Programa Mensal de
Operacao - PMO.

2.2 Planejamento Mensal da
Operacao

O PMO ¢é elaborado pelo ONS com a
participacdo dos agentes envolvidos, em reunido
conjunta, registrada em ata, para garantir a
transparéncia do processo. Os estudos -
realizados em base mensal e revistos
semanalmente - fornecem metas e diretrizes
eletro energéticas de curto prazo, de modo a
otimizar a utilizacdo dos recursos de geragao e
transmissao do SIN, segundo procedimentos e
critérios consubstanciados nos Procedimentos de
Rede, homologados pela ANEEL.

2.3 Modelo NEWAVE

O NEWAVE é um modelo de planejamento da
operagdo de sistemas hidrotérmicos com
representacao individualizada do parque
termelétrico e representacdo agregada, por meio
de reservatorios equivalentes de energia, do
parque hidrelétrico. As usinas hidrelétricas de
cada submercado sdo representadas por meio de
um Uunico reservatorio equivalente. As linhas de
transmissao que conectamos submercados sdo
representadas por meio de limites de intercambio.

O objetivo basico do NEWAVE é determinar
metas de geragao que atendam a demanda e
minimizem o valor esperado do custo de operagao
ao longo do periodo de planejamento.

Um dos principais resultados obtidos na
estratégia de solugdo do modelo NEWAVE é a
funcdo de custo futuro. E por meio dessa funcdo
que o encadeamento com o modelo de curto
prazo - DECOMP - é realizado, compatibilizando a
politica de operacdo de curto prazo com a politica
de operagdo de médio prazo, definida pelo
NEWAVE.
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2.4 Modelo DECOMP

O objetivo do DECOMP ¢ determinar o

despacho de geracdo das usinas hidraulicas e
térmicas que minimiza o custo de operacdo ao
longo do periodo de planejamento, dado o
conjunto de informacgGes disponiveis (carga,
vazoes, disponibilidades, limites de transmissao
entre subsistemas, funcdo de custo futuro do
NEWAVE).
A Figura 1 ilustra graficamente a cadeia dos
modelos computacionais utilizados no Brasil para
a formacdao dos Precos de Liquidacdo de
Diferengas (PLD) do Mercado de Curto Prazo
(Mercado SPOT).

Vale ressaltar que o Modelo DESSEM ainda
estd em discussdo e testes no Setor Elétrico
Brasileiro e sua utilizagdo esta prevista para o ano
de 2020. Onde entdo o prego da energia elétrica
no Brasil passard a ser um prego semi-horario,
conforme a maioria dos mercados de energia
elétrica mais desenvolvidos ao redor do mundo.

Mais incertezas e menos detalhes

A
N horizonte: 5 anos
razo etapas: mensais
- e NEWAVE
Curto PMO @ horizonte: 1 més
prazo [\ “‘ etapas: semanais m
revisoes semanais
PDE horizonte: 1 a 4 dias
diaria etapas: % hora -
v revisdes diarias.

futuro
Menos incertezas e mais detalhes

Figura 1: Cadeia de Modelos Computacionais para
determinacao do PLD.
Fonte: (ONS).

3 CURVA FORWARD DE PRECOS DE
ENERGIA ELETRICA

A curva Forward é um preco de referéncia de
energia para determinado produto, em cada
momento no tempo, que serve como base para
precificagao de operagdes ou valoragdao de ativos
e estd relacionado com o conceito de “marcacdo
ao mercado”.

Matematicamente, uma curva Forward é uma
funcdo que depende de duas variaveis: o periodo
de apuragdo e a maturidade ou distédncia até o
suprimento. Por exemplo, pode-se ver na Figura
2, que a energia convencional que esta sendo
negociada hoje, para entrega em novembro de
2019 no Submercado SE/CO (Sudeste/Centro
Oeste) esta custando 216,13 R$/MWh.
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Esse preco é definido a partir da interacdo da
oferta e demanda de energia no mercado em
diferentes horizontes e varia de acordo com a
conjuntura do mercado.

