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Resumo

Nascimento, Wallace Jos¢ Damasceno do; Pacheco, Marco Aurelio
Cavalcanti (Orientador). Avaliacdo de Portfolio em Geracéo
Termelétrica sob Incerteza: Uma Metodologia Hibrida Utilizando
NUumeros Fuzzy, Opces Reais e Otimizacdo por Algoritmos
Genéticos. Rio de Janeiro, 2016. 149p. Tese de Doutorado - Departamento
de Engenharia FElétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de
Janeiro.

Os grandes agentes do mercado de energia dedicam muitos esfor¢os na
avaliagdo e decisdao da alocacdo otima de capital para a implementagdo de
projetos, em decorréncia do grande nimero de projetos candidatos em seus
portfolios de investimentos. Essas decisdes visam escolher o subconjunto de
projetos a ser implementado, pois os recursos orcamentarios sdo geralmente
menores que o necessario para a implementacdo de todos eles. Muitos sdo os
riscos apresentados, € quanto mais riscos € incertezas, maiores se tornam as
dificuldades de avaliagao e decisdes de investimento de maneira otimizada. As
metodologias cldssicas para avaliacdo de portfolios de projetos de investimento
sdo baseadas em maximizar os retornos (VPL, TIR, etc) e minimizar o risco
(desvio-padrao do VPL, variancia, etc). Muitas vezes, estes métodos tradicionais
de avaliacdo podem ndo conseguir tratar adequadamente as flexibilidades
gerenciais (Opgdes Reais) caracteristicas dos projetos, assim como 0s riscos €
incertezas, devido as possiveis dificuldades de solu¢cdo e modelagem matematica
(multi-variaveis) dos problemas. O desenvolvimento e aplicacdo de modelos
alternativos, tais como os baseados na Teoria de Opgdes Reais, inclusive com a
utilizagdo de métodos de Inteligéncia Computacional, podem se mostrar mais
adequados para estes problemas. Nesta tese ¢ desenvolvida uma metodologia
hibrida, apresentando um modelo de “Opgdes Reais Fuzzy” para a avaliacdo de
projetos de Revamp por um agente do mercado de Geragdo Termelétrica de
Energia, a partir de um Portf6lio de Opgdes Reais em ambiente de incertezas. Para
a selecdo do subconjunto de projetos por faixa orcamentaria, ¢ aplicado um
Algoritmo Genético para otimizacdo multi-critério, através da utilizagdo de um

indice de ponderacao retorno x risco (A).

Palavras-chave
Geragdo Termelétrica; Investimento sob Incerteza; Opgdes Reais;
Numeros Fuzzy; Otimizacao de Portfolios; Algoritmos Genéticos.
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Abstract

Nascimento, Wallace José Damasceno do; Pacheco, Marco Aurelio
Cavalcanti (Advisor). Thermal Power Portfolio Valuation Under
Uncertainty: A Hybrid Methodology Using Fuzzy Numbers, Real
Options and Optimization by Genetic Algorithms. Rio de Janeiro, 2016.
149p. DSc. Thesis — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Large players in energy market dedicate many efforts in valuation and
optimal capital allocation decision for their project implementation, due the large
candidate projects number in their investment portfolios. These decisions aim to
choose the projects subset to be implemented, because the monetary resources are
generally smaller than necessary for all projects implementation. There are many
risks, and with risks and uncertainties, greater become the difficulties in analysis
and optimally investment decisions. The classical methods to investment
portfolios are based on to maximize returns (NPV, IRR, among others) and to
minimize risks (NPV standard deviation, variance, among others). Often, these
traditional methods may not be able to handle properly the projects managerial
flexibilities (Real Options), as well the risks and uncertainties, due to possible
solution difficulties and mathematical modeling problems (multi variables).
Alternative models development and implementation, such as those based on Real
Options Theory, including the use of Computational Intelligence methods, may be
more suitable for these problems. In this thesis, a hybrid methodology is
developed, presenting a "Fuzzy Real Options" model for Revamp projects
valuation by a Thermoelectric Power Generation market player, from a Real
Options Portfolio in uncertainties environment. For selecting the projects subset
by budget range, a multi-criteria Genetic Algorithm optimization is applied, using

a weighting return x risk index (A4).

Keywords
Thermal Power Generation; Investment under Uncertainty; Real Options;
Fuzzy Numbers; Portfolio Optimization; Genetic Algorithms.
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Introducao

11

Motivacao

Um dos principais problemas apresentados aos agentes do Mercado de
Energia e Geragdo de Eletricidade ¢ a avaliacdo e decisdo de alocagdo 6tima de
capital para a implementacao de seus projetos de investimento, devido ao grande
numero de projetos candidatos em seus portfolios e as incertezas envolvidas.

Os tomadores de decisdo devem escolher o subconjunto de projetos a ser
implementado, pois geralmente, as empresas ndo dispdem de recursos financeiros
(proprios ou captados no mercado financeiro), para a implementacao de todos os
projetos candidatos.

Segundo AID (2012), as empresas atuantes neste mercado possuem
diferentes oportunidades de investimento. E independente do porte da companbhia,
os tomadores das decisdes desses agentes tentam responder as seguintes questoes:

- Deve-se investir em producdo de energia ou os clientes devem ser
atendidos através de posi¢des nos mercados atacadistas?

- Em qual(is) tipo(s) de ativo(s) de producdo deve-se investir?

- Quanto de cada tipo de ativo o agente deve possuir?

- Deve-se investir agora ou esperar?

De fato, essas questdes poderiam se resumir na seguinte questao:

- Como se deve escolher entre os diferentes projetos de investimento
disponiveis?

Geralmente, estas decisdes sdo tomadas pelos investidores visando obter o
maior rendimento/lucratividade possivel, procurando minimizar 0s riscos
envolvidos. E as mesmas devem ser baseadas nas abordagens de avaliagdo
econdmico-financeira e otimizacao de portfolios de investimentos.

Muitos sdo os riscos apresentados a esses agentes, € quanto maiores OS
riscos e incertezas, maiores se tornam as dificuldades de avaliagdo desses projetos

e das decisdes de investimento de forma otimizada. Problemas complexos e


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921466/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921466/CA

16

possiveis mudancas de cenarios econdmicos e empresariais podem dificultar ainda
mais.

De acordo com April (2003), diversas vezes, estes gestores e decisores nao
utilizam a seu favor as ferramentas computacionais para a analise de um grande
numero de projetos, baseando ainda em intui¢do, na experiéncia e em métodos
simples e limitados para a tomada de decisdes de investimento tdo relevantes.
Evidentemente, essas ferramentas podem conduzir a decisdes equivocadas.
Porém, muitos desses casos de insucesso ndo sdo divulgados pelas empresas.

Em outros casos, sdo utilizadas apenas as metodologias classicas para
avaliagdo e otimizagao desses projetos de investimento, que sao baseadas na busca
da maximizagdo dos retornos (VPL, TIR, etc.), juntamente com a minimizag¢ao do
risco (desvio-padrao do VPL, variancia, etc.).

Ainda assim, frequentemente, estes métodos tradicionais de avaliagdo
podem nao conseguir tratar de maneira adequada as flexibilidades gerenciais
(Opgdes Reais) caracteristicas dos projetos e atender a grande necessidade de
previsdo para o gerenciamento das imprecisdes, riscos e incertezas, devido as
possiveis dificuldades intrinsecas de solugdo ¢ modelagem matematica (multi-
variaveis) dos problemas e ao tratamento dessas opg¢des reais. Dessa forma,
existindo ainda um amplo espago para o desenvolvimento e aplicagdo de modelos
alternativos, tais como os baseados na Teoria de Opg¢des Reais, inclusive os
complementados pela a utilizacdo dos métodos de Inteligéncia Computacional.

Este trabalho apresenta um modelo de avaliagcdo de portfélio de projetos de
investimento em “Revamps” em usinas termelétricas no Brasil. Na drea industrial,
utiliza-se o termo genérico “Revamp” para definir qualquer projeto referente a
adequagdo, modificacdo, modernizagdo, revitalizagao, ampliacdo e reformas em
geral, de plantas industriais de qualquer natureza, inclusive usinas de geracao

termelétrica.

1.2
Objetivos

- Desenvolver um modelo de Opg¢des Reais Fuzzy para a avaliacdo de
projetos de Revamp candidatos a implementacdo por um agente integrado do

mercado de Geragdo Termelétrica de Energia, considerando as flexibilidades
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gerenciais em ambiente de incerteza, estes projetos sdao representados como

opcdes de expansdo, repotencializagdo e mudanga de insumo. De acordo com a

abordagem de Luehrman (1998), a estratégia de uma empresa estd totalmente

relacionada ao seu portfolio de oportunidades de investimentos, podendo este

portfolio ser considerado como um portfélio de opcdes reais;

- Realizar a sele¢cdo otima dos subconjuntos de projetos a serem

implementados através da aplicagdo de um Algoritmo Genético (AG), por nivel de

valor total de investimento, representando a limitacdo real orcamentdria das

organizagdes. Geralmente, os recursos financeiros (proprios e/ou captados no

mercado financeiro) sdo menores que necessario para a implementacao de todos

os projetos candidatos.

- Realizar andlises de sensibilidade e comparacdes de resultados do modelo

proposto avaliacdo de opgdes reais e na selecdo dos portfolios.

