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RESUMO

As fungodes objetivo de Markowitz, Value-at-Risk e Conditional Value-at-Risk,
sdo ferramentas amplamente utilizadas no mercado financeiro para a otimizacao de portfolios.
Este trabalho busca analisar estas fungdes tendo como objetivos adapta-las para a aplicagdo
em portfolios de ativos ndo financeiros. O trabalho utiliza como exemplo o mercado de
energia elétrica para analisar e otimizar a carteira de investimentos ficticia de uma possivel
concessionaria de energia elétrica. Demonstrando-se assim que, além de possivel, quais
consideragdes devem ser tomadas e quais analises realizadas para que se aplique a Moderna

Teoria do Portfolio no universo de ativos ndo financeiros.

PALAVRAS-CHAVE: Conditional Value-at-Risk, Ativos ndo financeiros, Moderna Teoria
do Portfolio.



MARANGONI, G. G. Application of the modern Portfolio theory for non financial assets.
2015. 30 f. Graduate Work (Graduate in Mechanical Engineering) - Faculdade de Engenharia

do Campus de Guaratingueta, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2015.
ABSTRACT

The Markowitz’s objective functions, Value-at-Risk and Conditional Value-at-Risk,
are largely used tools in the financial Market for portfolio optimization. This paper tries to
analyze these functions having as a target to adapt them for application in non-financial assets
portfolios. The paper uses as an example the Electricity Market to analyze and optimize a
fictitious investment portfolio of a possible electric power utility. Showing that, besides being
possible, which considerations must be taken and which analysis must be made to apply the

Modern Portfolio Theory in the non-financial universe.

KEYWORDS: Conditional Value-at-Risk, Non-financial assets, Modern Portfolio Theory.
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1 INTRODUCAO

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho ¢ aplicar a moderna teoria do portfolio a ativos nao
financeiros para definicdo de estratégias de producdo das empresas, tendo como enfoque o
Mercado de Energia.

Este trabalho também busca, especificamente, consolidar uma abordagem
metodologica para tomada de decisdo em investimentos com risco, considerando a natureza
de ativos ndo financeiros. Ele integra as areas de pesquisa operacional, tomada de decisdo e
estatistica para consolidar as ferramentas de andlise de portfolio, utilizando-se o CVaR
(Conditional Value-at-Risk) como medida de risco. Ademais, o trabalho aborda e estrutura
uma possivel solugdo para o problema financeiro da otimizagao simultdnea: minimiza¢ao do

risco € maximizag¢do do retorno em investimentos.

1.2 JUSTIFICATIVA

A relevancia pratica dos modelos de selecdo de portfolios vem crescendo
constantemente. Esta ¢ uma conseqiiéncia do interesse de investidores (principalmente do
setor privado) em definir ferramentas capazes de gerenciar o investimento realizado em algum
portfolio de ativos. Ademais, a crise atual no setor elétrico causada pelas secas e pela ma
capacidade de decisdo dos 6rgdos governamentais, tornam a analise do mercado energia um
assunto de extrema relevancia.

Na darea financeira, portfolio ¢ o nome dado a um conjunto de alternativas de
investimentos, sendo que cada alternativa de investimento constitui um ativo. Enquanto que
na area nao financeira, portfolio constitui a lista de produtos e/ou servigos oferecidos por uma
empresa em determinado ramo de negocios, os quais podem ser classificados como ativos nao
financeiros. Deste modo, o ativo varia, de acordo com mercado em que o investidor estd
inserido: se for um investidor proprietario de uma usina de geracao de energia elétrica o ativo
¢ cada contrato de compra e venda que a empresa possui com os clientes; se for investidor de
um mercado de derivativos o ativo pode ser uma op¢ao de compra ou venda ou um swap; caso
o investidor atue no mercado de agdes, o ativo pode ser acdes de uma determinada empresa.
Como pode ser observado, cada mercado possui caracteristicas proprias, fontes de incertezas

