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A aprovacdo de investimento em projetoge@acdo, usualmente, ocorre atraves
da andlise de viabilidade individual, projeto ajg@i@ Entretanto, ao considerar a
viabilidade de projetos em conjunto € possivel mé&ar a rentabilidade e minimizar o
risco de investimento. Com este objetivo, foi ckElda a cota de participacdo de
investimento em usinas pelo fluxo de caixa do astanprobabilistico, sujeita as
restricdes de investimento, a partir da Teoria@#félio. A parcela de rentabilidade da
carteira foi mensurada pelo indicador taxa intet@aetorno (TIR), e a minimizagao do
risco foi considerada pela inclusdo do valor deorisondicional (CVaR) associado a
um parametro de aversdo ao risco. Para a resoldgéotimizacdo de simulagao
estocastica foi utilizado o software @RISK e o dtgno OptQuest. A simulagéo
utilizada foi a hipercubo latino. Constatou-se aipaos resultados que utilizando a
Teoria de Portfolio é possivel, aproveitando-seabaielacoes e complementariedades
das incertezas dos projetos, alavancar o valoradpele TIR e/ou mitigar o CVaR da
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Approval of investment in generation prégeasually occurs through the analysis
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1. Capitulo
Introducdo

O agente gerador apresenta um papel relevantespanibilizacdo da oferta de energia,

tanto no ambiente livre quanto no ambiente regulado

A aprovacdo de investimento em projetos de geracéore, usualmente, através da
analise de viabilidade individual, projeto a projeEntretanto, considerar a viabilidade
de projetos em conjunto possibilita a maximizacaaehtabilidade e minimizacado do

risco do investimento global.

A secdo 1.1 comenta sobre a visdo do empreendadndq efetua um investimento em
um ativo de geracdo de energia seja pelo investoresn um projeto ou num Portfélio
de projetos. A secao 1.2 seu papel no processtadejpmento da expansao da oferta
de energia desenhada pelo governo. A secdo l1.®ridissobre o objetivo da

dissertacdo. A secao 1.4 sobre a estrutura ddhaba

1.1 Avisdo de andlise de investimento do empreendedor

A andlise de investimento em projetos de geracaengegia (parque eolico, central
hidrelétrica, usina de biomassa, etc.) na Oticaenhpreendedor esta relacionada as

guestbes atreladas ao gerenciamento de projet@isaafinanceira de projetos.

Na literatura, frequentemente para atestar a lidade global de um determinado
projeto sdo efetuadas analises de viabilidade:idg&cecondmica e ambiental, e as
mesmas séo avaliadas isoladamente. Nas empresasuénca confeccédo de planos de
negocio, que abordam todos os aspectos referemevaonegdocio. O Bussiness Plan
(BP) tem a finalidade de prever qualitativamentgiantitativamente o comportamento
do projeto ao longo de sua vida, ou seja, nas gtdpgorospeccao/desenvolvimento,

construcdo, operacao e manutencao e término dessAwrenovacao de concessao.



Neste plano empresarial € possivel ter acessoredeutros, ao valor financeiro e de
risco previsto do empreendimento em numero. Dedaceom as oportunidades de
retorno de cada projeto, ou observando o seu Rortfé geracdo, é tomada a decisédo
de pertinéncia de investimento, e mesmo venda andano do projeto. Em geral, um
projeto para manter-se viavel precisa, dentre sytatender as exigéncias de retorno e

risco da empresa.

De modo a garantir um Pipeline competitivo, é ne@es desenvolver projetos de
geracao de energia com o custo global de implantag@&M para uma dada taxa de
atratividade de mercado, inferior as demais agegéeadoras. De tal forma, que a
expectativas de preco de compra de energia no atahiegulado e desregulado esteja

superior ao custo de viabilidade da usina (ICBustaindice).

Ao longo da etapa de desenvolvimento do projeto,d&senvolvidos estudos que se
tornam cada vez mais complexos e detalhados eméadungo tempo de
desenvolvimento, e sédo igualmente conquistadasiciice outorgas, etc. de o6rgédos
setoriais (ambiental, regulador, acessante de mtmnexao, etc.), que dao legalidade
na implantagcdo do projeto. As viabilidades técrécabiental e econémica da usina, sao
atestadas cada vez com maior detalhamento na meaidpie o projeto se torna mais
maduro. A viabilidade econbmica se mostra a de m@@staque, uma vez que na
grande parte das vezes, as restricoes de vialslidaticas e ambientais conseguem ser

superadas através de um investimento maior notproje

Na literatura se encontram diversos estudos datiafue analise de risco de projetos
de geracdo. Dentre outros, comenta-se que:

» SIMIS (2010) calcula a taxa interna de retornold®d de caixa do acionista da
empresa RENOVA considerando diversos parques sbtieoforma agregada
para participar do leildo de reserva 2008, ao imeanalisar a TIR de apenas
um complexo edlico individualmente.

» FONTOURA et al. (2011) realiza a analise de viabilidade de inwestito de
usina biomassa tipo capim elefante consideranderatifes estratégias de
comercializacao de energia: 1) contrato de compenda de energia de longo-
prazo; 2) venda de energia no mercado de curt@pmr 3) venda de energia

no mercado de curto-prazo com opc¢ao de producagieetes.



e O SALLES et al. (2004) calcula a TIR e VPL de projetos edlicostiefado
simulacdo Monte Carlos e previsdo de geracdo e@stemada através do
método ARMA.

O artigo MARZANO et al. (2007) pondera os riscos de vender energia no
ambiente regulado e no ambiente livre, e definepencentual de participacdo
de usina em cada ambiente. Para tal prop6e metpdaltilizando o software
NEWAVE e ANAFIN. O software NEWAVE calcula as 2066ries de preco de
curto-prazo futuro e o ANAFIN efetua o calculo dlaxb de caixa, ICB e outros

indicadores.

1.2 Planejamento da Expansdo da Geragdo no Brasil e o Agente
Gerador

Nos mercados regulados, o regulador representéemedse dos consumidotes do
sistema elétrico estabelecendo estratégias de skpaitima dos sistemas de energia

nos diferentes ambientes de comercializacao.

Basicamente, a demanda e sua taxa de crescimem@ssiia ser equilibrada pela correta
manutencdo e expansdo da oferta de energia eléimmndo a demanda de energia €
excessivamente maior que a oferta ha demanda idpriracarretando retracdo da
trajetdria de crescimento econémico limitando pgdaude bens e servigos, diminuicdo
da qualidade de vida dos consumidores residenei@is)Ja quando a oferta de energia é
excessivamente superior a demanda, apesar de aanento de confiabilidade de
suprimento, ha desperdicio de recursos e altossus investimento que oneram em
demasia o consumidor de energia (CARVALHO, 2010).

As estratégias de intervencdo no casamento temg@i@ferta e demanda de energia no
pais se dao através do controle da demanda owlodé oferta de energia. A primeira
esta relacionada ao gerenciamento pelo lado dardlEmgue consiste principalmente

na eficiéncia energética das cargas e implementdedprogramas de resposta da

! Comenta-se que a SMART GRID (ou rede inteligente) atem& o fluxo de informacdes bidirecionais entre
consumo e oferta, provocando mudanca no real plbarganha dos consumidores e no planejamenixpdaséio
(FALCAO, 2010).



demanda. Ja a segunda esta relacionada a disjrag@d de energia no sistema atraves

da expanséo dos sistemas de energia: geracaonisaés e distribuicao.

Tendo em vista que em geral ha crescimento da ,cpogalerando adequadamente a
necessidade de expansdo da oferta, ou seja, measti na constru¢cdo de usinas é
possivel atingir um ponto no qual é possivel foeneon servico de entrega de energia
confiavel, que ndo onere demasiadamente a tariémegia elétrica disponibilizada ao
consumidor atendendo as restrices de baixo impacioambiental, dentre outros. A
competicédo entre os diversos objetivos de expatis@istema de geragao, em especial,
maxima confiabilidade (ou minimo risco de défiait slprimento) e minimo custo (ou
maxima rentabilidade no caso de empreendedor) guanig a otimizacdo da expansao
da oferta de energia. Este ponto € atingido naatesuando o custo marginal de
operagdo do sistema energia elétrica (CMO) é igualisto marginal de expansdo do

sistema elétrico (CME), segundo a teoria dos custoginais.

No planejamento da expansdo da oferta de energigisiema elétrico deseja-se
responder as seguintes perguntas: aonde implaniama, qual a tecnologia, qual a
capacidade e quando implantar (BHATTACHARYA & SHARM2009). No Brasil
para responder esta pergunta, costuma-se divateoestudo de expansao da oferta em
duas etapas. A primeira corresponde a identificag@opotenciais energéticos e
desenvolvimento de lista de projetos de candidpéwa construcdo. Nesta etapa ha a
prospeccdo do potencial energético, elaboracdostele de inventario, avaliacdo
ambiental integrada (AAl), potencial edlico, etbem como desenvolvimento de
projetos basicos e estudos de viabilidade de usjnasatestem a viabilidade técnica,
econdmica e ambiental. A segunda etapa é refegerdefinicdo de quais projetos
efetivamente deverdo ser instalados para garaettoaomicidade e confiabilidade do
sistema segundo a visdo do governo, ou maior l@nrasdo do empreendedor. Dentre
0s principais programas/metodologia de planejameéat@xpansdo do setor elétrico
brasileiro encontradas na literatura desta etdpesei DESSELP, MODPIN, OPTGEN,

MELP e tentativa/erro NEWAVE. Maiores detalhes v&NEXO.

No Brasil hA um ambiente especifico para comercigfio de energia regulada,
(Ambiente de Comercializacdo Regulada — ACR) e ama gomercializagéo livre de
energia (Ambiente de Comercializacdo Livre — AQIY. ambiente regulado o governo,



uma vez concluido os estudos de planejamento dmseap, promove leildes de compra
de energia por data de entrega de energia e outraticbes (fonte, preco minimo,

periodo, etc.). A energia comprada é vendida paralistribuidoras garantirem o

suprimento de 100% de suas cargas previstas. @spe#to a entrega de energia por
parte dos geradores acarreta penalidade por ldstrenergia, e o0 ndo atendimento
adequados das cargas previstas das distribuidoragoga penalidade para as
distribuidoras.

No ambiente livre sdo efetuados contratos bilatedai compra e venda de energia de

acordo com as necessidade e perspectivas de prtego de energia dos agentes.

Apesar da expansao da oferta de energia elétrcaerdplanejada pelo empreendedor,
o0 mesmo desempenha o papel fundamental na regutiecéiovestimento. Quando o
indice de custo/beneficio (ICBpu o custo indicé de seus projetos é menor que o
preco de energia de longo prazo os investidoregatam o fluxo de investimento nos
seus “novos negocios”, pois 0s projetos tornam-s@&veis economicamente,
aumentando a oferta de energia elétrica no sistétaco. Caso contrario, quando o
preco de longo-prazo € menor, os investidores dimitnvestimentos. Desta forma, o
plano de expansdo de geracdo, dentre outros, s#arefyavés da percepcdo de
atratividade econdémica dos investidores tanto nobiemte regulado quanto

desregulado.

A diferenca da otica entre a expanséo do sisteétacel do governo e do investimento
em geracdo de energia efetuado pelo empreendedesponde a diferenca entre a
visdo sistémica de atendimento da energia e a dsasco e retorno financeiro de um
projeto. Para o primeiro, 0 mais importante € douail oferta e demanda ao minimo
custo, que garanta um custo futuro de energiada@ta os consumidores. Para tal

efetua estudos de longo prazo de minimo custo etelodas restricdes, e elabora leildes

2 indice custo/beneficio € uma medida que relacimazdo dos custos fixos (custo de investimento +
custo de operacdo e manutencdo) e variaveis (destoperacdo e custo de curto-prazo) por valor
monetario com o beneficio energético (garantiadjsiEste indice € uma medida de competicdo dascert
fontes energéticas nos leildes de energia reguéadasta forma € utilizado para comparar usinasdis

(até mesmo de fontes diferentes). As usinas quesaptam menores ICBs sdo mais competitivas (EPE,
2008).

% Custo indice representa o custo de instalacdongEeendimentos em R$/kW de projetos que nao
possuem custo de O&M variaveis e representam fdade de seus custos no custo de instalacdo. A
expressédo € encontrada na literatura de estudiabiéidade e projetos basico de PCH e UHE.
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competitivos. Os investidores que oferecerem osomesnprecos de venda de energia
ganham o leildo. Nesta Gtica apenas 0s projetos baatos ganham, seja porque o
projeto é 6timo, conseguiu tecer boas parcerias foormecedores, linhas de créditos

especiais ou porque o empreendedor esta dispasitrificar seu capital proprio.

Para o empreendedor vender energia no leildo, edaama obrigacdo de efetuar o

gerenciamento eficiente de construcao e operacdésida elétrica, sujeita a incertezas e
detalhamentos, as vezes, ndo contemplados pelejgdian, que podem comprometer a
saude financeira do projeto. Por exemplo, na vé&stémica o custo de implantagéo e o
tempo de construgdo sao fixos, ja na visdo do eengdexlor é necessario detalhamento

deste e de seus riscos.

Em analises de planejamento da expansdo do gowerhorizonte de longo-prazo, 0s
projetos de expansdo sdo projetos tipicos, assmo cgeus respectivos custos. Na
analise do empreendedor os custos estdo alinhadosas expectativas de cotacéo de
mercado do agente, incorporam as vantagens e dageas competitivas dos
fornecedores associadas as peculiaridades de agdtop

Por fim, se conclui-se que a visao entre o govera@erador se destaca principalmente
devido ao detalhamento realizado pelos agente®, d@vido ao horizonte de tempo de

analise quanto do peso da responsabilidade. O cesdod empreendedor é mais

detalhista, pois necessita explicar com eficiénaiaisto do projeto, e muitas vezes para
isto se torna necessario a analise de risco ddll@ande custos, cronograma de

desembolso fisico-financeiro, plano de negécias, et

1.3 Objetivo

O estudo em questdao propde um modelo de anlisevestimento em geracao
renovavel baseado na Teoria Moderna de Portfoliprablema consiste em definir os
parametros de participacdo de investimento em oadw para um dado volume de
investimento e usinas em desenvolvimento disposipara construcdo, de modo a

construir um portfolio de usinas 6timo.



Para resolver o problema de portfélio é projetadloxm de caixa previsto do portfdlio,
que é a composicdo do fluxo de caixa de cada aévaisina previsto multiplicado
respectivamente pelo parametro de participacdondestiimento de cada ativo. Seré
considerado o portfolio 6timo aquele cuja o fluxeodhixa previsto atenda as condicdes
de maxima rentabilidade e minimo risco para um gatémetro de averséao ao risco,
considerando as eventuais violagcdes operativasajet@ ou empresa. A rentabilidade
foi definida como taxa interna de retorno do fluge caixa do portfolio, e a
minimizacao de risco como a medida CVaR da disgg@mide perda associada ao fluxo

de caixa do portfolio.

O problema matematico foi modelado como um probldmatimizacdo de simulacéo
estocastica, donde as incertezas do problema nesiee principais variaveis aleatorias
associadas a receita e custo global de cada erdpremrio, que se diferenciam de
maneira geral pela fonte de cada empreendimerngartieularmente pela peculiaridade
natural que cada projeto possa possulir.

1.4 Estrutura do Trabalho

A dissertacao foi composta por cinco (5) capitu@sapitulo | apresentou o contexto,
problematica, breve revisdo e definicdo do objettvdCapitulo 1l abordou o problema
de investimento em um Portfolio de geracdo. Nes#pitalo foi detalhado
matematicamente o problema de otimizacéo prop@sedno na Teoria de Portfolio. O
Capitulo 1l consiste em uma introducdo sobre samé@b estocastica, Teoria de
Portfolio, os métodos associados a resolugédo daizattdo de simulacdo e motivagéo
de escolha dos softwares @RISK e algoritmo de péigdio OptQuest. O capitulo IV
abordou a modelagem dos dados de entrada, corfiggsao modelo e do programa de
resolucdo do problema de otimizacdo de simulac&a) bomo foi apresentou os
resultados do estudo de caso. O capitulo V apr@esenbnclusdo acerca do problema
estudado nesta dissertagao.



2. Capitulo
Modelagem do Problema

O capitulo 2 introduz conceitualmente o problemaimdestimento em usinas de
geracdo na sec¢do 2.1. Na secao 2.2 apresenta apwsiar de modelagem matematica

de investimento em Portfdlio de usinas de geragéo.

2.1 Introdugdo

Na otica dos geradores, na grande maioria dos ,casosestimento apenas ocorrera
guando a sua taxa de atratividade minima é atedi@ioio de suas exigéncias de risco,
e capacidade operacional. Uma vez identificado apmatunidade de venda de energia
atrativa, as restricbes de investimentos destetagestdo relacionadas principalmente
as restricdbes operacionais da empresa ou projeesEm sendo, ha janelas de
flexibilidade para atraso em investimento, des@gde investimento ou adiantamento

de investimento, de acordo as janelas de oportdesteislumbradas pela empresa.

Um dos desafios enfrentados pelos agentes de getadéfinir as usinas que comporéo
sua carteira, tendo em vista que projetos distimossuem diferentes riscos e
rentabilidades, e ha a possibilidade de minimizalgfisco diversificavélda carteira e,

em consequéncia, aumento do valor esperado dailatdde da carteira, que varia em

funcao do plano de investimento da mesma.

Dentre as restricbes operacionais da empresa godias. fluxo de caixa, quantidade
de quadro de pessoas (gerentes de projetos, emgsnletc.), limitacdo de verba de

investimento e endividamento, rating da empresa, et

* Segundo NETO, LIMA & ARAUJO (2008) o risco totalaésoma do risco diversificavel e do risco
sistematico. Sendo, o ultimo determinado por asgetbnjunturais e de mercado, que atingem todas as
empresas. E o risco diversificavel, aquele que gedeliminado por diversificacao.
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BHATTACHARYA & SHARMA (2009) considera o problemaedplanejamento da
expansdo sob o ponto de vista do empreendedordesasdo restricdo de orgcamento

anual Budgej.

A restricdo de Budget € uma alternativa para eeacentrar investimentos em épocas
com conjuntura econdmicas favoraveis, que estegsalihhadas com as diretrizes da
empresa. Estas diretrizes poderiam, por exemplogrporar todas as restricoes

operativas da empresa, além das visOes estratégicassma.

Apesar de pouco significativa, muitas vezes oseposjem desenvolvimento/construgao
possuem restricdes condicionadas a atendimentmdegrama de investimento, pois a
medida que o projeto de geracao se desenvolveos@pistadas outorgas e licencas de

orgao reguladores e ambientais, que atribuem afireibbrigacdes aos projetos.

Nesta ética, a selecdo de projetos, quantificaghoagpacidade instalada, energia e/ou
definicdo do cronograma de entrada de operacaagjeicdo) de novas usinas que
comporédo o Portfolio (novo ou existente) poderi@ndeterminadas pela estratégia de
escolha de melhor investimento obtido pela soldgmaximizacdo da rentabilidade e

minimizacao do risco, dados as restricbes da em@re®s projetos.