A figura (1-1) apresenta, de forma esquematica a metodologia hibrida

proposta pela tese:

Projetos de Revamp

(Portfolio de Opgdes Reais)

Etapa 1:
Avaliacdo

Modelo de

CVUs Combustiveis
(MGB)

Opcioes Reais

Preco Contrato
Venda Energia

Preco Spot Energia
(SDDP)

Nivel de Contratagio

Valores Opcoes
Reais (Numero Fuzzy)

Etapa 2:
Otimizaciao

Algoritmo Genético
Otimizaciao
Multi-objetivo

Portfélio Otimo por
faixa orcamentaria
(Crisp)

>

- Operacoes Fuzzy
- Deffuzificacdo
- Fluxos de Caixa | pagvios Padrio - Funcdes de
D.inémicuos (Nimero Fuzzy) Awvaliacdo
- Simulagdes de »| - Ponderacido
Monte Carlo Retorno x Risco
Prazosde  gensibilidades Custosde  gengibilidades
Implementacg&o Investimento

(Namero Fuzzy)

(Numero Fuzzy)

Figura 1-1 — Metodologia Hibrida Proposta


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921466/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921466/CA

18

1.3
Contribuicbes da Tese

Este trabalho se insere no contexto da necessidade de constante
aprimoramento dos modelos de avaliagdo e otimizagdo de projetos de
investimento em ambiente de incerteza, devido ao fato de que constantemente,
grandes corporagdes atuantes no Mercado de Energia se deparam com o problema
de um nimero de projetos candidatos a implementagdo maior que o nimero que
poder ser implementado pelos recursos financeiros disponiveis para o0s
investimentos neste ambiente incerto. Podemos citar como contribui¢des
cientificas e inovacdes desta tese e da metodologia hibrida proposta:

- Desenvolvimento e aplicacdo de um modelo de “Opgdes Reais Fuzzy”
para a avaliagdo de projetos de investimento em energia, mais especificamente
Geracdo Térmica de Eletricidade, levando em conta as incertezas ¢
especificidades da avaliagdo de projetos no mercado de energia elétrica no Brasil,
representando o conjunto de projetos como um “Portfélio de Opgdes Reais”.
Como resultado, sdo obtidos valores de retorno (valores esperados das opgdes
reais) e risco (desvios padrao dos valores das opgdes) representados através de
nimeros fuzzy triangulares.

- Desenvolvimento e aplicagdo de um algoritmo genético para a otimizacao
do portfolio de projetos de investimentos em ativos de geracdo termelétrica no
Brasil a partir dos valores fuzzy de retorno, risco e custos de investimento. No
algoritmo sdo criadas fungdes de avaliacdo de retorno e risco, assim como um
indice de ponderagdo, que visa indicar a preferéncia do agente em relacdo a
retorno e risco na decisdo de investimento e permitir a conversao das fungdes de
avaliacdo em uma unica fun¢do objetivo.

- Desenvolvimento em metodologia unica de uma combinag¢do de vérias
teorias e conceitos: Opgdes Reais, Numeros Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Teoria

de Portfolio e Gerenciamento de Projetos.
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Estrutura da Tese

A presente Tese de Doutorado é constituida por 9 capitulos, ¢ além deste
capitulo introdutorio, este trabalho sera apresentado pelos seguintes capitulos:

O capitulo 2, que aborda a situagdo atual da geracdo termelétrica inserida no
contexto do Mercado de Energia Elétrica no Brasil, com énfase na estratégia
operativa e no modelo de operagdo e comercializagdo de um agente termelétrico.

No capitulo 3, ¢ abordada a Teoria de Opgdes Reais, teoria basica para o
desenvolvimento do modelo de avaliacao desenvolvido nesta tese. Sdo abordados
os conceitos de op¢des financeiras, processos estocasticos, tipos de opgdes reais,
métodos de avaliagdo de opgdes e Simulacdo de Monte Carlo.

No capitulo 4, sdo apresentadas aplicagdes da Teoria de Opgdes Reais em
Energia e Geragdo Termelétrica, abordando os diversos tipos de opgoes
apresentadas, dando énfase as flexibilidades operacionais e as aplicacdes no
Sistema Elétrico Brasileiro, desenvolvidas até a atualidade.

No capitulo 5, sdo norteados os conceitos de Opgdes Reais Fuzzy, seus
modelos alternativos que combinam a Teoria dos Conjuntos Fuzzy aos métodos
tradicionais de avaliacdo de Opgdes Reais (especificamente, os modelos de Black
& Scholes e Arvores Binomiais) e algumas aplicagdes. O modelo de avaliagio de
portfolio de projetos objeto desta tese, € embasado nestas teorias e conceitos.

O capitulo 6 aborda os conceitos de sele¢do e otimizagdo de portfolios de
investimentos, com énfase aos portfolios de ativos reais e a aplicacdo de
algoritmos genéticos.

No capitulo 7, ¢ desenvolvido e aplicado o modelo proposto a para a
avaliacdo de portfolio de 15 projetos de investimentos em Revamps de Usinas de
Geragao Termelétrica. Serdo apresentados os pardmetros propostos para o modelo,
com os devidos embasamentos tedricos e as modelagens da devidas incertezas.
Neste modelo, o conjunto de projetos ¢ apresentado como um Porftélio de Opgdes
Reais de Expansao, Repotencializacao e Mudanga de Insumo, tendo as avaliagdes
baseadas na Teoria de Opgdes Reais e Simulagdes de Monte Carlo. As incertezas
de prazo de implementagdo dos projetos ¢ representada através de numeros fuzzy,

assim como os resultados dos valores esperados das opgdes reais.
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No capitulo 8 ¢ realizada a otimizagao do portfolio avaliado anteriormente, a
partir dos valores fuzzy dos retornos (valores esperados das opgdes reais), riscos
(desvio padrao/ variancia) e os custos de investimento dos projetos. Nesta
otimizagdo, ¢ aplicado um algoritmo genético com o objetivo de encontrar o
subconjunto otimo de projetos a ser implementado por faixa orcamentaria,
maximizando o retorno e minimizando o risco.

Finalmente, o capitulo 9 sdo apresentadas as conclusdes da tese e as

sugestdes para trabalhos futuros.

15

Investimento sob Incerteza

Buscando-se uma representagdo mais adequada das incertezas para a tomada
de decisdes, Dixit e Pindyck (1994) consideram trés elementos importantes e
comuns & maioria das decisdes de investimento:

- Irreversibilidade do investimento, podendo ser parcial ou completa;

- Incerteza sobre os fluxos de caixa futuros do projeto, especialmente
quando a vida util do projeto ¢ muito longa, tornando-se bastante complexo fazer
as estimativas;

- “Timing” do investimento, isto é, o melhor momento para a decisdo de
investir, pois em muitos casos, ¢ possivel esperar para tomar a decisdo de investir
com o intuito de se obter mais ou melhores informag¢des sobre o futuro,
possibilitando a tomada de decisdes com mais seguranga.

Para o caso desta tese, os investimentos no mercado de geragdo de energia
elétrica representam a constru¢do, montagem, ampliagdo ou conversdo de usinas
termelétricas, e seus ativos industriais, que apresentam irreversibilidade completa,
pois uma vez implementado, o investimento ndo poderd ser desfeito; podendo
haver grande incerteza sobre os fluxos de caixa futuros, tendo em vista a
influéncia das diversas fontes de incerteza: nivel de despacho da usina, prego spot
da energia elétrica, precos futuros dos combustiveis (Custos Varidveis Unitarios).
Assim como as incertezas nos valores estimados dos prazos de implementacao e

os custos de investimento dos projetos.
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Geracao Termelétrica no Brasil

2.1

Introducéo

Segundo o Banco de Informagdes de Geracdo, da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (Aneel), a atual capacidade instalada de geragdo e importacdo de
energia elétrica no Brasil ¢ de cerca de 142.000 MW, sendo aproximadamente
86.000 MW em geracao hidraulica, e cerca de 42.000 MW em geragao térmica
convencional (gas, petroleo, biomassa e carvao) e nuclear. A tabela (2-1) e a

figura (2-1) abaixo apresentam a distribuicdo da capacidade instalada de geracdo

elétrica em operagao no Brasil, por fonte primaria.

Tabela 2-1 — Capacidade Instalada de Geragao do Brasil (Fonte: Aneel).

OccH Oeo. MepcH Oury EUHE BUTE OUTH

Figura 2-1 — Distribuicdo da Capacidade Instalada (Fonte: Aneel).

Empreendimentos em Operagao
. . Poténcia
Tipo Quantidade (MW) %
UHE |Usina Hidrelétrica 203 86.915| 61.2
UTE |Usina Termelétrica 2.878 39501 27.8
ECL |Central Geradora Edlica 346 8401 5.9
PCH |Pequena Central Hidrelétrica 457 4.818] 3.39
UTHN [Usina Termonuclear 2 19901 1.4
CGH |Central Geradora Hidrelétrica 551 417] 0,29
UFYV |Central Geradora Solar Fotovoltaica 37 23] 0,02
TOTAL 4,474 142.064] 100
Poténcia(%)
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De acordo com o Balango Energético Anual de 2015, da Empresa de
Pesquisa Energética (EPE), considerando-se apenas a capacidade instalada ndo
emergencial, a participacdo da geracdo termelétrica (incluindo nuclear), no total
passou de 13% médios no periodo de 1994 a 1998, para 15,3% em 1999, e 30%
em 2014. A figura (2-2) abaixo apresenta o grafico da expansao da capacidade de

geracdo hidrica e térmica em MW no periodo 1974-2014.
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Figura 2-2 — Evolugao da Capacidade de Geragao do Brasil (Fonte: EPE).

O impulso na geragdo termelétrica verificado a partir do ano 2000 decorreu,
sobretudo, do Programa Prioritario de Termeletricidade (PPT), cujo objetivo foi o
de propiciar uma rapida implantacdo de centrais termelétricas movidas a gas
natural. Inicialmente, o programa visava implantar 43 usinas com poténcia total de
15 mil MW.

Ao longo dos anos, ocorreram seguidas adequacdes no programa, com a
inclusdo de alguns empreendimentos e a exclusao de outros.

O PPT nao se viabilizou inteiramente. Porém, mesmo o programa ndo tendo
produzido os resultados inicialmente desejados, diversas outras usinas térmicas
entraram em operagdo, € o acréscimo representado na capacidade geradora
nacional vem sendo significativo e contribuiu para firmar a energia termelétrica

como a secundaria do sistema elétrico nacional.
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2.2

Estratégia Operativa das Usinas Termelétricas

No Brasil, devido a predominancia hidrelétrica, observa-se uma menor
volatilidade de pregos spot da energia no curto prazo e maior volatilidade no
médio e longo prazo, e ¢ neste contexto que as usinas termelétricas estdo
inseridas.

Como no mercado brasileiro os contratos de venda de energia sdo
instrumentos financeiros, sabe-se que uma usina térmica que produz energia
somente nos periodos de preco spot elevado, pode atender seus contratos de
fornecimento de energia com um custo efetivo inferior ao seu custo de operagao,
pois nos longos periodos de precos baixos, a usina pode comprar energia por um
valor menor no mercado de curto prazo. Tratando-se de volatilidade de médio
prazo, esta operacao flexivel permite ainda que a usina possa ser desligada nos
meses em que oS pregos spot estdo baixos e operar na base nos meses em que eles
estdo altos. Em outras palavras, a flexibilidade operativa nas usinas térmicas ¢
uma caracteristica atraente no sistema brasileiro para elevar a rentabilidade do
projeto.