inerentes a cada um e, consequentemente diferentes niveis e tipos de riscos.
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A duvida que surge ¢ como medir o risco presente no investimento. Na verdade, esta
questdo ¢ mais complexa, necessitando-se primeiro definir o que € risco. Um dos trabalhos
mais relevantes desta discussao ¢ o trabalho de Markowitz, que modelou o risco como uma
medida de dispersao nos valores do retorno esperado de um investimento, utilizando como
medida a variancia dos retornos. Deste modo, Markowitz pode selecionar qual o portfolio
possuia a menor variancia para um dado retorno pré-fixado, este € o portfélio 6timo. Mais
recentemente, partindo da observagao que os desvios positivos e negativos dos retornos a
partir das suas médias ndo sdo coerentes para a visao do investidor, que associava risco a algo
pessimista (a uma perda, por exemplo), foi desenvolvida a medida Value at Risk (VaR). A
medida VaR ¢ baseada em quartis da distribui¢do dos retornos, considerando o lado negativo
da distribuicdo (onde ocorrem as perdas). No entanto, o VaR vem sofrendo algumas criticas,
sendo considerada uma medida inconsistente de risco, sendo criada por Rockafellar e Uryasev
a medida Conditional Value at Risk (CVaR) que é mais consiste que o VaR.

Diversos trabalhos t€ém sido publicados em otimizag¢do de portfolio de ativos, tendo
como medida de risco o CVaR . Contudo, divergéncias vém surgindo a respeito da solucdo
obtida com os modelos de otimizacdo. Uma destas questdes ¢ que, dependendo do método de
coleta de dados e resolugdo do modelo de otimizagdo, os resultados sdo inlteis em termos
praticos. Isto ocorre principalmente na quantificacio de alguns parametros, como por
exemplo, o risco de crédito, que € algo qualitativo em fluxos de caixa, dificultando a solugdo

do problema. Deste modo, a pesquisa e a publicacdo nesta area sdo justificadas.

1.3 METODO DE PESQUISA

Alguns pontos motivam a realizacdo deste trabalho. Entre eles, a literatura financeira
apresenta necessidades de trabalhos que manipulem o bindmio risco/retorno. Além disso, a
fonte de pesquisa principal sdo os artigos cientificos, principalmente os artigos pertencentes
ao site www.periodicos.capes.gov.br. Por fim, os dados a respeito dos ativos financeiros,
necessarios para a aplicagdo, sdo disponibilizados na internet. Estes dados fazem parte da
informagao aos investidores e passam por um processo de validagdo, antes de serem enviados
via internet. Esta questdo dos dados, ndo invalida o trabalho, pois existem inimeros artigos
publicados em revistas e periddicos indexados que utilizam esta estratégia.

A pesquisa vai ser iniciada com uma revisao bibliogréfica a respeito do estado da
arte em otimizacdo de portfolios: as medidas de risco utilizadas, as métricas de retorno e os

modelos de obtengdo do portfolio 6timo. Nesta etapa, serdo definidos os softwares utilizados


http://www.periodicos.capes.gov.br/
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para automatizar o processo de solu¢ao do problema do portfolio. A segunda etapa consiste na
aplicacdo da moderna teoria do portfolio a ativos ndo financeiros em uma concessionaria de
energia elétrica A segunda etapa consiste na aplicacdo da Moderna Teoria do Portfolio a
ativos nado financeiros, os quais serao, neste trabalho, relativos aos de uma concessionaria de
energia elétrica. Com os resultados da fase do diagndstico e da revisdo bibliografica, ¢
possivel definir uma abordagem metodoldgica para a otimizagao de portfdlios, considerando o
tipo de ativo comercializado e a classificagdo dos riscos presentes na operacao da empresa. A
ultima etapa consta da aplicagdo da abordagem metodologica e da analise dos resultados

obtidos.

1.4 ANALISE BIBLIOMETRICA

Para este trabalho, buscou-se utilizar dois sistemas bibliométricos: o programa Sitkis e

a plataforma Scopus. Quando comparados, observou-se que a plataforma Scopus seria a mais

adequada devido a sua maior simplicidade ¢ maior capacidade de analise dos resultados.

Dentro da plataforma Scopus determinou-se o topico de pesquisa como “Conditional

value-at-risk” e limitou-se a data de publicacdo dos artigos pesquisados entre os anos de 2009
e 2014.

Figura 1: Plataforma Scopus

Scopus Register | Login[H
Search | Alerts | My list | Settings Help and Contact | Tutorials

Scopus releases updated analytical features, read more on the blog.