Um ponto a ser observado é a definicdo do grau ateridade que torne um projeto
apto a participar da cesta de potenciais usinas qg@anpor o Portfélio. Naturalmente,
para iniciar a construgdo de uma usina € necesdi@eesas analises de viabilidade, e
para estes estudos dados aprofundados séo indispendNada impede, no entanto, a
elaboracdo de possiveis estratégias de investimdntongo prazo utilizando dados
tipicos da empresa. Ressalva-se, no entanto, e dadinir de forma precisa a

composicao do Portfélio sdo indispenséaveis infodeagonfidveis dos projetos.



2.2 Modelagem Matemadtica

Com o objetivo de identificar qual a cota de pgécéao de diferentes usinas de geracao
de energia elétrica para compor um Portfélio deassi foi montado a formulacdo de
um problema de otimizacdo estocastica. Uma revis&iodutoria sobre otimizacao

estocastica pode ser vista na se¢ao 3.1.

No problema se deseja maximizar a funcédo objetwaehtabilidade e minimizar a
funcdo objetivo de risco da carteira. Os probled@snaximizacdo de rentabilidade e
minimizacao de risco foram condensadas em uma fmricaulacdo de minimizagéo. O
problema de maximizacdo de rentabilidade terd el tsocado ao ser incorporado no

problema de minimizagé&o.

E importante comentar que conceitualmente ha a mza¢do da rentabilidade,
representado na funcao objetivo, Equacao 2.1, amminimizacao do valor negativo
de valor esperado da distribuicdo de rentabilidddecarteira. Além disto, que a
minimizag&o do termo restante refere-se ao caldalmedida de risco CVaR através de
otimizacdo de minimizacdo. Este termo é incorporado funcdo objetivo como
penalidade associada ao ganho excessivo da magéoizia rentabilidade, desta forma
entende-se que h& minimizacdo do risco. Apesar agedivo ser o célculo da cota de
participacdo das usinas, a funcdo objetivo também apresenta como varideel
controle as variaveis associadas ao calculo do C¥aR O termo referente a parcela
CVaR foi multiplicado por um nimero re@) que representa um parametro de aversao
ao risco do empreendedor, vide Equacao 2.1. Oloéleudistribuicdo de rentabilidade
e o calculo do CVaR foram explicados abaixos. O R\acalculado a partir de uma
funcdo distribuicdo de perda da carteira assocadtuncdo da distribuicdo de

rentabilidade.

A definicdo da Equacgéo 2.1 foi adaptado do problproposto de RYANG & FENG
(2012) para o planejamento da expanséo da geratéisa, inspirado no problema de
ROCKFELLAR & URYASEV (2000). A formulagcdo matemaiao problema desta
dissertacdo consta nas Equagbes 2.1 a 2.9. O prakden questdo é uma otimizacao
estocastica de Simulacdo Monte Carlo, e o detagheesblugcdo da mesma consta no
Capitulo 3, diferindo da metodologia proposta pofARIG & FENG (2012). O
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problema foi resolvido através de uma meteheur&sicéucionaria, conforme explicado

na secao 3.2.

Como proposto por ROCKFELLAR & URYASEV (2000) paramizacao de Portfolio
de ativos da carteira, o problema proposto da s consiste em um
aprimoramento da Teoria Tradicional de Portfélio MARKOWITZ (1952), e é
contemplado na Teoria Moderna de Portfélio. A se8d03 descreve sucintamente a
Teoria de Markowitz, nesta a medida de risco € svidepadrdo. ROCKFELLAR &
URYASEV (2000) propde o uso do CVaR como medidaiseo, melhor explicado
abaixo e detalhado no ANEXO.

N N
Mo = D DFW,E) + 6 (a +1=-p7" ) paf a))

(2.1)
) jmax ( 2'2)
ri(w, &) = Z w;Tii (&)
j=1
jmax
fw, &) = Z w;fii (&) (23)
j=1
S.a.
jmax
Z Wij = Wnax,
4 (2.4)
Wminj < W]' < Wméxj ( 25)
N jmax
mméx < Zpl Z W]VPLU ( 26)
=1 j=1
N jmax
ﬁméx < Zpl Z W]CPU ( 27)
i=1  j=1
o,>f—a (28)
O'l'ZO;a >0 (29)
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Sendo:

Indexadores

i: indexador de cenario de simulagéo

N: quantidade de cenarios de simulagéo
j: indexador do projeto

Jmax: NUMero total de projetos

Variavel de decisdo

w;. cota de participacao do ativo j

Restricdes de investimento

Wiy ;- COta méxima de participacdo por usina

Wmin ;- COta minima de participagéo por usina

VPL,4,: méximo fluxo de investimento descontado da catei
CP4: Maximo investimento de capital proprio da deate
Wnix- COta maxima de participacdo da carteira

CP;;: Custo de instalagédo com capital préprio da usiacenario i

Variaveis de decisdes associada ao risco

a: valor em risco (value at risk)

o: valor maximo entre zero e o custo que ultrapasssor dex

Varidveis aleatoérias

p;: probabilidade do evento no cenério i

;. retorno da carteira no cenario i (média pondedadeetorno das usinas no cenario i)
13- retorno da usina j no cenario |

fij- perda da usina j no cenario i

f; : perda da carteira no cenario i (média pondedadaerda das usinas no cenario i)

Parametros do CVaR

B: grau de confianca do value at risk
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§: parametro de aversao ao risco
Viséo Geral

Para um dado cenariocom probabilidade de ocorréngig a using possui um valor
de rentabilidader;;(¢;;) e perdafij(fl-j) associada a variavel aleatdéda (vetor
associada a incerteza de custos, precos, etc.jstAbdicdo de rentabilidadg e de
perda f; de cada using foi calculada a partir do fluxo de caixa do acsbai

probabilistico associada aliscenarios simulados.

Considerando af,,, Usinas que existem no portfélio é calculado enacaharioi a
rentabilidade da carteira(w, ;) e a perda da carteifgw, &;) sob o conhecimento do
fluxo de caixa do acionista no cenatioTantor; quantor; sdo funcbes do vetor de
decisdo de investimentav(wy,...,w;,..,w; . ), das rentabilidades das usinas
ri(ry,.., 15,1, ), € das perdas das using§fi,.., fj,.., fj, . ). O calculo destas € a
média ponderada da cota de participacdo de cada wsipelo respectivo valor de

rentabilidader; (&;;) ou perdg;;(§;;) de cada usina, veja Equagdo 2.2 e 2.3.

A fungao objetivo, Equagéo 2.1, incorpora o vakperado da rentabilidade da carteira,
dado pelo somatdrio do produto da probabilidadeateréncigp; pela rentabilidade da
carteirat;(w,§;). A parcela restante da funcdo objetivo se refecalculo da
expectativa de perda condicional (Conditional VatueRisk). Esta medida de risco
possui a finalidade de restringir a maximizacdo adateira que agregue risco
desenfreado, e esta associado a um parametro t&&i@\ao risco correspondente ao

perfil do empreendedor.

Céalculo da rentabilidade de cada usipao cenarioi

O retornor;; nesta dissertacéo foi escolhido como a taxa iatdenretorno do fluxo de

caixa do acionista de cada usjn&l&do haveria problema em considerar outro indicado
(econdmico, contabil, medida risco/retorno, etd)literatura faz extenso uso do VPL

devido suas propriedades matematicas e aplicatidgda
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Apesar de a TIR apresentar desvantagens matema&tfa® ANEXO, que limitam sua
aplicacdo em andlise de selecdo de projetos deenliés vidas Uteis, a mesma tem a
capacidade de traduzir intuitivamente o valor dern® de investimento, por isto os
empresarios tendem a preferir este indicador. Sepdsto que: a) a vantagem ou
desvantagem do descasamento de vida 0til das ssn@ayalorada na minimizagcédo do
risco diversificavel; e b) os fluxos de caixas s@avencionais, e apresentam apenas
uma TIR por fluxo de caixa. Ademais, o VPL é coasdlo como parametro de
restricdo do problema, razédo pela qual ndo se gibghear que o custo de oportunidade
de ndo investimento associado a projetos com \itlanénor (com relacdo a outros

projetos) ndo esteja sendo considerado.

tméxj
FCP;jt (&) _ 0 (2.10)
o (1 + 7))t

t: periodo de tempo (discretizacdo mensal)

Emax;: namero de meses maximo de cada ugifeida util do empreendimento em

meses)

FCP;j: fluxo de caixa do acionista da usjnao cenarid em cada més

BRUNO (2008) aborda a questdo de Otimizacdo ddédHortle Ativos Reais utilizando
uma Medida de Risco Coerente (CVaR) propondo dedalimente solucdes
matematicas para resolucdo deste modelo, além difitra a medida de rentabilidade
o valor presente liquido. Esta abordagem possibdiaplicacdo da Teoria de Opcdes
Reais e otimizacdo em larga escala de projetos.NR&AFENG (2012) utiliza como

rentabilidade VPL no planejamento da expansao gergo de matriz termelétrica.

Céalculo da perda de cada usigjao cenarioi

Ha multiplas possibilidades para construcdo daillis¢do de perda e esta distribuicao
pode ser positiva e negativa, sendo as perdasivegas ganhos (ROCKAFELLAR &
URYASEV, 2000).
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O calculo da perdd;;(x,y) de cada using em cada cenarié consta descrito na
Equacédo 2.11 e Inequacado 2.12. Este problema evosie calculo da perda como a
diferenca entre a taxa de atratividade minima dpreemdedor com a rentabilidade de

cada using em cada cenarid(TIR), desconsiderando os resultados de ganhoresl

negativos).
fij = —(ryj — TMA) (2.11)
fij=0 (2.12)

TMA: taxa minima de atratividade (TMA)

Calculo do fluxo de caixa do acionista probabilisti

Foi calculado o fluxo de caixa sob o ponto de wist&mpreendedor, ou seja, o fluxo de
caixa do acionista, pois se entende que o objetdm € calcular adequadamente o
resultado global do projeto nem da empresa, mambayprojetado final do acionista.
Primeiramente torna-se necessario a confecgdo diixoncaixa livre, que € o fluxo de
caixa operacional somado ao fluxo de caixa de tmaegto, e entéo, o calculo do fluxo
de caixa do proprietario (acionista). Em seguitd€im-se o fluxo de caixa do acionista
abatendo o fluxo caixa livre do fluxo de caixa dosdores, que neste caso € o fluxo de
caixa do financiamento (NETO CORREIA, 2009).

O fluxo de caixa livre (FCL) € o lucro antes deopire imposto de renda (LAJIR)

abatido de imposto de renda para pessoa juridRRJjl somada a depreciacdo e
subtraido dos investimentos do empreendimento.l&iloédo LAJIR é igual a receita

liquida subtraida dos custos operacdo e manutg/@BBX), depreciacdo e eventual
necessidade de compra de energia com a Camara mer@alizacdo de Energia

(CCEE) para fins de liquidac&o das diferencas eegeanno mercado de curto-prazo, ou
soma devido a venda de energia para a CCEE. Ensendee neste parametro de
liquidagéo considera-se compras por reposicaosti®lau eventuais penalidades.

De forma sucinta, inUmeras sdo as incertezas rmet@s de geracdo renovavel que
afetam o fluxo de caixa do empreendedor. Estasawgis aleatérias podem ser
discretizadas por simulagdo ou por més quandonpett. Dentre todas as variaveis
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aleatdrias, se destacam as condicfes de produr@udsidade de energia, precos de
venda de energia de longo prazo, exposicdo no dwrda curto-prazo, custos de
financiamento, investimento, operag¢do, manutencdcombustivel, expostas nas
Equacbes 2.13 a 2.1%s incertezas comentadas foram modeladas como eiarav
aleatdérias associadas aos dados de entrada. Bgp@nidiel nesta dissertacdo uma
modelagem simplificada destas no Capitulo 4. Eapbes mais detalhadas das
variaveis sao encontradas no ANEXO. Quanto maialetmlhamento do projeto de
geracao (ou maturidade) mais énfase pode ser @danedelagem da variavel aleatéria

gue compde o fluxo de caixa do acionista.

FCLj (&) = LAJIje x (1 = Ij,) — Clije — CGjq (2.14)
LA]l;je = RFje — Cogm;jp — dije + Lepyj, (2.19)

LAJIR Lucro antes de juros e impostos (EBIT)
RF  Receita fixa

Cogam Custo de operacdo e manutencao (OPEX)
d Depreciagao

Lcp Liquidacéo da usina na CCEE
FCL Fluxo de caixa livre

C Custo de investimento (CAPEX)
I Impostos para o governo

CG  Capital de giro

FCP Fluxo de caixa do proprietario

FCC Fluxo de caixa do credor

t: periodo de tempo (discretizacdo mensal)

Cota de participacdo da usina

O somatorio das cotas de participagdo de cada ugirsraw,,;, ., € cada using

possuira o percentual de participagéip que nao podera ser inferiorvqninj nem
superior Wi veja a Equacao 2.4 e Inequacdes 2.5. O fatoadeipacdo pode ser

um valor inteiro correspondendo a quantos projetosmpresa deseja investir, ou
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percentual para fornecer indicativo de investimetoacordo com as vantagens e

desvantagens competitivas da empresa elaboranstadane

Quandow,s, . = 100%, Winax; € 100% Winin, € 0% a cota de participacdo de cada
usina é percentual e ndo ha restricdo de part@ipdgesta situacao € possivel efetuar
um paralelo de usina com um ativo financeiro, oadentabilidade do ativo é a taxa
interna de retorno de um modelo de fluxo de caixaadionista em risco analoga a

Teoria Moderna de Portfdlio.

A cota de participacdo corresponde a quanto decipatdo um empreendedor esta
disposto a compor seu Portfélio dado as caradtarsstde rentabilidade e risco
simulados da usina em questdo, sendo estas céstchsr originadas do projeto da
usina. Quando se coloca restricdo de participagaoma é maxima de participacdo por

usina é possivel considerar projetos existenteseoassidades extraordinarias.

Quando se deseja trabalhar com quantidade inteieaprojeto, com objetivo, de
monitorar os dados da otimizag&o pode-se dividenéabilidade esperada e CVaR pelo
namero total de projetos, de modo que este repeesenalor médio de rentabilidade

esperada da carteira e CVaR médio da carteira.

Céalculo do CvVaR

A expectativa de perda condicional (CVaR) represaninédia da distribuicdo de perda
gue excede o grau de confianca do valor em riseR[VO VaR tem se mostrado como
uma medida popular no mundo de negécios devidamdazilidade de entendimento e
percepcéao, entretanto as propriedades matemasste miedida tornam-na uma medida
de risco ndo-coerente. Em muitos exemplos a maetédaVaR se torna melhor que a
medida VaR para andlise de risco. Além disto, sopex medida desvio padréo
proposto inicialmente por Markowitz na Teoria dertfdtio (ROCKFELLAR &
URYASEV, 2000).

O CVaR do problema desta dissertacdo é obtido mpé@lmizacado da fungéda +

(1-pB)"13N,0p), veja a Equacdo 2.1, sujeita a restricdes, vejaeagiacdes 2.8 e
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2.9, como proposto no problema geral de otimizatE&€VaR de ROCKFELLAR &
URYASEV (2000). O problema de ROCKFELLAR & URYASE{000) quando a
incerteza € modelada em cenarios e é simuladoitogincenarios, o mesmo
frequentemente pode ser reduzido em um problemaratgamacéao linear devido as
propriedades matematicas de convexidade. A forewl ke resolucao céalculo do CvVaR

seria via programacao linear.

Nas otimizacOes estocasticas de simulacao, fregunemte se utilizam metaheuristicas
evolucionarias. O calculo do CVaR utilizando algods evolucionarios podera
requerer mais iteracdes e necessitar de monitotantEne;, pois mesmo apos um
grande numero de iteracBes podera ndo convergendepdo do critério de parada
estabelecido para o pardmetro CVaR. Isto ocorrentiaszac6es evoluciondria, pois a
linearidade de determinado parametro pode ndcapéada durante a escolha/selecéo da
populacdo de solucdo. Percebe-se que o monitorardemnt torna-se desnecessario a
medida que: se aumenta o grau de confianca dabdis&io de perda do calculo do
CVaR, aumenta a quantidade de simulacdo ou ajosiser/adoramente o critério de

parada.

Dependendo da facilidade de obtencéo do indicaf@RC recomenda-se que o0 mesmo
seja utilizado diretamente em substituicdo a pardelminimizacéo e demais restricoes
associadas ao calculo do CVaR, especialmente @gaacbnhecimento da distribuicdo
de perda e possibilidade de manipulacdo da meshimando softwares tipo “caixa
preta” com funcdes e otimizacdes prontas. Istoieino problema de necessidade de

monitoramento de;.

Estagios de entrada em operacao de usinas

No problema classico de Portfélio de Markovitz @siderado o beneficio temporal de
investimento, a medida que retornos mais imedidsativos financeiros sdo mais
vantajosos que retornos futuros. No planejamentexg@mnsédo da geracdo se deseja
selecionar quando alocar usinas para atendimentarga, e se representa o custo de
instalacdo no tempo e a taxa de desconto sem WNigiagle no tempo (constante no

tempo), de modo a representar o beneficio de gagt@o de investimento.
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Neste problema, veja Equacdo 2.1, foi considergeimas um estagio (de tempo).
Entende-se que a escolha da melhor data de ekeagsinas em operagcdo melhoraria o
fluxo de caixa do Portfélio no tempo. Esta vantagpoderia ser incorporada no

momento de definicdo das parcelas de investimerdasseja, representacdo de
multiplos estagios de tempo, entretanto ocorrers tyé@estdes. Diferentemente do
problema de planejamento da expansdo néo existesig@im de investimento em usinas
para atendimento da demanda, ou necessidade deosigaw regular do Portfdlio ao

longo do tempo. Além disto, apesar das variaveatatias serem variantes no tempo
(variarem ao longo do estagio), a modelagem desiddveis aumenta a complexidade
do problema devido a dificuldade de modelagem dalsitifdades das préprias

incertezas (ex.: custo de instalagdo no tempo). fitoy considera se que todo

investimento deve ser realizado imediatamentendsta analise de investimento e
custo de oportunidade de investimento naturalmeet@izada no problema de

otimizacdo. Por estas razdes, o beneficio tempieafluxo de caixa no tempo do

Portfélio nesta dissertacéo foi desprezado.

Restricdo de fluxo de caixa global

Nesta dissertacdo foram inseridas as restricoeslde presente liquido total (VPL) e
de custo de investimento de capital proprio (cdstanstalacéo néo financiado), veja as
Inequacdes 2.6 e 2.7. A restricdo de valor predaquelo apresenta a possibilidade de
aumentar ou reduzir indiretamente o fluxo de cai@aempreendedor de acordo com o
perfil de retorno desejado em R$ (ao invés de parakdado pela TIR). O custo de
capital proprio auxilia igualmente na quantificacdo perfil de investimento com
recursos proprios que o empreendedor esta inclimadtetuar. Nao foi considerado
restricdo mensal, apenas restricbes do montaraiepiot usina durante sua vida util. O
calculo do capital do préprio consta na Equaca.2.1

CP;j: Custo de instalagdo com capital préprio da usitacenario i
Aj: Alavancagem do financiamento da usina |

Cl;;: Custo de instalacdo da usina j no cenario i
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Taxa de Desconto para Calculo do VPL

Para calcular o valor presente liquido para finsed&icdo de fluxo de caixa considera-
se que ndo prejuizo na consideracao de uma tagastento constante, pois a mesma
representa a taxa de inflacdo, com baixa volatibdau a taxa de atratividade minima.
Diferentemente, quando se calcula o VPL em risca gms de mensuracao da

rentabilidade, donde h& incerteza no custo médidgrado de capital (WACC).

