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RESUMO 

 
Nos últimos anos, a matriz elétrica brasileira vem deixando a predominância hidrotérmica de lado e 

tornando-se cada vez mais diversificada. A expansão de capacidade do sistema vem sendo dominada 

por fontes renováveis não-despacháveis, em particular, as eólicas e solares. Por um lado, esta 

transformação favorece a manutenção da sustentabilidade do sistema e reduz o custo da produção de 

energia para os consumidores. Já pelo outro, são fontes naturalmente dependentes de condições 

climáticas que possuem uma alta variabilidade intrínseca na sua produção de energia, tornando a 

operação do sistema e a gestão do risco preço-quantidade mais complexa para os geradores. Neste 

contexto, este trabalho estuda a sinergia e a complementariedade entre fontes renováveis por meio da 

implementação de usinas híbridas e investiga os resultados financeiros e energéticos de uma planta 

eólico-fotovoltaica no interior da Bahia sob a forma de um portfólio comercial. Para isto, foi proposta 

uma nova metodologia para definição do investimento em um parque híbrido de geração eólica-

fotovoltaica, com foco na mitigação da exposição do portfólio ao Mercado de Curto Prazo e 

minimização da volatilidade da produção de energia sob um contrato por quantidade. O trabalho 

apresenta resultados comparativos frente à abordagem usualmente utilizada pelo mercado de 

maximização do lucro ajustado a uma medida de risco. Como principal insight ao setor elétrico 

brasileiro, identificamos que a composição ótima do portfólio advinda da abordagem proposta entrega 

resultados financeiros mais estáveis e não condicionados a premissas de cenários de preço de curto-

prazo da energia, garantindo grande parte do retorno do investimento através da parcela fixa do contrato. 
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1.0 INTRODUÇÃO 

Historicamente, o Sistema Interligado Nacional (SIN) foi composto, majoritariamente, por usinas 

hidrelétricas (UHE), que eram complementadas por usinas termelétricas (UTE). Essa configuração era 

suficiente para assegurar o suprimento e a segurança energética do país. Contudo, ao longo das últimas 

décadas, a matriz elétrica brasileira ganhou novos protagonistas, as usinas eólicas (EOL) e fotovoltaicas 

(UFV), que lideraram a expansão da capacidade durante esse período [15]. Embora essas fontes 

favoreçam a manutenção da renovabilidade do SIN e proporcionem energia de baixo custo aos 

consumidores, sua crescente penetração também introduz novos desafios, tanto operativos quanto 

comerciais. Entre eles, destaca-se o aumento da complexidade na gestão do risco preço-quantidade, 

dada à variabilidade natural da produção de energia dessas fontes (Figura 1). Uma vez que o principal 

mecanismo de expansão da capacidade de geração no Brasil são contratos de longo prazo por quantidade 

que preveem entrega firme de energia, faz-se necessário buscar soluções que auxiliem investidores em 

ativos renováveis não-despacháveis a mitigarem o risco de exposição ao Mercado de Curto Prazo (MCP) 

proveniente da intermitência natural destas fontes e a variabilidade do preço de curto-prazo, 

potencialmente magnificado pela distinção da dinâmica desta incerteza entre submercados. Uma 

alternativa são as usinas híbridas, que podem usufruir da complementariedade natural entre EOLs e 

UFVs em determinados locais, como ilustrado na Figura 2 [17]. 

 

Figura 1 - Gráfico da geração eólica mensal média entre 

2013 e 2024 [3] 

 

Figura 2 - Gráfico da geração eólica e solar horária média 

em 2024 [10] 

Para Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (2017) [1], “entende-se como complementariedade 

energética a capacidade de dois ou mais recursos (da mesma fonte ou de fontes distintas) apresentarem 

disponibilidade energética complementar no tempo. (...) Essa avaliação pode ser feita em diferentes 

escalas temporais (diária, mensal, anual etc.)”. Adicionalmente, também de acordo com a EPE (2018) 

[2], a integração de fontes geradoras pode ser classificada em quatro principais tipologias: usinas 

adjacentes, usinas associadas, usinas híbridas e portfólios comerciais. 