Document search | Author search | Affiliation search | Advanced search Browse Sources  Compare journals
2 r
" - esources
[conaitional value-at-nisk | [Article Title, Abstract, Keywords [l o |
& Add search field Follow @Scopus on Twitter for
updates, news and more
Limit to:
Date Range (inclusive) Document Type Access Stopus videos
® Publis [ 2000 ] 1o [2014 l [ALL Learn about alerts and registration
O Added to Scopus in the last days
Subject Areas
(# Life Sciences (= 4.300 titles ) (& Physical Sciences (> 7,200 fitles.)
M Health Sciences (= 5,300 titles. 100% Medline coverage) @ Social Sciences & Humanities (= 5,300 titles.)
About Scopus Language Customer Service About
What is Scopus R R Help and Contact Elsevier
Content coverage 14 7 Live Chat Temms and Conditions
Rl Lo Privacy Policy

(Fonte: http://www.scopus.com/)

Feito isto, utilizou-se a propria ferramenta de analise do site para identificar os autores

mais prolificos quanto ao topico desejado.


http://www.scopus.com/

Figura 2: Lista de autores com maior numero de artigos

TITLE-ABS-KEY ( conditional value-at-risk } AND PUBYEAR = 2008 AND PUBYEAR <= 2015 Back to your search results

902 document results Choose date range to analyze: (2008 | to [2014 «

Year

Author

™ Sawik, T

) Fabozzi, F.J.
1 Contreras, J.
M McAleer, M.
W Takeds, A

1 Allen, D.E

@ Hong, L.J

™ Chi, Y.

@ Pousinho, HM.I
@ Catalag, JP.S
O Xu M

O Powell, R.J.
O Singh, AK.
O Wang, R.

(O Chen, CW.S.

() Isa Z

Source

Author Affiliation

Documents =

Country Document type Subject area

Documents by author

Compare the document counts for up to 15 authors

N
Allen, D.E.
Chi, Y.
Pousinho, HM
I

Catalao, J.P.S

Documents

(Fonte: http://www.scopus.com/)
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A partir da lista de autores obtida, buscou-se pelos trabalhos de maior influéncia
académica. Para isto, utilizou-se novamente a plataforma Scopus para a classificagdo dos
artigos quanto ao nimero de vezes que foram citados na literatura. Com base nesta analise
obteve-se a lista de artigos que sera utilizada como referéncia para este trabalho.

Processo semelhante foi realizado para a obtengdo da bibliografia referente ao topico
de “Non financial assets”. Infelizmente, tal topico retornou um numero pequeno € pouco
relevante de trabalhos sobre o assunto, portanto optou-se em buscar artigos relacionados ao
topico de “Financial assets”, o qual apresentava artigos de maior relevancia e em maior
numero. A principal diferenga na analise de artigos nao financeiro e financeiro estd no fato de
que o ultimo apresenta maior liquidez (facilidade de conversdo em moeda), enquanto o nao

financeiro deve envolver esta conversao de dinheiro.

2 A QUESTAO DOS ATIVOS NAO FINANCEIROS

Ativos ndo financeiros sdo todos aqueles cujo valor € baseado em suas caracteristicas
tangiveis e propriedades. Ao contrario de financeiros, cujo valor se da por uma alegacdo
contratual, sendo negociados principalmente em mercados financeiros. A diferenciacao entre
ambos ocorre também quanto a questdo da liquidez de ambos. Quanto maior a liquidez de um

ativo, maior sua facilidade de ser vendido e convertido em moeda, com a menor reducao de


http://www.scopus.com/
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prego possivel. Ativos financeiros apresentam em geral uma elevada liquidez, devido
principalmente a toda a moderna infraestrutura de negociacdo existente para o mercado de
acoes. Enquanto mercados para negociacao de ativos nao financeiros sao mais especificos e
raros, caracteristicas que reduzem sua liquidez. Portanto, um dos pontos deste trabalho esta
em analisar tais diferencas para possibilitar a adapta¢do e aplicacio da Moderna Teoria do
Portfolio dentro do universo de ativos ndo financeiros.

Segundo Tonelli (2006), analisando-se especificamente o mercado de energia elétrica,
observa-se que seus ativos sdo os contratos que oficializam a relagdo de compra e venda de
energia elétrica. Nos quais especifica-se os montantes, prazos, flexibilidades, pre¢os e demais
condi¢des comerciais, sendo divididos em diferentes tipos como: derivativos, opgdes, swaps e

collars.

3 A MODERNA TEORIA DO PORTFOLIO

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A Moderna Teoria do Portfolio, uma hipdtese criada por Harry Markowitz, ¢ uma
teoria de investimento baseada na idéia de que investidores aversos ao risco, podem construir
portfolios para otimizagdo e maximizagdo dos retornos esperados baseado em um dado nivel
de risco de mercado, enfatizando-se que o risco ¢ uma parte inerente ao maior retorno. Esta é
uma das mais importantes e influentes teorias econdmicas que lidam com finangas e
investimento.

