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RESUMO

A prética dominante no célculo quantitativo do risco de mercado nas principais empresas do setor Elétrico Brasileiro
se baseia no conceito de marcag¢édo a mercado peridédica de uma carteira de energia contra uma curva forward de
precos. O risco e medido como o proprio potencial de variagdo do valor do ativo sob gestdo, entre um intervalo e
outro, decorrente de variagdes nos precos dos ativos ou volumes de energia principalmente.

Este artigo aborda as caracteristicas de volatilidade e correlagdo das curvas Forward de pregos de energia, que sdo
aspectos fundamentais para a modelagem de risco em portfolios, apresentando uma estrutura para capturar estas
caracteristicas.

Mostramos que a ndo consideracao destes fatores podem levar a graves problemas de estimacéo do valor em risco,
tendendo a subestiméa-los em carteiras tipicas de energia.
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1.0 - INTRODUCAO

O maior rigor nas demandas de governanga corporativa tem levado as empresas do setor a aprimorarem sua
estrutura interna de gestéo de risco de mercado de forma a incorporar o conceito de gestéo a futuro de portfélios ao
processo decisdrio, usando métricas quantitativas que refletem a incerteza nos resultados vinculados com estas
carteiras de energia.

A gestdo a futuro de portfélios de energia pressupde que exista um mercado forward com liquidez suficiente para
permitir o fechamento de posi¢Bes de energia e que, portanto, o valor do ativo deve ser calculado usando o conceito
de marcagdo ao mercado, ou seja, o valor de uma carteira de energia em determinado periodo é calculado como a
multiplicacdo entre a curva forward de precos de eletricidade de determinado periodo e a posigdo de energia
associada.

Utilizando o conceito de marcacdo ao mercado é possivel modelar as variagdes do resultado financeiro de
determinada carteira em funcao da variagdo da curva forward e, fazendo com que o céalculo de risco de mercado para
determinado horizonte seja medido a partir da estimacéo da distribuicdo condicional conjunta dos precgos forward
para os produtos de energia considerando sua volatilidade e correlagbes condicionais dindmicas.

(*) Rua Sacramento, n° 126 — salas 131 e 132 — CEP 13.010-210 Campinas, SP — Brasil
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A modelagem da distribuigdo condicional conjunta da curva forward depende principalmente do correto entendimento
da volatilidade associada com os componentes desta curva e da correlagdo entre os produtos de energia.

Utilizando os dados do Pool de precos da Dcide este trabalho mostra que existe correlacéo positiva significativa entre
as variag@es dos precos forward de energia para diversas maturidades e que estas correla¢des variam ao longo do
tempo, demonstrando que a ndo consideragéo deste fator leva a medigao incorreta do risco do portfélio, fazendo com
que as métricas de risco ndo capturem corretamente a magnitude das potencias perdas.

Observamos que as matrizes de correlagdo dos precos forward formam principalmente dois blocos, onde o primeiro
é composto pelos produtos de curto e médio prazos, com suprimento em até doze meses, e 0 segundo pelos produtos
de longo prazo, com suprimento a partir de doze meses. A correlacédo entre os grupos de médio e longo prazos é
moderada, porém também pode variar em fungéo do tempo.

Adicionalmente, mostramos que a volatilidade da curva forward decai em fungéo a distancia ao suprimento, porém a
magnitude da volatilidade também é dinAmica no tempo de maneira a formar blocos de variagdo de alta e baixa
volatilidade.

Sugerimos uma forma flexivel de modelar a distribuigcdo conjunta condicional dos precos baseada na funcéo de
acoplamento gaussiana com distribuicdes marginais estimadas nao-parametricamente pela suavizacdo Kernel e que
considera a volatilidade e a matriz de correlagdo de forma dindmica através da abordagem Risk-Metrics. A estimacao
da volatilidade e correlagcdes dindmicas é feita através de uma suavizacdo das variagbes quadraticas das
observacdes passadas, onde o parametro de suavizagdo é calibrado através de back-tests.

llustramos a aplicabilidade destes modelos em carteiras de energia com horizonte de gestdo de até cinco anos,
demonstrando que as correla¢des sdo essenciais para refletir o efeito de pulverizagdo de posi¢des e que posicdes
unidirecionais, com sobras ou déficits em todo o horizonte, geram um efeito de potencializagédo no risco de mercado,
sugerindo que estratégias de posi¢des opostas de energia tendem a ter menor risco agregado.

