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Abstract— In order to deal with uncertainties in energy prices, coming from market and natural conditions,
electricity companies started to use risk metrics applied by the financial market to quantify the risk to which they
are exposed on energy trading. Different risk metrics have respective areas of applicability and generates different
results for the same portfolio. This paper highlights some risk metrics used for risk management in electric energy
trading. It evaluates each metric individually and proposes an aggregation of metrics using the ordered weighted
averaging (OWA) operator for the construction of an aggregated risk measure, which assists in elaborating
decisions related to the choice of portfolios for electricity sector companies in conditions of uncertainty.

Keywords— Energy Trading, Multiobjective Optimization, Risk Management

Resumo— Para lidar com as incertezas no preço da energia, advindas do mercado e das condições naturais,
empresas do setor elétrico passaram a adotar métricas de risco utilizadas pelo mercado financeiro para quantificar
o risco a qual estavam expostos na comercialização de energia. Diferentes métricas possuem suas respectivas áreas
de aplicabilidade e geram diferentes resultados para o mesmo portfólio. Este estudo apresenta algumas métricas
utilizadas para gerenciamento de risco na comercialização de energia elétrica. O artigo analisa individualmente
cada métrica e propõe uma agregação de métricas utilizando o operador OWA para a construção de uma medida
unificada de risco, que auxilia na elaboração de decisões relacionadas à escolha de portfólios para empresas do
setor elétrico em condições de incerteza.
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Nomenclatura

Este trabalho utiliza símbolos e acrônimos comuns
para mercados de energia que são amplamente
usados na literatura. Em particular, a Tabela 1
apresenta a nomenclatura utilizada neste artigo.
Nome Descrição

∆C Variação de contratação
τ Nível de referência
Aux Contratação auxiliar do agente
CTm Compra total do mês m
CV aR Receita condicional em risco
Exp Exposição do agente
GSF Fator de escalabilidade de geração
LPM Momento Parcial Inferior
p Ordem do momento parcial inferior
Ri Receita no nível de confiança i
Rm Receita do mês m
RCm Receita das compras do mês m
RContratAuxm Receita da contratação auxiliar do mês m
REsp Receita esperada
RVm Receita das vendas do mês m
sc Índice do cenário
V aR Receita em risco
V Tm Venda Total do mês m
wj Coeficiente de peso da função objetivo j

1 Introdução

Energia elétrica é uma commodity que possui alta
volatilidade e incerteza em seu preço (Weron,

2000; Sadeghi e Shavvalpour, 2006; Rockafellar
et al., 1999). Devido a fatores como dificuldades
de armazenamento em larga escala e a necessidade
de equilíbrio entre geração e consumo, a energia
elétrica precisa de mercados estruturados para que
sejam estabelecidas todas as suas relações comer-
ciais. Com o aumento do número de transações
nos mercados de energia, as companhias começa-
ram a se preocupar em quantificar o risco as quais
estavam expostas (Denton et al., 2003; Dahlgren
et al., 2003).

A regulação iniciada em 2004 no mercado bra-
sileiro estabelece dois ambientes de comercializa-
ção de energia: Ambiente de Contratação Regu-
lada (ACR) e o Ambiente de Contratação Livre
(ACL). Todos os agentes que estão conectados no
sistema interligado nacional (SIN) estão conecta-
dos em algum desses dois regimes regulatórios. No
ACR, os contratos são estabelecidos por leilões de
energia. Enquanto no ACL, os contratos são feitos
de forma bilateral costumam ser extensivamente
customizáveis.

Ao observar o preço de energia no mercado
brasileiro, percebe-se que ele é sensível à quanti-
dade de energia armazenada (água disponível para



geração) nos reservatórios das usinas hidráulicas,
e à previsão de energia natural afluente no SIN.
Com o intuito de não assumir uma posição que
expõe a empresa ao preço da energia, algumas mé-
tricas de risco têm sido utilizadas pelos agentes
do mercado, como: valor em risco (VaR - value at
risk) (Sadeghi e Shavvalpour, 2006), valor condi-
cional em risco (CVaR - conditional value at risk)
(Rockafellar et al., 1999) e momento parcial in-
ferior (LPM - lower partial moments) (Cumova e
Nawrocki, 2014).