Também conhecida como “Teoria do Portfolio” ou “Teoria de Gerenciamento de
Portfélio”, a Moderna Teoria do Portfolio sugere que € possivel construir-se uma “fronteira
eficiente” de portfolio 6timo, oferecendo-se o maior possivel retorno esperado para um dado
nivel de risco. Ela afirma que ndo ¢ suficiente analisar o risco e retorno esperados de apenas
um ativo em particular. Investindo-se em mais de um ativo, pode-se obter os beneficios da

diversificacao.

3.2 BINOMIO RISCO X RETORNO

Na teoria classica de portfolio, o objetivo consiste em obter 0 maximo retorno
esperado para um nivel de risco. Existem trés dimensdes a serem consideradas no problema: o

retorno esperado de cada ativo que compde o portfolio, o risco que cada ativo traz ao portfolio
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e a quantidade investida em cada ativo. Simplificadamente, Otimizagao de Portfolio é a busca
por um vetor de quantidades a serem investidas em um conjunto de ativos candidatos que
satisfaz um niimero de restrigdes a um minimo risco. Ao se construir um grafico, cujo eixo
das ordenadas representa o retorno ¢ o eixo das abscissas o risco, 0o espaco geométrico
formado pelo conjunto retorno/risco minimo ¢ denominado fronteira eficiente.

Medir o risco ¢ equivalente a estabelecer uma correspondéncia p entre um espago
formado pelos valores da variavel aleatoria retorno X= (x;, x»,...,x,) € um numero real nao
negativo, ou seja, p: X = R . Ao niimero real obtido, denomina-se medida escalar de risco,
que permite comparar investimentos de acordo com seu respectivo valor de risco. A apuragdo
do risco considera a distribui¢ao de probabilidade dos retornos ou perdas, baseando-se em
medidas de dispersdo. Atualmente, as principais abordagens para mensuracdo do risco sdo: o

Value-at-Risk (VaR) e o Conditional Value at Risk (CVaR).

4 A MODERNA TEORIA DO PORTFOLIO APLICADA EM ATIVOS NAO
FINANCEIROS

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O gerenciamento de riscos ¢ algo importante ndo apenas para investidores do
mercado financeiro, mas também para investidores e empresas que atuam no mercado de
ativos nao financeiros. No entanto, poucos estudos foram realizados para adaptar a teoria de
otimizacdo de portfolio a este tipo de mercado, cada ativo ndo financeiro apresenta um
mercado e variaveis especificas para serem analisadas, tornando-o um processo trabalhoso.
Dentro do universo de ativos ndo financeiros, o de Mercado de Eletricidade apresenta grande
necessidade deste tipo de andlise de riscos. Seus investidores necessitam levar em conta nao
apenas o montante que serd comercializado, como também maneiras de se mensurar os riscos
relacionados a flutuagdes do prego da energia no mercado de curto prazo (spot), o que torna
este problema um de otimizagdo multiobjetivo. Ademais, os diferentes tipos de contratagdo
existentes sdo utilizados pelas geradoras como hedging (prote¢ao contra riscos).

O investidor do mercado de ativos ndo-financeiros busca, analogamente ao de ativos
financeiros, a maneira de se obter o maior retorno com o menor risco possivel. Analisando-se
este método especificamente para o mercado de energia, a selecio de portfolio de uma
geradora ira considerar qual a melhor divisdo do total de energia disponivel para os diferentes

clientes em potencial. Utilizando-se um método de Algoritmo Genético Multiobjetivo, aliado
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as ferramentas de Value-at-Risk e Conditional Value-at-Risk, ¢ possivel encontrar uma
fronteira eficiente de portfolio de ativos ndo financeiros, permitindo que as geradoras definam
qual seu portfolio de energia elétrica. O que torna possivel a adaptagao e aplicacdo deste

método para diferentes tipos de portfolios nao financeiros.

4.2 METRICAS DE RETORNO E RISCO

A medicao de risco em um portfélio de ativos nao financeiros, aplicada neste caso
para o Mercado de Eletricidade, serd equivalente a de ativos financeiros, utilizando-se
também das abordagens de Value-at-Risk (VaR) e Conditional Value-at-Risk (CVaR) para
mensuracao de riscos. No entanto, as variaveis de defini¢do estratégica a serem consideradas
sdo diferentes. Segundo Oliveira (2009), tendo-se em vista o mercado brasileiro, no qual
existem diferentes possibilidades de contratagdo ¢ um mercado de spot, as principais varaveis
sdo: custo de capital da empresa produtora de energia, lista de contratos bilaterais candidatos,
valores futuros para o preco spot da energia e os valores futuros para o despacho da geradora

de energia.