Curva Forward BBCE
SE/CO - Convencional - Prego Fixo
Valores em RS/MWh

450
400
350

300

noviH9
W21613

Figura 2: Curva Forward.
Fonte: (BBCE).

4 ANALISE DE RISCO

A gestdo de risco se mostra uma atividade
complexa e importante, envolvendo fatores
delimitados pelas regras de cada mercado, e
também fatores como a existéncia de
instrumentos financeiros capazes de proporcionar
hedge aos agentes, contando com inUmeras
métricas de risco para subsidiar a tomada de
decisdo [3, 4].

A andlise de Risco compdem-se basicamente
da busca de 2 (duas) informacdes:a chance
(probabilidade);e o impacto (valor monetario) de
eventos desfavoraveis ou favoraveis ocorrerem.
Toda vez que se estd trabalhando com Risco é
importante ter-se em mente estas duas
dimensdes. Analise de Risco é uma Tomada de
Decisdo sob Incerteza.

Essa secdo abordara os principais tipos de
analise de risco do mercado de energia herdadas
do mercado financeiro. Estas analises sdo
utilizadas para controlar ou minimizar o risco na
tomada de decisao.

Sabe-se que a comercializagdao de energia
estd submetida a diversos cenarios de incerteza.
Estes cenarios podem ser quantificados em
termos de probabilidade de ocorréncia. Seguindo
na linha da andlise tradicional do Mercado
Financeiro, podemos exemplificar através da
Figura 3 a Taxonomia da Analise de Risco.

DOI: 10.25286/repa.v4i2.1220



Analise de Risco em Comercializacao de Energia Elétrica

Tomada de Decisdo sob Incerteza
I

Emocional Anilise de Risco Anilise de Risco
Qualitativa Quantitativa

Risco x Retorno
Fronteira Eficiente de Markowitz

I
[
Indice de Sharpe CVaR | | Anilise de Série

Temporal

Derivativos
(Black-Scholes)

I GARCH
Anilise de

Opcoes Reais

Figura 3: Taxonomia da Analise de Risco Financeira,
Fonte: Os Autores.

Entre as incertezas associadas a um portfdlio
de comercializacdo de energia, temos como
exemplo: demanda; PLD; Curva Forward; tipo do
contrato (Fixo, Prémio, Swap); etc. Apesar da
quantificacdo do risco de uma carteira de
comercializacdo ser uma tarefa que necessita de
um pouco de arte (bom-senso) tanto quanto de
ciéncia, temos certeza absoluta que a Analise de
Risco Quantitativo € imprescindivel para a
seguranca da empresa de comercializacdo e para
o estabelecimento de estratégias adequadas para
a tomada de decisao.

Neste trabalho vamos exemplificar um caso de
Andlise de Risco que estd em linha com a Analise
de Série Temporal e o calculo do "Value at Risk”
(VaR).

Nas secdes seguintes vamos explicar de forma
simplifica algumas métricas de risco que auxiliam
na Tomada de Decisdo em uma Comercializadora
de Energia Elétrica.

4.1 Downside Risk e Semivariance

Em problemas de comercializacgdo a
preocupacdao € com os desvios negativos com
relagdo ao esperado, pois, estes que causam as
perdas financeiras. Assim, essa medida é utilizada
para visualizarmos a média dos cenarios abaixo
de um determinado ponto de corte.

A variancia de uma distribuicdo de retorno
mede o desvio dos retornos reais do retorno
esperado. Esta é a tradicional Analise Risco
(desvio-padrao) x Retorno (valor esperado dos
retornos) criada por Markowitz [5].

Ao estimar a variancia, consideramos né&o
apenas os retornos que caem abaixo do retorno
médio (downside risk), mas também os que estdo
acima dele (upside risk). As comercializadoras
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geralmente consideram como risco os retornos
que estdo abaixo do retorno médio, ou seja, o
downside risk.