Trabalhos como os de Street et al. (2009),
Denton et al. (2003) e dos Santos (2013) buscaram
responder a pergunta de como construir um port-
fólio de forma a considerar a visão de risco da em-
presa. Enquanto Bruno et al. (2016) e de Araújo
e Montini (2015) se preocuparam com a perfor-
mance de cada métrica, e estabelecem compara-
ções entre as mesmas.

Cada métrica possui suas próprias peculiari-
dades, e respondem de forma diferente ao mesmo
problema. Em particular, CVaR possui uma sen-
sibilidade maior à cauda da distribuição de preços
do que as outras métricas, sendo assim mais in-
fluenciada pela consequência dos piores cenários
(Rockafellar et al., 1999). A métrica VaR, por sua
vez, se preocupa com a perda potencial de um va-
lor presente de um investimento, enquanto o LPM
foca sua análise no formato da distribuição de toda
parte não desejada de receita (Sadeghi e Shavval-
pour, 2006; Dahlgren et al., 2003; Wojt, 2009).

Considerando o exposto, este trabalho propõe
a criação de uma nova métrica de risco a partir da
agregação de métricas já existentes, com o opera-
dor proposto por Yager (1988), de modo a reduzir
a discordância entre respostas. Com esta métrica,
é possível encontrar uma decisão robusta quanto
ao risco e, desta forma, auxiliar as empresas de
energia na construção de seu portfólio.

Este trabalho foi estruturado como segue. A
Seção 2 é dedicada ao referencial teórico. A Seção
3 apresenta os trabalhos relacionados a presente
pesquisa. A Seção 4 é dedicada à metodologia pro-
posta. A Seção 5 reflete o experimento associado
com a agregação das métricas e seus resultados.
Finalmente, a Seção 6 contém a conclusão do tra-
balho e possíveis linhas de seu desenvolvimento.

2 Referencial Teórico

Risco pode ser genericamente definido com uma
probabilidade de acontecer um resultado inespe-
rado. Do ponto de vista de um gerador hidráu-
lico, é possível classifica-los em risco hidrológico e
risco de mercado (Câmara de Comercialização de
Energia Elétrica, 2012).

O risco hidrológico está relacionado às condi-
ções climáticas da região. Para que uma hidroelé-
trica tenha condições de geração, ela depende da
energia natural afluente e da energia armazenada,

ou seja, da vazão afluente à usina, da precipita-
ção prevista na bacia hidrográfica, evaporação do
reservatório, entre outros. Caso ocorra uma seca
repentina, pode-se vender uma energia sem que a
usina tenha capacidade de geração. No mercado
de energia brasileiro, existem alguns acordos que
reduzem o risco hidrológico, como: o Mecanismo
de Realocação de Energia (MRE), que pode ser
resumido como uma troca de energia entre os ge-
radores hidráulicos que decidem participar do me-
canismo; e cláusulas de redução do fornecimento
de energia em caso de racionamento. Os riscos de
mercado que geralmente trazem exposição as em-
presas de energia são geralmente as renovações de
contratos que já foram estabelecidos com clientes,
e o preço de liquidação das diferenças (PLD).

Uma vez que ambos os riscos (hidrológico e
de mercado) estão fortemente conectados, e influ-
enciam diretamente no preço da energia, os agen-
tes participantes do ambiente de contratação livre
(por exemplo, empresas de energia) utilizam mé-
tricas de risco financeiro para planejar e monitorar
suas posições no mercado de liquidação de curto
prazo. A partir dessas métricas, é possível quanti-
ficar a quantidade de receita que pode ser perdida
devido às incertezas no preço da energia.