20



3. Capitulo

Método de Resolucdo: Otimizacdo de
Simulacdo

O capitulo 3 apresentou na se¢éo 3.1 os concairoslutérios do estudo de otimizagéo
estocastica. Na secéo 3.2, a formulacdo matenddiceeoria Classica de Portfolio de
Markowitz. Para fins de simplificacdo, ndo forammesentados os métodos de célculo
matematico de otimizacdo estocastica. Os avanco$edda Classica de Portfolio
contemplados na Teoria Moderna de Portfolio ndanfodiscutidos. Os indicadores de
rentabilidade VPL e TIR, e de risco VaR e CVaR rordiscutidos no ANEXO. Na
secao 3.3 foi explicado a metodologia de otimizad&o simulagdo, o algoritmo
Optquest e a motivacao de escolha da utilizacdpragrama @RISK e do algoritimo
OptQuest para resolucdo do problema apresentadapitulo 2. Por fim, a secdo 3.4
comenta sobre os métodos de simulacdo Monte Calsimulacdo Hipercubo Latino
disponiveis no software @RISK. A simulacdo Hipercuatino € dos aprimoramentos
da simulacdo Monte Carlo disponivel. Para finsiogplkficacdo ndo € comentado sobre

outros avangos em simulagao.

3.1 Problemas de Otimizagdo Estocdstica

Os problemas de otimiza¢cdes que possuem todasridsers constantes e invariantes
sédo considerados do tipo deterministico, neste dg@roblema ndo ha incerteza. As
variaveis que compde o problema sdo premissas,representam um determinado

cenario possivel (MUN, 2010).

Frequentemente otimizacdes deterministicas, camsidgue variaveis aleatorias sejam
representadas através de seus respectivos valspesado, e que a solucdo deste
problema composto por variaveis com valores espsrémtneca uma funcdo objetivo

aproximadamente esperada (BIRGE & LOUVEAUX, 2011).
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EEV = minz (x,E(§)) (3.1)

EEV: expectation of the expected value problem
E(&): valor esperado das variavel aleatdria

x: variavel de decisdo

Uma das estratégias para aprofundar o conhecindenproblema é obter a solugéo do
problema considerando diferentes cenarios, andéseenarios. Para tal modificam-se
as variaveis do problema que possuem incerteza @#o na construir diferentes

contextos e avaliar o resultado considerando eg@®ntes contextos, normalmente se

constroi um cenario pessimista, esperado e otimista

Outra possibilidade € a analise de sensibilidadead&veis, que consiste em variar
determinadas variaveis em torno de seu valor edpezaacompanhar o impacto no
resultado (MUN, 2010).

E possivel ainda efetuar anélise de stress, dmdeb a verificar o resultado frente a
cenario de crises, para tal é assumido multiplasges negativas e acompanhado o
resultado (CERQUEIRA, 2010)

Os problemas de otimizacdo estocastica consideesmnodda funcéo objetivo (ou das
varidveis de restricdo) variaveis aleatérias, qera f finalidade de representar as
incertezas do problema. As variaveis aleatorias re@deladas através distribuicao
probabilisticas, seéries temporais, etc. Neste proalsdo construidos inUmeros cenarios

possiveis.

Em programacdo estocastica (PE) existem duas asorsaVait and Sedespere e
veja) e oHere and Know(aqui agora). Na primeira abordagem € conhecidast@as
incertezas no momento de otimizagcdo, e assim g&wlobtida sera sempre a melhor
decisdo. Na segunda, € efetuado a otimizacao dejpa estagio sem conhecimento de

informacé&o
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Nos problema tip@ait and Se€WS) o valor da funcéo objetivo representa o vekor
informacédo perfeita, o custo de arrependimentcadegiero, pois a melhor otimizacéo é

efetuada.

WS = E(min z(x,$§)) (3.2)

WS: valor da funcéo objetivo de uma otimizacédo wad aee
&: variavel aleatoria

x: variavel de decisdo

Nas estratégias here and know as decisdes sdodasraadmultiplos estagio, de acordo

do conhecimento da informacéo, que até o estaggvianera incerta.

ED = E(min z(x,§)) (3.3)

ED: programacéao estocastica de dois estagios
&: variavel aleatoria

x: variavel de decisdo

3.1.1 FORMULAGAO DE PROBLEMAS ESTOCASTICOS

Nos problemas de programacado estocasticos, a ajiozdo problema néo ocorre sob
o conhecimento da totalidade das informacdes, saadnesma descobertas a medida
que se avanca os estagios. Na parte do problemaegé conhecimento, a resolugéo
do problema € possivel utilizando os métodos duindicdo deterministicos, em outra
parte do problema ha incerteza, que se se desapameas um estagio depois. A
formulacao geral do problema de otimizacdo estmeéStrepresenta por varios estagios

(otimizagdo multiestagios).

Os problemas estocasticos de dois estagios possseguinte formulacao geral abaixo.

O termo associadoxg referente a deciséo de primeiro estagio, é céidizEntéo, ha a
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realizacdo da variavel aleatofiae o segundo estagio de otimizacdo ou acdes ivaget
y séo tomadas (BIRGE & LOUVEAUX, 2011).

z(x,§) =minC"x + E: Q(x,¢) (3.4)
s.a. Ax=b (3.5)
x=0 (3.6)
Q(x,§) =minq’y (3.7)
s.a. Wy=h—-Tx (3.8)
y=0 (3.9)

Ou
z(x,§) =minCTx +pqTy (3.10)
s.a. Ax=b (3.11)
Wy =h-Tx (3.12)
x>0 (3.13)
y=0 (3.14)

z: funcdo objetivo do problema de programa estazasti
x: vetor de deciséo do primeiro estagio

A: matriz fixo

b: vetor independente fixo

p: vetor de probabilidade

CT: vetor fixo

y: vetor de decisdo do segundo estagio (acoes ivaskt
h: variavel aleatdria associaéla= f(q”,h",T)

T: variavel aleatéria associaéla= f(q7,hT,T)

Ax = b: equacéo de restricdo do primeiro estagio

Wy = h — Tx: equacao de restricdo do segundo estagio
CTx: parcela da funcéo objetivo associada ao primesitagio

Q(x, &): funcado que representa o segundo estagio de atjanvz
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E;: valor esperado associado a varigvel

3.1.2 RESOLUCAO DE PROBLEMAS ESTOCASTICOS

As metodologias de resolugdo de problemas de @géa estocastica concentram o
esforco em: varrer todo o espaco amostral, exauritodias as possibilidades de
cenarios; ou amostrar um subconjunto do espacoteah@SONCALVES, 2011).

As técnicas de L-Shaped, Stochastic Decompositi@thdtl e Quase-Gradiente séo
utilizadas para resolucéo de problemas estocastinas nas situagdes de percorrer todo
0 espaco amostral, quanto apenas uma parcelaitNasdges de amostragem ha adicao
de técnicas de aproximacdo média da amostra,amilz a simulagdo Monte Carlo. A
simulagdo Monte Carlo € muito utilizada na solugé&wtimizacdo estocéstica, porque
apresenta as melhores possibilidades de resolugéomnatica, e por isto € uma escolha
natural. A solucdo via este método € obtida petodéstécnica de estimacao estatistica
para construir intervalos de confianca dos resafidBIRGE & LOUVEAUX, 2011).

Segundo GLOVER, KELLY e LAGUNA (1999) houve umamgia mudanca no campo
de otimizacdo estocastica. A juncdo da matematachictonal, inteligéncia artificial é

meétodos baseados em processos fisicos, biologicesalucionarios levaram a criacao
de novas oOticas de integragdo entre a otimizagécienulacdo, que tiveram bastante

SuUcCesso.

3.2 TEORIA DE PORTFOLIO

Segundo FRANCIS & KIM (2013) a Andlise de Portfélicadicional consiste em um
algoritmo desenvolvido por Harry Markowitz que izt o valor esperado de retorno
do ativo,E(r); desvio padrdo do retorno do ativag, e coeficientes de correlacgm,
entre os pares de investimentos de ativos. O #igorutiliza simultaneamente todos
estes dados de entrada, de modo a determinar utfdlidprdentre um conjunto de

Portfolios possivel, que satisfagca o0 apetite arikrinvestidor.
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O processo de selecéo de ativos proposto por Makéwsca construir um algoritmo
que incorpora comportamentos tipicos de investgjonatilizando determinadas
assuncdes mateméaticas (MARKOWITZ, 1952).

FRANCIS & KIM (2013) definem de formulacdo geralrpa problema Portfolio de
Markowitz. O investidor deseja determinar o0 peso padeticipacdo para um dado
conjunto finito de ativos financeiros, que minimizé, a variancia do Portfélio para um

dado nivel de valor esperado do retorno cart&ifg,).

Assumindo que ha ativos financeiros candidatos para selecéo déaiortom retorno
quantificado emry, 1y, ...,, 75, ..., Th—1, Ty, S€ra dado peso®,,ws, ..., W;, ..., Wp_1, Wy,
para cada ativo, de modo a construir um Portfdljo Naturalmente, considera-se que o
somatorio do peso € 1. Cabe observar que o pe#tvpasgnifica adquirir o ativo, e o
peso negativo vender o ativo. Além disto, que sec@ssariamente atingido um alvo de

retorno esperado da carteira.

n n
min of = ZZWin 0y (3.15)

=1 j=1
sa
ZwiE(ri) = E(r) (3.16)

n
Zwi ~1 (3.17)
i=1

i: indexador do ativo

j: indexador do ativo

n: quantidade de ativos candidatos para selecaortfélm
w;. peso do ative

r;: retorno do ativa

1, retorno do portfolio

o) variancia do portfélio

o;; - desvio padrao do ativiocom relagao ao ativo
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E(r;): valor esperado do retorno do ativo

E(r,): valor esperado do retorno do portfélio

3.3 Otimizagdo de Simulagoes

3.3.1 METAHEURISTICAS COMERCIAIS

Até recentemente o0 assunto simulacdo estocast&ganar pratica, independente de
otimizacao, apesar da existéncia de literaturgero (FU, 2002).

FU (2002) comenta que os programas de otimizac@&ope@imitiam que o usuério
afirmasse seguramente a obtencdo de uma solugéa lattal, pois ndo apresentavam
maiores detalhes de convergéncia. Com advento dalagjdo, e 0 avango
computacional o aumento do numero de iteracOesifpersmobtencéo de solu¢cdes mais
precisas. Além disto, possibilitou a modelagemigiemmas complexos de forma real, e

tomada de deciséo gerenciais baseado em modeldgdorma efetiva.

No mercado é disponivel pacotes de otimizacdo pesalucdo de problemas de
otimizacdo estocastica. Estes resolvem problemsastithizacdo utilizam métodos

matematicos generalistas, e tornam livre a modelad@ problema. As vantagens do
uso de pacotes é a possibilidade de modelagenfetendes problemas utilizando um
método matematico genérico de otimizagcédo, por damlo, a desvantagem reside no
fato de tratar o problema com apenas um métodonmaditd, ao invés de customizar o
método matematico considerando as peculiaridadesprblema, de modo a

implementar a robustez e eficiéncia computacioBalgVER, et al., 1999).
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Optimization Package Vendor Primary Search

(Simulation Platform) (URL) Strategies
AutoStat AutoSimulations, Inc. evolutionary,
(AutoMod) (www.autosim.com) genetic algorithms
OptQuest Optimization Technologies, Inc. scatter search and tabu
(Arena, Crystal Ball, et al.) (www.opttek.com) search, neural networks
OPTIMIZ Visual Thinking International Ltd. neural networks
(SIMULS) (www.simul8.com)
SimRunner PROMODEL Corp. evolutionary,
(ProModel) (www.promodel.com) genetic algorithms
Optimizer Lanner Group, Inc. simulated annealing,
(WITNESS) (www.lanner.com/corporate) tabu search

Figura 3.1- Pacotes computacionais disponiveis

Fonte: Optimization for Simulation: Theory vs. Ptiae. Michael C. Fu (2002)

Para resolucdo do problema de programacdo estacdigsta dissertacdo escolheu se
pelo uso do programa @RISK. A razdo da escolhaedastgrama € devido a alta
popularidade do mesmo. Este software da empresdSARIE CORPORATION é um
dos softwares lideres no mercado de andlise de ®swo muitos usuarios (clientes,

universidades, etc.) oriundos de instituicdes ctadgie internacional.

A utilizacdo do programa tipo “caixa preta’, comopoograma @RISK, evita a
concentracdo de esforco na resolugcdo do problentanmético de otimizacdo via
programacao utilizando as linguagens de computagi@lto nivel, e possibilita a
concentracdo de esforco na modelagem dos dadostrdela o problema e a analise
dos resultados.

O programa @RISK efetua simulacées de Monte Céfileércubo Latino, além disto,
apresenta um pacote de otimizacdo baseado nasalogfied matematicas: algoritmo
OptQuest e algoritmo Genético. O programa tambéreoé a opgcdo automética, onde
este escolhe qual o melhor método matematico aplicdo problema de otimizacgéo

(algoritmo genético ou Optquest).

Segundo FU (2002), o algoritmo OptQuest da empdgaemization Technologies, Inc.

€ um dos softwares mais populares do mercado. Aemaputiliza como algoritmo
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principal Pesquisa de Dispersdo, que foi desemmlyoor GLOVER, um dos
fundadores da empresa. O algoritmo OptQuest gadili em inUmeros programas de

simulagéo.

Maiores detalhes sobre a metodologia de simulacé@nmezacao serdo descritos nas

secOes abaixo.

3.3.2 ALGORITMO OPTQUEST

O algoritmo OptQuest é um modulo de otimizacdo meseido para conviver com
pacote de simulagdo, ou seja, otimizacdo estoeadisrreta. Este algoritmo resolve
problemas de programacdo nao-linear. O método pocartrés componentes para

encontrar a solucéo 6tima global: Pesquisa de BipeBusca Tabu e Redes Neurais.

O algoritmo varre um pedaco do espacgo de estadwearidveis de controle, e consegue
alcancar mais rapido a solucéo global do problestimizacdo da funcao objetivo), sem

ter que testar todas as possibilidades de var@deontrole pelo método de exaustao
(ESKANDARI, et al.,, 2011). O método foca na busea polu¢cdo adotando uma

sistematica de geracdo de vetores de solucdo. Swnteinta descobrir quais sdo os
melhores cenario3a serem investigados através da procura dos msliveteres de

solucdes.

Antes de iniciar a explicacdo sobre algoritmo serdentado brevemente sobre o papel
do otimizador OptQuest dentro do ambiente de sigdidlaSob o conhecimento da
funcdo obijetivo, variaveis de restricdes e control@rograma ira definir um vetor de
solucéo (variaveis de controle), efetuar a simwaacélcular a funcéo objetivo e avaliar
os resultados. Este procedimento sera efetuadosiremmnente até atingir um critério de
parada (da mesma forma que a simulacéo é calcséaplendo uma definicdo de critério

de parada). O processo de otimizacdo associadmwdagfo necessita de um grande

® Cuidado com a interpretacdo da palavra cenariacd¥itexto de simulacéo, cenario refere-se ao arranj
de variaveis aleatérias sorteadas durante a sifmlsipnte Carlo para calculo da funcéo objetivonda
contexto de otimizacdo de simulacéo refere-se adamgossibilidades de vetor de variavel de cantrol
associada ao calculo da funcéo objetivo 6timopvigte existe inmeras fungdes associadas as psssive
variaveis de controle. Sendo a funcdo 6tima global,contexto de risco, apenas determinada pela
exaustdo de todos as funcbes possiveis.
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namero de iteracdes, pois sdo calculadas simulag@essivament O fluxograma
bésico do processo de otimizacdo estocéstica mrdéssializado abaix(A inteligéncia
do otimizador OptQueste encontra na definicdo dos vetores de solt

Define varidveis de
controle

Efetua Simulagdo Monte
Carlos (calculo da varidvel
de saida)

|

Avaliaresultados

!

Figura 3.2— Fluxograma otimizacao

Fonte: Adaptad SCHWETMAN (201

Segundo ESKANDARIet al. (2011) o OptQuest utiliza cammétodoprincipal o
algoritmo dePesquisa de DispersaScatter Searclou S3, aprofundado na sec

abaixq e uso secundario do método de Busca Tabu e INeurais.

O SS é um algoritmevolucionarit que assim como o0s algoritmos genéticos é bas
em procedimentogjue usar populagdo (FU, 2002). Segun@d&SKANDARI et. Al
(2011) e WANet al. (2007, o SScria um conjunto de solucdes iniciais (vetores
variaveis de decisdigpara compor un populacdo P, aprimora osetores solucde
criados da populagae defini um subconjunto dob melhores vetores parser
referéncialconjunto de referéncia inicii. Neste conjunto referénciaicial (RefSet) ha
b melhores vetores, sentd@ osmelhores vetores de qualidade, e b2 melhores &
de diversificacdo. Entao, agoritmogera diversos subconjuntos utilizandRefSet, e
eftuauma combinacgdo estratégica dos vetde solu¢des (realizeombinacao linee
dos subcojuntos gerados a partir do conjunto de referé gerandonovas solugodes.

Por fim, o algoritmo selecionar as melhores solu para compor 0 conjunto (
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referéncia, e uso estes como pontos iniciais paraas partidas do algoritmo, isto €

efetuado recursivamente até o atingimento do withs parada.

O método de busca Tabu atua como memoria adaptatipedindo que a simulacao
investigue cenarios ja avaliados, e guia a simolgg@ta pontos proximo do o6timo

global.

As redes neurais identificam solu¢cbes que pareermpabres, impedindo a rodada de
simulacdo de funcdes que ndo sdo promissorasteasioo objetivo de economizar

tempo computacional e/ou varrer mais solu¢desde neural é utilizada para prever a
funcéo objetivo, e alertar a validade de calculdutigéo objetivo, de modo a acelerar o

processo de otimizacao.

3.3.2.1 Pesquisa de Dispersdo

MARTI, LAGUNA & GLOVER (2002) dizem que pesquisa dispersdo é um método
evolucionario aplicado em otimizac¢des dificeispecantrario de algoritmos genéticos,
baseia-se na premissa de que: metodologias contivobjge procura de solucdo
conseguem obter beneficios significativos sobremésodos baseado puramente na

resolucdo de solugéo via técnicas recursivas gligaat numeros randémicos.

MARTI, LAGUNA & GLOVER (2002) comentam que a fornagdo basica para
implementar a metodologia de Pesquisa de DispgiSéatter Searché necessario
fazer o uso de cinco métodos, conhecidos como i anétodos”. Estes seguem
descritos abaixo.
1. Método de Geracao Diversificaddiyersification Generation Methdd—
meétodo para gerar uma colecdo de solucdes testdiade uma solucao inicial

arbitraria (solucao semente).

2. Método de Aprimoramentolmiprovement Methqd- transforma as solugfes
testes em solucdes testes aprimoradas (ndo € aecegge as variaveis de
entrada ou saida sejam solucdes dentro da regigialtlbdade, apesar que € de

se esperar que solucbes de saida estejam denteordg&o. Caso ndo haja
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aprimoramento da solucfes testes, as solucdess tegtemoradas seréo

consideradas como solucdes testes).