5 APLICACAO

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O comércio de energia elétrica no Brasil se da pela compra e venda de determinados
ativos, denominados contratos. Existem no mercado atual cinco tipos destes contratos:
CCVEs, Collars, Swaps, de Opg¢ao e Derivativos. No entanto, estes trés ultimos contratos nao
serdo considerados para a realizacdo das simulagdes de otimizagdo deste trabalho, devido aos
contratos de Swaps e de Opgao serem contratos financeiros e, portanto, ndo serem de interesso
para a andlise nao-financeira deste trabalho. Enquanto que os contratos Derivativos
apresentam ainda uma pequena utilizagdo no mercado.

Segundo Tonelli (2006), Contratos de Compra e Venda de Energia Elétrica (CCVEs)
sdao instrumentos juridicos que oficializam uma relagdo comercial de compra e venda de
energia elétrica. Nele sdao especificados os montantes, prazos, flexibilidades, precos e demais
condigdes comerciais.

Contratos do tipo Collar sdo semelhantes aos CCVEs, tendo como diferenga

simplesmente a maneira como ¢ estabelecido o preco de venda. O preco do Collar ¢ definido
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segundo a seguinte equagdo: P = MIN(cap;MAX(PLD*(1+x);floor)), onde cap e floor,
referem-se respectivamente aos limites de preco maximo e minimo do Preg¢o de Liquidacao
das Diferengas (PLD) e “x” ¢ a margem aplicada em cima deste prego.

O Preco de Liquidagdo das Diferencas ¢ calculado semanalmente pela Camera de
Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE), levando-se em consideragdo informagdes
previstas de disponibilidade de geragdo e carga para a semana seguinte. Esta ferramenta ¢é
utilizada para valorar a energia comercializada no mercado de curto prazo, fornecendo-se uma
referéncia para as Concessionarias de Energia Elétrica.

Optou-se pelo método CVaR, pois embora o VaR fornega as informagdes a respeito
da perda que um portfolio esta sujeito, em um determinado nivel de significancia e para um
determinado intervalo de tempo, esta métrica ndo informa a magnitude desta perda, quando o
VaR ¢ excedido. A partir da métrica VaR foi determinada a métrica Conditional Value at Risk,
que informa a perda média considerando todos os momentos em que o retorno ¢ inferior ao

VaR. Desta forma, se mede a profundidade da perda e ndo apenas o valor na condigdo limite.

5.2 COLETA DE DADOS

A obten¢ao dos dados de uma carteira de contratos de uma concessionaria de energia
elétrica seria algo de dificil obtencdo, por conter dados estratégicos de investimentos da
empresa. Portanto, para a simulagdo de caso utilizou-se uma carteira ficticia com Contratos de
Compra e Venda de Energia Elétrica e Collars. No entanto, para os valores de PLD utilizou-
se as médias historicas mensais a partir de janeiro de 2012. Escolheu-se esta como data
inicial, pois identifica-se que foi aproximadamente a partir dela que a situacdo atual de crise
hidrica se iniciou, o que consequentemente afetou os valores de PLD, elevando-os muito

acima da tendéncia natural historica.

5.3 ELABORACAO DO MODELO DE OTIMIZACAO
Para a elaboracdo do modelo de otimizagdo, iniciou-se com a seguinte obtencdo da

tabela historica de PLDs médios fornecidos pela CCEE:

Tabela 1 — Médias historicas de PLD

Més Submercado

SE/CO S NE N
01/2015 388,48 388,48 388,48 388,48
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Submercado