2.1 NEWAVE

Para se construir a distribuição de preços, o setor
elétrico brasileiro utiliza o programa NEWAVE.
Esse programa é utilizado pelo Operador Nacio-
nal do Sistema para ditar as diretrizes de opera-
ção, minimizando o custo marginal de operação
de todo SIN.

NEWAVE consiste em um modelo autorre-
gressivo periódico, onde são considerados vários
dados acerca do sistema elétrico, como: limites de
transmissão, energia armazenada nos reservató-
rios, disponibilidade de usinas, previsão de carga
e afluências, entre outros.

Dentre as respostas que o NEWAVE retorna,
estão 2000 cenários, em um horizonte de até 5
anos, de preço de energia e GSF, que são utiliza-
dos para a construção da previsão de receita da
empresa.

2.2 Modelagem da Receita

Dentre as incertezas que estão presentes na receita
de um gerador hidráulico, estão a quantidade de
energia alocada pelo MRE e o PLD. A incerteza
hidrológica afeta a quantidade de energia verifi-
cada do gerador, ao decrescer ou incrementar a
garantia física pelo fator de escalabilidade de ge-
ração.

Com o intuito de se modelar a exposição e a
receita do a gente, se utilizou uma variável auxiliar
para aumentar ou reduzir a contratação do port-
fólio. Assim, a exposição do agente para o mês



correspondente pode ser representada por:

Expm,sc (∆C) = CTm+gF is∗GSFm,sc−∆C−V Tm
(1)

a exposição ao preço de mercado (1) deve ser pon-
derada com a quantidade de compras e vendas,
de acordo com a previsão de PLD construída pela
empresa, uma vez que o impacto na receita pode
se firmar como forma de arrependimento ou custo.

Se a previsão é que o preço de mercado atinja
valores abaixo do preço das vendas, é uma boa
escolha vender o máximo possível para não ficar
exposto, contudo se o preço sobe, a melhor opção
para o gerador é aumentar a sua exposição.

Rm,sc(∆C) = 720 ∗ (RContratAuxm + (2)
RVm −RCm + (Exp(m,sc) ∗ PLD(m,sc)))

A receita mensal do cenário sc em função da con-
tratação auxiliar é descrita por (2). O coeficiente
em 720 nessa equação é resultado da consideração
de que todos os meses possuem o mesmo número
de horas.

2.3 Valor em Risco

Sadeghi e Shavvalpour (2006) definem que VaR
estima o quanto de um conjunto de investimentos
pode ser perdido, dada uma probabilidade (α %)
considerando condições normais de mercado em
um dado período, como dia, mês ou ano.

Esta métrica se refere à expectativa de varia-
ção de valor de mercado ao longo do tempo. Mate-
maticamente, o VaR de uma data com o intervalo
de confiança (1 - α)% é definido como:

V aR(∆C) = REsp(∆C)−Rα(∆C) (3)

VaR teve sua origem no final dos anos 90, e é uma
das mais populares medidas de risco. Contudo,
apesar de ser uma métrica consolidada, ela pos-
sui características matemáticas indesejáveis como
falta de subaditividade e convexidade (Rockafellar
et al., 1999).

2.4 Valor em Risco Condicional

Esta métrica é definida como o retorno esperado
de um portfólio nos α % piores cenários (déficit
esperado a um nível α %). Também conhecida
como expected shortfall, average value at risk ou
expected tail loss, CVaR é uma métrica utilizada
para avaliar o risco de mercado ou credito de um
portfólio (Bruno et al., 2016; Rockafellar et al.,
1999).

CV aR(∆C) = REsp(∆C)− 1

α

α∑
i=1

Ri(∆C) (4)

Essa métrica estima o risco de um investimento
de uma forma mais conservadora, e foca nas si-
tuações menos rentáveis. É uma alternativa às
outras métricas, uma vez que é mais sensível ao
formato da cauda da distribuição.

2.5 Momento Parcial Inferior

A métrica LPM, também conhecida como Down-
side Risk, avalia o comportamento dos ativos que
caem abaixo de um nível mínimo de retorno acei-
tável (Gökgöz e Atmaca, 2017).