Método de Atualizacdo do Conjunto de Referénéefé¢rence Set Update
Method — método que constréi e efetua a manutencéo rdelhores solugdes
encontradasbest solutions As melhores solucdes que participam do conjunto
de referéncia sdo aquelas de qualidade ou diveisiddormalmente conjunto

referéncia possui poucas solugdes, por exemplop@@®que b = 20 solugdes.

Método de Geracdo de Subconjunt@aliset Generation Methpd opera o
conjunto de referéncia, de modo a criar um subcwojde solucdes que serao

base para criacdo de solu¢cdes combinadas.

Método de Combinacdo de Solugd&olution Combination Methdd—
transforma um dado subconjunto de soluc¢des prodsizgelo Método de

Geracgao de Subconjunto em uma ou mais solucdestoees combinados.

MARTI, LAGUNA & GLOVER (2003) apresentam o algoritnbasico de Pesquisa de
Dispersdo baseado nos cinco métodos.

1. Start with P = Q. Use the diversification generation method to construct a solution and apply the improvement
method. Letx be the resulting solution. If x& P then add x to P (i.e.. P =P UX). otherwise. discard x.

Repeat this step until |[P| = PSize.
2. Usec the reference sct update method to build RefSet = { x'. .... 2% } with the “best” b solutions in P. Order the
solutions in RefSer according to their objective function value such that x* is the best solution and x” the worst.
Make NewSolutions = TRUE.
while ( NewSolutions ) do
3. Generate NewSubsets with the subset generation method. Make NewSolutions = FALSE.
while ( NewSubsets @ ) do
4. Select the next subset s in NewSubsets.
5. Apply the solution combination method to s to obtain one or more new trial solutions x. Apply the

improvement method to the trial solutions.
6. Apply the reference set update method.
if ( RefSer has changed ) then
7. Make NewSolutions = TRUE.
end if
8. Delete s from NewSubsets.
end while
end while

Figura 3.3- Pseudocodigo do algoritmo béasico de Pgssa de Disperséo
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Fonte: Artigo Principles of Scatter Search de RAEAFARTI e MANUEL LAGUNA, FRED GLOVER (2003).

Stop if no more
new solutbons

Figura 3.4 — Desenho do Algoritmo basico de Pesqaige Dispersdo

Fonte: Apresentagdo Scatter Search: Methodology Aplications de Manuel Laguna (University of Coldoa e
Rafael Marti da (University of Valencia)

3.3.2.2 Redes Neurais

Conforme BISHOP (2007), Rede Neursle(iral Network teve sua origem na tentativa
de representar matematicamente processamentos fdemagdo de processos
biolégicos. A teoria desta representacdo, obseovanquestdo puramente estatistica e
retirando certas representacdes de restricdegmak)

Segundo ZANG (2000) redes neurais emergiram conpoiiante ferramenta na area
de classificacdo, e promissora para representadi@onadiva de classificacdes
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convencionais. Rede Neural apresenta as seguiatésgens: 1) o método se adapta as
informacgdes, ndo é necessaria nenhuma especifieapéional; 2) sdo aproximadores
de funcao universal, no sentido que representaoxi@padamente qualquer funcao; e

3) sdo modelos néo lineares e possuem a capaadaéderesentar o mundo e real.

Em (BISHOP, 2007) é definido o neuron como a memidade de um modelo Rede
Neural. O modelo pode ser descrito como a compostg inameras funcbes de
transformacao, representadas pelos neurons. Comsilbeque a primeira camada da

rede neural é formadd combinacdes lineares das variaveis de entregas, ..., xp .
D
aj = Z Wj(l.l)xl- + Wj(ol) (3.18)
i=1

Ondej =1, ...,D e o indexador (1) representam os parametros deepa camada da
rede neural. O valo:/j(il) representa o parametro de pesg(()]é 0 parametro de bias. As
quantidadesa; séo denominadas ativacGes. E estas serdo tramsfasmatraves da

funcao diferenciavel néo linear de ativa¢do)

As funcbes de ativacdo geralmente sédo func¢despdostgmoides (fungcédo da area de
economia e computagao cuja a curva apresenta foehed!S”) ou tangente hiperbdlica.

As func¢besz; séo combinadas linearmente novamente, formandguirge expressao.

M

ay = ng)zi + W,E(Z)) (3.20)
i=1

Onde os parametrok =1,...,M e o indexador (2) representam 0s parametros da

funcdo de transformacao. Sendéf) 0s parametros de peso,me,{f)) os de bias.
Finalmente, as saidag serdo obtidas através de fungfes ativagbes damptapsa,,
da segunda camada. Em problemas puramente des&greasear a funcég, = ay,

caso contrarigy, = o(ay).
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Vi = 0(ag). (3.21)

Combinando todas as camadas da rede neural, aofWec&aida da rede pode ser
colocada em funcdo das variaveis de entrada atdevégguinte expressdo. Conforme
se observa, o modelo de rede neural € um funcéarliohe saidg, associada ao vetor

de entrada, e 0s parametros ajustaveis

M D
Y3 (x, W) = a(z w® h(z whx +wP) +w@)  (3.22)
i=1 i=1

Para utilizacdo deste modelo de rede neural pasadé previsdo, classificacao, etc. €
necessario € efetuar o treinamento da rede newratgja, calibrar os parametros de
pesos e bias. Diversos algoritmos de treinameném esponiveis, para fins didaticos
cita-se que é possivel efetuar o treinamento atitio a técnica de minimos desvios

quadraticos.

Uma vez treinado a rede com os dados é possiygdauto modelo de rede para

fornecer informacdes extrapoladas utilizando m#®macoes.

3.3.2.3 Pesquisa Tabu

O método de busca tabu utiliza memoria adaptatiferetitemente do: algoritmo

genético (GA), que apenas utiliza memoria rigidasim como diversos meétodos de
inteligéncia artificial (Al). Segundo o mesmo, nogtodos mais avancados de busca
tabu ha a mistura de memoria de longo prazo askwei@stratégias de diversificacdo e

intensificagéo da populacdo (GLOVER, 1996).

O método de pesquisa Tabu aplica restricdo e @ekicindispensaveis para
sobrevivéncia de uma populacdo que tornam possiveesenvolvimento de memoria
adaptativa. O termo Tabu no contexto de busca agegras contextuais e esta sujeitas

a mudanca.
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O método de Busca Tabu € um procedimento adaptatixdiar que guia um algoritmo
de busca local dentro de um espaco de busca. Givobgo método € criar uma
memoria das solucdes obtidas de tal forma a patsila encontrar solucdo global do

problema, ao invés de solucéo local.

Os métodos de otimizacdo descendente funcionamuadamente em funcdes
unimodais (que possuem apenas um minimo). Ocorergumeras funcbes possuem
mais de um minimo, e os metodos descendentes ficasos em determinado minimo
local proximo da solucao inicial de procura. Existeilgumas alternativas para contorno
desta situacdo, como por exemplo, o algoritmo iee&zto simulado e Busca Tabu.

X
.~ U

Figura 1.4 - Otimo Global
Figura 1.3 - Elementos Tabu ¢

Figura 3.5 — Busca Tabu
Fonte: Uma Introducéo a Busca Tabu (disponivel efmww.ime.usp.br/~gold/cursos/2009/mac5758/
AndreBuscaTabu.pdf” >)

Segundo GOMES para contornar o efeito dos métoesseddentes de ndo conseguem
sair do minimo local é necessario um procedimenta (suindance Proceduje que
permita que durante o0 processo iterativo o algarise movimente de uma solugéo
inicial s, para uma nova solucdq para que dado um conjunto de vizinhanca da
solucéo inicialN(s"), haja um subconjunto de solucdo de vizinhaWta< N(s'),
mesmo que haja detrimento do valor da funcdo ehjetincontradaf(s) < f(s').

Além disto, uma vez solucdo é aceita, 0 procedimgraderd tornar a solucao

novamente presa em outro 6timo local, e assim anteli

3.4 Métodos de Simulagdo
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3.4.1 SIMULACAO MONTE CARLO

A simulacdo Monte Carlo (SMC) consiste em métoddematico de geracdo de
variaveis aleatGrias com o objetivo de amostraromportamento de determinada
variavel aleatéria (variavel de saida). Para tabdeado os valores de distribuicdes
variaveis aleatorias associadas (variaveis de dajir& a solucdo (variavel de saida)
serd obtida através do sorteio aleatoria da fungde distribuicio acumuladas
associadas as respectivas funcdo de densidadeobabpidade de cada variavel de

entrada.

Desta forma, modelando adequadamente as incertemaxiadas a cada variavel
através de distribuicdes é possivel amostrar asndf uma vez simulando um namero

consideravel de cenarios, é possivel reproduzimgportamento da variavel de saida.

Segundo DREW & MELLO (2005), o algoritmo Monte @apode ser detalhado da
seguinte forma. Supondo que haja um vetes [ X! X2 ... X4] que seja variavel de
entrada de uma func@o= g(X) = g(X%, X?,..,X%). As d varidveis que compde o
vetor X sdo independentes. E gHg.) é a distribuicdo de distribuicdo acumulada de
probabilidade da variaved;. Supondo que para cada replicacao il den, haja uma
variavel randémica seguindo uma distribuicdo uni®Uniforme(0,1), havera uma
distribuicdo randémicd/; = [U} U? ... U&] . Assumindo que haja uma transformada
inversa da distribuicao de probabilidade acumulada,entéo

X, =[FTY(U}H F7Y(U?) ... FfY (UM, e que a variavel de saida sgja g(X;).

3.4.2 LATIN HYPERCUBE SAMPLING (HIPERCUBO LATINO)

Um problema do método Monte Carlo é que ndo haumealgarantia que o espaco de
estado amostrado seja gerado através de varideaidrias igualmente espacadas pelo
gerador randdmico. Assim sendo, é possivel quevadgaizacdo de determinado setor
da distribuicdo acumulada em detrimento de outrest® forma, o métodaatin
Hypercube Samplin_.HS) é observado como um aprimoramento do métied@lonte

Carlo.
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O LHS foi inicialmente sugerido como uma técnidaralativa de reduzir a variancia da
amostragem, sem impedir que a mesma deixe de .variaHS divide a amostra em
setores com as mesma margem probabilistica, e erdfipa a geracdo randémica para
cada um destes setores. Muitos softwares de am@isisco se utilizam deste método,
como 0 @RISK e o Crystall Ball (SALIBY & PACHECO0QO).

Supondo que haja um vet&rde dimenséao d associado a fungae g(X). Cada uma
desta sera repartida em “n” setores com probabl#id#n. Para “n” iteracdes havera “n”
permutacdo randomicas de cada setor de Xada para cada setor sera gerado uma

variavel randomica.

Segundo DREW & MELLO (2005), o algoritmo possustetapas. A primeira consiste
na setorizacdo das amostras. A segunda na amestoegeecao da amostra. E a Ultima
na amostragem do valor da amostra. E o algoritnie @er detalhado através dos
seguintes passos:

1) Geracdao de variavel randémica;

a) Gerar uma matrizU com dimensam X d associada distribuicdo uniforme
Uniforme(0,1). A matrizU/ possui linhas e colunas;

. : ~ i i-1+U]
b) Gerar uma matriz/ com dimenséa x d com a entrad¥’ = ——. Sendo

Vij uniforme no intervalqé,i%].
2) Geracao de permutagcdOes randomicas;

a) Assuma que 0 vetoP(n) seja o conjunto das possiveis permutacdes de
(1,2, ...,n). Existemn! possiveis permutacdes com mesma probabilidade.
Supondo que haja um conjuriPocom matrizes dimens&ox d, onde cada
uma das colunas (representado pela vetor vari&ehttada) € um valor de
permutacdo randdémicB(n) de coluna mutuamente independente. Existem
(nH)4 elementos do conjuntdP com probabilidades equiprovaveis.
Definindo o indice deste conjunto como= 1, ..., (n))%, e queK seja uma
variavel aleatoria.

b) Selecione randomicamentdlgK) € P. Assuma querl.j(K) possua i linhas

e j colunas. Sendo o vetlifK) independente dé(l).
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c) No LHS apenas: den® é amostrado. As linhas d&K) representam o0s
hypercubos escolhidos da iteracdo para as varid@esientrada. Assuma
m;(K) = [nH(K) n#(K) .. n¥(K)] seja uma linhai de M(K). n}(K)
representa o setor escolhido da varidvel de entkddan?(K) o setor
escolhido para a variavgf,... en? (K) o setor escolhido para a varia®él

3) Determina a amostra para hypercubo

a) Gerar uma matriZ(w) = Z(V,K). Tal queZ{ (w) = Vij V). OndeZ{ (w) €

o] vetorVij (V) com linhai = nij e coluna j. A colun&’(U) do vetorV(U) é
definida com base na permutagéo da coluna j do 1#0).
b) Assuma que X/(w)=F;'(z/). Desta forma, X!(w)= [X}(w)

X2 (@) ... X¢(w)], eYi(w) = g(X) ().

Pn< Xi< d) = P(4< X, < B) = P(B< X; < C) 1
= P(C< X< D)= PD< X< o) =02 08 |

08

L TIN o]

02t

0
. 02 0z (02| 02 0z N x A B C D
- E —

Interval No. Interval No.

Computer Run No. Used for X; Used for X,
1 3 2
2 1 4
' 3 5 1
o8 4 2 3
06 3 4 5

04
02

G H I 3 K I 0
H 1 ] K L

Figura 3.6 — Método de Latin Hipercube Sampling

Fonte: http://www.pesthomepage.org/Latin_Hypercpbp.
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4.  Capitulo
Resultados (Estudo de Caso)

No problema definido no Capitulo 2, a funcdo ob@t a minimizacdo da soma do
valor esperado de rentabilidade da carteira coral siagativo somado ao CVaR da
carteira multiplicado por um parametro de aversinszo. O CVaR € obtido através da
minimizacdo de um termo, veja as Equacbes 2.1 aA¢ariavel de decisdao mais
importante do problema € a cota de participacatndestimento em cada usina. As
outras variaveis de decisao decorrem do célcul@\daR. Por fim, cabe comentar que
no problema de otimizacédo ha restricdes: nas \@sale controle, no valor presente
liquido total da carteira e no custo de capitapptotal da carteira.

O problema definido nesta dissertacdo € um probléenatimizacdo estocastica de
simulacdo Monte Carlo também conhecido como otigdiaade simulagadS(mulation
Optimizatior). Como detalhado no capitulo 3, o problema fanaado utilizando o
programa@RISKversado académica 6.1.2, este programa dispdenddagséo Monte
Carlo e simulacédo Hipercubo Latino. A Simulacaodtfigqubo Latino € um dos métodos
disponiveis de aprimoramentos da Simulacdo MonteOzeja a secdo 3.4. O gerador
randomico utilizado foi o0 Mersenne Twister, vejaéfdice IV. O @RISK dispde de
duas metaheuristicas para resolucédo do problerméirdeacéo baseado em algoritmos
genético e outra o Optquest. Os algoritimo OptQuesta secédo 3.3, € baseado nos
métodos de Pesquisa de Dispersdo, Busca Tabu e Redal. O @RISK e o
algoritimo OptQuest foram escolhidos para resolugéoproblema devido a notéria
lideranca destes nos segmentos de risco e otinmizéa¢ém disto, pela facilidade de
modelagem e nao necessidade de programacdo enadamude alto nivel para

resolugdo do problema de otimizacdo estocéstica.

Simplificadamente, o problema de otimizacdo de Egéo possui dois grandes
processos iterativos. O primeiro processo iterageorefere ao calculo da funcéo
objetivo através da simulacdo Monte Carlo, e o s@gprocesso iterativo se refere a

otimizagdo de minimiza¢do que atenda aos crité@sonvergéncia. Existem diversos
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algoritimos baseado em metaheuristica para resollgste problema otimizacéo, veja

secao 3.3.

Uma vez detalhado o problema no capitulo 2 e ado&igia de resolucéo do problema
no capitulo 3. O capitulo 4 apresenta estudo dedaproblema. A secdo 4.1 apresenta
detalhes da modelagem das variaveis aleatéria@mefros de entrada, premissas do
modelo e configuracdo do software @RISK. A sec@apresenta os resultados do
estudo de caso associado aos dados de entradgataské. A secdo 4.3 apresenta

discursao e resumo dos dados.

4.1 Dados de Entrada

Para resolucédo do problema proposta da dissenecgecao 2.2, foi considerada quatro
usinas como investimento: 01 usina hidrelétrica,pétjuena central hidrelétrica, 01
usina eolica e 01 usina de biomassa. A explicagéal go estudo de caso, bem como
premissas e configuracdoes diversas do problemaisd@rthcdo e software @RISK
foram apresentada na secédo 4.1.1. Na secao 4ildpresentada a metodologia de
modelagem das variaveis aleatéria do fluxo de cdixacionista de cada projeto de
geracgdo. Por fim na secdo 4.1.3 h& o resumo da@lternativas de investimento em

tabelas.

4.1.1 PREMISSAS

Para resolucéo do problema de otimizacdo da aa#deirlculado iterativamente a TIR e
distribuicdo de perda das usinas e da carteirata gas diferentes valores de fluxos de
caixa do acionista das usinas simuladas. O detaimande calculo do fluxo de caixa do
acionista foi apresentado na sec¢édo 2.2, maioreghdst encontrados sobre fluxo de

caixa e os indicadores TIR e CVaR s&o encontrad@d\NEXO.

Para a convergéncia da simulacdo dos fluxos dea c#ix acionista das usinas foi
utilizada 200.000 iteragOes, veja secdo 4.1.2. @aranais confianca na solugcao obtida
pela convergéncia da otimizagcéo de simulagéo (whltas variaveis de decisdo) foram
efetuadas duas simulacdes. Uma primeira otimizdgdpartida com poucas iteracdes

por simulacdo, em seguida uma segunda otimizagaontais iteracdes por simulacao.
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Na primeira otimizacéo (partida) de simulacéo fmisiderado 100 iteracGes para cada
simulag&o, com critério de parada de otimizacaddd@racbes, tempo maximo de 5
horas ou erro relativo da fungéo objetivo menor @04%, ndo foi adotado um critério
de valor inicial de simulacdo. Em seguida foi edétu a simulacdo de otimizacéo
considerando 2000 iteracBes para cada simulacaakt@ro de parada de otimizacao
de 2000 iteracdes, ou erro relativo da funcao mogjehenor que 0,00001%, a restricao

de tempo ficou livre, veja segao 4.1.3.

O gerador randémico utilizado para simulacdo fMersenne Twister com semente

fixa para todas simula¢des com o valor de 1234.

Tabela 1 — Parametros do @RISK

Parametro
Software @RISK 6.1.2
Método de Otimizacao OptQuest
Método de Simulagao Hipercubo Latino Sampling
Gerador Aleatdrio Mersenne twister
Semente Inicial do Gerador Randémico Constante(\&134)

As premissas para resolucao do problema considesaale atratividade minima como
12,00% e confianca da distribuicdo de perda de098,0

Tabela 2 — Parametros do Problema

Parametro

TMA 0,12
B 0,99

4 usinas

Jmax

Foi desconsiderado neste estudo de caso as restdednvestimento de capital proprio
da carteira e fluxo de caixa descontado total. Athsto, os parametros de cota de
participacdo de todas as usinas e da carteira fooasiderados variando entre 0,00 e
1,00. Tal assuncdo permite uma andlise simplificgpdrametro de participacdo em
percentual, fornecendo uma analise qualitativa>gmmesao por matriz, considerando
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que 0s projetos tipicos representam as caractasdiipicas de rentabilidade e risco de

suas respectivas fontes.