O restante do trabalho esta dividido da seguinte forma. Na secédo 2 descrevemos o conceito de curva forward de
energia e seu processo de formacéo para o setor elétrico. A definicdo de volatilidade e correlagdo entre produtos
Forward € apresentada na se¢do 3 assim como a discussao de algumas formas de estimacéo.

Apresentamos na se¢do 4 a metodologia para modelagem da distribuicdo conjunta dos pre¢os Forward, assim como
guestdes relacionadas com sua estimacgéo e operacao.

Na secdo 5 apresentamos a aplicacdo da metodologia a carteiras de energia elétrica com até cinco anos de horizonte
e as conclus@es séo apresentadas na secao 6.

2.0 - PRECOS FORWARD

A curva Forward de precos de eletricidade reflete o preco da energia a ser suprida em um momento futuro h avaliada
em um tempo t e pode ser denotada por Ftp, uma funcdo de duas quantidades, onde h é geralmente denominado
maturidade e t € o tempo de medi¢éo deste preco.

O conceito de curva Forward é amplamente conhecido e aplicado em diferentes mercados ao redor do mundo (1) e
€ muito utilizada principalmente nos processos de planejamento financeiro, gestdo da comercializacédo de energia,
marcac¢do ao mercado e gestéo de risco.

A captura e interpretacéo da curva Forward para o mercado brasileiro de energia deve levar em consideragdo as
caracteristicas particulares do setor, principalmente o fato de ser um mercado tipicamente de balcdo, com
negociacdes bilaterais que néo ficam disponiveis para o mercado como um todo.

Adicionalmente, os contratos de eletricidade ndo sdo padronizados, fazendo com que duas operagfes para 0 mesmo
periodo de suprimento ndo sejam comparaveis por diversos motivos, incluindo o custo de oportunidade, risco de
crédito, incluséo de flexibilidades contratuais, engenharia financeira, entre outros.

Como existem diversos produtos de eletricidade comercializados no setor, também existem diferentes curvas
Forward, com precos distintos para produtos advindos de diferentes classes de fontes de energia e submercados, da
qual se destacam as curvas Forward para energia advinda de fonte convencional no submercado SE/CO, conhecida
como curva Convencional SE, e a que reflete pregcos para energia Incentivada com 50% de desconto na TUSD
também no submercado SE/CO, chamada de 150% SE. Como estes sdo os produtos mais liquidos do setor, as
demais combinacdes de fonte e submercados costumam ser definidas como um diferencial destas duas curvas, os
chamados prémios.



Ao contrario do PLD (Preco de Liquidagao de Diferengas) as curvas Forward sdo definidas basicamente pelas leis
de oferta e demanda, onde os agentes de mercados se interagem e, através de um processo de consenso, definem
um preco de mercado em cada tempo t, para cada maturidade h.

De fato, é uma atividade essencial para empresas do setor ter acesso a uma curva Forward para questdes de
valoracdo de seus ativos de energia a cada momento do tempo. Desta forma, cada agente de mercado possui
internamente um processo de construcdo de sua curva Forward que reflete, ndo a que pre¢o se deseja vender ou
comprar energia, mas sim qual o valor de referéncia da energia neste momento, ou seja, a curva de marcacao ao
mercado, formando a entrada principal nos processos de precificagdo, planejamento e gestao de risco.

Essas curvas individuais geralmente sdo construidas pelas areas de Front Office que interagem diretamente com o
mercado. No entanto, principalmente para atender aos propoésitos de governanga corporativa esta curva deve ser
isenta de componentes estratégicos, além de ter que manter uma estrutura padrao que possa ser comparada entre
cada periodo de medicgéo e ter constancia, de maneira a atender aos reportings periédicos das empresas.