Em vista destes desafios financeiros e da virtude na hibridização de renováveis não-despacháveis, neste 

trabalho, iremos propor um novo arcabouço metodológico a fim de definir a capacidade ótima a ser 

investida em uma EOL e/ou uma UFV, compondo um único arranjo híbrido sob a forma de um portfólio 

comercial. Assim, é proposto um modelo de investimento que busca, primariamente, a mitigação da 

exposição do portfólio ao MCP para um dado montante contratual previamente estabelecido, o qual 

garante o project finance dos ativos com recuperação do investimento via a parcela fixa de receita do 

contrato, ou seja, com alta previsibilidade financeira. Ressaltamos que esta estratégia para definição do 

investimento está diretamente alinhada ao racional pretendido por investidores e se diferencia daquela 

tradicionalmente adotada no mercado [16]. Usualmente, a política de expansão da capacidade sob a ótica 

de um investidor é baseada em metodologias que buscam maximizar a receita líquida esperada do 

portfólio, ajustada por uma medida de risco [12]-[14]. No entanto, esta abordagem, por construção, não 

assegura, a priori, a redução da exposição do portfólio comercial ao MCP. 

A fim de ilustrar a metodologia proposta neste trabalho e prover suporte à avaliação e implementação 

de usinas híbridas compostas por fontes renováveis não-despacháveis no Brasil, um experimento 

numérico é também apresentado. Os estudos de caso consideram a avaliação de um investimento em 

um portfólio comercial eólico-fotovoltaico no interior do estado da Bahia, onde os perfis de geração são 



  3 

 

altamente complementares [17]. Neste experimento, é analisada a composição ótima do portfólio, seu 

balanço energético e fluxo de caixa, além da sua exposição ao MCP considerando também o risco de 

preço entre submercados, uma vez que a entrega da energia será no Nordeste e o contrato de longo-

prazo é liquidado no Sudeste. Por fim, é realizada uma comparação com a metodologia usualmente 

adotada pelo mercado, que busca maximizar a receita líquida esperada do portfólio ajustada por uma 

medida de risco, ressaltando os benefícios do arcabouço metodológico proposto. 

2.0 METODOLOGIAS PARA DEFINIÇÃO DE POLÍTICAS DE INVESTIMENTO 

Para avaliar a metodologia proposta frente a técnica tradicionalmente utilizada, foi considerado o 

ambiente típico para suporte à expansão da capacidade de geração no Brasil em que o empreendedor 

possui um contrato de longo-prazo (referido como um Power Purchase Agreement – PPA) com um 

requisito de demanda mensal 𝑄 (em MWmed) e preço 𝑃 (em R$/MWh). Este contrato é do tipo por 

Quantidade, em que o vendedor (gerador) recebe uma parcela de receita fixa pela demanda mensal 

acordada e, em contrapartida, possui a obrigação da entrega da energia ao comprador (consumidor), com 

os déficits/superávits sendo liquidados no MCP. Além disso, seguindo a regulação comercial vigente no 

Brasil, a liquidação das diferenças contratuais é contabilizada em granularidade horária, onde as 

diferenças da produção de energia do portfólio (representados pela variável aleatória 𝑔𝑡,𝑠,ℎ(𝑥), em 

MWmed) frente aos requisitos do contrato, ocorre na Câmara de Comercialização de Energia Elétrica 

(CCEE) de acordo com o PLD (em R$/MWh, representado pelas variáveis aleatórias  𝜋𝑡,𝑠,ℎ
𝐺  e 𝜋𝑡,𝑠,ℎ

𝐶  para 

o PLD no submercado do gerador e do contrato, respectivamente). Matematicamente, a receita total do 

portfólio neste contexto comercial pode ser representada pela seguinte expressão: 