Tabela 3 — Configuragéo dos parametros de cota de ppigipacdo das usinas

Parametro
Wméxj(j = la4) 1,00
Wml'nj(j =1la4) 0,00
Wnax . 1,00
VPL,4x Sem restricado
CPpax Sem restricao

4.1.2 MODELAGEM DAS VARIAVEIS ALEATORIAS DO FLUXO DE CAIXA

A modelagem das incertezas (variaveis de aleat@easntradas) ocorreu assumindo

que estas seguiam o comportamento de distribupi@snétricas conhecidas.

Tabela 4 — Distribui¢cdes de probabilidade das vari&is aleatdrias

Variavel Aleatéria

Custo de Instalacao PERT
Custo de Operac¢éo & Manutencao CONSTANTE
Preco de Venda de Energia PERT
Preco Spot 2000 Séries de Custo
0 =P Futuro (NEWAVE)
Geracao PERT

Cabe comentar que nado foram utilizadas autocoffetagntre as variaveis aleatorias, ou
seja, ndo foi definido nenhuma matriz de autoca¢@d para fins de simplificagdo. As
autocorrelacdes poderiam ser obtidas pelos hisgrade geracdo, bem como, pelo
historico de custo de combustiveis (caso ndo fos$efinidos contratos tipo take or

pay/ship or pay de combustiveis).
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4.1.2.1 Prego de Venda

O preco de venda de energia foi modelado assunguems precos dos leildes recentes
corrigidos pelo IPCA representam a perspectiva megde venda de energia dos
futuros leildes de energia. O preco de energiandbiente regulado foi preferido ao
preco de energia do ambiente livre, devido a fa#diquidez de comercializacdo de

energia no ambiente livre no periodo de longo prazo

Foi considerado os leildes de agosto de 2013 ardepede 2013 (18° LEN — 2013, 17°
LEN — 2013, 16° LEN - 20 e 5° LER — 2013) ajustpeéto IPCA de janeiro de 2014
para projetar o preco de venda dos produtos detidade hidrica, termelétrica e
quantidade/disponibilidade de energia eodlica nagisqas usinas do tipo de PCH,

biomassa e edlica tem possibilidade de competir.

Tabela 5 — Dados de preco de energia no mercado réguo em 2013 (R$/MWh)

Valor Esperado Valor Minimo Valor Maximo
Fonte Fonte
RS/MWh RS/MWh RS/MWh
. e LER 5 (ago/13)
Usinas de(jggg'a Eclica 118,98 101,12 12697  elEN17
(ago/13)
Termelétrica Biomassa LEN 16
de cavaco (BIO) 140,02 136,20 140,26 (ago/13) e LEN
18 (dez/13)
Termelétrica Biomassa LEN 16
de cana de acucar (BION) 136,04 133,69 138,85 (ago/13) e LEN
18 (dez/13)
Novo Empreendimento LEN 16
Hidrelétrico (NEH) 93,70 83,93 112,26 (ago/13) e LEN
18 (dez/13)
Pequena Central LEN 16
Hidrelétrica (PCH) 134,97 123,13 139,93 (ago/13) e LEN
18 (dez/13)
LEN 16
Usina Hidrelétrica (UHE) 123,10 123,10 123,10 (ago/13) e LEN

18 (dez/13)

Fonte: Boletim Infoleilao CCEE (site: http://wwweetorg.br)

Tabela 6— Dados utilizados na modelagem do prego denda das usinas (R$/MWh)

Produtos Valor Esperado  Valor Maximo  Valor Minimo Leildo Fontes
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RS/MWh RS/MWh RS/MWh Participantes

Disponibilidade LEN 16 (ago/13) e BION
Termelétrica 136,04 133,69 138,85 LEN 18 (dez/13)
Disponibilidade/ LER 5 (ago/13) e UEE
Quantidade 118,98 101,12 126,97 LEN 17 (ago/13)
Edlica
Quantidade LEN 16 (ago/13) e
Hidrica 134,74 123,10 139,93 LEN 18 (dez/13) PCH / UHE

Conforme resolucdo ANEEL °n395/1998 para obter a outorga de hidrelétricas é
necessario desenvolver estudo de viabilidade e ocamrcconforme as regras do
programa explicitadas pela ANEEL. Entéo, se torossfvel cadastrar a mesma em
leildo de compra do governo de produto quantidaelefaste hidrica, ou produto
genérico. Ocorre que 0s principais aproveitamehidelétricos (AHE), que possuem
poténcia superior a 50 MWm, sdo vistos como prejegetruturante. Estas novos
empreendimentos hidrelétricos tem o seu estuddaleliiade elaborado pelo préprio

governo e sao licitadas nos Leildes Estruturantes.

Tabela 7 — Usina hidrelétricas e novos empreendiment hidrelétricos do 11° LEN ao 18° LEN

Empreendimento Fonte Tipo PV* GF Contratada
UHE SINOP NEH 16 LEN 112,26 215,80
UHE SKO MANOEL NEH 18 LEN 83,03 409,50
SALTO APIACAS UHEP 16 LEN 123,10 22,40
TELES PIRES UHE 11LEN 128,81 190,00
SANTO ANTONIO JARI NEH 11LEN 72,27 778,00
AMPLIACAO UHE JIRAU UHE 12LEN 120,47 209,30
UHE SAO ROQUE NEH 13 LEN 105,23 81,80

Tabela 8 Dados utilizados na modelagem do preco de venda usina hidrelétrica (R$/MWh)

Valor Esperado Valor Maximo Valor Minimo
Produtos
RS/MWh RS/MWh RS/MWh
Projetos Estruturantes 92,23 128,81 72,27
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4.1.2.2 Custo Futuro no Mercado de Curto Prazo

Para a variavel aleatéria de preco spot utilizol2860 séries de custo futuro do
programa NEWAVE utilizando o deck de preco do mé&gatheiro/2014. O preco spot
foi utilizado para precificar a exposicdo de ererdp gerador no mercado de curto-

prazo.

4.1.2.3 Custo de Instalagdo

A modelagem dos custos de instalacdo foi realizzmesiderando uma distribuicao

PERT, tendo em vista o range dos dados disponévaifacilidade de construcdo desta
distribuicdo utilizando os mesmos. Cada fonte possu intervalo de custos

relacionados a sua tecnologia. Por exemplo, aasi®dlicas possuem a maioria dos
custos associados a aquisicdo de aerogeradopemaj@s hidrelétricas, o custo civil de
construcdo das estruturas divide espaco com osscesttricos e eletromecanicos e
entre outros. Custos extraordinarios, referentecal@ridade de determinados projetos
foram desprezados. MARRECO (2007) considerou aefsme custos ambientais o de
maior risco dentro CAPEX, e quantificou os riscasoantais em valores financeiros
dentro do custo de instalacdo ao efetuar a anddigganejamento da expansao. Além
disto, MARRECO (2007) comenta a correlacdo dososude instalacdo com o délar,

que também foi desprezado para a elaboracao destoe

Os valores de custo de instalagdo deveriam seradwal atravées da modelagem dos
diversos riscos de cada atividade. Para fins delgicacdo é disponivel no ambiente
custos tipico por fontes em R$/kW. Obviamente, miconsenso sobre tais dados, pois
0S mesmo representam uma média de preco. Além ésties variam de acordo com

conjura econOmica, negociacdo com fornecedores, etc

Tabela 9 — Custo de instala¢do

Custo de Instalagao

Fonte (R$/KW)
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UHEs 3.500,00
PCHs 6.000,00
Edlica 3.000,00

Biomassa (cana-de-
agucar)

3.200,00

Fonte: Elaboracao propria.

4.1.2.4 Custo de Operagdo & Manutengdo

Usinas que apresentam uma parcela elevada de dastperacdo e manutengao
costumam ser aquelas que dependem de combustreeti@spachar energia. Por esta
razao precisam adotar estratégias de compra, trdaspestoque dos mesmos para nao
ficar sujeita a oscilacao de precos destes insumMosas vezes sao efetuados contratos
“take or pay” e/ou “ship or pay” de longo prazo.in#s hidricas e eodlicas néo
costumam apresentar alto custo de operagdo e mafateao contrario das usinas

térmicas a gas, Oleo, de biomassa, etc.

O custo de operacdo e manutencdo deveria ser rdodeia série de projecoes de
precos de combustiveis, entretanto, para fins delidicacdo, os valores foram
considerados constantes.

Custo de O&M Custo de O&M
Fonte

(R$/MWh) (RS/kW)
UHEs 2,38
PCHs 2,38
Edlica 2,30
Biomassa (cana- 31,72 25,00

de-agucar)

Figura 4.1 — Custo de O&M utilizados

4.1.2.5 Geragdo

Segundo COSTA, DAMAZIO & MACEIRA (2006) o sistema& djeracéo de energia
elétrica brasileiro € complexo devido a predomim@niidrica, e para fins de
planejamento da operacdo uma cadeia de progranaevisdo de séries de afluéncias
de geracdo € necessaria. Nao obstante, SALLES, @ELILEGEY (2004) propbe a

modelagem da geracdo eolica utilizando modelo egtessivo de media moével
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(ARMA) como alternativa de projetar o despachoa®dlinimeras sdo as abordagens

estatisticas disponiveis no que tange projeca@Ego.

Diversas séao as possibilidade de modelagem de&gergge podem utilizar desde de
modelos de explicacao fisica e necessitam de imgusatidade de dados, a modelos

estatisticas de tratamento de séries histérica.

Para fins de simplificacdo matematica, a gerac&audmas foi modelada considerando
a incerteza do fator de capacidade, de modo asamE a incerteza energética do
projeto. Devido a falta de dados, o fator de cajsal® foi modelado como uma

distribuicdo PERT, e né&o foi considerada nenhumealagdo entre as distribuicdes.

Tabela 10 — Limites de fator de capacidade

Fonte FC min. (%) FC esperado(%) FC max. (%)
UHEs 48,00% 60,00% 72,00%
PCHs 44,00% 55,00% 66,00%
Edlica 36,00% 45,00% 54,00%
Biomassa (cana-de- 44,80% 56,00% 67,20%

aglcar)

4.1.2.6 Incerteza Regulatéria

Por fim observa-se que o fluxo de caixa é constraa@hsiderando as regras e projecoes
de variaveis atuais. Entretanto, as incertezada&gias sao significativas em paises em
desenvolvimento. Estas podem alterar regras nalloatie custo e receita, ou ainda,
mudancas no comportamento de variaveis aleatqmagpcando mudancas estruturais

no fluxo de caixa.

4.1.3 DADOS DO PROBLEMA

Foram consideradas quatro usinas para analisevestimento Portf6lio: uma usina

hidrelétrica, uma pequena central hidrelétrica, unstna edlica e uma usina de
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biomassa. Para resolucao do problema foi consldeaacomposicédo dos quatro fluxos

de caixas estocasticos. Os dados associados as tigicas seguem descritas abaixo.
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Tabela 11 — Usina Hidrelétrica Tipica

UHEs Grandeza Esperado Minimo Maximo
Poténcia MW 80,00
Fator de Capacidade % 60,00% 48,00% 72,00%
Custo de Instalagao RS/kW 3.500,00 2.800,00 4.200,00
Custo de O&M RS/MWh 2,38 2,38 2,38
Custo de O&M RS/kW.ano 0 - -
Preco Leildo RS/MWh 92,23 72,27 128,81
Taxa de Indisponiblidade Programada % 3,00%
Taxa de Indisponiblidade Forgada % 3,00%
Perdas Rede Basica % 3,00%
TUSD RS/kW.més 5,00
Tipo Financiamento Tipo SAC
Juros de financiamento % 11,86%
Alavancagem % 70,00%
Caréncia Meses 6,00
Amortizagdo Meses 192
Depreciagao %.ano 5,00%
PIS %.més 0,65%
Confins %.més 3,00%
IRPJ Tipo Tipo PRESUMIDO
CSLL % 9,00%
TFSEE % 0,50%
CFURH RS/MWh.més 5,09
P&D % 1,00%
Depreciagcao % 5,00%
Periodo de Construgao Anos 2,00
Investimento 1° ano % 50,00%
Investimento 2° ano % 50,00%
Vida Util Anos 30
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Tabela 12 - Pequena Central Hidrelétrica

PCHs Grandeza Esperado Minimo Maximo
Poténcia MW 20,00
Fator de Capacidade % 55,00% 44,00% 66,00%
Custo de Instalagao RS/kW 6.000,00 4.800,00 7.200,00
Custo de O&M RS/MWh 2,38 2,38 2,38
Custo de O&M RS/kW.ano 0 - -
Preco Leildo RS/MWh 134,97 123,13 139,93
Taxa de Indisponiblidade Programada % 3,00%
Taxa de Indisponiblidade Forgada % 3,00%
Perdas Rede Basica % 3,00%
TUSD RS/kW.més 5,00
Tipo Financiamento Tipo SAC
Juros de financiamento % 11,86%
Alavancagem % 70,00%
Caréncia Meses 6,00
Amortizagao Meses 192
Depreciagao %.ano 5,00%
PIS %.més 0,65%
Confins %.més 3,00%
IRPJ Tipo Tipo PRESUMIDO
CSLL % 9,00%
TFSEE % 0,50%
CFURH RS/MWh.més 5,09
P&D % 0,00%
Depreciagao % 5,00%
Periodo de Construgdo Anos 2,00
Investimento 1° ano % 50,00%
Investimento 2° ano % 50,00%
Vida Util Anos 30
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Tabela 13 — Usina Edlica

Edlica Grandeza Esperado Minimo Maximo
Poténcia MW 30,00
Fator de Capacidade % 45,00% 36,00% 54,00%
Custo de Instalagao RS/kW 3.000,00 2.400,00 3.600,00
Custo de O&M RS/MWh 2,30 2,30 2,30
Custo de O&M RS/kW.ano 0 - -
Preco Leildo RS/MWh 118,98 101,12 126,97
Taxa de Indisponiblidade Programada % 3,00%
Taxa de Indisponiblidade Forgada % 3,00%
Perdas Rede Basica % 3,00%
TUSD RS/kW.més 5,00
Tipo Financiamento Tipo SAC
Juros de financiamento % 11,86%
Alavancagem % 70,00%
Caréncia Meses 6,00
Amortizagao Meses 192
Depreciagao %.ano 5,00%
PIS %.més 0,65%
Confins %.més 3,00%
IRPJ Tipo Tipo PRESUMIDO
CSLL % 9,00%
TFSEE % 0,50%
CFURH R$S/MWh.més -
P&D % 0,00%
Depreciagao % 5,00%
Periodo de Construgdo Anos 2,00
Investimento 1° ano % 50,00%
Investimento 2° ano % 50,00%
Vida Util Anos 20
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Tabela 14 — Biomassa

Biomassa (cana-de-agucar) Grandeza Esperado Minimo Maximo
Poténcia MW 30,00
Fator de Capacidade % 56,00% 44,80% 67,20%
Custo de Instalagao RS/kW 3.200,00 2.560,00 3.840,00
Custo de O&M RS/MWh 31,72 31,72 31,72
Custo de O&M RS/kW.ano 25 25,00 25,00
Preco Leildo RS/MWh 136,04 133,69 138,85
Taxa de Indisponiblidade Programada % 3,00%
Taxa de Indisponiblidade Forgada % 3,00%
Perdas Rede Basica % 3,00%
TUSD RS/kW.més 5,00
Tipo Financiamento Tipo SAC
Juros de financiamento % 11,86%
Alavancagem % 70,00%
Caréncia Meses 6,00
Amortizagao Meses 192
Depreciagao %.ano 5,00%
PIS %.més 0,65%
Confins %.més 3,00%
IRPJ Tipo Tipo PRESUMIDO
CSLL % 9,00%
TFSEE % 0,50%
CFURH R$S/MWh.més -
P&D % 0,00%
Depreciagao % 5,00%
Periodo de Construgdo Anos 2,00
Investimento 1° ano % 50,00%
Investimento 2° ano % 50,00%
Vida Util Anos 20
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4.2 Dados de Saida

Na secéo 4.2.1 foi apresentada as distribuicdeaxdeinterna de retorno, perda e valor
presente liquido da simulacao das quatro usina&(WB€H, EOL e BIO), bem como o
gréfico tornado indicando as variaveis aleatéri@snmpactantes nos cenarios mais
extremos. Em seguida, a secao 4.2.2 apresentawdgad®s da otimizacao de simulacdo
indicando as distribuicbes da carteira, e por finsegdo 4.2.3 mostra os graficos
tornados da carteira indicando as grandezas mpactiantes na carteira.

4.2.1 DISTRIBUICAO DE RENTABILIDADE E RISCO DAS USINAS

1.2.1 Hidrelétrica

A taxa interna de retorno da usina hidrelétrica pgsui o valor esperado de 14,67%,
tendo como o valor méximo o valor 36,49%, e o valdmimo o valor de 4,23%, veja
Figura 4.2.

Taxa Interna de Retorno (%)
Usina Hidrelétrica
8,92% 21,77%
5,0% 90,0% 5,0%

12

10

‘ 1 UHEs / TIR

Versao Estudante do @RISK Vi 4250%
Para Uso Académico Apenas Média  14,686%
Desv Pad  3,929%
Valores. 200000

0%

5%
10%
15%
20%
25%
30%
35%
40%

Figura 4.2 — Distribuicdo rentabilidade TIR (%) de usina hidrelétrica
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A distribuicdo de perda da usina hidrelétrica tenevalor esperado de 1,84%, sendo o
valor maximo de 7,77%, veja Figura 4.3.

Distribuigdo de Perdas (%)
Usina Hidrelétrica

0,14% 4,46%
40 5,0% 90,0% 5,0%
35
30
259 Ve i UHEs / Distibuicéo
Perdas
=1 Minimo 3,691E-008
» Versdo Estuda[\tg do @RISK Moo e
Para Uso Académico Apenas Média 1,8381%
Desv Pad 1,3641%
Valores 53136 / 200000
Filtrado 146864

1%
0%
1%
2%
3%
4%
5%
6%
7%
8%

Figura 4.3 - Distribuicdo perda (R$) de usina hidelétrica

A média da distribuicdo de VPL da usina hidrelétgcR$ MM 35,3, sendo o minimo
R$ MM -127,0 e 0 maximo R$ MM 257,3, veja Figurd.4.

Valor Presente Liquido - Juros = 18%
Usina Hidrelétrica

-46,67 126,36
s 5,0% 90,0% 5,0%
7
6
5
? III e s
7, : Versao Estudante do @RISK biimo 812702339568
8 Para Uso Académico Apenas Média R$35.292.856,83
S Desv Pad R$52.536.558,53
o Valores 200000
>
3
2
1
00 o o o o o o o o o
3 8 2 2 8 2 g 2 S
k4 =1 E a 54 < R
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Figura 4.4 — Valor presente liquido de usina hidrétrica
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Nos cenérios de TIR com percentil superior a 75%enka-se que as variaveis

aleatdrias de preco de longo prazo e geracdo apaesegrande destaque. Ja nos
cenarios de TIR com percentil inferior a 25% cost®e que o0 custo de instalacdo

apresenta bastante destaque, veja a Figura 4¢heaH.6.