A forma que tem se apresentado a mais bem-sucedida para construir uma curva Forward para o mercado de
eletricidade brasileiro é aquela baseada no conceito de curvas de consenso, que partem das curvas oficias dos
agentes e, calculando alguma média ponderada, chegam em uma curva de consenso, que refletem uma visdo
agrupada do mercado.

Ter referéncias Forward de qualidade € uma etapa essencial para a execugéo de processos relacionados com risco
de mercado porque o preco subjacente a carteiras de energia é o pre¢o Forward, dado que determinado agente pode
tomar a deciséo de contratagdo em cada tempo t para fechamento de uma posicao de energia em data de suprimento
futuro h, ndo precisando esperar chegar o periodo de suprimento. Essa caracteristica, que pressupde a existéncia
de liquidez de mercado, muda completamente o perfil de risco da carteira de energia, porque a volatilidade das curvas
Forward tendem a ser significativamente menores que a dos pre¢os Spot, principalmente em produtos de energia
com suprimento mais distantes.

De fato, a defini¢cdo de risco € o potencial de variagdo do resultado financeiro de uma empresa do atual periodo até
0 préximo, que é dado basicamente pelo potencial de variagdo dos pregos Forward do atual periodo até o proximo,
medido pela volatilidade dos precos Forward.

3.0- METODOLOGIA

A gestdo de risco pressupde que saibamos modelar a distribuicdo conjunta dos instrumentos subjacentes aos
portfolios de interesse, e partindo deste modelo realizar a estimacdo de métricas de risco para as quais se apliguem
as diretrizes de governanca corporativa e algcadas das empresas. No caso especifico do setor elétrico brasileiro,
necessario conhecer a distribuicao conjunta dos precos de diferentes maturidades.

Existem diversas abordagens para a obtencdo de uma distribuicdo de probabilidade conjunta para os pregos de
mercado, algumas altamente complexas e outras simples demais. Para conseguir capturar as principais
caracteristicas importantes para a gestdo de risco e assumindo uma estrutura que de certa forma é realista para
determinada aplicagdo costuma-se focar a atengéo principalmente nos dois primeiros momentos desta distribuicao
multivariada conjunta, que se referem a média, os desvios-padrao e a matriz de correlacdo entre os produtos.

Este trabalho segue esta linha e sugere modelar a distribuicdo conjunta dos prec¢os através de uma cépula gaussiana,
assumindo marginais definidas por uma densidade kernel e com volatilidade e correlagBes dinamicas estimadas
usando a abordagem Risk Metrics, que assume uma suavizagdo exponencial para a volatilidade e correlacdes.

Nas subsecdes seguintes apresentamos o conceito de volatilidade e correlacdo e como aplicar a metodologia Risk

Metrics para este contexto, definindo a seguir um modelo multivariado para as variagdes de precos de mercado, que
servirdo como base para o céalculo de métricas de risco.

3.1 VOLATILIDADE E CORRELACAQ

Uma forma de definir volatilidade € baseada no desvio padrao da variagao da curva Forward em questao, organizada
em funcdo a maturidade do produto de energia. Ressalta-se que as curvas devem ser organizadas de acordo a
distancia ao suprimento, ou seja, curvas com mesmo h, ja que o risco de mercado é funcédo da maturidade do produto
e ndo ao calendario subjacente ao qual ele se refere.

A volatilidade é comumente apresentada de maneira relativa ao produto subjacente e é possivel converter volatilidade
em diferentes frequéncias de tempo.
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Formalmente, seja Fth o valor da curva Forward para a maturidade h medida no tempo t e seja Xip =
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disponivel até o tempo t-1, St_l. Como a volatilidade depende do tempo, ela possui uma estrutura dindmica.

A volatilidade de um produto de energia € uma métrica de varia¢do que captura o quéo distante do preco atual pode
ficar o prego do proximo periodo, por esse motivo, quanto maior a variagdo, maior o risco de mercado.