𝑅𝑡,𝑠(𝑥) = ∑ 𝑃𝑄 + (𝑔𝑡,𝑠,ℎ(𝑥)𝜋𝑡,𝑠,ℎ
𝐺 − 𝑄𝜋𝑡,𝑠,ℎ

𝐶 )

𝐻

ℎ=1

, ∀ 𝑡 ∈ 𝑇, ∀ 𝑠 ∈ 𝑆 (1) 

onde 𝑆 é um conjunto de cenários 𝑠, 𝑇 um conjunto de estágios 𝑡 e 𝐻 um conjunto de horas ℎ de cada 

estágio, que, para esse estudo, representa o período de um mês1. A geração do portfólio 𝑔𝑡,𝑠,ℎ(𝑥) é 

composta pela produção da EOL e da UFV seguindo a formulação abaixo: 

𝑔𝑡,𝑠,ℎ(𝑥) = 𝑥𝐸𝑂𝐿𝑔𝑡,𝑠,ℎ
𝐸𝑂𝐿 + 𝑥𝑈𝐹𝑉𝑔𝑡,𝑠,ℎ

𝑈𝐹𝑉 , ∀ 𝑡 ∈ 𝑇, 𝑠 ∈ 𝑆, ℎ ∈ 𝐻 (2) 

onde 𝑥 é a variável de decisão do modelo que determina a proporção de investimento entre as usinas do 

portfólio. A fim de garantir uma representação adequada, temos que 𝑥 ∈ [0,1] e 𝑥𝐸𝑂𝐿 + 𝑥𝑈𝐹𝑉 = 1. 

Na abordagem tradicional, é utilizada como métrica de valor a expectativa de receita do portfólio 

ajustada por uma medida de risco [12]-[14]. Tipicamente, é utilizada uma combinação entre o Valor 

Esperado e o CVaRα da receita do portfólio como FO a ser maximizada, o que permite diferenciar 

resultados igualmente avessos ao risco, porém com possíveis upsides diferentes. Para ponderação entre 

as duas métricas, é utilizado o parâmetro 𝜆 ∈ [0,1] a depender perfil de risco do investidor [9]. Neste 

estudo, o Valor Esperado e o CVaRα foram calculados para receita total do portfólio definida em (1). 

Com isso, dado valores de 𝑃 e 𝑄, preço e quantidade de energia do PPA, pode-se definir 𝑥𝐸𝑂𝐿
∗  e 𝑥𝑈𝐹𝑉

∗ , 

proporções ótimas para composição do portfólio, por meio do seguinte modelo de otimização: 

max
𝑥𝐸𝑂𝐿,𝑥𝑈𝐹𝑉

 ∑ ((1 − 𝜆) 𝔼[𝑅𝑡(𝑥)] + 𝜆 𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼(𝑅𝑡(𝑥)))

𝑇

𝑡=1

 (3) 

Onde 𝔼[𝑅𝑡(𝑥)] é o Valor Esperado da receita total do portfólio para cada estágio 𝑡 dado um conjunto 𝑆 

de cenários, como definido na equação abaixo: 

𝔼[𝑅𝑡(𝑥)] =
1

𝑆
∑ 𝑅𝑡,𝑠(𝑥)

𝑆

𝑠=1

, ∀ 𝑡 ∈ 𝑇. (4) 

 
1 O número de horas 𝐻 de cada estágio/mês 𝑡 varia de acordo com a quantidade de dias do mês, podendo variar 

entre 28, 30 e 31 dias. Não foram considerados anos bissextos. 
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Já 𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼(𝑅𝑡) é a média dos (1 − 𝛼)% cenários para cada estágio 𝑡 dado o conjunto 𝑆 de cenários, que 

estão definidos pela seguinte expressão: 

𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼(𝑅𝑡(𝑥)) = 𝔼[𝑅𝑡(𝑥)|𝑅𝑡,𝑠(𝑥) ≤ 𝑉𝑎𝑅𝛼(𝑅𝑡(𝑥))] (5) 