LPMp(∆C,τ) =

τ∑
i=1

(τ −Ri)p (5)

O caso especial quando o nível de referência τ é
igual à média da distribuição é chamado de mo-
mento central. O primeiro momento em torno de
zero é a média da distribuição e o segundo mo-
mento central é a variância. A assimetria é o mo-
mento central normalizado da terceira ordem. O
quarto momento central é uma medida do peso
da cauda da distribuição, comparado à distribui-
ção normal de mesma variância.

2.6 Operador de média ponderada ordenada

Em aplicações no mundo real, existem situações
em que não é razoável se assumir que uma boa
alternativa é aquela que atende simultaneamente
a todos os critérios. O tomador de decisão deve
ponderar o quão restritiva cada uma das funções
objetivo é relevante.

O operador OWA foi desenvolvido por Yager
(1988) de forma a possibilitar soluções interme-
diárias, que não são completamente restritivas ou
aditivas. A natureza do procedimento OWA de-
pende de alguns parâmetros, que podem ser espe-
cificados por quantificadores fuzzy.

O operador OWA de dimensão n corresponde
a uma função de mapeamento [0, 1]n → [0, 1],
que agrega um conjunto de n valores normalizados
a1, a2, ..., an, de tal forma que:

OWA(a1,a2,...,an) =

n∑
j=1

wjbj (6)

sendo bj é o maior valor entre a1, a2, ..., an e o con-
junto de pesos w1, w2, ..., wn satisfaz as condições
wj ∈ [0, 1] e

∑n
n=1 wj = 1 (Yager, 1988; Pedrycz

et al., 2011).
Em tomada de decisão multicritério, o opera-

dor OWA também possibilita a agregação de opi-
niões de especialistas acerca de uma alternativa.
A opinião do grupo de especialistas pode estar em
qualquer formato de preferência, por exemplo, o
fuzzy.

3 Trabalhos Relacionados

O problema de otimização de portfólio tem sua
origem no mercado financeiro (de Araújo e Mon-
tini, 2015; Jarrow e Zhao, 2006; Mishra e Rah-
man, 2002; de Araújo, 2011). Para otimizar a
compra e venda de ações, várias metodologias fo-
ram desenvolvidas e aplicadas em fundos de inves-
timentos.



Analogamente à compra e venda de ações, a
comercialização de energia lida com o mesmo tipo
de incerteza na variação de preço. Projeções de
preço são construídas, e é feita uma modelagem
das incertezas para se construir um modelo de
otimização a fim de se encontrar lances ótimos
no mercado de energia, como proposto por Peik-
Herfeh et al. (2013).

O monitoramento do mercado é essencial,
uma vez que a posição de outros agentes é deter-
minante para o preço. Trabalhos como os de Bu
et al. (2011), Lee et al. (2015) e Street et al. (2011)
utilizaram teoria dos jogos e otimização robusta
para tratar esse tipo de incerteza de mercado.

A diversificação da matriz energética com a
inserção de fontes renováveis de geração também
traz incerteza ao preço da energia. Uma vez que
esse tipo de geração é intermitente devido a condi-
ções climáticas, é necessária uma nova abordagem
para tratar essa volatilidade, exposta nos traba-
lhos de Bruno et al. (2016) e Street et al. (2009).

Para tratar as incertezas, o setor elétrico
adaptou algumas metodologias de risco financeiro
ao problema de comercialização de energia. Ar-
tigos como os de Weron (2000) e Dahlgren et al.
(2003) apresentaram o estado da arte sobre o tra-
tamento de risco no mercado de energia, além
de exporem algumas abordagens utilizadas pelas
companhias do setor elétrico. Ambos os traba-
lhos explicam, assim como o trabalho de Sadeghi e
Shavvalpour (2006), o motivo pelo qual o preço da
energia é uma variável volátil, e justificam aborda-
gens de engenharia financeira para mensurar ris-
cos no mercado de energia.