12/2014 601,21 601,21 601,21 601,21
11/2014 804,54 804,54 804,54 804,54
10/2014 776,88 731,53 776,88 776,88
09/2014 728,95 728,95 728,95 728,95
08/2014 709,53 709,53 709,53 709,53
07/2014 592,54 503,10 592,54 592,54
06/2014 412,65 206,99 412,60 412,60
05/2014 806,97 806,97 772,21 334,59
04/2014 822,83 822,83 744,28 640,73
03/2014 822,83 822,83 756,37 696,21
02/2014 822,83 822,83 755,90 452,44
01/2014 378,22 378,22 379,35 364,80
12/2013 290,72 290,72 291,86 290,72
11/2013 331,07 331,07 331,07 331,07
10/2013 260,99 213,92 270,23 262,48
09/2013 266,16 248,36 269,10 269,10
08/2013 163,38 145,56 164,69 163,38
07/2013 121,29 102,59 121,61 121,35
06/2013 207,62 204,10 207,94 207,67
05/2013 344,84 344,84 344,94 344,84
04/2013 196,13 196,13 197,38 196,13
03/2013 339,75 339,75 339,84 339,40
02/2013 214,54 214,54 212,59 212,59
01/2013 413,95 413,95 409,76 409,76
12/2012 259,57 259,57 253,24 253,24
11/2012 375,54 375,54 375,54 375,54
10/2012 280,39 280,39 294,82 294,82
09/2012 182,94 182,94 183,30 183,30
08/2012 119,08 119,05 119,08 119,08
07/2012 91,24 91,24 91,24 91,24
06/2012 118,49 118,49 118,65 118,49
05/2012 180,94 180,94 180,37 180,37
04/2012 192,70 195,75 182,68 182,68
03/2012 124,97 124,97 109,12 109,12
02/2012 50,67 50,67 12,57 12,57
01/2012 23,14 23,14 12,92 12,92

(Fonte: http://www.ccee.org.br/)

Obtida esta tabela montou-se a seguinte tabela de contratos:

Tabela 2 — Simulag¢do de Caso: Carteira de Compra e Venda de Energia Utilizada na

Modelagem

Contratos Preco Fatorx Quantidade/més Sazonalizagdo Faixa de Pregos
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LI LS LI LS

CCVE1 RS 750,00 10,00 8,80 11,20

CCVE2 RS 800,00 10,00 8,50 11,50

CCVE3 RS 1.050,00 20,00 18,00 22,00

CCVE4 RS 825,00 20,00 16,00 24,00
COLLAR1 RS 700,00 25% 30,00 30,00 30,00 500,00 700,00
COLLAR2 RS 750,00 30% 25,00 25,00 25,00 700,00 750,00
COLLAR3 RS 830,30 15% 40,00 36,00 44,00 800,00 1.000,00
COLLAR4 RS 820,00 35% 50,00 45,00 55,00 750,00 820,00

Total 205,00

PLD RS 722,00

(Fonte: Proprio autor)

Para a obtencdo destes valores de pregos utilizou-se a Carteira de Compra ¢ Venda de
Tonelli (2006). No entanto, buscou-se atualizar seus valores aplicando-se a eles a mesma
diferenca percebida entre os valores de PLD de 2006 com os de 2014, obtendo-se assim os
valores presentes na tabela acima.

A “Sazonalizagdo” presente na tabela anterior € relativa ao montante de energia obtida,
refere-se aos limites de quantidade/més que podem ser considerados a partir do més em
questao e da quantidade de chuva deste més.

A partir da Tabela 1, aplicou-se os dados referentes as regides Sudeste/Centro-Oeste
(regides de maior importancia quanto a producdo e distribuicdo de energia no Brasil) no
software MINITAB. Este software de andlise estatistica ¢ capaz de determinar para um
conjunto de valores especificos uma distribuigdo padrdo que melhor se encaixe aos dados
apresentados. Os resultados do software MINITAB indicaram como distribui¢do padrdao mais
provavel para a sequéncia de dados de PLDs, a curva de Lognormal. No entanto, identificou-
se certa dificuldade nesta determinacdo para o conjunto de dados de PLD, visto que estes
valores sdo avaliados por um orgdo regulador, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), eles ndo apresentam constantemente uma tendéncia natural de mercado, podendo
ser modificados segundo as necessidades e planos do Governo Federal.

A préxima etapa do processo de elaboragdo do modelo de otimizagdo, consta da
otimizacdo em si dos dados, a qual utilizard a ferramenta de Conditional Value-at-risk. Foi
visto que quando as incertezas sdao representadas de forma discreta de S cendrios
equiprovaveis, a expressao do CVaR pode ser aproximada pela fung¢ao F(x,v), tal que:

F(x,0)=v+ ! ZS:(ZS —U)ﬁ

(1-¢)S <
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Sendo: Z=f(x,wy)
No caso, se forem utilizados as variaveis auxiliares u,, sendo u;, = Z- v, com s

cenarios, sendo s=1, 2, ..., S a minimizacao de F(x, v) pode ser definida como:

S
Minxlzlggzar v+ (1 —lc)S ;us

s.a.
u,—2Z +v=0
u, =20

com s=1,..,8

Se VP; representa o Valor Presente do i-ésimo ativo candidato a compor o portfolio,

para o cendrio s, a perda do portfélio no cenario s ¢ dada pela equacdo abaixo:

N
Zs = _Z ‘xi Vst
i=1

Onde N ¢ o niumero de ativos candidatos a compor o portfolio.
O problema de otimizagdo de portfolio cuja func¢do objetivo seja a minimizagdo do
CvaR a um dado grau de confianga ¢ %, sujeito ao atendimento a um dado valor esperado

minimo, pode ser escrito da seguinte forma:

1 S
Minimizar V+——> u.
x.au (1-c¢)s Sz:;‘ ’
s.d.
u =0

Com:s=1, 2,..., S en=1,2,..., N.
Sendo:
v- Variavel que fornece o VaR do portfolio a grau de confianga ¢ %;

¢ — Grau de confianga para o célculo do VaR e do CvaR;
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S — Numero de cenarios utilizados na representacao das incertezas com relagdo

aos retornos dos ativos candidatos a compor o portfélio;
ug — Variavel auxiliar para o calculo do CvaR;
N, — Numero de ativos candidatos a compor o portfolio;
x; — Fracdo do capital a ser aplicado no ativo candidato i;

VP;; — Valor Presente do i-ésimo ativo candidato a compor o portfolio no cenério

S;
i — Valor esperado dos retornos do i-ésimo ativo candidato a compor o portfolio;

@-Valor esperado dos retornos do portfolio (valor requerido pelo investidor).

A funcdo objetivo e os dois primeiros conjuntos de restrigdes modelam o CvaR do
portfolio a grau de confianga c¢%. A terceira restricdo garante a obten¢do do valor esperado
requerido pelo investidor, a quarta garante o investimento total, e a quinta garante que nao
haja investimento negativo.

Verifica-se entdo que o CvaR pode ser eficientemente minimizado via técnicas de
programacao linear, o que permite o tratamento de portfolios com grande niimero de ativos
financeiros, assim como incertezas representadas por um grande niimero de cenarios.

Para a realizacdo da otimizacdo necessitou-se também do custo de capital do setor
ajustado da base anual para mensal, obtido a partir da pagina virtual da CCEE

(http://www.ccee.org.br/), a qual se encontra em 1,1% a.m.c.m.

Realizou-se a otimizac¢do e¢ obtengdo da fronteira eficiente com o auxilio da fungao
OptQuest do software Crystall Ball Decision Optimizer, ferramenta para realizagdo de
simulacdes de Monte Carlo, previsdao de séries temporais e otimizacdes para modelos e
tabelas dentro do espaco do Microsoft Excel. Para a constru¢do de uma fronteira eficiente,
analisa-se o comportamento do CvaR e do retorno total da concessionaria por meio de um
grafico de dispersdo. Espera-se que com o crescimento do pardmetro de aversdo ao risco, o
risco do portfélio diminua bem como o retorno total. Abaixo encontra-se o grafico de

fronteira eficiente obtida a partir do software:

Figura 3: Grafico da Fronteira Eficiente de Contratagao


http://www.ccee.org.br/
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Fronteira Eficiente de Contratagao
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(Fonte: Proprio autor)

Tabela 3 — Valores arbitrarios selecionados a partir do grafico de Fronteira Eficiente

VP CvaR
1 117.180,53 75.813,76
2 132.846,20 93.187,56
3 154.231,44 110.807,67
4 234.835,40 127.687,35
5 253.323,66 140.432,12
6 261.314,62 150.184,54
7 322.651,07 180.330,75
8 459.246,70 287.450,34
9 538.874,90 337.450,10
10 988.753,95 520.237,00

(Fonte: Proprio autor)

Pode-se perceber que o modelo tem uma coeréncia muito grande, uma vez que
preserva a nocao de que a concessiondria exige um retorno menor para um risco maior, o que

ja era esperado.

6 CONCLUSOES
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6.1 CONCLUSOES

A proposta inicial deste trabalho era utilizar um método de selecdo de portfélios capaz
de otimizar a relagdo entre risco e retorno da carteira de ativos de uma concessionaria de
energia elétrica, com isso, definir estratégias operacionais e financeiras 6timas. Nessa carteira,
foram consideradas apenas os ativos relevantes e que apresentavam caracteristicas nao
financeiras.