Taxa Interna de Retorno (%) - Usina Hidrelétrica
Inputs principais em um cendrio com output >75%
(Percentil de input exibido)

UHESs / Prego de LP (R$/MWh)

UHES / (MWh/ano)

UHES / R$/kW

® < - N =3 N - Q xR 2
[S) < =) 5 o 5 5 o o —

Significancia do input

1,2

Figura 4.5 — Grafico Tornado da TIR de usina Hidrelética (cenarios percentil superior a 75%)

Taxa Interna de Retorno (%) - Usina Hidrelétrica
Inputs principais em um cendrio com output <25%
(Percentil de input exibido)

i _
—
i Versdo Estudante do @RISK
A1 Para Uso Académico Apenas
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2 B3 o 2
S & @ S
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-0,8
0,2
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Figura 4.6 - Grafico Tornado da TIR de usina hidrelética (cenarios percentil inferior a 25%)
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1.2.2 Pequena Central Hidrelétrica

A taxa interna de retorno da pequena central hitireh possui o valor esperado de

11,18%, tendo como o valor maximo o valor 20,48% ealor

4,95%, veja a Figura 4.7.

Taxa Interna de Retorno (%)
Pequena Central Hidrelétrica

minimo o valor de

[ PeHs / TIR

Minimo. 4,952%
Méximo  20,479%
Média 11,182%
Desv Pad  2,065%
Valores. 200000

7,97% 14,79%
% 9 %
20 5,0% 90,0% 5,0%
18
16
14
12 :
1 -
Versao Estudante do @RISK
10 e
Para Uso Académico Apenas
8 N
6
4 N
2
0 \
X R X X N 2 X X X X
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Figura 4.7 — Distribuicdo rentabilidade TIR (%) de usina PCH

A distribuicdo de perda da usina pequena centdakléitrica teve um valor esperado de

1,97%, sendo o valor maximo de 7,05%, veja a FigiBa

Distribuicdo de Perdas (%)
Pequena Central Hidrelétrica (%)
0,20% 4,31%

5,0%

30 5,0% 90,0%

Z 4
Wiz

1%
0%
1%
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4%

%

Figura 4.8 - Distribuicao perda (%) de PCH

7%

8%

PCHs / Distribuigdo
I pergas

Minimo. 4,888E-008
Méximo 7,0485%
Média 1,9734%
Desv Pad 1,2794%
Valores 133494 / 200000
Filtrado 66506

A média da distribuicdo de VPL da pequena cenitaklétrica € R$ MM -5,73, sendo

0 minimo R$ MM -50,25 e o maximo R$ MM 40,22, vej&igura 4.9.
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Valor Presente Liquido (%) - Juros = 12%
Pequena Central Hidreletrica
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Figura 4.9 — Distribuicdo de VPL (R$) de PCH

Nos cenarios de TIR com percentil superior a 75%epka-se que a variavel aleatéria
de geracao (fator de capacidade realizado) apeeggande destaque, jaA nos cenarios

inferiores a 25% o custo de instalacdo apreseitadgrdestaque, veja a Figura 4.10 e
Figura 4.11.

Taxa Interna de Retorno (%) - Unia Hidrelétrica
Inputs principais em um cenario com output >75%
(Percentil de input exibido)
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d c UV
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Figura 4.10 - Grafico tornado da TIR de PCH (cenaris percentil superior a 75%)
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Taxa Interna de Retorno (%) - Unia Hidrelétrica
Inputs principais em um cenario com output <25%
(Percentil de input exibido)

PCHs / (MWh/ano)
Para Uso Acadé
PCHs / R$/kW
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Figura 4.11 - Gréfico tornado da TIR de PCH (cenaris percentil inferior a 25%)
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1.2.3 Usina Edlica

A taxa interna de retorno da usina edlica possualor esperado de 16,39%, tendo

como o valor maximo o valor 32,89% e o valor minionealor de 2,76%, veja a Figura
4.12.

Taxa Interna de Retorno (%)
Usina Eélica
9,94% 23,40%

" 5,0% 90,0% 5,0%

[ Edlica / TIR

Minimo  2,750%
Méximo  32,890%
Méda  16,393%
DesvPad  4,084%
Valores 200000

Para Uso Académico Apenas
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o °
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— [

Figura 4.12- Distribuicdo rentabilidade TIR (%) de wsina EOL
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A distribuicdo de perda da usina edlica teve urornvesperado de 1,76%, sendo o valor
méaximo de 9,24%, veja a Figura 4.13.
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Distribuigdo de Perdas (%)

Usina Edlica
0,12% 4,54%
5,0% 90,0% 5,0%
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Figura 4.13 - Distribuigdo perda (R$) de Usina EOL

A média da distribuicdo de VPL da usina e6lica éNR8 12,4, sendo o minimo R$
MM -29,1 e o maximo R$ MM 53,1, veja a Figura 4.14.

Valor Presente Liquido (%) - Juros = 12%
Usina Edlica
6,23 31,29
1s 5,0% 90,0% 5,0%

3,0

2,5

:'o 2,0 - | § = [ Elica / R$

S e lfclal®s
s Versao Estudante do @RISK Ve 629 105 10789
8 Para Uso Académico Apenas Média  R$12.393.11496
o115 DesvPad R$11.380.886,36
g g Valores 200000

0,5

30
-20

o =) (=)

30
40
50
60

Valores em Milhes (R$)

Figura 4.14 — Distribui¢cdo de VPL de usina edlica

Nos cenérios de TIR com percentil superior a 75%epka-se que a variavel aleatoria
de geracdo e preco de longo prazo apresenta goeslaque. Ja nos cenario com
percentil inferior a 25% observa-se que a varialehtéria custo de instalacdo é
bastante significativa, veja a Figura 4.15 e Figul.
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Taxa Interna de Retorno (%) - Usina Edlica
Inputs principais em um cendrio com output >75%
(Percentil de input exibido)
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Figura 4.15 - Gréfico tornado da TIR de EOL (cenariospercentil superior a 75%)
Taxa Interna de Retorno (%) - Usina Edlica
Inputs principais em um cenario com output <25%
(Percentil de input exibido)
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Figura 4.16 - Gréfico tornado da TIR de EOL (cenariogercentil inferior a 25%)

1.2.4 Usina Biomassa

A taxa interna de retorno da usina biomassa passaior esperado de 15,75%, tendo
como o valor maximo o valor 30,66% e o valor minionealor de 3,84%, veja a Figura
4.17.
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Taxa Interna de Retorno (%)
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Figura 4.17 — Distribuicéo rentabilidade TIR (%) deusina biomassa (cana de agucar)

A distribuicdo de perda da usina biomassa teve alor \esperado de 1,78%, sendo o
valor méximo de 8,16%, veja a Figura 4.18.
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Figura 4.18 - Distribui¢&o perda (R$) de usina biomssa (cana de aglcar)

A média da distribuicdo de VPL da usina biomasB& &M 11,2, sendo o minimo R$
MM -27,5 e 0o maximo R$ MM 49,9, veja a Figura 4.19.
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Figura 4.19 — Distribuicdo de VPL (R$) de usina deibmassa

Nos cenarios de TIR com percentil superior a 75%epka-se que a variavel aleatéria

de geracao (fator de capacidade realizado) apeeggahde destaque. Ja nos cenario
com percentil inferior a 25% observa-se que a valialeatéria custo de instalagédo é

bastante significativo, veja a Figura 4.20 e Figugdl.
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Figura 4.20 - Grafico Tornado da TIR de BIO (cenaria percentil superior a 75%)
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Biomassa (cana-de-aglcar) / TIR
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Figura 4.21- Gréfico Tornado da TIR de BIO (cenari@ percentil inferior a 25%)

4.2.2 FRONTEIRA EFICIENTE & SENSIBILIDADE DO PARAMETRO DE AVERSAO
AO RISCO

Variando o parametro de averséao ao ridae 0,00 a 1,00 com a taxa de variagédo de
0,20 foi possivel verificar como se altera a vaidde decisdo de participacdo das
usinas, bem como os indicadores VaR, CVaR, TIR & WU® carteira. A média de
tempo computacional para cada otimizacdo de sir&olde partida foi de 28 min e da
segunda simulacéo de otimizacao foi de 21h e 45 tatializando todas as otimizagdes
de simulacdo o tempo computacional total foi de i Q@uatro dias e meio).

O fator de participacdo das usinas quando o parardetaversao ao risco modifica de
0,00 a 1,00 pode ser visualizado na Figura 4.3®dsivel observar que quando apenas
a rentabilidade é avaliado ha maior participacd® foates edlicas, e a medida que o
risco € considerado outras fontes sdo incluidasocaosina hidrelétrica e usina
biomassa. Neste estudo de caso a pequena cednelbtrica permaneceu com fator de

participagéo nulo.
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Figura 4.22 — Gréfico tipo area empilhado dos fatas de participagéo das usinas em funcéo de

Como observado na Tabela 15 tendo conhecimentsdwo da carteira, valor esperado
e fluxo de caixa é possivel tomar decisbes quegnaih o CVaR sem comprometer a
rentabilidade da carteira. Quando o parametro eéesao ao risco & = 0 (considera
apenas rentabilidade na funcao objetivo), o CValR 6,95% e quando o parametro de
aversao ao risco®= 0,20 o CVaR carteira passa para 2,88%, pagarnatessario abrir
mao da TIR de 16,39% para 15,76%.

Tabela 15 — Dados de retorno, rentabilidade e outrata carteira em fun¢éo do parametro de aversédo

CVaRda Fator de Fator de Fator de Fator de Participacdo Valor Esperado RalogEsperado)

8 Caxae?n':a(%) Carteira ;:IZLE::::::; ot!::':;) Participagdo  Participagdo  Participacdo Biomassa (cana-de- VPL (j=12%) ca::::ls;;::rio
(%) UHEs (%) PCHs (%) Edlica (%) agucar) (%) (R$) (RS)

0,0 6,95% 6,95% 16,39% 16,39% 0,00% 0,00% 100,00% 0,00% 12,40 27,27
0,2 2,88% 2,88% 15,76% 15,19% 30,97% 0,00% 54,16% 14,87% 19,26 45,37
0,4 3,20% 3,20% 15,65% 15,01% 22,30% 0,03% 22,09% 55,58% 16,79 41,12
0,6 3,06% 3,06% 15,74% 13,91% 20,51% 0,01% 33,16% 46,31% 16,50 39,92
0,8 3,16% 3,16% 15,66% 13,14% 21,70% 0,00% 23,05% 55,24% 16,66 40,77
1,0 2,57% 2,57% 15,07% 12,95% 40,82% 0,00% 32,80% 26,38% 21,36 51,25

A Figura 4.23 resume didaticamente as informac@essdo e rentabilidade da Tabela
15.
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Rentabilidade & Risco (%)

18,00%

15,76% 15,65% 15,74% 15,66%

16,00%

14,00%

12,00%

10,00%

= CVaR da Carteira (%)
8,00% -

= Valor Esperado TIR Carteira (%)

6,00% | iy (-] Valor Otimo

4,00% -

2,00%

0,00% -
0,00 02 04 0,6 0.8 1

Pardmetro de Aversio ao Risco ()

Figura 4.23 — Rentabilidade e risco da carteira effuncdo do pardmetro de averséo ao risco

Cada alternativa de risco x rentabilidade estéteugepossibilidade de fluxo de caixa da
empresa, razdo pela qual o investidor necessileaawarecurso financeiro disponivel
antes de arbitrar o risco x rentabilidade. No esilel caso em questdo as restricbes de
fluxo de caixa foram liberadas, os valores de fldeocaixa podem ser visualizados na
Figura 4.24.

Fluxo de Caixa Descontado & Investimento com Capital Préprio
(Milhdes RS)

. 60,00
9
2 51,25
S 50,00 o
40,00
30,00 i Valor Esperado VPL (j=12%)
(R$)
20,00 @ Valor Esperado Invest. De
Capital Proprio (%)
10,00

Pardmetro de Aversdo ao Risco (8)

Figura 4.24 - Fluxo de caixa descontado e investim® com capital proprio da carteira
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4.2.3 ANALISE DE SENSIBILIDADE DA CARTEIRA

Supondo que a politica de investimento da emprsigaeassociada ao parametro de
aversdo deéd = 0,20. E possivel efetuar a andlise sensibiliddalélIR da carteira e

distribuicdo de perda da carteira com as variéalestorias de todas as usinas.

A Figura 4.25 e Figura 4.26 indicam os coeficiemtesegressao mais significativos no
grafico tornado associadas ao indicador: taxariatele retorno da carteira e perda da
carteira, para o parametro de aversédo ao risad =l€,20. Observa-se que a geracéo
(MWh) e o custo de instalacao da usina edlica (R$/kdo os dois parametros mais
importantes para rentabilidade e perda da cartdadp o percentual de participacao

escolhido, na qual a usina edlica tem fator deqgipaicdo 54,14%.

Taxa Interna de Retorno da Carteira (%) - Parametro de Aversdo de Risco 0,20
Gréfico Tornado - Coeficientes de Regressdo

Edlica / (MWh/ano)

Edlica / R$/kW

UHESs / Prego de LP (R$/MWh)

E6lica / Prego de LP (RE/MWR) -t i

UHES / (MWh/ano) Versdo Estud
UHES / R8/kW ,.5ara Uso Académico Apenas
Biomassa (cana-de-aglcar) / (MWh/ano)
Biomassa (cana-de-agucar) / R$/kW W
Biomassa (cana-de-agucar) / Prego de LP (R$/MWh) Ho,oz
PCHs / Prego de LP (R$/MWh) 0,00H

< -
o 5

0,2
0,0

2
0,4
0,6

Valor do coeficiente
Figura 4.25 — Grafico tornado da taxa interna de rtorno da carteira
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Distribuigdo de Perda da Carteira (%) - Parametro de Aversdo ao Risco 0,20
Gréfico Tornado - Coeficientes de Regressdo

Edlica / (MWh/ano)

Edlica / R$/kW

Edlica / Prego de LP (R$/MWh)

UHES / Prego de LP (R$/MWh) 0,86

ol oo
I Para Uso Académico Apenas

UHEs / (MWh/ano)

Biomassa (cana-de-aglcar) / (MWh/ano)

e s i
Biomassa (cana-de-agicar) / R$/kW E

Biomassa (cana-de-agucar) / Prego de LP (R$/MWh) -0,07

1 o o
— —

in
=) =
Valor do coeficiente

Figura 4.26 — Grafico tornado da distribui¢cdo de pela

0,5
1,0
1,5

4.3 Conclusoes

O capitulo 4 apresentou na secado 4.1 as entradadies. Nesta se comenta a escolha
das alternativas de projetos, coleta de dados gamatrucdo do fluxo de caixa do
acionista dos projetos, modelagem das variave@d@las e apresenta as premissas de

configuracdo do problema e do software @RISK.

Uma assunc¢ao importante de configuracdo do problema utilizacdo da cota de
participagcdo em termos percentuais ao inveés dé@adntsto indica que o tomador de
decisédo escolhe a participacédo percentual em dekmio selecdo de projeto de usina
para uma dada quantidade de investimento totalveande selecionar ou descartar
projetos para participar do Portfélio. A visdo parntial € mais didatica e demonstra a
tendéncia de foco de investimento da empresa segawisao de dados que a mesma

posSsui, OuU seja, suas vantagens e desvantagenstdorag.

Observa-se que a quantidade de investimento tateddtado da otimizacdo, ou seja,
resultado de variavel de decisdo obtida pelo pooproblema. O problema permite
restringir o VPL da carteira e o custo de capitédbpo em CAPEX. Neste estudo de
caso estas premissas de fluxo de caixa foram tberaentretanto estas informacdes

aparecem na saida de dados, porque séao imponamntetomada de decisao.
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A secdo 4.2 apresenta o resultado das usinasatéaa. Os resultados de TIR e CVaR
das usinas seguem apresentados na Tabela 16. lades de rentabilidade, risco e
fluxo de caixa da carteira associados ao parandgraversdo ao riscd)(seguem

apresentado na Tabela 17.

Tabela 16 — Resumo das informacdes de rentabilidaéerisco por usina

Fonte TIR (%) CVaR (%)
UHEs 14,67% 5,65%
PCHs 11,18% 6,43%
Edlica 16,39% 6,95%

Biomassa (cana-de-

' 15,75% 6,57%
agucar)

Obs.: O CVaR desta tabela foi calculada pelo método
de ROCKFELLAR & URYASEV utlizando a
configuragdo da secéo 4.1.1 para 2000 iterag@es.

Tabela 17 — Resumo das informag8es do portfélio Gtin

(-) valor VPL (MM Invest. de Capital
0, 0

A SELSEY Ul 62) Gtimo (%) RS) Proprio (MM RS)
0,0 6,95% 16,39% 16,39% 12,40 27,27

0,2 2,88% 15,76% 15,19% 19,26 45,37

0,4 3,20% 15,65% 15,01% 16,79 41,12

0,6 3,06% 15,74% 13,91% 16,50 39,92

0,8 3,16% 15,66% 13,14% 16,66 40,77

1,0 2,57% 15,07% 12,95% 21,36 51,25

Comenta-se que a eventual alteracdo de modelagevardeel aleatéria de alguma
usina do estudo de caso apresentado na secdo M.la teapacidade de alterar
significativamente os resultados do problema, ¢a, s resultados de rentabilidade e
perda da usina, sua respectiva participacdo néopoyrte do proprio portfélio, pois os
dados de rentabilidade e risco das usinas modelsgkie estudo de caso ndo possuem

elevado desvio, veja Tabela 16.

A secdo 4.3 apresenta uma analise de sensibildttsieariaveis impactantes da carteira
guando se considera o parametro de aversao 0,AraMaente, as variaveis de maior
impacto sdo as variaveis aleatérias associada®rdssf de maior participacdo no

Portfélio.
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5. Capitulo
Conclusoes

Entende-se que os agentes de geracdo do mercaeitrga utilizam o Valuation
e/ou Analise de Risco para avaliar a viabilidadenémica de usinas de geracédo. As
andlises de investimento em portfolio de usinasgdeacdo ndo sdo comumente
utilizado em conjunto com analises de risco. Déstma, a dissertagdo em questédo
propde uma metodologia simplificada de analiseist®rinspirada na Teoria Moderna
de Portfélio para definir a estratégia de particfmde cada usina tipica no portfélio de
geracgdo, para tal foram construidos fluxos de sad@s acionistas simplificados. A
avaliagdo de risco utilizou o software @RISK pagalizar a otimizagdo estocastica.
Este programa efetua Simulacdo Hipercubo Latinizauo otimizador OptQuest.

A metodologia proposta sugere que uma alternawa ponsolidacao da estratégia de
investimento em usinas em fase de desenvolvimantocoostrucdo seja definir qual a
participacdo em um dado conjunto de usinas corsidera rentabilidade e risco sujeita
as restricdes financeiras da empresa. Sob o conbet da cota de participacdo pode-
se:

» [Estabelecer metas de investimento por matriz etieagé

» Especificar caracteristica de usinas que melhoraortdlio;

» Avaliar o comportamento de uma usina em um poafdé usinas existente;

» Efetuar agdes de hedge de investimento para manggorno/risco da carteira;

* Etc.