Conceitualmente, é importante ressaltar que o problema apresentado em (3) busca identificar o 

investimento que induz a maior expectativa de receita total ajustada por uma medida de risco, o CVaRα, 

explorando os potenciais upsides financeiros decorrentes de superávits de produção com relação ao 

requisito de demanda no MCP. Em particular, por conta da sua construção, esta metodologia para 

definição do portfólio comercial pode levar a uma exposição além dos níveis desejados pelo 

empreendedor no MCP (PLD), como exemplo, definindo um portfólio comercial com pouca 

participação de uma das fontes (eólica ou solar), não explorando, assim, os benefícios da 

complementaridade entre elas, uma vez que a produção de uma fonte única no portfólio pode estar 

bastante alinhada aos cenários de PLD utilizados pelo investidor. 

Neste contexto, a fim de endereçar este problema conceitual na métrica para definição do investimento, 

é proposto neste trabalho uma metodologia alinhada com o racional pretendido por investidores, que 

busca minimizar a expectativa dos desvios de produção do portfólio com relação ao requisito de 

demanda do PPA, mitigando, assim, a exposição do ativo híbrido ao MCP. Formalmente, considere que 

𝔼[Δ𝐺(𝑥)] representa o Valor Esperado da diferença absoluta entre a geração do portfólio no período 𝑡 

e a energia vendida em contrato (𝑄), e definido como 

𝔼[Δ𝐺(𝑥)] =
1

𝑆
∑ ∑ ∑ |𝑔𝑡,𝑠,ℎ(𝑥) − 𝑄|

𝐻

ℎ=1

𝑇

𝑡=1

𝑆

𝑠=1

. (6) 

Assim, a metodologia para definição do portfólio comercial de um parque eólico e um solar com mínima 

exposição energética no MCP é dada por 

min
𝑥𝐸𝑂𝐿,𝑥𝑈𝐹𝑉

𝐸[Δ𝐺(𝑥)] (7) 

Neste trabalho, por simplicidade, iremos assumir que o empreendedor não realiza ajustes na posição 

contratual do portfólio ao longo da maturidade dos projetos. Portanto, a estrutura de decisão considerada 

neste trabalho é em dois-estágios, com primeiro estágio a definição do portfólio ótimo a ser construído 

e no segundo estágio a evolução das incertezas e a contabilização da exposição do portfólio ao MCP, 

sem potencial ajuste do montante contratual do portfólio, seguindo uma trajetória/série de PLD e geração 

única, isto é, sem a abertura em árvore. 

3.0 ESTUDO DE CASO: USINA HÍBRIDA, EXPOSIÇÃO AO MCP E IMPACTO DO 

PLD 

A fim de ilustrar os benefícios da metodologia de investimento proposta, apresenta-se um exemplo 

numérico utilizando dados do setor elétrico brasileiro. Primeiro, são apresentados os resultados de uma 

(i) otimização seguindo a abordagem financeira tradicional, de acordo com a FO definida em (3). Em 

seguida, a partir do modelo explicitado em (7), é apresentado e discutido o portfólio que (ii) minimiza a 

variabilidade da geração de energia frente ao requisito de demanda. Para verificar a performance 

financeira de (ii), foi realizada uma simulação com a composição ótima indicada pela metodologia 

proposta considerando cenários de PLD. Por fim, foi realizada uma análise comparativa para diferentes 

valores de 𝑃, de modo a observar as diferenças financeiras entre os portfólios indicados pelas 

metodologias. 

3.1 PREMISSAS GERAIS E ORIGEM DOS DADOS DE ENTRADA 

Como já antecipado, o portfólio comercial analisado é composto por uma EOL e uma UFV localizadas 

no interior do estado da Bahia, onde a complementariedade energética intradiária é bastante elevada, 

ressaltando os potenciais da hibridização [17]. Além disso, o horizonte escolhido para operação dos 
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parques foi de abril de 2025 a dezembro de 2029, assim 𝑇 = 57 estágios/meses, e o número de cenários 

𝑆 = 400. 