Para a escolha de um modelo de selecao de portfolios que atenderia as necessidades do
problema proposto optou-se pela utilizacdo da Moderna Teoria do Portfolio. A partir disto,
aprofundou-se a analise ¢ identificaram-se as semelhangas e diferencas entre o problema
proposto neste trabalho e os problemas financeiros geralmente resolvidos pela Moderna
Teoria do Portfolio.

Uma das questdes tratadas neste trabalho foi quanto ao método de medicao que seria
utilizada no célculo do risco do portfolio resultante do modelo de otimizagao para selecdao de
portfolio. Optou-se, como ja explicado anteriormente, pelo método CVaR, considerado mais
consistente e confiavel do que o VaR.

Com todos esses conceitos em mente, foi possivel construir um modelo de sele¢do de
portfolio capaz de encontrar o mix de contratos ideais para uma concessionaria de energia
elétrica. Desta maneira, propds-se a construcdo de uma fronteira eficiente (risco vs. retorno)
para um modelo variando-se o pardmetro de aversao ao risco, que reflete a propensao ao risco
da concessionaria, sendo que quanto maior for esta propensao, maior sera a importancia dada
ao risco, em relacao ao retorno. Disto, tem-se que a fronteira eficiente encontrada pelo modelo
¢ semelhante aquela apresentada por Markowitz em seu estudo de risco e retorno, a qual
indica que quanto maior a aversdo ao risco do produtor, menor o risco da carteira resultante e
menor seu retorno esperado. No entanto, como dito anteriormente, essa fronteira eficiente foi
construida com base no CVaR, uma medida de risco coerente e que atende nossas
necessidades de manipulagdo dos ativos da carteira. A fronteira proposta por Markowitz foi
construida com base em outra medida de risco, a variancia.

Empresas com diferentes propensdes ao risco estardo situadas em diferentes pontos da
fronteira eficiente. Para cada ponto da fronteira, hd um mix de contratos diferente, ou seja, as
estratégias operacionais e financeiras das concessionarias mudam de acordo com o risco que
ela estara disposta a se expor. Quanto maior a propensdo ao risco, maior a alocacdo pelo

modelo de otimizagdo em ativos de maiores retornos, independentemente do risco desses
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ativos. Na medida em que se aumenta a aversao ao risco, maior importancia ¢ dada ao risco
oferecido pelos ativos em que o modelo alocara recursos.

Finalmente, podem-se identificar duas contribui¢des claras deste trabalho. A primeira
trata-se da criacdo de um modelo capaz de construir a fronteira eficiente para uma
concessionaria de energia elétrica, ou seja, um modelo capaz de definir o mix de contratos
ideais para esta, de acordo com sua aversdo ao risco. A segunda ¢ a constatacdo de que ¢
possivel adaptar-se a Moderna Teoria do Portfolio, amplamente utilizada para ativos
financeiros, em ativos nao financeiros tais como o de mercado de energia elétrica. Ou seja,
pode-se construir um portfolio 6timo de ativos para diferentes nichos de mercado e empresas.
No entanto, ¢ importante salientar que a definicdo de aversao ao risco ¢ subjetiva e especifica
a cada empresa e mercado, podendo-se acarretar em uma escolha impropria de estratégias de

selecao de portfolio.

6.2 SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

O modelo proposto neste trabalho considera apenas os periodos inicial e final (modelo
uniperiodo). Ou seja, o produtor toma a decisdo em um periodo inicial e o resultado disso sera
observado em um periodo final previamente determinado. Portanto, uma possivel extensao
deste trabalho seria a constru¢do de um modelo capaz de considerar varios periodos futuros
(modelo multiperiodo) no processo de otimizagdo e, com isto, achar um modelo mais pratico
para as concessiondrias de energia elétrica, as quais se deparam cotidianamente com tomadas
de decisdes envolvendo mais de um periodo futuro.

Outra sugestao futura ¢ quanto ao fato deste trabalho considerar uma concessionéaria
ficticia e, portanto, um cendrio ficticio e criado especificamente para este trabalho. Este fato
ndo invalida o trabalho, pois buscou-se utilizar valores préximos ao que se acredita serem os
de contratos atuais. No entanto, os resultados seriam ainda mais consistentes e confiaveis se
tais valores fossem conseguidos a partir de uma empresa real, levando-se em conta as
decisdes por ela tomadas em periodos passados ou previsdes futuras com todos seus

instrumentos financeiros adotados.
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