Entretanto, uma operacao flexivel dos geradores térmicos, associada a pouca
diversificacdo do mercado de combustiveis, faria com que a remunera¢ao dos
produtores/fornecedores de combustiveis pudesse ser excessivamente variavel e,
como o produtor necessita de um fluxo de caixa estavel para atender seus
compromissos financeiros decorrentes dos investimentos fixos substanciais de
exploracdo, produgdo, processamento e transporte, estes podem impor aos
geradores térmicos um contrato de compra de combustivel com clausulas do tipo
take-or-pay (ToP) e ship-or-pay (SoP). A primeira constitui um instrumento
simplesmente financeiro para reduzir a volatilidade da remunerag¢do do produtor,
impondo ao gerador a compra antecipada de um determinado volume minimo de
combustivel mensal e anual, seja o combustivel consumido ou ndo, e a segunda
visa remunerar o investimento feito na infraestrutura necessaria ao transporte do
combustivel até a usina, andlogo aos custos associados ao uso das linhas de
transmissdo da rede elétrica.

Os agentes geradores termelétricos, além de submeterem seus custos de

producdo e suas disponibilidades ao Operador Nacional do Sistema (ONS), que
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definird entdo seu despacho, declaram também sua inflexibilidade operativa, ou
seja, sua restricdo de geracdo minima, basicamente devido a necessidade de
conservacdo das unidades geradoras ou decorrente de contrato de compra minima
de combustivel (take-or-pay). Através dessa declaracdo de inflexibilidade, os
geradores térmicos podem impor seu despacho ao Operador do Sistema, mesmo
que seus custos operativos sejam altos. No entanto, de acordo com as regras
vigentes do ONS, apenas a parcela sem inflexibilidade da capacidade dos
geradores ¢ considerada na formagdo de precos de energia, garantindo que tais
restricdes ndo sejam onerosas para o consumidor o que acarreta um consumo
ineficiente do insumo das térmicas, as quais geram com um custo operativo maior

ao da receita que recebem.

2.3

Modelo de Comercializagdo das Usinas Termelétricas

De acordo com Street (2006), a remuneragdo liquida de uma empresa
geradora no Brasil depende, essencialmente, dos seguintes fatores:

- Venda de energia no mercado de curto prazo, dada pelo produto do preco
de curto prazo (PLD) com a energia total produzida, deduzidos os custos
operativos, tais como os custos de combustivel varidveis e os fixos de operacao e
manuten¢do (O&M);

- Devido ao fato da venda de energia no mercado spot ser arriscada, por
conta da grande volatilidade e assimetria dos precos, contratos bilaterais sdo
utilizados como uma forma de prote¢do contra esta volatilidade e formam a
segunda parcela de renda de um gerador, que ¢ a venda de contratos de
suprimento, dada pelo produto do preco do contrato (P) pelo montante contratado
(Ec), subtraidos os custos de compra dos montantes contratados no mercado de
curto prazo, cujo prego ¢ uma varidvel aleatoria, em funcdo da incerteza no
pagamento (“default” das distribuidoras). Esta ¢ a abordagem dos chamados
“contratos por quantidade”, onde o risco do suprimento esta alocado ao gerador;

- A contratagdo multilateral nos leildes leva a assinatura de contratos entre
cada gerador vencedor do leildo e todas as distribuidoras. Embora estes contratos
estejam respaldados por clausulas de garantias, pode existir a percepgao do “risco

de crédito” de algumas distribuidoras por parte dos geradores. Este risco ¢
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encarado como uma reducdo do preco efetivamente pago por elas, que pode ser
modelado por uma varidvel aleatoria que engloba a composi¢do agregada de
redugdes de todas as distribuidoras que estdo contratadas com cada gerador.
Observa-se que, mesmo em caso de default, a obrigacdo de suprimento
continua sob responsabilidade do gerador.
Sendo assim, a expressdo da renda liquida do gerador termelétrico para um

6

periodo “t” (base mensal) pode ser expressa, de maneira simplificada, pela

equacgdo (2-1) abaixo:

Rts = (Ec)P + (Gts — Ec) nts — (Gts)ct — Cf (2-1)

Onde:

Rts = Receita operacional liquida, em R$ (variavel aleatoria);

Ec = Montante contratado, em MWh;

P = Preco do contrato, em R$/MWh;

Gts = Despacho da térmelétrica, em MWh (variavel aleatoria)';

nts = PLD (prego spot), em R$/MWh (variavel aleatoria);

Ct = Custo variavel de operagdao (CVU) no periodo t, em R$/MWh. (valor
conhecido);

Cft = Custo fixo no periodo “¢”, em RS$. (valor conhecido).

O modelo de avaliagdo proposto neste trabalho sera desenvolvido a partir
dessa expressdo de renda liquida, sendo novamente abordada no capitulo 7 desta

tese.

' No caso de uma hidrelétrica, esta parcela seria representada pela geragdo alocada pelo
Mecanismo de Realocacdo de Energia (MRE).
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Teoria de Opc¢Oes Reais

3.1
Introducéo

A literatura de finangas relativa a Analise de Investimentos em ativos reais
vem abordando métodos e modelos de avaliacdo similares aos tradicionais
métodos de avaliacdo de ativos financeiros, particularmente, op¢des. Essas novas
metodologias sdo inseridas no contexto da Teoria de Opgdes Reais, similar a
Teoria das Opgodes Financeiras. O conceito tedrico de Opgdo é o contrario de
obrigacdo, ou seja, ¢ o direito de investir ou ndo, ¢ a liberdade de decisdo, ¢ a
flexibilidade gerencial.

Na pratica das organizagdes e dos mercados, inclusive o de Energia Elétrica,
o dia-a-dia das decisdes ¢ dado por flexibilidades gerenciais. Os métodos
tradicionais de avaliacdao de investimentos, como o Valor Presente Liquido (VPL),
Fluxo de Caixa Descontado (FCD) e a Taxa Interna de Retorno (TIR) ndo
consideram as incertezas e flexibilidades. Segundo Dias (2010), a Teoria de
Opgdes Reais permite a incorporagdo destas flexibilidades e incertezas nos
métodos tradicionais de avaliacdo, ou seja, Opgdes Reais ¢ uma metodologia
moderna para andlise econdmica de projetos e decisdes de investimento sob
incerteza.

Existem varios tipos de flexibilidades, tais como a opc¢do de espera, de
investir, de expansao, de parada temporaria, de mudanca de uso (switch-use), de
mudanga de insumo (switch-input).

Neste capitulo, serd apresentada uma abordagem sobre a Teoria das Opgdes
Reais. Esta teoria ¢ utilizada para a avaliacdo de ativos reais, ou seja, ativos que
ndo sao diretamente negociados no mercado financeiro, tais como projetos de
investimentos de capital, patentes, imoveis, plantas industriais, empresas e outros
ativos ndo financeiros. Dessa forma, os diversos projetos possiveis de
implementagdo por um agente gerador de termeletricidade, sdo exemplos de ativos

reais que podem ter suas avaliagdes e valoracdes a partir dessa teoria.
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Um portfélio de investimentos em geragdao termelétrica pode se traduzir
como um conjunto de opgdes reais. O objeto central do estudo desenvolvido nesta
tese parte desta ideia. Por exemplo, a constru¢do de uma nova usina termelétrica
pode ser considerada uma opg¢do de compra, a constru¢do de novos turbo
geradores em uma usina existente pode ser considerada como uma opg¢ao de
expansdo, a transforma¢do das turbinas de uma usina de ciclo térmico simples
para ciclo combinado, pode ser considerada uma op¢do de repotencializacdo, a
conversdo de uma usina para bicombustivel pode ser vista como uma opg¢ao de
mudan¢a de insumo. Nestes casos, as incertezas basicas relacionadas a serem
levadas em conta na analise destes investimentos sdo os prazos de implementacao
e os custos dos investimentos, o preco futuro da energia elétrica, o preco futuro
dos combustiveis, o rendimento da usina e a quantidade de energia despachada
(gerada) pela termelétrica.

A teoria das opg¢des usada como ferramenta para avaliagdo de investimentos
em ativos reais ¢ relativamente nova. Seu conceito principal fundamenta-se na
Teoria das Opgdes Financeiras, ja que decisdes gerenciais ao longo da vida util de
um projeto de investimento podem ser consideradas andlogas as opgoes.

O desenvolvimento tedrico inicial da Teoria das Opgdes Financeiras foi
apresentado por Black e Scholes (1973). Neste trabalho, foi desenvolvida uma
formula analitica para avaliagdo de uma opg¢do de compra europeia, através da
formagao de uma carteira de ativos financeiros dindmica sem risco, portanto, que
nio dependia das preferéncias ao risco de seu detentor”.

Posteriormente, Merton (1973) generalizou alguns conceitos apresentados
por Black e Scholes. Dentre os conceitos, uma opcao de compra europeia cujo
ativo objeto pagava dividendos foi avaliada, mostrando que uma opgao de compra
americana sobre um ativo objeto que nao paga dividendos, tem o mesmo valor de
uma opgio europeia de compra sobre 0o mesmo ativo objeto’. Porém, uma opgio
Americana vale mais que a Europeia caso o ativo basico pague dividendos, sendo

este o caso mais comum em Opgdes Reais.

? Black e Scholes derivaram a formula utilizando o CAPM, mas apresentaram também a dedugio
da férmula feita por Merton, que utiliza um portfélio sem risco. Sendo sem risco este portfolio,
esta avaliagdo foi feita através da utilizacdo de uma taxa de juros livre de risco para descontar as
remuneragdes futuras do portfolio com a opgao.

> No trabalho, concluiu-se que ndo ¢ otimo exercer antecipadamente uma opgdo de compra
americana quando o ativo objeto ndo paga dividendos.
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Ja a Teoria de Opgdes Reais ¢ uma metodologia para avaliacao de ativos
reais, como os projetos de investimento, que leva em conta as flexibilidades
operacionais e gerenciais ao longo da vida util do projeto. Sua caracteristica
dindmica, diferentemente de técnicas tradicionais como Valor Presente Liquido
(VPL), conduz a resultados mais realistas.