Comenta-se que algumas premissas da modelagenmsfa@pesentam grande impacto
na analise de resultados, sendo estas:

» Taxa de atratividade minima (TMA);

* Natureza da variavel de deciséo (inteira, percérat@);

» Limite do capital proprio investido total;

* Limite do fluxo de caixa total.
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Por fim se refor¢ca o entendimento, que a modelad@mmpreendedor se distancia da
modelagem do planejamento da expansdo do sisteowar(®) tanto na situacéo de
mercado regulado quanto desregulado, pois pargoeemdedor:

» Desnecessario a restricdo de atendimento da dendendaergia, que obriga e
limita a selecéo de projetos por periodo. Ja gaepreendedor ndo prioriza o
atendimento do consumidor final. Bem como a re&tride confiabilidade do
sistema que é responsabilidade do governo;

* Representativo a possibilidade de uma usina aumantaceita de venda de
energia estabelecendo contratos de venda maioees preco de viabilizacdo da
usina;

» Significativo o beneficio de financiamento de cast@a viabilizagdo de um
empreendimento;

* Importante o detalhamento da incerteza geracasidasique pode submeter o
empreendedor a necessidade de compra de energiatoeprazo para fins de
reposicao de energia;

* Relevante o custo do empreendedor (custo de igtaka o custo de operacéo e
manutencdo), uma vez que subestimar 0os mesmo, poderetar no
comprometimento do retorno dos acionistas;

« Etc.

No Capitulo 4 foram utilizados dados tipicos pavastrucdo do fluxo de caixa do
acionista de cada usinas e considerado uma copartieipacdo percentual analoga a
Teoria Moderna de Portfolio de ativos financeiroapiins de simplificacdo matematica.
Entretanto, considerando um pipeline com mais toejé possivel considerar fatores de
participagdo com natureza inteira e limitar o nlorae projetos (fator de participacéo

maximo da carteira).

Neste Capitulo foi apresentado um estudo de cawsoge@tro alternativas de projetos,
utilizando cota de participacdo percentual, de éoanéloga a um portfolio de ativos
financeiros, onde foi possivel verificar que segetkvar o parametro de aversao risco
sem abrir mao de significativa rentabilidade paradado perfil de fluxo de caixa do
tomador de decisdo. Espera-se que o vetor remtathdi e risco do Portfélio seja
superior ao vetor rentabilidade e risco de umaausioladamente.
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Ficou demonstrado que se pode fazer uso de esastdg mitigacdo de risco de acordo
com o comportamento de aversao a risco do empréen@ecapacidade de fluxo de
caixa do empreendedor. Para um parametro de awbesdscod = 0,0 a rentabilidade é
16,39% e risco 6,95%, ja considerando um parandsraversado de riscd = 0,20 a
rentabilidade caiu para 15,76% e o risco para 2,8386ta forma, reduzindo 0,63% da

rentabilidade consegue-se reduzir o risco em 4,07 %
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APENDICE

I  VALOR PRESENTE LIQUIDO

O VPL é o fluxo de caixa esperado descontado pgkade juros durante o periodo “n”.
A taxa de desconto € o somatorio do risco livrendcado e o risco associado ao
premio (MUN, 2010). Em analise de risco a taxa elgcdnto utilizada é o custo médio
ponderado de capital (WACC).

E(CF))

vPL= ) ——— & _
£ A+ +m)t

VPL: Valor presente liquido

E(CF): Valor esperado do fluxo de caixa
n: nimero de periodo

r;: retorno livre de risco

.. retorno associado ao premio do projeto

II TAXA DE DESCONTO

A taxa de desconto consiste no custo médio pondedad capital (WACC), que
representa a taxa de retorno dos acionistas. Seuwlac@ode ser realizado através da
média ponderada da taxa de retorno do capital ipré@&de terceiro ja descontando o

percentual de imposto de renda.
WACC =k, Xx WPL + k; x WP

k.: Custo de oportunidade do capital préprio
WPL: proporcao do capital proprio

k;: Custo do capital de terceiro
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WP: Proporgéo do capital oneroso

III  CUSTO DO CAPITAL PROPRIO

A principal metodologia para quantificar o custo ahpital proprio € o Capital Asset
Pricing Model (CAPM), que utiliza o indice beta ammparametro para estimagcédo. O
custo do capital préprio pode ser medido atravaske relacao linear com o retorno do
mercado e o parametro beta, quando se assume Buodfolio € composto por dois
riscos: sistematico e diversificavel, e o risco edsificavel de um Portfolio
necessariamente devera ser zerado (MUN, 2010).

ke =1+ p(rm — 1)

k.: taxa de retorno requerido para o investimento
r;: retorno livre de risco

B: indice beta

T,,- retorno da carteira de mercado

.. retorno associado ao premigq, (— 1;,)

O indice beta é obtido através de regresséo lieetre o0 ativo x e o0 ativo de
comparacao no mercado m. E pode ser calculadoéatider seguinte formula (MUN,
2010).

_ Cov(x,m)
"~ Var(m)

IV GERADOR DE NUMEROS RANDOMICOS MERSENNE TWISTER

Como o processo de geracdo de variaveis randomieéetuado a partir de algoritmos
computacionais estes seguem regras matematicasn a&ndo na realidade os

geradores sao consideradas pseudorrandémicas.
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Estes geradores pseudorranddémicos produzem segsierammddmicas a partir de
valores numeéricos iniciais utilizando féormulas. principais classes de geradores sao:
geradores de congruéncia linear, gerador de Filsomatantado, gerador a partir de
registradores deslocados céeedbacHKinear, e registradores deslocados deedback
generalizado (TIAN & BENKRID, 2009).

Segundo BILINGTON & ALLAN (1984), um gerador de néros randémicos deve
atender as seguintes exigéncias: a distribuicéadgeprecisa ser uniforme, possuir um
periodo grande antes que a sequéncia se repieseapar reprodutibilidade para que a

sequéncia possa se reproduzir e ter eficiéncia ctanjpnal.

Um gerador bastante rapido e que produz uma digtdb quase uniforme € o
Mersenne Twister, que € da classe de geradoredreslyires deslocados cdeedback
linear. Esta classe se utiliza de conceito de tragisres, nimeros binarios e operadores
binarios para geracéo de varidveis aleatorias.rergeste método chama-se Mersenne,
pois o periodo deste gerador randéomico € um Mees@mime, ou seja, um numero
primo que segue a formd, = 2P — 1. Este gerador possui um periodo, considerado
elevado, de21°?37 — 1 e uma dimensdo 623 equidistribuida para 32 bitaaeacia
(MATSUMOTO & NISHIMURA, 1998).

Segundo TIAN & BENKRID (2009), o método Mersenneidter consiste no gerador
de vetor de palavras. Os valores randémicos gerisimaumeros inteiros (palavras) no
intervalo de[0,2" — 1]. Dividindo o vetor de palavra pdp,2* — 1] obtem-se um

intervalo de nimeros dé6, 1] associado a cada palavra.

Os vetores de palavra e a, possuenw bits, e podem ser representados da seguinte

forma:

a = (Ay_1,Ap_2, ), 00), X = (Xpy—1, Xpy—2, - » Xg) (Iv.0.1)

Considerando que o vetoré truncado no bit de posic@passume-se que “uppetre o

“lower x” sdo dados pelo seguinte vetor:
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xy = X1, Xw—2, -, %) (IV.0.2)

X1 = (Xp_gyenr Xp) (IV.0.3)

A seguinte expressao recursiva é definida paraulcalto vetor x. Consideranda®

como o operador binario XOR (“not or”) @omo o operador OR.

Xian = Xgam D [X§ 1xf4q]A  k=0,1,.. (IV.0.4)
0 Ly_q

A=R=( v ) IV.0.5

Aw-1 (Aw-z, Qg ( )

Iow-1)w-1): Matriz identidade com dimensao — 1) X (w — 1)

O produtoxA associado a matriz A descrita, pode ser descaitbomrma racional pela

expressao simplificada:

_ (shiftright(x) sex, =0
= {shiftright(x) ®Da sexy =1 (IvV.0.6)

a: nUmero escalar
x = (xll{ | x}lC+1) k = 0;1; (IVO?)

Segundo MATSUMOTO & NISHIMURA (1998), uma medidarpaverificar se um
gerador pseudorrandémico é considerada a mais feste da distribuicdo K. De modo,
a melhorar acuracia da distribuicdo K do vetgras seguintes transformacfes sao

efetuadas.
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y=x@ (x>u) (IvV.0.8)
y=y®(y«Ks)&b  (IV.0.9)
y=y® @y <t)&c  (IV.0.10)

y=y® > (1IvV.0.11)

>: operador deslocador da esquerda (shift left)
«: operador deslocador da direira (shift right)
&: operador “e” (and)

u: namero escalar

s: numero escalar

b: nimero escalar

¢: numero escalar

l: nUmero escalar

MATSUMOTO & NISHIMURA (1998) disponibilizam detalin@ento e algoritmos

deste gerador randémico em diferentes linguagemputacionais.
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V PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DO GOVERNO

A modelagem matemética do problema de expansderagdp em ambiente regulado
resulta da otimizacdo de funcBes objetivos de mintosto de fornecimento energia
elétrica, atendendo restricbes (atendimento deacaanfiabilidade, etc), onde o custo
total de fornecimento de energia elétrica de cadimaué o custo esperado de
implantagcdo e operacdo e manutencdo da usina eocasitb toda vida atil do

empreendimento descontado por uma taxa de jurcsgjauo valor presente liquido do

custo total das usinas. O custo ja inclui o custeapital proprio do empreendedor.

Dentre as principais restricdes existentes comssita-

« Balanco EnergéticoA disponibilidade de oferta de energia elétricecisa ser

superior ou igual a necessidade de carga elétacastema, de modo a garantir
que toda a demanda do sistema, considerando aspEédricas, seja atendida;

» Confiabilidade O servi¢co de prestacdo de energia elétrica @resgs efetuado,
de modo a manter padrdes aceitaveis indices déabditlade de energia. Por
exemplo, baixa frequéncia de corte de carga e tetapoterrupcéo de energia,

* Socio-ambientalDe modo a evitar o uso nao racional dos recunsbsrais e

privilegiar empreendimentos com menor impactos anthis surge a
necessidade de incluséo de restricbes ambientais. dhs restricdes bastante
utilizada na literatura é a penalizagédo associagtaiasoes de poluentes;

ALBUQUERQUE et al (2009) comentam que € natural gei®bjetivos de otimizacao

do planejamento da expansédo sejam multiplos, megra@ tonica seja a minimizagado
de custo. Segundo os mesmos h&a de se considecarst@ ambiental, a seguranca
energética, a confiabilidade elétrica, a geraca@®rdpregos, o nivel de producdo da

industria de bens e servicos, a insercao regioaaesenvolvimento tecnologico.

HEMMATI et al. (2013) aponta que no planejamento da expanséo daage €
importante a definicio do ambiente de energia (aelgédesregulado), incertezas
(caracteristica estocastica de parametros), gameaito da demanda e coordenacéo do

planejamento da expanséo da geracdo com os dastamas (sistema de transmissao).
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O problema tradicional de planejamento da exparsAwsidera 0 ambiente como
regulado, sendo o investimento na expansao dadyegrelacionado ao crescimento
da carga do sistema elétrica. Com a passagem derdambegulado com monopdlio do
regulador para ambiente competitivo, a analise tenepamento da expanséo
considerando o ambiente desregulado ganhou novaqies e novas premissas foram
construidas (BHATTACHARYA & SHARMA, 2009).

Com a desregulamentacdo do setor elétrico no msndgiu mais competicio nos
setores elétricos, que passaram de ambientes nlmgivestimento apenas do
governo) para ambientes competitivos (entrada destrmento privado). O problema

de planejamento da expanséao ficou mais complexo.

BHATTACHARYA & SHARMA (2009) considera planejamentda expansao em
mercado desregulado que satisfacam as condicOestatalimento da carga e
confiabilidade, etc. Sao consideradas as tecn@aipagas natural, carvéo e plantas de
ciclo combinado. E construido um fluxo de caixagifitado, com incerteza de preco
de mercado, preco de venda de energia e custo dé¢ ©&8efinido a taxa interna de
retorno que maximiza o VPL e atenda as restric@Budiget(orcamento), e melhor

data de investimento das usinas.

Na grande maioria dos paises, as matrizes eléts@astipicamente termelétricas, e
assume-se gque nédo ha incerteza de disponibilidaslea@mbustiveis apenas flutuacbes
nos precos dos mesmos. As incertezas de suprira@&ateeferentes ao risco de paradas
forcadas e programadas. No caso brasileiro, aane@irica é tipicamente hidrelétrica,
e a disponibilidade energética destas esta assoe@adegime hidrologico sujeito a
incertezas climaticas de complexa modelagem. Tgueoo preco spot (PLD) historico
de energia depende da geracdo hidraulica, e dastea,fndo consegue ser modelado
matematicamente com acuracia nem correlacionadondicadores econdmicos
(CASTRO, et al., 2010).

Dentre os principais programas/metodologia de pdamento da expansdo do setor

elétrico brasileiro encontrados na literatura s#aes programas DESSELP, MODPIN,
OPTGEN, MELP, e tentativa/erro NEWAVE .
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O programa DESSELP, Determinacdo da Expansédo den&isde Longo Prazo, foi
desenvolvido pela ELETROBRAS para resolucéo delepnosis de planejamento da
expansao de longo prazo. O programa tem como wbjetinimizar o custo global
descontado de implantacdo, operacdo e manutencastdma elétrico, considerando
que 0 mesmo é representado através de subsistereagtecos ligados através de
troncos de intercambios que possuem limites. Aggerdidrelétrica prevista considera
a energia firme (hidrologia no periodo critico) eemergia média. A energia firme
garante as exigéncias de atendimento da demandgmtaxmares de carga pesada, e a
energia média auxilia no calculo do minimo custosttema ponderando a vantagem
da energia secundaria. A carga prevista considagpdtamares modelado através do
curva de duracdo de carga (LDC). Por fim, as vargade decisdo do programa séo
lineares e representam a capacidade de instala;@oogetos tipicos ou expansdo de
troncos. Desta forma, o programa apresenta a siihgpdie de resolver a otimizacao via
programacao linear (ALBUQUERQUE, et al., 2009).

Uma das metodologias aplicadas para determinaormgrama de expanséo da oferta
de energia é através da comparacdo de diferentdguacdes do sistema elétrico
através de execugfes do programa NEWAVE. Atrasésétodo de “tentativa e erro”
sdo simulados inUmeros cenarios de expansao eicargétn o NEWAVE, avaliando
diferentes alocacfes de usinas e refor¢cos no amdyio em estagios distintos, e entdo é
definida qual a estratégia de expansdo que manterasi marginal de operacéo
(CMO) igual ao custo marginal de expansédo (CME)tatldorma a minimizar o custo
global de operacao do sistema mantendo risco t1décb% do sistema (MACEIRA, et
al., 2002).

O programa NEWAVE é um modelo de operagdo eneeéfiee minimiza o custo
futuro de energia utilizando programacédo estocstimamica dual. O principal
objetivo do programa € determinar a curva de clugtoo de energia considerando as
incertezas hidrologicas e de nivel de carga (pesaddio e leve). Neste modelo os
reservatorios sdo agregados em subsistema e afuaz@oé prevista utilizando modelo
auto-regressivos (MACEIRA, et al., 2002).

A modelagem detalhada da incerteza hidrolégica pEWAVE acarreta em um

elevado tempo computacional do método de tentativarro. Outra questdo € a
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pertinéncia da modelagem da incerteza hidrologross em estudos de longo prazo
(superior a 20 anos) a principal incerteza torna-semanda futura de energia, atraso
de obras e custo de combustiveis. (LISBOA, eRabg).

O programa MELP foi desenvolvido pelo CEPEL comterahtiva para evitar o alto
esforco computacional no método de “tentativa e”eutilizando o NEWAVE, este
programa é uma evolucdo do DESSELP. O programa Mitiplifica a modelagem
hidrolégica, a medida que representa a incertezafldéncia como energia média e
critica. A energia média é utilizada pata calcaazusto de instalacdo e operacéo e
manutencdo, jA a energia critica € utilizada paeargir a restricdo de balanco
energético. A energia média hidrologica € a médigetacdo anual e a energia critica
corresponde a sua energia firme. Os fatores meédiiiieo das usinas termelétricas séo
calculados via simulagdo no NEWAVE (LISBOA, et &010). Segundo SANTOS
(2008) o programa faz uso do algoritmo de BrancH &ound para calcular a
otimizacao mista. (SANTOS, 2008).

Os modelos de planejamento da expansao de longo ppresentam a demanda como
premissa fixa. O programa MODPIN, Modelo de Plamejato sob Incerteza, calcula os
minimos custos totais de expansao para diferemedrios de demanda, em seguida
minimiza o maximo arrependimento, para definir qoalmelhor cronograma de
expansao (KAZZAY, 2001).

Além disto, outras metodologias séo sugeridas @atanejamento da expanséo. Dentre

algumas, cita-se:

« BORGES (2008) prop0e a utilizacdo de modelo defétioride Markowitz para
avaliacao do planejamento energético, para tacachs vantagens na mitigacao
de risco, e as autocorrelagdes do preco dos comélugarvao, 6leo e etanol).

 BRUNO (2008) prop6e avaliacéo de planejamento gareséo sobre o ponto de
vista do empreendedor. Para tal propde um modekeldedo de projetos, que
maximize o VPL total, utilizando a restricao de ®&/&onditional value at
risk), além disto, esteja alinhado com a proje@demanda.

« MARRECO (2007) prop6e uma metodologia para planefdm da expansao
utilizando Teoria de Opcdes Reais, precifica asrraditivas de expansdo como
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opcOes de compra, e define o cronograma de expatesiaisinas baseado
maximizando as op¢des de compra.. Além disto, lzlwwalor da flexibilidade
de possuir matriz energética composta por TernedétrHidrica.

* RYAN & FENG (2012) realiza o planejamento da ex@anatilizando
Simulacdo Monte Carlo, modelando a demanda futarangrgia e o preco do
gas natural como séries de Movimento GeométricavBiemo (MGB). Neste
artigo, determinam qual a data de inicio de fonrmecito e capacidade de usina,

de modo a maximizar o VPL e minimizar o risco CVaR.

VI MEDIDA DE RENTABILIDADE: TAXA INTERNA DE RETORNO
(TIR)

A taxa interna de retorno representa a taxa deodasdo projeto quando suas despesas
igualam o investimento inicial, ou seja, 0 VPL éozeEsta taxa de juros representa o
retorno financeiro médio dos acionistas. Esta naedidnuito popular entre gestores de
projetos de investimentos, pois quantifica de nranabjetiva o retorno de um fluxo de
caixa, e possibilita estabelecer comparagfes cdaxa minima de atratividade, de

modo a avaliar a viabilidade econémica do projeto.

E(CF)

t=0(1+—TIR)t = (012)

TIR: Taxa interna de retorno
E(CF): Valor esperado do fluxo de caixa
n: niumero de periodo

t: indexador de periodo

Apesar do valor desta taxa fornecer mais facil ceeséo do retorno do projeto que o
VPL, a mesma apresenta limitagdes em situacoesldedss de projetos diferentes, e

apresenta algumas dificuldades, que restringemtdizacao.