As plantas de geração foram selecionadas a partir de uma base de dados do software Time Series Lab 

(TSL), que será detalhado na Seção 3.1.1. Neste estudo, utilizamos as plantas EOL_BA_3_L2 (EOL) e 

SOL_BA_3_L (UFV). Além disso, consideramos que a Garantia Física (GF) corresponde ao produto 

entre o Fator de Capacidade (FatCap) e a Capacidade Instalada (CapInst). O FatCap, por sua vez, foi 

calculado com base na geração esperada ao longo de todo o horizonte de análise, sendo de 37,59% para 

a EOL e 26,04% para a UFV. Para o Estudo de Caso realizado, por conveniência, optou-se pelo portfólio 

ter, no máximo, 100 MWmed de GF. Dessa forma, a fim de permitir que o modelo possa tomar todas as 

escolhas possíveis para 𝑥𝐸𝑂𝐿
∗  e 𝑥𝑈𝐹𝑉

∗ , cada usina deve oferecer, no mínimo, esta mesma quantidade de 

energia. Para este trabalho, a GF das plantas foi determinada como exatamente 100 MWmed, fazendo 

com que a CapInst para EOL seja de ~266 MW e para UFV de ~384 MW. Isto pode ser formalizado na 

seguinte equação: 

𝑥𝐸𝑂𝐿𝐹𝑎𝑡𝐶𝑎𝑝𝐸𝑂𝐿𝐶𝑎𝑝𝐼𝑛𝑠𝑡𝐸𝑂𝐿 + 𝑥𝑈𝐹𝑉𝐹𝑎𝑡𝐶𝑎𝑝𝑈𝐹𝑉𝐶𝑎𝑝𝐼𝑛𝑠𝑡𝑈𝐹𝑉 ≤ 𝐺𝐹𝑚𝑎𝑥 (8) 

Além das características das plantas de geração, vale definir também as especificações do PPA, que 

representa a obrigação de entrega de energia 𝑄. Para este estudo, optou-se por 𝑄 = 𝐺𝐹𝑚𝑎𝑥 =
100 𝑀𝑊𝑚𝑒𝑑. Já para o preço de venda do contrato, utilizou-se a referência da plataforma DCIDE (ver 

[11]) para a média dos contratos A+1 a A+4 de energia incentivada 50% do dia 14 de abril de 2025, 

sendo então 𝑃 = 218,83 𝑅$/𝑀𝑊ℎ. Não foi considerado sazonalidade e/ou modulação para o contrato, 

sendo então um PPA Flat, e o submercado escolhido para entrega foi o Sudeste. Os parâmetros 𝜆, de 

aversão ao risco, e 𝛼, nível de confiança do 𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼, foram fixados como 50% e 95%, respectivamente. 

3.1.1 CENÁRIOS DE GERAÇÃO RENOVÁVEL 

Para a representação da produção incerta do parque eólico e solar, foi utilizado o Time Series Lab (TSL), 

ferramenta capaz de gerar cenários sintéticos futuros de Energia Renovável Variável (ERV) (ver [4]). O 

TSL busca registros históricos de geração renovável em resolução horária utilizando os bancos de 

reanálise global MERRA-2 ou ERA-5. Em seguida, gera cenários futuros de ERVs, que mantêm 

correlações temporais e espaciais com hidrologia. O modelo utiliza a metodologia de Redes Bayesianas 

para capturar as distribuições de probabilidade conjuntas entre recursos renováveis e hidrológicos, 

garantindo que os cenários sintéticos reflitam as variabilidades e interdependências observadas nos 

dados históricos. As séries futuras de geração são calculadas para postos, configurados pelo próprio 

usuário. Os postos escolhidos para este estudo estão representados na Figura 3. 

  

Figura 3 - Localização das usinas EOL_BA_3_L e SOL_BA_3_L 

Como é possível observar na Figura 3, a primeira motivação para escolha destes postos é a proximidade 

entre eles, garantindo a ideia de hibridização de um mesmo parque gerador. Além disso, como mostra a 

Figura 4, o perfil horário de geração média é altamente complementar. 