Existe uma outra métrica conhecida como
Semivariance, que considera somente o
downside risk. Para estimar a semivariancia, sdo
calculados somente os desvios dos retornos em
relacdo ao retorno médio, somente se o retorno
for menor que o retorno médio. Ndo sdo
considerados os retornos que sao maiores que o
retorno médio. Para maiores detalhes, e para a
férmula de célculo da Semivariance procurar na
referéncia [6].

4.2Valor em Risco (VaR) e Valor em
Risco Condicional(CVaR)

Conforme Damodaran [7]:

Embora o termo “Value at Risk” nao
tenha sido amplamente utilizado antes de
meados da década de 1990, as origens
da medida recaem num tempo bastante
remoto. As matematicas subjacentes ao
VaR foram amplamente desenvolvidas no
contexto da teoria de portfdlios por Harry
Markowitz e outros, embora seus
esforgos tenham sido direcionados para
um fim diferente - criar portfélios 6timos
para investidores em agdes. Em
particular, o foco nos riscos de mercado e
os efeitos das operagGes nesses riscos
sdo centrais para como o calculo do VaR.

O calculo do VaR (Value at Risk) é realizado
de uma forma bem simples. Dada a distribuicao
de Probabilidades dos Ganhos/Perdas do negdcio
em analise, podemos calcular o valor da abscissa
que determina, por exemplo, um valor de area a
direita, na curva de  distribuicao de
probabilidades, em 95%. Essa valor de abscissa
seria 0 VaRgsy. Em outras palavras, o valor de
abscissa VaRgse, determina que a probabilidade de
ocorrer retornos maiores ou igual ao VaRgse, € de
95% de chance (Figura 4).

5% / 959%, \\

\' Area \\-_

Perda * Lucro
VaRyso;

Figura 4: VaR.
Fonte: Os Autores.

O CVaRges9, (Conditional Value at Risk) é o
valor esperado de todas as distribuigdes de
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probabilidade que estdo abaixo do VaRgsy. Para
calculo do CVaResy pode ser utilizada a seguinte
formula:

CVClR95% =Zl€ﬂPle (1)
onde:

Q: é o conjunto de todos os valores da
Distribuicdo de Probabilidade que estdo abaixo
do VaRoswx,;

Xi: sao os valores de retorno (valores da
abscissa) abaixo do VaRoso,;

P;: sdo os valores de probabilidade para os Xi’s

Vé-se que o CVaRgsy, ndo € um valor de
abscissa, assim como é o VaRgs%. O objetivo
principal do CVaR é "quantificar® o valor médio
das perdas ao qual a empresa esta submetida. A
Figura 5 ilustra bastante bem o conceito do CVaR.
Vé-se na Figura 5 que as duas distribuigdes de
probabilidades tem o mesmo VaR,, , mas
possuem CVaR diferentes. Isso significa que para
alguns casos particulares, o CVaR é uma métrica
de risco que deve ser usada no lugar da métrica
VaR.

P(R)

(1-a)

CVaR(A)

\
1
\
|
|
1
1
i
i
1
i

=== JURR R — " "
CVaR(B) . VaR(A) = VaR(B) Receita (R)
Figura 5: Var e CVaR.
Fonte: (CCEE).

5 RESULTADOS

As operagdes no mercado livre de energia
brasileiro acontecem baseadas na expectativa que
os agentes tém quanto ao valor do Preco de
Liquidacao das Diferencas — PLD, que € o preco de
curto prazo da eletricidade.

O PLD apresenta alta volatilidade devido a sua
dependéncia de caracteristicas fisicas singulares,
tais como:

e Casamento em tempo real de demanda e
producgdo;

A incerteza da demanda;

A inelasticidade de prego da demanda;

A hidrologia;

O longo tempo de resposta (lead-time)
necessario para a expansdo da geracao a
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fim de atender ao crescimento da
demanda.

Essas caracteristicas préprias do mercado de
eletricidade fazem com que a probabilidade de
ocorréncia de picos subitos e temporarios de
preco no mercado a vista seja maior que em
quaisquer outros mercados de commodities e
causam uma extraordinaria alta volatilidade [8].