Um dos primeiros trabalhos a considerarem uma oportunidade de
investimento como uma opc¢do € ndo uma obrigacdo foi desenvolvido por
Tourinho (1979). Neste trabalho, foi avaliado o valor de uma reserva de recurso
natural, dado que o prego do recurso era estocastico e considerando que a reserva
era uma opg¢ao perpétua sobre os recursos extraidos.

Define-se Opg¢ao Real como a flexibilidade que um gerente tem para tomar
decisdes sobre ativos reais. A medida que novas informagdes surgem e as
incertezas sobre o fluxo de caixa revelam-se, o gerente pode tomar decisdes que
influenciardo positivamente o valor final do projeto. As decisdes mais comuns
sdo: saber o momento certo de investir' ou abandonar um projeto’, modificar as
caracteristicas operacionais de um ativo ou trocar um ativo por outro. Assim, um
investimento de capital pode ser considerado um conjunto de opgdes reais sobre
um ativo real.

Um investimento retorna um fluxo de caixa futuro que ¢ afetado pelas
incertezas e pelas decisdes que a empresa e seus competidores tomardo no futuro.
Para tomar uma decisdo hoje, a empresa precisa levar em conta essas
consideragdes futuras. As técnicas de avaliagao de investimentos que consideram
as decisdes gerenciais devem ser capazes de lidar com contingéncias futuras.

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais da Teoria das Opgdes
Reais, com as defini¢des necessarias para o entendimento da teoria na Avaliagao
de Investimentos. Serdo apresentadas as defini¢des bdasicas de opgdes, os
processos de Avaliacdo de Investimentos sobre ativos reais como Direitos
Contingenciais, Programac¢do Dindmica, Processos Estocésticos e Simulacdo de

Monte Carlo.

* Mc Donald e Siegel (1986) consideraram a opcdo de espera analoga a uma opg¢do americana de
compra, onde o ativo objeto é o valor presente do projeto e o preco de exercicio € o custo de
investimento.

> Esta, analoga & uma opgio americana de venda.
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3.2
Opcdes

No mercado financeiro, op¢des sdo contratos de compra/venda de ativos,
cujo prego depende do valor do ativo objeto, ou seja, sao derivativos. Hull (1997)
aborda que uma op¢do de compra (call) ¢ um direito que o detentor do contrato
tem de comprar o ativo objeto por um preco de exercicio preestabelecido, em uma
data futura determinada. A fun¢do de remuneracdo de uma opg¢do de compra, no

vencimento, ¢ dada pela equagao (3-1) a seguir:

(1) = max (S(T)-K, 0) (-1

Onde:
C(T) = “pay-off” (valor) da op¢ao de compra;
T = data de vencimento da opgao;
S(T) = prego de mercado do ativo objeto;
K = preco de exercicio da opgao.
A figura (3-1) abaixo mostra como o valor da op¢do varia em fun¢do do

preco do ativo objeto, na data de vencimento. A figura mostra que a opgao sé tem

valor quando o prego do ativo objeto for superior ao preco de exercicio.

Valor da Opc¢ao (C)

© o =% o =Y o =% o
=4 =4 A= A= =4 A= =3

Preco Ativo Objeto (S)

Figura 3-1 — Valor (pay-off) de uma op¢ao de compra no vencimento.
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Onde se pode observar que:

S < K —Regido de Nao-Exercicio da Opgao;
S > K — Regido de Exercicio da Opcao.

Uma opg¢ao de venda (puf) da ao seu detentor o direito de vender o ativo
objeto por um preco de exercicio numa data futura. A fun¢do de remuneragdo da

opcdo de venda, no vencimento, ¢ dada pela equacao (3-2) a seguir:

P(T) = max (K-S(T) , 0) (3-2)

Onde:

P(T) = “pay-off” (valor) da opcdo de venda em T.

A figura (3-2) abaixo mostra como o valor da op¢ao de venda varia em
relagdo ao prego do ativo objeto na data de vencimento. Neste caso, a opgao tem

valor quando o preco do ativo objeto for menor do que o preco de exercicio.

Valor da Opc¢éo (P)

K

o F=y o Py Pt @
=4 = =4 =4 =4 A= =4

Preco do Ativo Objeto (S)

Figura 3-2 — Valor (pay-off) de uma opg¢ao de venda no vencimento.

Onde se pode observar que:

S < K —Regiado de Exercicio da Opcao;
S > K — Regido de Nao-Exercicio da Opgao.
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Opcodes também podem ser classificadas quanto a data de exercicio. Opgdes
europeias sdo aquelas as quais o exercicio somente poderd ser realizado no
vencimento do titulo. J4 as op¢des americanas sdo aquelas em que o detentor pode
exercé-las em qualquer periodo até a data de vencimento. Essa caracteristica
confere as opcdes americanas um valor no minimo igual ao valor de opg¢des
europeias semelhantes.

A avaliacdo de opg¢des americanas requer a determinacdo da politica 6tima
de exercicio antecipado da opc¢do de investimento, ou seja, a cada instante ()
deve-se determinar a partir de qual valor do pre¢o do ativo objeto, a opgao deve
ser exercida de modo a maximizar o valor presente de sua remuneragao.

Para a Teoria de Opgdes Reais, a determinacdo desta politica ¢ o fator
central, j4 que poderia estar sendo determinado o melhor momento para investir

em um projeto de investimento.

3.2.1
Arbitragem

Conforme a abordagem da secdo anterior, opcoes sao derivativos, € um dos
conceitos centrais da teoria de avaliacdo de ativos derivativos ¢ o de arbitragem.
Este conceito também foi utilizado por Black e Scholes (1973) e por Merton
(1973). A defini¢do de arbitragem ¢é relativamente simples, ¢ significa a
possibilidade de ter lucro no mercado, sem ter risco de perder dinheiro em
nenhum cendrio e sem fazer nenhum investimento liquido (sem ter dinheiro). Se
este lucro existir entdo hd uma oportunidade de arbitragem no mercado. Ou seja, é
um plano de consumo que tem custo inicial ndo-positivo e que € sempre nao
negativo e estritamente positivo em pelo menos um cenario.

Os conceitos de arbitragem sao utilizados para definir o prego justo de um
ativo financeiro, como Contratos a Termo, Contratos Futuros, Swaps e Opg¢des. O
preco justo de um ativo ¢ aquele obtido em um ambiente livre de oportunidades de

arbitragem.
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3.2.2
Mercado Completo

Um mercado ¢ dito completo quando existem ativos suficientes para
reproduzir a remuneragao de um titulo derivativo como, por exemplo, uma opgao.
J4 um mercado incompleto ¢ considerado o que onde a remuneracdo de um titulo
derivativo ndo pode ser replicada utilizando os ativos existentes.

A completude ¢ uma caracteristica altamente desejavel para avaliagdo de
direitos contingenciais (“Contingent Claims”). Se um mercado ¢ dito completo,
entdo uma op¢ao pode ser avaliada utilizando argumento de auséncia de
arbitragem, ou seja, o valor da op¢do seria obtido montando um portfolio livre de
risco cujo valor presente utilizaria uma taxa de juros livre de risco. Se o mercado
nao for completo, este portfolio ndo pode ser montado.

Uma outra maneira de avaliar opg¢des ¢ através de uma mudanga na medida
de probabilidade, a chamada medida equivalente de martingale (Q). Neste caso, o
valor esperado do ativo bésico (V) ¢ penalizado e prova-se que sob medida “Q”
pode-se descontar os resultados de fungdes ou derivativos F (V) com a taxa livre
de risco. Entretanto, se o mercado for incompleto, a medida O ndo € Unica e teria

que ser selecionada.

3.2.3

Investimento Irreversivel

O custo de investimento irreversivel (total ou parcialmente) ¢ aquele que
uma vez feito, ndo pode ser recuperado totalmente caso o investidor ndo queira
mais investir. Normalmente, a irreversibilidade se d4 quando o capital a ser
investido ¢ especifico da industria. Nao existe a possibilidade do
“desinvestimento”, ou seja, a recuperacao total do capital investido. Por exemplo,
ao investir em um projeto de geragdo termelétrica, o investidor estara investindo
em projeto especifico da industria de energia elétrica, ou seja, a planta ndo podera
ser utilizada para outros fins, a ndo ser produzir eletricidade.

A irreversibilidade desempenha um papel importante no processo de
avaliacao de projeto de investimento por Opgdes Reais, ja que o exercicio da

opgao ¢ irreversivel, enquanto que a espera ¢ reversivel.
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3.24
Modelos de Decisdes Gerenciais

A partir dos conceitos desenvolvidos pela Teoria das Opgdes Financeiras, a
Teoria das Opgdes Reais ¢ utilizada para avaliagdo de diversos tipos de
investimentos de capital. Existem modelos para avaliagdo de investimentos na
industria do petroleo, modelos para avaliagdo de projetos de pesquisa e
desenvolvimento, modelos para avaliacdo de ativos de propriedade intelectual,
além de aplicagdes em outras industrias. A tabela (3-1) apresenta um quadro

comparativo entre as op¢des financeiras e as opgdes reais:

Tabela 3-1 — Quadro comparativo entre Opgdes Financeiras e Opgdes Reais.

Opcoes Financeiras Opcoes Reais
Preco da Acdo Walor do Projeto
Preco de Exercicio da Opgio Custo de Investimento
Taxa de Dividendos Fluxos de Catxa do Projeto
Taxa de Desconto Livre de Risco Taxa de Desconto Livre de Risco
Volatilidade da Acdo Volatilidade do Valor do Projeto
Tempo de Expiracdo da Opgdoe | Tempo de Expiracio da Oportunidade de Investimento

Com a desregulamentacdo da industria de energia elétrica em vérios paises,
inclusive no Brasil, a demanda por modelos de avaliagdo de ativos reais e
ferramentas de gerenciamento de risco aumentou consideravelmente. Nesta tese,
serdo abordadas aplicacdes da Teoria na industria de Energia e de Geragdo

Termelétrica, para a avaliagdo do valor de projetos de investimento nesta area.