Os resultados apresentados em Sadeghi e
Shavvalpour (2006) também abordaram a mode-
lagem da métrica VaR. Eles explicam como a me-
todologia deve ser utilizada, apresentando requi-
sitos como previsões de retornos. VaR também é
abordado no trabalho de Dahlgren et al. (2003),
assim como outras métricas, como CVaR. Nele, fo-
ram expostos alguns exemplos e comparações de
resultados dos métodos utilizados.

A abordagem LPM em comercialização de
energia é realizada no trabalho do autor Gökgöz
e Atmaca (2017), que apresentou uma metodo-
logia de maximização do retorno enquanto mi-
nimiza o risco, aplicando-a no mercado turco de
energia. Da mesma forma que Gökgöz e Atmaca
(2017), outras pesquisas como as de Bu et al.
(2011),Charwand et al. (2017) e Matos (2007)
abordaram o problema de tomada de decisão em
risco de forma multi-objetiva.

Trabalhos como os de de Araújo e Montini
(2015) e de Araújo (2011) focaram em estabele-
cer comparações entre as métricas de risco, com o
objetivo de estabelecer diferenças entre os mode-
los. Eles apresentaram aplicações feitas no mer-
cado financeiro com portfólios de compra e venda
de ações.

Tabela 1: Parâmetros
Parâmetro Valor

α 5%
τ Receita esperada do portfólio corrente
p 2
wCV aR 0,33
wLPM 0,33
wV aR 0,33

Para agregar as metodologias de risco, foi
utilizada a metodologia apresentada por Yager
(1988), que já é consolidada na área de tomada de
decisão. Alguns exemplos de aplicações do traba-
lho de Yager (1988) podem ser observados nos tra-
balhos de Ramalho (2017), Pedrycz et al. (2011),
Júnior et al. (2016) e Ekel et al. (2016), para agre-
gar opiniões de especialistas.

O trabalho apresentado neste artigo também
possui uma visão multi-objetivo no problema de
construção de portfólio. Contudo, ao invés de
estabelecer comparações entre as métricas, como
feito nos trabalhos de de Araújo e Montini (2015)
e de Araújo (2011), objetiva-se agregar as metodo-
logias assim como abordado nos trabalhos de Ra-
malho (2017), Pedrycz et al. (2011), Júnior et al.
(2016) e Ekel et al. (2016), para que se tenha uma
visão robusta quanto ao risco.

4 Metodologia

Para a solução do problema de minimização mul-
tiobjetivo de risco de portfólio, se utilizou o opera-
dor OWA para construir uma agregação das fun-
ções e posteriormente se minimizou a função agre-
gada pelo OWA.

A variação na contratação de energia consi-
derada foi de –gFis à +gFis, utilizando a variável
de contratação auxiliar. E para analisar o impacto
da variação de contratação de energia na receita se
utilizou as métricas de risco: VaR, CVaR e LPM
com os parâmetros descritos na Tabela 1. O algo-
ritmo construído para o desenvolvimento do tra-
balho proposto está representado pela Figura 1.
Para normalizar a resposta das funções de risco
foi utilizado (7), que também foi empregado por
Ekel et al. (2016), (Ramalho, 2017) e Júnior et al.
(2016):

fp(x) =
maxFp(x)− Fp(x)

maxFp(x)−minFp(x)
(7)

sendo a função objetivo Fp(x) é minimizada, e
fp(x) é o valor da função normalizada.

5 Experimento e Resultados

Os experimentos consistiram na utilização dos
2000 cenários de PLD e GFS como dados inici-
ais para construir a previsão da receita para 48



Figura 1: Algoritmo

meses. Com a implementação em MatLab, foi
possível avaliar o comportamento da receita ao se
variar a contratação de energia do agente gerador.
O portfólio utilizado no experimento é composto
de:

• gFis: 100 MWm;

• compra: 70 MWm à 70 R$/MWh;

• venda 1: 70 MWm à 150 R$/MWh;

• venda 2: 90 MWm à 130 R$/MWh.