Essa particularidade do mercado de energia
faz com que ferramentas muito utilizadas em
outros mercados para auxilio da gestdo de risco
sejam pouco perspicazes quando utilizadas para
uma visdo genérica de portfélios de energia e
necessitem ser adaptadas para o Mercado
Brasileiro de Energia Elétrica.

Por exemplo, a abordagem de Monte Carlo
para simular portfélio sorteando o PLD em fungdo
de sua probabilidade associada, tem que ter os
calculos das probabilidades do PLD analisadas
com bastante cuidado e atencdo. E certo afirmar
que o calculo das distribuicdes de probabilidade
do PLD, num horizonte de longo-prazo, deve levar
em conta varios cenarios criados e balizados pela
experiéncia dos especialistas, e ndo somente
cenarios vindos diretamente de um DECK do
NEWAVE do PMO.

Também podemos afirmar que as Técnicas de
Andlise de Série Temporal sdo mais adequadas
para uma Analise de Risco de mais curto prazo.

O que é desejavel para tomada de decisdes
de uma empresa é a responsabilidade. Deve ser
ideal que a aversdo ao risco seja definida em
conselho. E que esse processo possa ter bastante
transparéncia, e que possa ser auditavel e
reprodutivel. Também é importante lembrar que a
Tomada de Decisdo deve ser testada e simulada
ex-ante a fim de minimizar o fator emocional.De
modo que, o modelo a ser desenvolvido deve
levar em consideracdao o perfil de risco da
empresa e consiga reproduzir as decisOes
subjetivas quantitativamente.

Para o exemplo apresentado abaixo, temos
uma Comercializadora em posicdo vendida de
5MWmed de energia para o0 trimestre
julho/agosto/setembro de 2018, conforme Tabela
1.

Tabela 1: Posicdo Vendida da Comercializadora

Data 12-Jun
Preco (R$/MWh) 375.00
Resultado Operacional (R$) 600,000.00
Exposigdo (MWmed) -5.00

2208.00

Horas de julho, agosto e setembro

Na Tabela 2 estao apresentados os valores da
Série Temporal de precos extraida da BBCE. Essa
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€ a série que sera utilizada para a Analise de
Risco.

Tabela 2: Série Temporal do Preco da Energia para o
3TRI (julho/agosto/setembro).

Data |Fechamento|Retorno Data |Fechamento|Retorno
26-Feb 244,00 -1.67% A-May 230.00 -2.68%
27-Feb 240.00 7.34% 7-May 224.00 -2.05%
5-Mar 259.00 0.77% 8-May 219.50 -0.69%
12-Mar 261.00 -1.56% 5-May 218.00 1.36%
13-Mar 257.00 -3.21% 10-May 221.00 9.05%
22-Mar 249,00 -2.47% 14-May 243.00 7.25%
26-Mar 243.00 -1.67% 15-May 262.00 2.60%
27-Mar 239.00 -11.16% | |16-May 269.00 3.58%
28-Mar 215.00 0.92% 17-May 275.00 6.38%
29-Mar 217.00 -1.88% 18-May 298.00 0.67%
2-Apr 213.00 0.93% 21-May 300.00 0.50%
3-Apr 215.00 2.27% 22-May 301.50 -0.50%
5-Apr 220.00 0.90% 23-May 300.00 -0.67%

G-Apr 222.00 5.53% 24-May 298.00 1.97%

S-Apr 235.00 -13.53% | |25-May 304.00 -5.56%
12-Apr 207.00 5.69% 28-May 288.00 4.32%
17-Apr 219,50 -0.69% 30-May 301.00 2.59%
18-Apr 218.00 0.91% 1-lun 309.00 4.89%
19-Apr 220.00 0.00% 4-Jun 324.90 1.55%
20-Apr 220.00 0.00% 5-Jun 330.00 0.90%
24-Apr 220.00 -1.38% 6-Jun 333.00 1.04%
25-Apr 217.00 0.46% 7-lun 336.50 0.74%
27-Apr 218.00 11.02% 8-Jun 339.00 6.35%
3-May 245.00 -6.52% 11-Jun 362.00 0.00%

Dada a distribuicdo de probabilidades do
Retorno do valor da energia conforme a curva de
precos negociada no Mercado, conforme Figura 6,
podemos calcular a Distribuicdo de Probabilidades
dos Ganhos/Perdas para essa posicao vendida da
Comercializadora, conforme Figura 7.