A abordagem mais simples para a estimacédo de volatilidade é calcular o desvio-padrdo das variagGes historicas de
determinado produto Forward, conhecida como volatilidade histérica ou ndo condicional, porém esta abordagem
assume que a volatilidade relativa é constante.

Um método de estimacdo da volatilidade condicional muito utilizado pela sua facilidade de implementagéo e
interpretagdo é a suavizagdo exponencial, recomendada pelo Risk Metrics e que assume a seguinte estrutura para
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a volatilidade condicional oy, =& -0y, + (l-a)- X{_1n que pode ser inicializada por 0, = 0y, sendo O} a

volatilidade histéria da variacdo do produto de maturidade h. O pardmetro pode ser calibrado via back-test, mas
valores na faixa de 0,94 até 0,99 costumam ser as escolhas mais frequentes.

Existem, ainda diversas outros modelos para estimar a volatilidade incluindo modelos do tipo ARMA-GARCH,
modelos de volatilidade estocastica, entre outros (2). Uma extensa literatura estudando as propriedades e problemas
de cada um dos modelos estéa disponivel, e foge do objetivo deste trabalho essa revisdo. O desempenho de cada um
desses modelos teria que ser avaliado para o caso do setor elétrico brasileiro.

Em casos de carteiras de energia formadas por produtos de apenas uma maturidade a modelagem da volatilidade é
suficiente para estimar algumas métricas classicas de risco, como o valor em risco. Porém, como a maioria dos
portfélios de energia séo formados por posi¢cdes Forward em diversas maturidades, € essencial incorporar o efeito
de correlagdo entre produtos para que a estimacao do risco seja feita de forma realista.

A correlacéo condicional de dois produtos de energia elétrica pode ser definido como
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As caracteristicas da correlacéo entre os produtos de diferentes maturidades definem qudo agrupados ou separados
as variacGes de pregos ocorrem, ou seja, se determinado produto se movimenta em uma ou outra dire¢do e ha
correlagéo positiva com os demais produtos entéo existe uma chance maior dos demais produtos se movimentarem
na mesma dire¢do, em quantis similares da distribuicdo de probabilidade marginal destes produtos. Por este motivo,
a estrutura de correlacdo entre as variagGes de precos define a consisténcia de trajetdrias de precos, impactando
fortemente na distribuicdo conjunta dos precos de mercado, e também nas métricas de risco derivadas de sua
agregacao.

Também existem uma série de modelos que podem ser utilizados na estimacgédo da estrutura de correlagdo de forma
dindmica, como GARCH multivariados, o DCC, CCC, entre outros (2). A literatura também cuida de apontar as
questdes associadas com cada um destes modelos, principalmente o problema da dimensionalidade da estimag&o
e da necessidade de muitos dados devido a quantidade de parametros (3).

Uma abordagem mais simplificada também é proposta pelo Risk Metrics para a estimagéo da estrutura da matriz de

variancia e covariancia dos pregos que segue da seguinte forma Q, =A4-€, , +(1—A1)- Xt_le_l ,onde X, é0

vetor de variagcdo de precos no tempo t e tem tamanho h, e a Qt € a matriz de variancia e covariancia condicional.

3.2 O MODELO MULTIVARIADO

O teorema de Sklar define que toda distribuicdo multivariada pode ser escrita como uma funcéo de acoplamento.
Desta forma, escolhendo uma funcéo de acoplamento podemos emular o0 comportamento de uma distribuigdo de
probabilidade conjunta multivariada, o que nos permitiria modelar a distribuicdo conjunta dos precos de mercado.



5

A implementacao da estrutura de copula para trabalhar com modelagem econométrica tem sido bastante utilizada
pelas empresas, principalmente em situagdes mais intuitivas como a escolha das cépulas gaussianas, que permitem
justamente considerar a estrutura de correlagdo e volatilidade dinAmicas apresentadas na sec¢do anterior (3).