3.3

Processos Estocasticos

Dixit e Pindyck (1994), abordam que wum processo estocastico X =
{ X(®), te T } ¢ definido como uma lei de probabilidade para a evolugao de X(7).
Logo, para cada t no conjunto de indices T, X(?) ¢ uma varidvel aleatéria, sendo t
normalmente interpretado como tempo. Uma realiza¢do de X(#) num intervalo de
tempo ¢ chamada de amostra de caminho (“sample path”). Podendo ser em tempo

discreto ou em tempo continuo.
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Os processos estocasticos podem ser classificados como estacionarios, onde
as propriedades estatisticas, média e variancia, da varidvel sdo assintdticas; ou
como nao estaciondrios, onde o valor esperado da varidvel aleatoria pode crescer
sem limite e sua variancia, T intervalos de tempo a frente, aumenta com T de
forma ilimitada.

Um processo estocastico ¢ definido por uma lei de probabilidade de
evolucdo da variavel aleatoria. A equacdo (3-3) abaixo define o processo a cada

intervalo:

X() = E[X(1)] + erro()) (3-3)

Onde:
E[X(t)] = previsao do valor esperado da variavel aleatoria;

erro(t) = erro da previsao.

Pelo fato de ser considerada a natureza estocéstica dos valores dos pregos e
dos custos, os métodos de avaliacdo de opgdes reais se utilizam largamente dos
Processos Estocasticos para determinar estas variagdes. Por isso, faz-se necessario
calcular para cada processo estocastico sua tendéncia e sua volatilidade (erro) para
a determinacdo destes valores. Alguns dos Processos Estocdsticos comumente

utilizados nas avaliagdes de opgdes reais serdo apresentados a seguir.

3.3.1

Processos de Markov

Sao processos estocasticos onde somente o valor corrente de uma varidvel ¢
relevante para prever o valor futuro desta variavel. A propriedade de Markov diz
que a distribui¢do de probabilidades dos valores em qualquer tempo no futuro
depende unica e exclusivamente de seu valor atual. Esta apresenta como principal
vantagem o fato de simplificar a andlise dos processos estocasticos, pois
desconsidera nestas analises, os valores passados das variaveis.

Considerando um processo em tempo discreto {XI, X2,.., Xt!, com

distribuicdo de probabilidade conjunta F(yl,y2,..., xt ), este processo ¢
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considerado um Processo de Markov se as suas probabilidades condicionais

satisfazem as propriedades da equacdo (3-4) a seguir:
P(Xt+ts) <xtts/xt,...xI) =P (Xt+ts <x t+s/xt) (3-4)

Com P (. /It) representando a probabilidade condicional ao conjunto de

informacoes It.

3.3.2

Processo de Wiener

Também conhecido como Movimento Browniano, o Processo de Wiener em
tempo continuo possui as seguintes propriedades:

1- E um processo de Markov, logo, para a previsio do valor futuro da
variavel necessita-se somente da sua distribui¢do de probabilidades e de seu valor
atual,

2- Possui incrementos independentes;

3- Mudangas sobre qualquer intervalo de tempo sdo normalmente
distribuidas, com o aumento linear da variancia com o intervalo de tempo.

Uma varidvel aleatoria Z que segue um processo de Wiener possui as
seguintes propriedades:

1- A relagdo entre AZ e At ¢ dada por: AZ = e At , onde € ~ N(0,1);

2 - A variavel aleatéria €t nao possui correlacdo serial, sendo E(et , €s) = 0,
para t # 0. Assim, os valores de AZ para quaisquer intervalos diferentes sao
independentes, de forma que Z(t) segue um processo de Markov.

Dessa propriedade segue que, AZ tem distribui¢do normal com média 0 e
variancia igual a At, ou seja, AZ ~ N(0, At).

Considerando-se o intervalo de tempo At—0, o incremento do processo de

Wiener pode ser representado em tempo continuo, conforme demonstrado abaixo:

dz = eJdt (3-5)
E(dz) =0 (3-6)
Var(dz) =dt < dz~N(0,dt) (3-7)
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Devpad (dz) = Jdr (3-8)

Observa-se que este processo ndo apresenta derivada em relagdo ao tempo

no sentido convencional, conforme apresentado a seguir:

% =dz = g\dt (3-9)

Logo, se At — 0, AZ/At — o

3.3.3

Movimento Browniano Generalizado

Também conhecido como Processo de Itd6, o Movimento Browniano

Generalizado ¢ dado pela equagdo (3-10):
dx =a (x,t) dt + b(x,t) dz (3-10)

Onde:
dz = incremento de Wiener;
a(x,t) = taxa instantanea de crescimento esperada (tendéncia do processo);

b(x,t) = taxa instantanea de variancia esperada (volatilidade do processo) .

A média e a variancia de “dx” sdo definidas pelas equagdes (3-11) e (3-12)

a seguir:
E(dx) = a(x,t) dt (3-11)
Var(dx) = [b(x,t)]? dt (3-12)
3.3.3.1
Lema de Ito

Sendo, segundo Duffie (1992), um dos resultados mais importantes do
calculo estocastico, e também conhecido como Teorema Fundamental do Calculo

Estocéstico, o Lema de Itd providencia uma férmula analitica que simplifica a
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manipulagdo de diferenciais estocasticas. Pode ser considerado como a versao

estocastica da Expansio de Taylor® apresentada em célculo diferencial.
Considerando-se a fungao F(x,¢) diferenciavel duas vezes em relagdo a “x”

e uma vez em relagdo a “¢#”. A equagdo (3-13) abaixo apresenta esta derivada

utilizando-se o Lema de 1t6:

oOF . OF  10°F

dF = —dx+—dt + 5 dx® + R(x) (3-13)
ox Ot 2 Ox
Onde:
1 OF 1 oF
R(x)=———dx’ +— dxt + ... 3-14
D= ™ Tt ™ (3-14)

Sendo R(x) conhecido como “resto de 1t6”.

Para dt infinitesimal, adota-se dt" =0 paran>1, dz* = dt

Além disso, considerando que:

dx® = a’ (x,t)dt® + b (x,t)dt + a(x,)b(x,t)dt’’ > = b* (x,t)dt (3-15)

Para n>2, dx" =0, logo, os termos do “Resto de [t6” sdo eliminados da
equacao.
Com a substituicdo deste resultado, obtém-se o Lema de Itd6, conforme a

equacdo (3-16) abaixo:

0’F

2
X

oF oF 1 ,
dFf =[—+a(x,t)—+—b"(x,t
[dt a(x )dx 5 (x,7)

ldt + b(x, t)a—Fdz (3-16)
dx

No caso particular do Movimento Geométrico Browniano, que sera

abordado posteriormente nesta tese:

2
a’Fz[a—F+axa—F+lO'2xa f]dt+oxa—Fdz (3-17)
dt dx 2 dx dx

Se F(x,t) = In (x):

% Também conhecida como Regra da Cadeia.
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OF _o.0F _1 0°F 1

— =0, —=— =—— 3-18
dt dc x dx’ x’ ( )
Logo:

dF =(a —%Gz)dt+adz (3-19)

3.34

Movimento Aritmético Browniano (MAB)

Também conhecido como modelo de Bachelier, ou como Movimento
Browniano com ‘“drift” para uma variavel, o Movimento Aritmético Browniano

pode ser definido pela seguinte expressao (3-20):

dx=adt+od; (3-20)

Onde:

dz = incremento de Wiener;

o = tendéncia (“drift”) do processo, surge do produto de dois valores
conhecidos, neste caso, a tendéncia é constante;

o = volatilidade (desvio padrao) do processo, que representa a incerteza do
processo, neste caso, a volatilidade também ¢ constante.

A mudanca do valor de x, representada por dx, no intervalo de tempo dft,
segue uma distribuicdo normal de probabilidades, com E(Ax) = aAt e variancia

V(Ax) = o°At, conforme apresentado pela equagao (3-21) a seguir:

Ax ~ N (aAt, > A (3-21)

3.35
Movimento Geométrico Browniano (MGB)

Este caso particular de Processo de 1to, geralmente é o processo utilizado

para modelar preco de agdes, taxas de juros, precos de commodities e outras
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variaveis financeiras e econdmicas, sendo o MGB, de longe, o processo

estocdastico mais utilizado tanto em opg¢des financeiras quanto em opgdes reais.

A equagdo (3-22) do MGB ¢ apresentada a seguir:

dx = axdt + oxdz

(3-22)

Onde a (fator de tendéncia “drift”) e o (volatilidade) de x sdo constantes.

Através da aplicacdo do Lema de It6 na equagdo do MGB, obtém-se a

equacdo (3-23) a seguir:

2
8—F+ax8—F+lO'2xa f]dt+ox(jl—Fdz
X

dF =
[a’t dx 2 dx

Onde:

Ou seja:

1

1
dF = ;dx—x—z(dx)z

Onde:
dx = (adt + odz)

Substituindo as equagdes:

dF =Lt + odz) iz(adt + odz)’
X X

dF = adt + odz — 2L2(azx2dt2 +2a0dtdz + o’ x*dz?)
X

(3-23)

(3-24)

(3-25)

(3-26)
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(3-27)

(3-28)

Logo, segundo a equacdo acima, a variagdo da fungdo “F” segue uma

distribui¢do normal com média (4 - lo-z)dt e variancia o’dt.
2

Considerando que:
(d2)? = (eNdt)? = &*dt
Var(e)=E(e’)—E*(¢) =1
E(&*dt) = dtE(e”) = dt

Var(gdt) = dt*Var(e*) =0

Em seguida, substituindo no valor de F(x), encontra-se:

2

F(x,)—F(x,) ~ NHa - %JT T

F(x,)~ N{F(x0)+(a—%2JT,O'2T

Sabendo-se que F(x,)=Inx,, logo:

2
Inx, ~ N{lnx0 +(a—%jT,o-2T}

(3-29)
(3-30)
(3-31)
(3-32)

(3-33)

(3-34)

(3-35)

Apoés algumas substitui¢des algébricas, o valor esperado (média) ¢ a

variancia de uma distribuigdo lognormal, sdo encontrados e apresentados pelas

equacgdes (3-36) e (3-37) abaixo:

E(x,)=x,e”

Var(x,)= x0262“T (e"zT -1)

(3-36)

(3-37)

Vale ressaltar que no caso do MGB, a variancia (volatilidade) e a tendéncia

ndo sdo constantes. A variancia cresce indefinidamente com o horizonte de tempo,
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desde quea > - / 2, e a tendéncia ¢ exponencial de crescimento ou de queda,

conforme apresentado pela figura (3-3):

Variincia cresce com
o horizonte de previsio

T
r

Distribuicio de

probabilidades
/ log-normal

+
J— \H.