 
2 Importante ressaltar que a nomenclatura dos postos não possui nenhum valor para este trabalho. 

SOL_BA_3_L 

EOL_BA_3_L 
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Figura 4 - Gráfico do perfil de geração horário médio para EOL_BA_3_L e SOL_BA_3_L 

3.1.2 CENÁRIOS DE PLD 

As séries futuras de PLD foram obtidas por meio de simulações realizadas com o software SDDP 

(Stochastic Dual Dynamic Programming) (ver [5]). O modelo permite a representação de incertezas na 

demanda de energia, hidrologia, geração renovável, entre outras. O SDDP utiliza uma abordagem onde 

o problema de otimização é dividido em subproblemas dinâmicos, chamada de Programação Dinâmica 

Dual Estocástica (PDDE) (ver [6]), que utiliza uma técnica de decomposição para solução eficiente de 

grandes sistemas de otimização estocástica. Este modelo é equivalente ao conjunto de ferramentas 

utilizadas pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) para programação do despacho no Brasil. 

3.2 ANÁLISE DOS RESULTADOS DO ESTUDO DE CASO 

Nesta seção, são apresentados os principais resultados deste estudo de caso, contemplando o Balanço 

de Energia (𝑔𝑡,𝑠,ℎ(𝑥) − 𝑄 ∀ 𝑡, 𝑠, ℎ ∈ 𝑇, 𝑆, 𝐻), o Fluxo de Caixa e a Composição Ótima dos portfólios 

(𝑥𝐸𝑂𝐿
∗  e 𝑥𝑈𝐹𝑉

∗ ). A fim identificar corretamente cada resultado, a Abordagem Financeira refere-se à 

utilização da FO definida em (3) e a Abordagem Energética ao explicitado em (7). 

3.2.1 COMPOSIÇÃO ÓTIMA DOS PORTFÓLIOS 

Ao contrário da tese defendida neste trabalho, a Abordagem Financeira não demonstrou benefícios em 

relação a hibridização do parque gerador, optando unicamente pela EOL. Isto se dá, primordialmente, 

pela vantagem do perfil de geração eólico em relação a UFV, onde o excedente da produção de energia 

na parte da noite consegue capturar preços mais altos de PLD e os déficits ocorridos durante o dia são 

menos prejudiciais dado a níveis de preços menores. Contudo, a Abordagem Energética nos traz 

resultados diferentes, endereçando mais de 70% da GF do portfólio para UFV. Dado que o objetivo 

nesta otimização é reduzir os desvios da geração do portfólio em relação ao requisito de demanda 𝑄 do 

contrato, este resultado é bastante coerente, já que a fonte solar apresenta variações menores durante o 

ano e entre os cenários de geração. 

Tabela 1 - Composição Ótima dos portfólios 

 

3.2.2 BALANÇO DE ENERGIA 

A Figura 5 e a Figura 6 apresentam os resultados energéticos dos portfólios ótimos definidos na seção 

3.2.1. De forma geral, o comportamento resume o racional endereçado neste trabalho. A Abordagem 

Financeira induz a um portfólio com considerável variabilidade e exposição em energia ao MCP, 

significativamente maior que a Abordagem Energética. Dessa forma, pode-se afirmar que a FO aplicada 

na metodologia proposta está cumprindo corretamente seu papel, minimizando a volatilidade da geração 

do portfólio vis a vis o requisito de demanda do contrato. 
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Figura 5 - Gráfico com Balanço de Energia para Abordagem Financeira 

 

Figura 6 - Gráfico com Balanço de Energia para Abordagem Energética 

3.2.3 FLUXO DE CAIXA 

O Fluxo de Caixa do portfólio, seguindo a Abordagem Financeira (Figura 7), reflete a alta variabilidade 

já observada no seu Balanço de Energia, característica pouco desejada pelos investidores. Portanto, 

apesar de oferecer possíveis retornos elevados, é uma decisão que está condicionada a realização de 

cenários de preço que favoreçam um portfólio 100% eólico. 