Apesar de serem criticadas por ndo apresentarem dependéncia nas caudas, fato estilizado que é observado em
diversos mercados financeiros, a cépula gaussiana tem se mostrada uma alternativa bastante eficiente para lidar
com a distribuicdo multivariada conjunta, principalmente porque tem como parametros de entrada a matriz de
variancia e covariancia, o que permite combinar as estimativas de volatilidade e correlagdo em um modelo conjunto
para os precos de mercado.

Assumindo copula gaussiana, 0 modelo conjunto para a variagdo dos precos de mercado pode ser escrito da seguinte

forma. Seja X, =0, .7, onde 77, ~ FD, com E[r,,]=0e V[r,,]=1
Entdo 1, |3, ~0O(0,X,) e portanto n = ((Dfl(FDl(ntll)),CD71(FD2(77L2)),...,@71(FDp (17..,))) onde

FDh € a funcao distribuicdo marginal do produto de energia ha maturidade h, @(Q, Zt) € a cOpula gaussiana com

matriz de variancia e covariancia dinamica e @ ¢é a fungéo distribuicdo de probabilidade gaussiana padrdo com p
sendo o nimero de produtos de energia a serem considerados.

Podemos estimar a distribuicdo de probabilidade marginal usando a densidade Kernel gaussiana e estimar Zt

atraveés de Qt seguindo a abordagem Risk Metrics descrita na sec¢ao 3.1

4.0 - APLICACAO

Para estudar a influéncia das premissas de volatilidade e correlagcdes dentro nas métricas de risco serdo utilizados
as curvas Forward para energia Convencional SE/CO apuradas pela Dcide no periodo de 01/01/2012 a 20/03/2017.

A Dcide usa uma metodologia de curvas de consenso para formar suas curvas Forward de energia através de um
Pool de agentes com mais de 40 empresas, representando os agentes mais comercialmente ativos do setor.

Os dados séo disponibilizados em uma escala semanal desde janeiro de 2012 na estrutura de maturidade M+1, M+2,
M+3, A+0, A+1, A+2, A+3 e A+4, onde M+i significa produto de energia com suprimento em i meses a frente da data
de apuracédo da curva e A+i significa o produto de energia com suprimento em i anos a frente desta mesma referéncia.
O produto A+0 é o produto fechamento do ano e reflete o produto medido da data de apuracgao até o final do ano.

Para questdes de risco de mercado a importancia esté na variagéo dos precos de um periodo a outro, que precisam
ser tratadas para retirar o efeito de mudanca de produto calendario, que pode influenciar nas estimativas de
volatilidade e correlacéo.

Essas variacdes calculadas semanalmente desde janeiro de 2012 para cada maturidade sdo mostradas na figura 1.
Note que os produtos mais proximos ao suprimento sdo muito mais volateis que os de mais longo prazo, fato
conhecido em estruturas a termo e que também ocorre no mercado de energia brasileiro, de forma que o risco de
posicdes mais proximas ao suprimento pode chegar a ser 12 vezes maior que em produtos de longo prazo.

Variagdo

FIGURA 1 — Estrutura a termo da variagdo semanal das curvas Forward tratada para retirar o efeito de calendario e
medida desde janeiro de 2017 até margo de 2017. Fonte: Dcide.
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Usando a metodologia apresentada na se¢do 3 estimamos as volatilidades associadas com dado produto Forward
de energia utilizando um o = 0,95 para todos os produtos exceto M+1 e A+1, que tiveram parametros fixados em

a=0,9 e a=0,83, respectivamente.

Na figura 2 temos a evolucéo da volatilidade estimada para cada produto comparando com a volatilidade néo
condicional. O valor ¢ = 0,95 ¢é préximo ao sugerido pelo Risk Metrics, os demais valores foram estimados em
funcdo as andlises de back-test como mostrado na tabela 1.