",
s h i
I .. tendéncia

ou drift
(aguio=0)

Y

[
-

Figura 3-3 — Variancia e Tendéncia no MGB (Fonte: Dias).

Mostra-se importante definir uma varia¢do ou translagdo vertical do MGB.
E o chamado MGB “livre de risco”. Esse processo ¢ obtido pela subtragio de um
prémio de risco 7 da tendéncia real a. Conforme a equacdo (3-38) abaixo,

a1e A . . 7 5o
demonstra-se com facilidade que a tendéncia neutra ao risco (a — m)" € igual a:

a—T=r—20 (3-38)

Onde:

r = taxa de desconto livre de risco;

7 = prémio de risco;

0 = taxa de conveniéncia (“‘convenience yield”), ou taxa de dividendos (“‘dividend

yield”).

A taxa de conveniéncia ¢ relacionada a fenomenos de pregos futuros e
beneficios de estoques no caso de “commodities”, ou a taxa de distribui¢do de
dividendos (“dividend yield”) se o ativo basico for uma opg¢ao financeira ou um

projeto em operagdo com distribuicao de fluxos de caixa.

7 A taxa ajustada ao risco é u = r + 7. Em equilibrio, essa é a taxa de retorno total de um ativo de
risco 4 = a + J (ganho de capital mais dividendos). Logo,a + 6 =r + w,0u (o — 7 =7r—9).
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Dessa forma, o MGB neutro ao risco ¢ dado pela equagao (3-39):

dx=(r —0) xdt+ oxd; (3-39)

Em comparagdo com a equagdo do MGB Real, observa-se que apenas o
termo de tendéncia (“drift”) ¢ alterado. Geralmente, o processo neutro ao risco
(descontado o prémio de risco) € usado para avaliar opgdes e derivativos em geral,
ao passo que o processo real € usado para fazer previsdes e em algumas aplicacdes
como em calculo de “value at risk” (Var). No modelo desenvolvido na tese, o
processo estocastico utilizado para a previsao dos pregos futuros dos combustiveis
¢ o0 MGB neutro ao risco, ja que ¢ necessario calcular o valor presente de fluxos
de caixa associados a esses pregos.

Como exemplo, a figura (3-4) abaixo apresenta 2 amostras de caminho
(“sample paths”) de pregos de barril de petroleo ($/bbl), seguindo um MGB real e
duas amostras de caminho equivalentes (mesmos parametros € mesmos choques

estocasticos dz) para o caso de um MGB neutro ao risco.

Preco do Petriles [ $#bhI)
l

— Bmanctra real

Amostra routra ao risoo

o 1 2 3 i 5 B

Tempo [amnoz)

Figura 3-4 — Simulacdo MGB Real x MGB Neutro ao Risco (Fonte: Dias).

Observa-se que a amostra neutra ao risco ¢ sempre menor que a amostra real
(a diferenca ¢ o prémio de risco). Por este motivo, a simulagdo neutra ao risco de
um processo estocastico ¢ a simulag@o real penalizada por um valor igual ao

prémio de risco.
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3.3.6

Movimento de Reverséo a Média (MRM)

Foi observado no processo de Movimento Geométrico Browniano, que o
valor previsto tende a divergir do seu valor original, dado que o processo
apresenta uma tendéncia exponencial de crescimento ou de queda.

Nos Movimentos de Reversdo a Média, que também sdo processos de
Markov, observa-se que o sentido e a intensidade da tendéncia dependem do valor
corrente, € que a variancia inicialmente cresce e posteriormente se estabiliza
(variancia limitada). Logo, o valor tende a reverter para o equilibrio no valor
médio.

A equacdo (3-40) do caso mais simples de MRM, o MRM aritmético,

também conhecido como Ornstein-Uhlenbeck, é apresentada abaixo:

dx=5(x -x)dt+adz (3-40)

Onde:
dz = incremento de Wiener;
n = velocidade de reversdo a média (indica a velocidade com que o processo

tende a voltar para o valor médio);

x = nivel normal de equilibrio de x (valor para o qual x tende a reverter).

O valor esperado e a variancia sdo dados pelas equacdes (3-41) e (3-42):

E(x,)=x—(x,—x)e """ (3-41)
o’ ~29(t5.1)
Var(x,) = %(1 —e ) (3-42)

Observa-se quando t — oo :

: = -1 - T
lim E(x;) = lim[x — (x, — x) 67] =x—(x, —x) lim[l}

ei]T
Entao:
nT .
I' 5o, " »>oe (x,—x)——0
e

lim
T 0
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Logo:
E[xT]—> X

3.4
Métodos de avaliacdo de Opcdes Reais

Do mesmo modo que uma op¢do financeira, uma opg¢do real pode ser
avaliada usando técnicas de andlise de Direitos Contingenciais (“‘Contingent
Claims”). Independentemente se os investidores sd0 ou ndo avessos ao risco, o
valor da opc¢do pode ser obtido montando-se uma carteira dindmica, sem risco
(independente das preferéncias dos investidores), que replica o valor do ativo real,
evitando-se o problema complexo de estimar a taxa ajustada ao risco de uma
op¢do. Utilizando ferramentas do calculo estocastico’, obtém-se uma equagio
diferencial parcial que pode ser resolvida analiticamente ou através de métodos
numéricos. Este método se mostra limitado, pois se o numero de variaveis com
incerteza for grande (maior ou igual a 3), o processo de avaliagdo pode tornar-se
pesado computacionalmente ou algebricamente intratavel.

Um outro método numérico, conhecido como arvore binomial, foi proposto
por Cox, Ross e Rubinstein (1979). Esse método tem o mesmo problema em
termos de ser intratavel quando o numero de processos estocasticos for maior ou
igual a 3. A distribuicdo de probabilidades do ativo em cada periodo, suposta log-
normal, foi aproximada por uma distribuicdo binomial. Assim, em cada periodo o
preco do ativo pode mudar para somente dois valores possiveis, conforme

apresentado pela arvore binomial da figura (3-5):

8 Normalmente, o Lema de Ito.
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e
" Cuu=Maz fu'S-K 0}
- J-Su{-\- -,
- " Chiis v
5<” _Sud
CA) 84 " Cud=Cdu=Max {duS-K 0}
| e
I Cd ™
[ : ™~
| , ~Sdd
| | Cdd=Max fd5- K0}
[ I I
[ I I
[ ! [
[ I [
¢ + '
t=0 t=1 =2

Figura 3-5 — Valor (pay-off) de uma opgao em cada periodo.

Desenvolvido no inicio dos anos 1970, e publicado em 1973, o modelo de
Black e Scholes ¢ considerado até os dias de hoje, como a principal contribuigao
para a precificagdo de opg¢des. Inicialmente utilizado para avaliar opgdes de
compra e opgoes de venda europeias com ativo-objeto que ndo pagam dividendos.
Este modelo tem as seguintes premissas:

- 0 preco da agdo (ativo-objeto) segue um processo estocastico de MGB,
com distribuicao log-normal;

- ndo existem requerimentos de margem de garantia;

- ndo ha custos de transacao e de tributagao;

- 0s papéis sao perfeitamente divisiveis;

- inexisténcia de dividendos durante a vida util do derivativo;

- inexisténcia de arbitragem;

- negociacao continua do ativo-objeto;

- taxa livre de risco constante e igual para diferentes maturidades;

- volatilidade constante.

No desenvolvimento das equagdes do modelo, foi utilizado para eliminar o
risco, a montagem de uma carteira composta por a¢do e op¢ao , com a taxa de
retorno dada pela taxa livre de risco.

Pelo Modelo de Black & Scholes, os valores das opg¢des de compra (call) e
de venda (put) europeias sdo dados pelas equacdes (3-43) e (3-44) abaixo,

respectivamente:

Call = SN(d1) - Xe ™" N(d2) (3-43)
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Put = Xe " N(-d2)— SN(-d1) (3-44)
Sendo:
2
(S j (}’ + %)T
dl=1n| —
X ot

Onde:

S = preco corrente do ativo basico;

N = fungao cumulativa da probabilidade normal padronizada;
X = preco de exercicio da op¢ao;

r = taxa de desconto;

o = volatilidade do preco do ativo;

T = prazo até o vencimento da opcao

Para complementar o modelo, Merton (1973) derivou a equacao de Black &
Scholes adaptada para opc¢des em ativos com dividendos. Para tal, foi considerado
que os dividendos pagos sdo conhecidos com antecedéncia e que o valor corrente
do ativo-objeto poderia ser deduzido do valor presente dos dividendos pagos
durante a vida util da opcao. Esta dedugdo ¢ dada pela taxa de dividendos sobre o
preco ou “dividend yield” (). O modelo ajustado considerando dividendos

(Modelo de Black, Scholes e Merton) ¢ dado pelas equagdes (3-45) e (3-46) a

seguir:
Call = Se™ N(d1)— Xe " N(d2) (3-45)
Put = Xe”" N(=d2) - Se " N(-d1) (3-46)
Onde:
2
ln(Sj + (r -0+ O-Jr

X 2

dl =

ot
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1n(;j+(r—5—022}
o

Técnicas de simulagdo estatistica, como Monte Carlo e Programacao

d2 =

Dinamica Estocastica, também podem ser utilizadas para a avaliacdo de opgdes.
Simulacdo de Monte Carlo normalmente ¢ utilizada para avaliacdo de opg¢des
europeias, pois a regra de exercicio ¢ simples e s6 ocorre na expira¢do (ndo ¢

necessario trabalhar backwards, como nas opg¢des americanas).

3.5
Simulagdo de Monte Carlo

Desenvolvido durante a Segunda Guerra Mundial, no Projeto Manhattan,
por Metropolis e Ulam (1949), o método de Monte Carlo ¢ baseado no uso de
nimeros fortuitos e estatistica de probabilidade, resolvendo os problemas através
da simulagdo direta do processo fisico. Segundo Dias (2005), Monte Carlo se
mostra flexivel para manusear varios detalhes especificos dos problemas, varias
restrigoes e varias fontes de incertezas.