O exemplo ilustra que para o curto prazo, a
volatilidade do mercado indica um viés de alta de
precos, aconselhando quantitativamente a tomada
de decisdo no dia da andlise, ou seja, a
comercializadora deveria comprar imediatamente
a energia para sanar sua exposicao.

Frequéncia
"
o
|

-0.135 -0.11 -0.085 -0.06 -0.035 -0.01 0.015 0.04 0065 009 0115

Retornos

Figura 6: Distribuicdo de Probabilidades dos Retornos,
Fonte: Os Autores.

Também devemos ressaltar, mais uma vez,
que a Tomada de Decisdo é muito mais do que
uma simples analise do Valor Esperado. A Tomada
de Decisao sob Incerteza de uma

79

Comercializadoratambém engloba outros fatores
que ndo sao facilmente avaliados diretamente. O
mercado de energia oscila por fatores externos a
expectativa do PLD, tais como, mudanga
regulatoria e/ou grande oferta, leildes de venda
ou MCSD, por exemplo. No entanto, o
fundamento para a formagao do PLD predomina e
€ o maior balizador para a decisdo.

50.00%

[ ]
Probabilidade

A 500 000 00 -4 0

Figura 7: Distribuicdo de Probabilidades dos
Ganhos/Perdas.
Fonte: Os Autores.

A gestdo de risco deve ser modelada a
realidade de cada empresa, pois, o resultado
individual de cada métrica é ponderado conforme
a aversao ao risco destas. Enquanto algumas
empresas consideram de extrema importancia a
manutengdo de caixa operacional minimo outras
acreditam que a forma correta de operar é
seguindo um rigido "stoploss".

Como dito, a hidrologia é o fator determinante
na formacdao do PLD. Os mapas hidrolégicos que
preveem mais ou menos precipitacao tendenciam
0s pregos para baixo ou para cima,
respectivamente. A visdao de confianga que a
meteorologia fornece mostra dez dias a frente,
um estudo de outros fatores hidroldgicos, tais
como, pressdao, umidade e solo estende esse
horizonte, sendo uma opgdo segura, esperar a
semana seguinte para realizar a compra
necessaria se esta der indicios de boa
precipitagao.

6 CONCLUSAO

O mercado de energia elétrica no Brasil é
relativamente novo, mesmo com seu marco em
1995 ascendeu somente apds a crise de
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abastecimento em 2002, e hoje encontra-se um
ambiente de contratagdao muito competitivo.

Os agentes que compbe o Mercado Livre -
sejam eles geradores, consumidores e/ou
comercializadores - operavam em simultaneo com
a criacdo de regras que, em seguida, iriam reger
o mercado. A propria dificuldade em
regulamentacdo eficiente motivou diversas
mudangas que continuam ocorrendo no setor.

Os riscos do mercado de energia, além do
famigerado PLD, englobam: liquidez;
regulamentacgdo; crédito; tributagdo; operacional;
entre outros, inerentes ao mercado e pouco
mitigaveis.

E importante ressaltar que a Analise de Risco
(conforme as técnicas herdadas do Mercado
Financeiro) ndo é uma resposta Unica e definitiva
para a operacdao de uma Comercializadora de
Energia. As Técnicas de Andlise de Risco sdo um
subsidio, entre tantos outros, para ajudar na
Tomada de Decisdo. As métricas de risco (VaR,
CVaR, etc.) ndo sao a Decisao.

Dito isto, podemos declarar que estamos
convencidos da importdncia da utilizacdo de
Técnicas de Anadlise de Risco para subsidiar a
Tomada de Decisdo de curto, médio e longo prazo
de uma Comercializadora de Energia Elétrica. E o
mais importante, é que a Analise de Risco traz
para a mesa de discussdo uma nova forma de
olhar e entender o negdcio da empresa.
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