Tabela 1: Analise de Back-Test para a Volatilidade das variages da curva Forward

Produto Alpha Percentual de Valores p-valor do teste de p-valor do teste de
que Excederam o proporcdes que (HO: p = independéncia dos
Intervalo de 5%) valores fora do Intervalo
Confianga 95% de Confianga de 95%

M+1 0,90 7,63 0,0763 0,1915
M+2 0,95 7,25 0,0725 0,7253
M+3 0,95 5,34 0,0534 0,0051
A+0 0,95 5,73 0,0572 0,1844
A+l 0,84 7,63 0,0763 0,0020
A+2 0,95 5,73 0,0572 0,1844
A+3 0,95 6,11 0,0610 0,0269
A+4 0,95 4,96 0,0496 0,0704

Note que as variagBes de precos de mercado passam por periodos de alta e baixa volatilidade, mas a volatilidade
semanal dos produtos de longo prazo é sempre menor do que as dos produtos de curto prazo. Especificamente, a
volatilidade do produto M+1 tende a variar em torno de 12% semanal, passando por periodos de alta e baixa
volatilidade. O periodo de menor volatilidade foi associado com a época que 0s precgos ficaram préximos ao teto,
onde ele ficou estacionado por um longo periodo de tempo.

Ja no produto A+4 a volatilidade pode ser dividida em dois periodos, e atualmente estamos passando por um periodo
abaixo da volatilidade condicional, variando em um patamar em torno de 1%. Desta forma a variagdo de precos dos
produtos de curto prazo é cerca de 12 vezes superior que a de longo prazo.

A figura 2 sugere que a volatilidade de fato varia no tempo, fato reconhecido pelos especialistas do setor, mostrando
que a gestdo de risco deve considerar esta caracteristica. Desprezar a estrutura de variagcdo do tempo da volatilidade
pode fazer com que a métrica de risco subestime as perdas em determinados periodos e superestime em outros,
gerando problemas de capital para cobertura do risco ou barrar operacdes de mercado que poderiam ser atrativas.

M+1 M+2 M+3 A+D
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FIGURA 2 — Volatilidade Estimada pelo modelo de suavizagao exponencial para os produtos com maturidade M+1,
M+2, M+3, A+0, A+1, A+2, A+3, A+4 com paradmetro igual a 0,95

Outra caracteristica dos pregos Forward de energia € que eles tém correlagdo de maneira a formarem blocos de
curto e médio prazos e de longo prazos, podendo esses blocos interagirem em alguns momentos.

A estimacgdo da matriz de correlagdes ndo condicional e para as semana s12/2017, s12/2016 e s12/2015 das
variages dos produtos Forward padronizados pela volatilidade estimada sao mostrados na figura 3.
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Note que a correlacéo ndo condicional mostra os grupos de curto e médio prazos e o de longo prazo, onde produtos
de até 3 meses de suprimento tem elevadas correlagfes entre eles, assim como produtos nas maturidades A+1 até
A+4 que tem elevada correlagdo positiva entre si. Isso significa que quando um produto de curto prazo varia
positivamente, tende a ser observado um movimento na mesma direcdo para os outros produtos do mesmo bloco.
Um comportamento similar pode ser observado para os produtos de longo prazo. Importante notar que as correlacdes
variam significativamente no tempo.

NAO CONDICIONAL $12/2015 $12/2016 $12/2017

FIGURA 3 — Matrizes de correlagdo entre produtos de energla estimadas em datas especmcas exceto a primeira
da esquerda que é a matriz de correlagao ndo condional.
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FIGURA 4 — Correlagdes estimadas pelo modelo de suavizagdo exponencial entre os produtos M+1 e todos os
demais com parametro igual a 0,95
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A estrutura de variancias e covariancias estimada foi capaz de capturar a dindmica dos precos de mercado, dado
gue os residuos padronizados da modelagem tiveram estrutura similar a um ruido branco.

As funcGes densidades de probabilidade marginais dos residuos estimada via Kernel gaussiano € apresentado na
figura 6. Estas distribuicdes marginais servirdo como base para simulagdo e estimacéo de métricas de risco.
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FIGURA 6 — Densidade Kernel estimada para os residuos padronizados.