L SO S (0.13)
(1+1) (1+in '

VPL = CF, +
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Conforme ALVARES, BARBIERI & MACHLINE (2007) multiicando-se a equacgio

por (1+i), obtém-se a equagédo do valor futuro emjaivte.

VFL=CFy(1+ )"+ CF,(1+ )" 1+ -+ CE, =0 (0.14)

A TIR € a solucdo do célculo da raiz da equacam@uilial. Ocorre que esta pode
apresentar mais de uma raiz. Quando o fluxo deacéixconvencional, ou seja, o
recebimento é maior que desembolso e o desembolsme@&ntrado no inicio do
periodo é possivel provar que apenas ha apenasTlgara o fluxo de caixa
(ALVARES, BARBIERI, & MACHLINE, 2007). J& quandoftuxo de caixa n&o é bem
comportado um fluxo de caixa pode apresentar vaitRs

Cabe comentar, que método de célculo da raiz oatra®és de processo iterativo, e
caso o critério de parada deste célculo seja o mine iteracdes é possivel que nédo

seja encontrada a solucéo.

Fora isto, um projeto com TIR superior ndo posgaiessariamente VPL superior, pois
TIR é uma medida percentual (%) e VPL é uma medasaalor absoluto (R$). Além

disto, ha dificuldade de comparacdo com a taxamairde atratividades em projetos
com vida uatil muito grande, visto que o valor daompnidade de negdcio varia de

acordo com horizonte de investimento.

VIl MEDIDA DE RISCO: VALUE AT RISK

O valor em risco (value at risk), cuja a sigla @R/, tem a finalidade de mensurar a
perda financeira de um Portfélio ou ativo dado wetedninado horizonte de tempo e
nivel de confiangca, em situagcdes normais de mer¢ad®. MORGAN, 2013). Seu
calculo é efetuadexante ou seja, € assumido que determinada distribu@o
probabilidade representara o comportamento futuro.

VaR representa a maxima perda associada a digfiduie probabilidades observada
(ou distribuicdo de perda), este indicador podebtam ser definido como a perda
relacionada ao menor percentil esperado (BENNINGA&ENER, 1998). De forma,
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simplificada dado para um dado grau de confianpagdeterminado horizonte de tempo,

sua perda financeira ndo sera ultrapassada pelo VaR

O VaR pode ser calculado tanto em funcéo de valalasvos (com relacdo ao valor
esperado), quanto em valor absoluto (desconsiderangalor esperado) (MACHRY,
2003)

O VaR é utilizado para quantificar diferente tipes riscos, sob diversos enfoques e
utilizando distintas metodologias de calculo (JMARGAN, 2013). Por exemplo, em
situagbes, onde o calculo do VaR é calculado arade® uma distribuicdo de
probabilidade ao invés de distribuicAo empirica RV®aramétrico) é possivel
simplificar o calculo deste através de férmulas. &emplo, caso a distribuicdo seja

normal, € possivel definir o VaR em funcéo do depadrao.
Considerando uma variacéo na cartdiXapara um dado grau de confiarf;a (0,1), a
probabilidade de desvio de a carteira ser infarnioigual ao VaR é igual a seu nivel de
significancial — 3 (CERQUEIRA, 2010).

Prob(AX <VaR)=1-p (0.15)
Assim sendo, considerando uma distribuicdo de pittbade da varidvel aleatoriade

um Portfolio em determinado horizonte de tempo cariw) com dado um grau de

confianca € (0,1), o “quantil” da distribuicdo € visto como Va.

| sy =s (0.16)
VaR

VaR
f p(y)dy=1-8 (0.17)
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VIII MEDIDA DE RISCO: CONDICIONAL VALUE AT RISK

O condicional value at risk (CVaR) ou valor em geodndicional é o valor em perda
excedido pelo valor em risco associado a determinghu de confianca. Esta
representa a média dos cenarios catastrofico, iebeceld um valor em risco para um

determinado nivel de confianca.

A probabilidade de a carteira vir a adquirir pesd@erior ao valor de VaR é igual ao
grau de confianca, ja a probabilidade de ocorrémeiam evento que ultrapasse o VaR

€ o complemento do grau de confianta-(3).
Prob(AX < (VaR + CVaR)) = 8 (0.18)

Apesar do VaR ter sido bastante utilizado (banagéncias reguladoras, universidades
etc...) devido a sua facilidade, esta medida, arado do CVaR, é uma medida de
risco ndo coerente (ACERBI & TASCHE, 2009). O VaRoastituido de propriedades
matematicas que limitam sua aplicacdo como faltsud®ditividade e convexidade
(ROCKAFELLAR & URYASEYV, 2009)

Pode ser demonstrado matematicamente que o CVaResesera maior que o VaR, e
que ao minimizar o CVaR de uma carteira automatcden se reduzira o VaR da
mesma (ROCKAFELLAR & URYASEV, 2000).

O artigo de ROCKAFELLAR & URYASEV (2000) demonstrgue € possivel
minimizar o CVaR de perda deassociado de todos 8 X R de forma equivalente a

minimizar a funcady.

min@g = minkg (x, @)

x€X (x,a)EXXR (0.19)

FENG & RYAN (2012) implementaram a metodologia d©CGXAFELLAR E
URYASEV (2000) no planejamento da expansdo de geralp projetos elétricos
utilizando a otimizag&o estocastica para minimizaalor esperado do custo e ponderar
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a parcelar a ser minimizada do CVaR. O fun€ga ser minimizada equivalente ao

CVaR deste processo pode ser visualizada abaixo.

Fy(r,a) =a+(1—p)" Z oD, (0.20)

o; = maximo(0; &) (0.21)

a: valor em risco (VaR)

B: grau de confianca

n:numero de cenarios

i:indexador associado ao cenario

p:probabilidade do cenério

&: valor esperado da distribuicdo de probabilidade

o: 0 valor excedido o valor deou zero

IX FLUXO DE CAIXA LIVRE

Para valorar monetariamente o empreendimento erandalsimento € necessario

elaborar projecdo de fluxo de caixa da vida Utilethopreendimento. Através deste é
possivel monitorar os indicadores de retorno (tastarna de retorno (TIR), valor

presente liquido (VPL), etc.), indicadores contélfkicro antes de juros e imposto de
renda (LAJIR), etc.), etc.

A Figura I1X.1 apresenta um resumo de como calctdetabilmente os indicadores:
Lucro Liquido, LAJIDA (EBITDA) e LAJIR (EBIT).
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Demonstracao do Resultado do Exercicio

Receita de Vendas
(-) Custo dos produtos Vendidos
= Lucro Bruto
(-) Despesas Operacionais
Com Vendas
Gerais ¢ Administrativas
(=) LUCRO OPERACIONAL AJUSTADO OU EBITDA
(-) Depreciagdo. Amortizagdo e Exaustao
= LUCRO OPERACIONAL ANTES DO IR E CS OU EBIT
(+ ou -) Receitas e Despesas Financeiras
= Lucro Antes do IR e CS e Depois das Receitas e Despesas Financeiras
(-) Provisdo para IR e CS
= LUCRO LIQUIDO

QUADRO 1- EXEMPLO DE D.R.E COM EBIT E EBTIDA

Figura IX.1 — Determinagdo dos indicadores contdbgi EBITDA, EBIT e Lucro Liquido

Com o objetivo de calcular o retorno de cada usoh o ponto de vista do
empreendedor, torna-se necessario a confeccéo fexonivre, que é o fluxo de caixa
operacional somado ao fluxo de caixa de investim@METO CORREIA, 2009).

A Figura IX.2 indica como calcular o Fluxo de Ga®peracional (ou Fluxo de Caixa
Bruto) e o Fluxo de Caixa Livre (FCL).

Receita Liquida

(-) Custo dos Produtos Vendidos
= Lucro Bruto

(-) Despesas Operacionais

(

-) Depreciagdo
= Lucro Operacional
+/- Resultados ndo-operacionais
= Lucro Antes do Imposto de Renda
(-) Imposto de Renda
& = Lucro Operacional apds o Imposto de Renda (NOPLAT)
+ Depreciagdo
= Fluxo de Caixa Bruto
(-) Investimentos em Capital de Giro
(-) Investimentos em Capital Fixo
(=) Qutros Investimentos
= = Fluxo de Caixa Livre (FCL)

Figura 1X.2 — Calculo do fluxo de caixa operaciona(FCO) e fluxo de caixa livre (FCL)

O célculo do lucro antes de juros e imposto deadh@JIR) é igual a receita liquida
subtraida dos custos operacdo e manutencdo (OP#efjreciacdo e eventual

necessidade de compra de energia com a Camara mer@alizacdo de Energia
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(CCEE) para fins de liquidacéo das diferencas eegeanno mercado de curto-prazo, ou

soma devido a venda de energia para a CCEE.

LAJIR = RF — Cpgpy — d + Lep (0.22)

LAJIR Lucro antes de juros e impostos (EBIT)
RF  Receita fixa liquida

Cogam Custo de operacao e manutencao (OPEX)
d Depreciacao

Lcp Liquidacéo da usina na CCEE

FCL Fluxo de caixa livre

C Custo de investimento (CAPEX)

I Impostos para o governo

CG Capital de giro

FCP Fluxo de caixa do proprietario

FCC Fluxo de caixa do credor

O fluxo de caixa livre sera o LAJIR abatido de irsgode renda para pessoa juridica

(IRPJ) somada a depreciacao e subtraido dos imezgihs do empreendimento.

FCL=LAJIx(1—1)—C; —CG (0.23)

FCL Fluxo de caixa livre
C, Custo de investimento (CAPEX)
I Impostos para o governo

CG Capital de giro

O fluxo de caixa livre representa o fluxo de calwaempreendimento (ou da empresa),
entretanto deseja-se elaborar um fluxo de caixardprietario (acionista), para tal sera
abatido do fluxo de caixa livre o fluxo de caixaaoedores, que neste caso é o fluxo de
caixa do financiamento (NETO CORREIA, 2009).

FLUXO DE CAIXApgoprizrinio = FLUXO DE CAIXA, gy — FLUXO DE CAIXAcrgporss (0.24)

104



FCP = FCL — FCC (0.25)
FCL Fluxo de caixa livre
C, Custo de investimento (CAPEX)
I Impostos para o governo

CG Capital de giro

FCP Fluxo de caixa do proprietario

FCC Fluxo de caixa do credor

X VARIAVEIS ALEATORIAS DE DESTAQUE NO FLUXO DE CAIXA
DO ACIONISTA

CAPEX

O CAPEX é o custo de implantacdo do empreendimdigte investimento ocorrera
desde a fase de prospeccéo até a etapa de térencmmissionamento, e representa o
valor econdmico necessario para colocar em operegd@rcial um empreendimento
(possibilitar a existéncia do ativo). O custo destnucdo € mais expressivo que o custo
de desenvolvimento/prospeccédo, e engloba as neadssi de aquisicdo fundiaria,
adequacdo ambiental, engenharia do proprietaritraeistrutura civil, elétrica e

eletromecanica.

O atendimento do cronograma-fisico-financeiro destimento do projeto € uma etapa
crucial na construcdo. Aumento de custos extraaritis, que ndo foram previamente

quantificados, e o atraso no periodo de constrrg@r@sentam aumento no montante de
investimento previsto, e representam incerteza ntoc de instalacdo do

empreendimento.

As estimativas deste custo s&o consideradas costo éuo fungdo da capacidade
instalada.
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OPEX

O OPEX é o custo de operacdo e manutencédo. Esesegpa 0 custo para manter a
usina produzindo energia elétrica durante seu geriie concessao, neste hd os custos
com o quadro de funcionarios, os diversos seguaasstha, manutencdo preventiva das
estruturas e equipamentos, reposicdo de equipasjeattequacdo ao programa
ambiental, custo da disponibilizacdo de combustieetargos financeiros, etc. Cabe
comentar que este custo pode ser dividido em dosos fixos, que s&o estimados em
funcdo da capacidade instalada da usina, e osscuat@veis funcdo da producéo de
energia (R$/MWh).

Os custos de operacdo e manutencdo de usinas etay@d, a carvao apresentam risco
distintos, que podem ser quantificados, e mininogagma vez definido uma estratégia
de implantacdo de usinas observando a conjuntwadetca corrente (BORGES,
2008).

GERACAO DE ENERGIA

A geracdo de energia (MWh) estd associada a redaitasina (R$). Sendo esta

responsavel por cobrir os custos do empreendimemtamuneracéo dos acionistas.

Dentre os principais riscos associados a confédike de suprimento de energia
comenta-se: o risco energético (hidrolégico, vesto,), suprimento de combustivel,
parada forcada/programada, perdas elétricas dabdesiea, mal elaboracdo de estudo
energético (mal dimensionamento dos parametrosadantia fisica, risco de exclusao

do MRE, necessidade de reposicao de energia, etc.).

Cada fonte apresenta caracteristicas especificasigienento de geracdo. Ha de ser
ponderada a volatilidade de geracéo de energianabdade da geracéo, relacéo entre a
geracdo média e a poténcia instalada (fator decichguie), necessidade de estoque de

combustivel, planejamento de paradas programadasmzanutencao, etc.
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RECEITA DE ENERGIA

A receita do empreendimento depende basicamentecaladicbes contratuais do
contrato de venda de energia elétrica do empre@mtanisto dependera da estratégia
de comercializacdo de energia do empreendedor. @eemdedor poderd vender a
energia de seu empreendimento no ambiente regoladiore, e para cada um destes
ambientes e tipo de empreendimento existem prodrgosercializaveis, bem como,
regras e procedimentos de comercializacfes. Supqunel@a receita fosse fixa a mesma

seria o0 produto entre montante contratado e pre@ndrgia negociado.

Sob a receita bruta do empreendimento incide pocidii trés impostos: ICMS, PIS e
CONFINS.

RECEITA_FIXAyquipa = (1 — PIS/CONFINS) * RECEITA_FIXAppyra (0.26)

No site da Receita Federal consta que h& duasbpoksies de contribuicdo de
PIS/CONFINS: uma acumulativa e outra ndo acumwatRara os contribuintes com
que apuram imposto de renda com base no presunicarbitrado é obrigatério o
calculo de imposto acumulativo. Sendo para estbase’ de calculo é o total das
receitas da pessoa juridica, sem deducdes em mlagéustos, despesas e encargos.
Nesse regime, as aliquotas da Contribuicdo para IS8/Fasep e da Cofins séo,

respectivamente, de 0,65% e de '3%.

MERCADO SPOT

A liquidacdo na Camara de Comercializacdo de Eadfptrica (CCEE) representa o
montante da usina exposto ao preco spot (PLD -oRted.iquidacdo das Diferencas)
devido a variabilidade da geracdo produzida e sag@o contratual liquida.

No momento de operacdo e manutencéo, além daemaeate suprimento, ha incertezas
de volatilidade de precos, que podem acarretarreralio custo de reposicao de energia
para fins de lastro ou balanco energético, elevandousto total da usina, e

comprometendo o retorno dos acionistas.
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O risco do preco esta associado a volatilidaderdgopfuturo de curto-prazo (preco de
liquidacdo das diferencas), preco de longo-prazestfc de oportunidade) e de

combustiveis.

FINANCIAMENTO

O financiamento representa o empréstimo do empeglendom o banco para viabilizar
a construcdo da usina. As condicdes de empréestiemendem da linha de

financiamento e risco de crédito da empresa tonaador

Dentre os orgados de fomento de usinas cita-se o HBNIPBanco Nacional de
Desenvolvimento Econémico e Social), BNB (BancoNtwdeste do Brasil) e BASA
(Banco do Amazonas). O principal 6rgéo financiad®rempreendimentos de geracao

no Brasil € o BNDES.

Tabela 18 — Dados de Financiamento do BNDES

Usinas '
: : . .5 . s 1 . Térmicas | Usinas Térmicas a
Itens 1 Grandeza ' Usinas Alternativas” Hidrelétricas I . ' . =
' ' ' ' exceto a dleo ! 6leo ou carvao
ou carvdo |
Linha | ) | BNDES FlnembEnerglas | BNDES F|~nem | BNDES F|~nem | BNDES Finem Geragio |
' I ' Alternativas ' Geragao ' Geragao I I
______ taxamaximatotal’ .  %aa. . 1187% i 1187% . _1187% . ____ 1327% ______
| taxa remuneracio BNDES | %aa. | 090% i 0,90% i ... 0,90% __ 1 ______. 180% .
5 5 5 5 5 5 50%. TILP + ;
_____ taxafinanceira® | _%aa._ i TP} TP TP i 50%.Th462
' taxa maxima de risco de ! ! ! ! !
__________ crédito 1 %aa o A480% i 480% i 480% . 480% _ .
_ financiamento maximo® | __%inv. i 80,00% i ... 7000% i - 7000% i . 5000% _____ .
_________ caréncia® ! Meses i 600 i 600 i 600 i 600
t.___..Amortizagdo . Meses . _____ 19200 i .. 19200 i ... 16800 i .- 168,00 ..

Fonte: http://www.bndes.gov.br. Ultimo acesso: jul/2013.

Notas:

! Térmelétricas maiores que 30MW e menores 1000 MW

supondo que néo haja intermediacéo de outra instituicdo financeira
3 TILP TJ-462 - Taxa de Juros Medida Provisdria 462 = TILP + 1,0% a.a.

4 < . .
apds entrada comercial do empreendimento

5 . . Py . - . . ‘. . . . fy. .
Projetos de bioeletricidade, biodiesel, bioetanol, energia edlica, energia solar, pequenas centrais hidrelétricas e outras energias

alternativas. Valor minimo de investimento de 10 milhes de reais.
® Projetos de cogeracdo de energia que utilizem caldeira de biomassa com pressio maior ou igual a 60 bar: 90% dos itens

financidveis.
7 Considerado TILP = 0,50% a.m.
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OUTRAS PREMISSAS

Para confeccao do fluxo de caixa foram consideradoseguintes encargos: Tarifa de
Uso do Sistema de Distribuicdo (TUSD), Pesquisa&seBbvolvimento (P&D), Taxa de
Fiscalizacdo de Servicos de Energia Elétrica (THSEEompensacdo Financeira pela
Utilizacdo de Recursos Hidricos (CFURH).

Nesta dissertacdo o imposto de renda foi calcutadao lucro presumido ao invés do
lucro real, pois foi considerado que a receitaébdé todas as usinas é inferior ao teto.
Até a presente data para participar do regimeibetacdo de lucro presumido a partir

de 01.01.2014 é necessario, dentre outros, passeita bruta inferior a 78 milhdes.

Assim sendo, os dados de céalculo sdo os seguimtpssto de renda de 15%, aplicavel
sobre a base de calculo (8% da receita bruta tetal) aliquota de 9% de CSLL,
aplicavel sobre a base de calculo (12% da recaita botal) (SIMIS, 2010).

Para fins de célculo da depreciacdo das usinasoftsiderado o fator de 5,00%. As
taxas detalhadas do célculo de depreciacdo de wslakens da usina constam em
resolucdo da ANEEL, bem como no Manual de Contaigimonial do Setor Elétrico
(MCPSE) (MAKARON, 2012).
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