 

Figura 7 - Gráfico do Fluxo de Caixa da Abordagem Financeira 

Agora, serão apresentados os resultados de Fluxo de Caixa para as simulações financeiras da Abordagem 

Energética. 
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Na Figura 8, temos o Fluxo de Caixa considerando um preço de PPA (i) 𝑃 = 218,83 𝑅$/𝑀𝑊ℎ , igual 

ao preço utilizado para otimização na Abordagem Financeira. Apesar de não oferecer os picos de 

retornos elevados observados no último gráfico, nota-se que os valores esperados para o Valor Esperado 

e CVaR95% não são significativamente inferiores e, em alguns momentos, até mais altos que aqueles 

encontrados anteriormente. Além disso, o perfil dos retornos é muito mais estável, algo altamente 

valorizado pelo investidor. 

 

Figura 8 - Gráfico do Fluxo de Caixa da Abordagem Energética (i) 

A fim estudar mais afundo os potenciais da hibridização, foi definido um preço 𝑃 = 250,87 𝑅$/𝑀𝑊ℎ 

de forma que o Fluxo de Caixa acumulado para a Abordagem Energética seja, para o Valor Esperado, 

igual aquele da Abordagem Financeira. Este acréscimo de 32,04 R$/MWh traz retornos esperados e 

CVaR95% ainda melhores, como de esperado, e supera, em muitos casos, a otimização financeira, além 

de manter um perfil de retorno ainda mais estável. 

 

Figura 9 - Gráfico do Fluxo de Caixa da Abordagem Energética (ii) 

Por fim, este mesmo exercício foi feito para um preço 𝑃 = 277,20 𝑅$/𝑀𝑊ℎ, fazendo com que o 

CVaR95% do Fluxo de Caixa acumulado para a Abordagem Energética seja igual aquele da Abordagem 

Financeira. Este acréscimo de 58,37 R$/MWh traz retornos esperados e CVaR95% ainda melhores, como 

de esperado, e supera, em muitos casos, a otimização financeira, além de manter um perfil de retorno 

ainda mais estável. 
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Figura 10 - Gráfico do Fluxo de Caixa da Abordagem Energética (iii) 

Por fim, vale ressaltar que o Fluxo de Caixa para Abordagem Energética se mostra sempre bastante 

exposto a resultados ruins no mês de abril de 2026. Uma possível causa para este comportamento seria 

um forte descasamento entre o perfil de geração total do portfólio e o PLD, fazendo com que os déficits 

sejam mais penalizados do que os superávits valorizados. Inclusive, esta inconsistência pode ter sido 

causada diretamente pelos dados de entrada do TSL e/ou SDDP utilizados no estudo, fazendo com que 

os resultados das rodadas acompanhem essas imprecisões na representação probabilística das variáveis. 

4.0 CONCLUSÃO 

Neste trabalho, foi proposta uma nova metodologia para avaliação de investimentos e composição de 

portfólios híbrido de energia, com foco em usinas renováveis EOL e UFV, além de apresentar os 

benefícios da complementariedade energética entre essas fontes. A proposição traz luz às grandes 

exposições energéticas que os agentes podem vir a ter no MCP, que, além de aumentarem o risco preço-

quantidade, geram uma grande variabilidade e incerteza nos retornos para o investidor. Assim, este 

estudo mostrou de maneira empírica por meio de simulações que uma análise e tomada de decisão sob 

incerteza condicionada a um perfil de preço específico pode trazer riscos indesejados e aumentar a 

variabilidade e a incerteza em relação ao retorno para o agente. Além disso, com a utilização de uma 

abordagem de otimização puramente energética, a combinação das fontes EOL e UFV mostrou-se 

poderosa e capaz de mitigar a exposição no MCP, tornando os resultados financeiros do portfólio mais 

aderentes às melhores práticas de investimento do mercado. Por fim, um ponto não explorado pelo 

estudo que poderia agregar valor aos resultados é a estrutura de custos de investimentos, que não foi 

considerada por simplificação. 
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