Para ilustrar o efeito desta modelagem na medicao do risco de carteiras de energia elétrica iremos utilizar trés
posi¢cBes de energia distintas como apresentado na tabela 2.

Tabela 2: Posi¢des de energia para aplicagdo da metodologia

Posicéo M+1 M+2 M+3 A+0 A+l A+2 A+3 A+4
(MWm) (Abr/17) (Mai/17) (Jun/17) (Jul-Dez/17) 2018 2019 2020 2021
Posigéo 1 5 5 5 5 5 5 5 5
Posigdo 2 5 5 5 5 5 -5 -5 -5
Posicéo 3 1 -2 -3 5 10 10 15 15

Para demonstrar como estes modelos poderiam ser aplicados a gestédo de risco estimou-se 0 modelo descrito na
secdo de metodologia e simulou-se as distribuicbes marginais dos precos apresentadas na figura 6. Aplicando-se a
matriz de variancia e covariancia estimada usando a abordagem Risk Metrics, que possui também uma volatilidade

estimada para o ultimo periodo, chegou-se as simulagdes das trajetérias das variagbes das curvas Forward para
cada maturidade.

Partindo do cenario de precos da semana s12/2017, referente a penultima semana de margo (20/3/2017), temos a
seguinte curva Forward

Tabela 3: Cenario de Curva Forward utilizado nas aplicacdes

Precos M+1 M+2 M+3 A+0 A+l A+2 A+3 A+4
(R$/MWh) (Abr/17) (Mai/17) (Jun/17) (Jul-Dez/17) 2018 2019 2020 2021
237,33 275,91 272,18 237,26 180,59 162,77 157,63 154,55

Aplicando as variagdes simuladas aos precos da Tabela 2 calculamos as distribuicdes de probabilidade dos
resultados financeiros para cada uma das posi¢cdes de energia. Para questdes de facilidade de interpretagdo os
resultados foram divididos pelo valor absoluto da quantidade de energia do periodo e os resultados se referem a

distribuicdo da marcag&o ao mercado da carteira de energia, ou seja, descontado do valor associado com a curva de
precos da tabela 3.

Para questfes de comparagdo sao apresentados para cada cenario duas simulagdes de pregos, a sem considerar o
efeito das correlagdes (linha azul) e a que considera o efeito das correlages dindmicas (linha preta).
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Note que apenas no segundo caso, onde existem posi¢des positivas e negativas na carteira as fun¢des densidades
sdo similares. Nos outros dois casos existe uma subestimagdo do risco em funcdo da ndo consideracdo das
correlagdes.

No ultimo caso, mesmo com posi¢des positivas e negativas de curto prazo, o modelo sem correlagdes ndo foi capaz
de recuperar trajetdrias tipicas onde os precos ou todos sobem ou todos caem, gerando a subestimacgao do risco e
também dos ganhos nas caudas das distribuicdes de probabilidade

Posigdo 1 Posigéo 2 Posigéo 3
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FIGURA 7 — Densidade Kernel das simulagdes da MtM dos resultados financeiros em R$/MWh utilizando a
metodologia Risk Metrics (linha preta) e desconsiderando correlagdes (linha azul), com o V@R 95% (cinza).

5.0 - CONCLUSAO

O trabalho apresentou as caracteristicas dos precos Forward de energia elétrica e discutiu uma forma de modelagem
que incorpora as principais caracterisitcas empiricas das series que sao volatilidade e correlagdo variando no tempo.

Essa estrutura é flexivel e de facil implementacéo e pode ser utilizada pelas empresas para gerenciar carteiras de
energia com posi¢cdes em multiplos periodos, ja que considera o efeito de interagéo entre os produtos incorporados
através da matriz de variancia e covariancia e também de efeitos de caudas pesadas refletidas na densidade Kernel.

Como visto nas aplicagfes, a premissa de correlagcao tem um efeito critico na estimagdo das métricas de risco, de
forma que a sua nao consideragéo tende a subestimar o valor em risco de carteiras tipicas de energia.
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