O método leva este nome devido as roletas de Monte Carlo, no Principado
de Monaco. Os primeiros estudos envolvendo Simulacdo de Monte Carlo na
avalia¢do de investimentos de capital foram feitos por Hertz (1964). A Simulagao
de Monte Carlo (SMC) ¢ um método cada vez mais utilizado também para a
precificagdo de derivativos, inclusive opgdes, pois como o método de Monte Carlo
resolve o problema pela simulacdo direta do processo fisico, evita-se de escrever e
solucionar a equagdo diferencial da opg¢ao real, além de ndo ter os problemas de
dimensionalidade, que ocorre quando se tem um numero grande de fontes de
incerteza, ¢ de modelagem, que normalmente exigem esforco computacional e
dificultam a solucdo de problemas reais complexos.

As etapas basicas da solu¢do de um problema através do método de Monte
Carlo sao apresentadas a seguir:

1 - Especificacdo da distribuicdo das varidveis de entrada do problema
estudado (imputs), inclusive através de processos estocasticos (sequéncias

temporais de distribui¢des); e das correlagdes entre as variaveis;
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2 - Operagdes matematicas com as amostras dos inputs para calcular o
resultado (output) gerado por essa amostra;

3 - Repetigdo N vezes das etapas 1 e 2 apresentadas acima, gerando N
outputs; e

4 - Calculo da média, da variancia, do intervalo de confianca ¢ outras
propriedades estatisticas da distribui¢ao de output que foi gerada.

A Figura (3-6) abaixo ilustra as etapas da Simulagdo de Monte Carlo:

Operacdes
matematicas (+,-,
*exp[.])com
08 [mputs
amostrados.

Input 1 Inpui 2 Inpui n

Outpui de
uma iteracao

ApGs muitas (N) Distribuicéo

iteracdes: > de outputs

Figura 3-6 — Etapas da Simulagéo de Monte Carlo.

3.5.1

Simulacédo de Monte Carlo na precificacdo de Opcdes

Especificamente na precificagcdo de opgdes, recomenda-se a utilizagdo da
Simulagdo de Monte Carlo quando as opg¢des dependem de multiplas variaveis de
estado e processos estocasticos diversos e/ou quando os payoff’s dependem da
trajetoria de precos do ativo.

Observa-se que, no caso da precificagdo de opgdes, as etapas da solugdo por

Simulagdo de Monte Carlo s3o as seguintes:

1 — Simulag¢do neutra ao risco do preco do ativo basico, escolhendo-se

adequadamente o processo estocastico, e os parametros do mesmo;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921466/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921466/CA

49

2 — Determinacao do payoff da op¢ao para cada amostra;
3 — Célculo do valor presente de seu payoff usando a taxa livre de risco;

4 — Precifica¢do da opgdo, através da média da simulagdo.

A principal vantagem de Monte Carlo sobre outros métodos numéricos na
avaliacdo de opcodes € a sua flexibilidade de manusear vérias fontes de incerteza e
varios aspectos praticos de modelagem. Porém, apresenta como desvantagem o
fato do erro ser inversamente proporcional ao tamanho da amostra, exigindo para

a obten¢do de melhores estimativas, maiores amostras e, conseqlientemente, maior

esforco computacional. Pelo teorema central do limite, o erro é da ordem de (n™*’
), onde 7 ¢ o nimero de simulagdes.

Boyle (1997) utilizou algumas técnicas para melhorar a precisdo das
estimativas. Estas técnicas sao conhecidas como técnicas de redugao de variancia.

A maioria dos trabalhos utilizando Monte Carlo avaliava opg¢des europeias,
inclusive op¢des mais complexas do que simples opcdes de compra e venda.
Opgdes americanas sdo mais dificeis de serem avaliadas por Monte Carlo, por
possuirem caracteristica de otimizacdo backward, pois podem ser exercidas a
qualquer momento até o vencimento. Esta caracteristica backward geralmente esta
ligada a avaliagdo da politica 6tima de investimento.

Porém, alguns trabalhos de avaliacdo de opgdes americanas com o método
ja foram desenvolvidos. Boyle, Broadie e Glasserman (1997) utilizaram um
modelo de arvore para simular o preco do ativo objeto. Uma outra maneira de
avaliar uma opcao americana foi apresentada por Ibanez e Zapatero (1999). Neste
trabalho, foi utilizado um algoritmo computacionalmente eficiente que calculava a
politica 6tima de investimento, considerando esta politica como um ponto fixo no
algoritmo de programacao dinamica.

Jorion (2001) ressaltou que com toda a elegincia e facilidade, os resultados
da Simulacdo de Monte Carlo dependem fortemente das premissas consideradas
nas variaveis de entrada modelo, tais como a distribuicdo de probabilidades, os
parametros e as fungdes de precificagdo. Logo, deve-se ter o cuidado adequado
com os efeitos que possiveis erros nestas premissas podem ter nos resultados da

simulagao.
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Opcbes Reais em Energia e Geracdo Térmica de

Eletricidade

4.1

Introducéo

A desregulamentagao do Mercado de Energia Elétrica em diversos paises,
inclusive no Brasil, incorporou uma série de incertezas e flexibilidades aos
agentes, investidores e gestores de risco deste segmento da economia.

Com isso, as ferramentas tradicionais de analise de investimentos podem se
tornar limitadas para tratar adequadamente essas incertezas e flexibilidades,
abrindo espaco para a utilizacdo da Teoria de Opgdes Reais na analise de
investimentos neste contexto do Mercado de Energia Elétrica no Brasil.

Nas ultimas décadas, muitos trabalhos nesta area vém sendo desenvolvidos
na literatura de finangas e andlise de investimentos. O objetivo principal deste
capitulo ¢ abordar aplicagdes de opcdes reais em energia, especificamente em
Geracao Termelétrica, mostrando a utilizagdo da teoria por empresas, fazendo
uma revisao bibliografica do tema e contextualizando no objetivo deste trabalho.

A crescente utilizagdo pelas empresas da Teoria de Opgdes Reais para a
avaliacdo de seus investimentos de capital foi abordada por Triantis e Borison
(2001), quando foi apresentado um importante levantamento da pratica de opgdes
reais, sintetizando as experiéncias de 34 companhias nesta area. Na ocasido do
estudo, estas empresas foram agrupadas em 7 tipos de industrias, e constatou-se
que no segmento de Energia, 14 empresas foram identificadas como usuarias da
Teoria de Opgdes Reais

No Brasil, a utilizacdo de opgdes reais em aplicagdes praticas no Mercado
de Energia pelas empresas ainda ¢ crescente, destacando-se a Petrobras — Petroleo
Brasileiro S.A., empresa integrada de energia. Atualmente, além de petroleo e
seus derivados, atua também em Gas Natural, Biocombustiveis e Energia Elétrica
(principalmente no segmento de Geragdo Termelétrica). Segundo Dias (2005),

desde 1998, a Petrobras vem tendo uma série de casos de sucesso com a utilizagao
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da Teoria de Opgdes Reais em diferentes aplicagdes nas andlises de seus
investimentos, em suas diversas areas de atuacdo, principalmente nas avaliacdes

de projetos de Exploragdo e Producdo de Petroleo e Gas Natural.

4.2

Avaliacdo de Termelétricas Utilizando a Teoria das Opc¢des Reais

Uma abordagem geral dos tipos de opgdes reais existentes na avaliagdo
econdmica de termelétricas foi feita por Griffes, Hsu e Kahn (1999), onde eles
descrevem e mostram através de simples exemplos, entre outras, as seguintes

opcoes existentes:

- Opgao de crescimento;

- Opcao de abandono;

- Opgao de espera;

- Opgao de conversao;

- Opgao de repotencializacao;

- Opcao de flexibilidade operacional.

Em AID (2012), também foram abordadas as seguintes alternativas, que
podem ser identificadas como opgodes reais na avaliagdo das possibilidades de
investimento de uma grande empresa de energia:

- substituicdo de partes de uma turbina que poderiam ter impacto direto na
eficiéncia de producdo (opg¢do de troca);

- fechamento da usina antes do final de sua vida util (opgdo de
abandono/parada);

- fechamento, porém sem a desmontagem, da usina, para que possa ser
utilizada anos depois, com a melhora das condi¢cdes de mercado (opcao de parada
temporaria).

No Brasil, alguns trabalhos também ja foram desenvolvidos nesta area. Em
um deles, esta identificagdo foi feita por Angst (2007) para uma Usina
Termelétrica a Géas Natural j& instalada no Subsistema Sudeste e despachada de
forma centralizada pelo ONS. Neste trabalho, foram abordadas as seguintes

opcoes:
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- Opcao de troca de insumo;
- Opcao de redugdo da oferta de energia ao Sistema Elétrico;

- Opcao de expansao.

Utilizando-se do modelo de Despacho Otimo Centralizado da Geragéo,
Matsumura (2004) formulou um modelo para decisdo de investimento em uma
nova usina termelétrica no sistema hidrotérmico brasileiro, determinando por
Opgdes Reais o instante 6timo do investimento e considerando que ha incerteza
no retorno do investimento, incerteza esta, relacionada com as vazdes futuras de

agua e despacho das hidrelétricas.

4.3
Opcéao de Flexibilidade Operacional

De longe, a Op¢do Real que tem sido mais analisada e precificada na
avaliacdo de termelétricas ¢ a op¢do de flexibilidade operacional de parar
temporariamente. Normalmente, esta avaliagdo ¢ feita considerando-se que
quando o preco spot da energia elétrica estd acima do custo variavel ¢ lucrativo
operar a planta. No entanto, se o custo variavel for superior, normalmente ha a
flexibilidade de reduzir o nivel de geragdo ou parar a operagdo, evitando-se
perdas.

Esta analise ¢ de extrema importancia, sobretudo no Sistema Elétrico
Brasileiro, onde o despacho destas usinas ¢ feito de forma centralizada pelo ONS,
a partir da declaragdo pelo agente proprietario da usina, do custo varidvel por
MWh gerado.