Neste trabalho, utilizou-se da receita média
do horizonte de análise de cada cenário para a
construção da distribuição das receitas, conforme
mostra a Figura 2. O propósito do experimento é
avaliar a contratação de energia da empresa para
cada métrica de risco. A pergunta que se intende
responder é: o que acontece com a receita em
risco da empresa, quando se altera a quantidade
de energia comprada e vendida?

O perfil de risco para a composição de com-
pras e venda do é representado pela Figura 3, que
apresenta a dispersão das receitas médias de cada
cenário pelo PLD médio do cenário. Em vermelho,
estão destacadas as 5% piores receitas do agente.

O risco intrínseco ao preço de energia do gera-
dor hidráulico para as configurações consideradas
de compra e venda está representado na Figura
4. Como mostra essa figura, cada métrica possui
sua respectiva receita em risco mínima, e indicam
posições na variação de contratação diferentes.

A resposta de todas as figuras é similar, o
agente está exposto à valores altos de PLD, o que
indica que ele está muito contratado e existe a

Figura 2: Distribuição das receitas para ∆C = 0

Figura 3: Perfil de Risco

possibilidade de ele vender muito agora e se ar-
repender. Entretanto individualmente, cada mé-
trica possui uma respectiva redução de contrata-
ção de energia a fim de minimizar o risco na re-
ceita. A métrica VaR, conforme a Figura 4, nos
diz que o mínimo de receita em risco que se pode
ter é R$274 mil, ao reduzir em 14,4 MWm a con-
tratação. CVaR, por sua vez, estima que o risco
mínimo é de R$490 mil, quando a contratação é
reduzida em 18,2 MWm. Enquanto LPM nos re-
torna R$191 mil de risco mínimo ao se reduzir 14,9
MWm.

A agregação das métricas de risco utilizando o
operador OWA, como mostra a Figura 5, retorna
uma faixa de opções onde o risco se manteve pra-
ticamente constante, nas variações de contratação
entre -15,8 MWm e -16,1 MWm o nível de perti-
nência da função se manteve constante em 0,93.

6 Conclusões

O artigo propôs uma visão unificada de risco, con-
siderando métricas já consolidadas pelos agentes
de energia e financeiros para se mensurar risco.
Apesar das respostas de todas as métricas indica-



Figura 4: Risco Intrínseco

Figura 5: Comparação das Métricas

rem que o gerador hidráulico deve reduzir a sua
contratação, individualmente cada uma indica que
ele deve reduzir uma respectiva quantidade a fim
de alcançar o risco mínimo. A diferença entre as
métricas apresentada pelas Figuras 4 e 5 resulta
em posicionamentos diferentes se o agente optasse
por uma métrica individual.

A agregação das métricas de risco pelo OWA
elimina essa discordância de posições, ao permitir
uma análise que considera todas as visões de risco,
validando assim a proposta inicial. Essa visão in-
tegrada, oferecida pela agregação da métricas com
o OWA, nos retorna não só uma posição que não
é tão conservadora como CVaR, mas também eli-
mina as limitações do VaR e não é pouco sensível
como o LPM.

Uma grande vantagem do trabalho proposto
é, com a possibilidade de integração de métricas
de risco, poder contornar incertezas nos dados ini-
ciais do problema ao realizar análises com mais de
uma função de risco. No entanto, com o aumento
do número de métricas, a agregação pode resultar
em diversas possibilidades de posições ótimas.

Uma proposta de trabalhos futuros é a utili-
zação de novas métricas para a agregação, possi-

bilitando novas posições de contratação de ener-
gia. Outra proposta é a utilização da metodologia
proposta para geradores de fontes renováveis como
usinas eólicas, para isso, é necessário a criação de
cenários de geração a partir das distribuições de
velocidade dos ventos para se alterar a modelagem
da receita. Também é possível utilizar o trabalho
para análise de portfólio de consumidores livres.
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