Viérios trabalhos utilizaram essa ideia para avaliar usinas termelétricas.
Deng, Johnson e Sogomonian (1998) consideraram que o custo do combustivel
representa o custo varidvel de operagdo da térmica. No modelo proposto por eles,
0 pagamento no instante 7 referente a uma unidade de energia ¢ descrito pela

equagao (4-1):

CT (STe, STg, T) = Max (STe — H.STg , 0) (4-1)

Onde:
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CT (STe, STg, T) = Valor em T da Opg¢ao de Gerar | MWh no momento de

exercicio T;
STe = Preco spot da energia em T, em $/MWh;
STg = Prego spot do combustivel em T, em $/MMbtu;
H = Heat Rate’, em MBtu/MWh.

O custo varidvel ¢ obtido pelo produto do Heat Rate (que mede a eficiéncia
da planta indicando quantas unidades de combustivel sdo necessarias para
produzir 1 MWh) com o preco spot do combustivel , sendo interpretado como o
preco de exercicio de uma opcao de compra. O valor do projeto ¢ determinado
integrando-se o valor das op¢des de gerar a cada instante ao longo da vida util do

projeto, conforme a equacao (4-2):

4%
Vo = [ C.(S°.8%.0)dt (4-2)
t=0

Neste trabalho foi considerado que os precos spot da energia elétrica e do
gas seguem processos correlacionados de reversao a média.

Ethier (1999) fez uma avaliagdo semelhante, complementando o modelo
anterior através da introducao da possibilidade de saltos no processo estocastico
do preco da energia elétrica.

Winsen (1999) adicionou a formulagcdo de Deng, Johnson e Sogomonian a
possibilidade de prote¢ao através de contratos de swap, nos quais a termelétrica
concorda em pagar o preco flutuante do poo/ em troca de pagamentos fixos. Neste
trabalho foi feito um estudo de caso de avaliacdo de uma termelétrica no mercado
australiano, considerando diversas possibilidades de contratagdo.

Johnson, Nagali ¢ Romine (1999) separaram a flexibilidade operacional por

duracao em:

- Flexibilidade mensal;
- Flexibilidade diéria;

- Flexibilidade na ponta / fora da ponta.

? Eficiéncia das turbinas da usina para transformar energia térmica em energia elétrica.
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Utilizando a formulagdo de Deng, Johnson & Sogomonian, eles fazem uma
comparag¢do do valor de operar uma termelétrica entre as diferentes flexibilidades.

A operagdo de uma termelétrica possui restricdes que reduzem o valor da
flexibilidade operacional conforme foi mostrado por Tseng e Graydon (1997). As
restri¢des consideradas por eles foram as seguintes:

- Restrigdes de rampa (ha um tempo requerido para/ reiniciar a operacao da
planta, assim como um custo associado a essa operagdo, que depende de quanto
tempo a planta esteve desligada);

- Restrigdes de acoplamento (uma unidade de geracdo térmica ndo pode
trocar entre 0 modo ligado e o modo desligado a uma frequéncia arbitraria, ou
seja, uma vez em qualquer um dos modos, ¢ necessario a permanéncia por um
tempo minimo).

Andlises de investimentos em usinas termelétricas a gis no mercado
noruegués sob precos estocasticos de gas natural e energia elétrica foram feitas
por Fleten e Nasakkala (2006). Este trabalho, também aborda as opcdes de timing
do investimento, operacionais ¢ de abandono, considerando que fluxo de caixa
depende do spread entre o preco da energia gerada e o preco do gas (Spark-

Spread). Para a valoragdo, os autores levaram em conta 3 premissas, a seguir:

1 - A existéncia de contratos forward de géas e de energia elétrica, com o
mercado de derivativos completo e sem oportunidades de arbitragem:;

2 - O spark spread seguindo processo estocastico de Movimento Aritmético
Browniano;

3 - A planta pode ser ativada e desativada instantaneamente com um custo

que pode ser amortizado como custo fixo.

Vale ressaltar que, para a aplicagdo do modelo proposto, principalmente
para o caso brasileiro, deve-se levar em conta as especificidades do Sistema e do
Modelo de Mercado, e conseqentemente, verificar a validade das premissas. Por
exemplo, para o Sistema Brasileiro, nao seria adequado considerar que o Spark-

Spread seguiria um processo estocastico, mas sim, a aplicagdo direta do preco
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spot do modelo de despacho 6timo centralizado (DOC) do ONS para o calculo do

.10
lucro da usina .

4.3.1

Aplicacdes no Sistema Elétrico Brasileiro

No Brasil, Castro (2000) estudou o valor da flexibilidade operacional,
realizando diversas analises de sensibilidade. Ele incorporou adicionalmente ao
modelo de Deng, Johnson e Sogomonian, as caracteristicas do sistema
hidrotérmico brasileiro e a possibilidade de contratagdo bilateral de energia,

conforme apresentado pela equagdo (4-3):

n,=(P,-P,,)xG, +max(P,, —CO,0)xGt (4-3)

Onde:

7 = Lucro operacional da térmica no periodo t, em RS;

Pc = Prego da energia contratada da térmica, em R$/MWh,;
Pspot = Prego spot da energia , em R$/MWh;

CO = Custo operacional da térmica, em R$/MWh;

Gc = Montante de energia contratado da térmica, em MWh;
Gt = Montante de energia gerada pela térmica, em MWh;

max(P,,, —CO,0)= flexibilidade operacional.

Além da flexibilidade operacional, Gomes (2002) avaliou o melhor
momento de investimento em uma termelétrica e a opcdo de espera. Neste
trabalho, diversas andlises foram feitas, considerando incerteza exdgena na

expansdo da oferta, através de modelos de opgdes, também com esta mesma

' No modelo a ser desenvolvido na tese, sera feita a aplicagdo direta do prego spot.
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incerteza exogena como sendo um problema de duopdlio e além desta, foi
considerada a incerteza na demanda.

Moreira, Rocha e David (2002) abordaram que o comportamento 6timo do
investidor seria um problema de precificagdo de ativo real (Opgao Real), em que o
investidor deveria determinar o momento 6timo de exercicio da opg¢ao (neste caso,
o investimento em usinas), de forma a maximizar o valor do investimento. A
variavel estocastica (ativo subjacente da op¢ao) seria o lucro da usina, que varia
para cada estado da natureza e em cada periodo de tempo. O investidor deveria
pagar o investimento (pre¢o de exercicio da opgdo) para ter acesso ao lucro
estocastico da usina durante o horizonte de planejamento. A lei de movimento
dessa receita liquida estocéstica seria definida implicitamente pelo modelo do
despacho 6timo centralizado (DOC), utilizado pelo ONS.

Marreco e Carpio (2006) consideraram que em cada periodo o ONS
exerceria a Opcao de escolha entre a geracao termelétrica e a hidrelétrica para
atender a parte da demanda. Esta flexibilidade operacional seria equivalente a
opcdo de escolher o combustivel de menor custo para atender a carga. Como
entradas do modelo, os autores consideraram o nivel inicial dos reservatorios das
hidrelétricas, os custos operacionais das térmicas e energia natural afluente (ENA)
das bacias hidrograficas.

Nascimento (2008) avaliou a op¢do real de conversdo de uma usina
termelétrica interligada ao Sistema Elétrico Brasileiro Interligado para
bicombustivel (Gas Natural e Oleo Diesel). O valor da opgéo real foi dado pela
diferenca entre os fluxos de caixa dinamicos das remuneracoes futuras da usina,
para o caso bicombustivel (VPflexivel) e da movida somente a Géas Natural

(VPrigido), conforme a equacao (4-4):
Vopeio'' = VPflexivel — VPrigido (4-4)
Como método de avaliagdo do modelo, este trabalho utilizou Simula¢des de

Monte Carlo, considerando o modelo de remuneragao da térmica e as incertezas

associadas: o nivel de despacho da usina, o nivel de contratacdo, preco do contrato

"Segundo Kulatilaka e Trigeorgis (1994), este valor da opgao real também pode ser definido como
“Prémio de Flexibilidade”.
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e preco spot da energia elétrica, custos varidveis unitarios (custos dos
combustiveis) e a possivel penalidade paga pela usina no caso de ser chamada a

despacho pelo ONS e ndo despachar por falta de Gas Natural.
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Opcoes Reais Fuzzy

5.1

Introducéo

A origem da Teoria dos Conjuntos Fuzzy se da a partir do artigo de Zadeh
(1965), onde foi desenvolvido e nomeado este entdo novo tipo de algebra. Este
tipo de algebra foi desenvolvido para tratar elementos imprecisos em nossos
processos de tomada de decisdo, e estes elementos se mostram como o fator da
teoria que permite o tratamento de praticamente todas as decisdes em um
ambiente de incerteza. Segundo Bellman e Zadeh (1970). Um Conjunto Fuzzy ¢
definido por uma fungdo chamada de func¢do de pertinéncia. Cada fungdo de
pertinéncia define um conjunto fuzzy (A), do conjunto universal (U), através da

atribuicdo de um grau de pertinéncia, ,(x), entre 0 e 1 para cada elemento x de

U. Sendo este o grau com que x pertence ao conjunto (A), conforme abaixo (5-1):
u,:U—[0]] (5-1)

Um conjunto fuzzy pode ser interpretado como a ponte que liga o conceito
impreciso a sua modelagem numérica, atribuindo-se a cada individuo no universo
um valor entre 0 e 1, que representa o grau de pertinéncia deste individuo ao
conjunto fuzzy.

Conforme visto nos capitulos anteriores, a avaliacdo por Opgdes Reais ¢
normalmente realizada através dos métodos de Direitos Contingénciais
(“Contingent Claims”), Modelo de Black & Scholes, Modelo de Black, Scholes
& Merton (considerando o pagamento de dividendos), Arvores Binomiais ¢ a
Simulac¢ao de Monte Carlo.

Todos esses métodos utilizam a teoria de probabilidades para o tratamento
das incertezas, porém, essas incertezas ¢ imprecisdes nas estimativas de cendrios
futuros podem ser tratadas através de outros métodos, utilizando outras teorias,

tais como a Teoria dos Conjuntos Fuzzy e a Logica Fuzzy.
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Na classica Teoria dos Conjuntos, um elemento simplesmente pertence ou
ndo-pertence a um determinado conjunto. Ou pode-se dizer que o elemento ¢
completamente pertinente ou impertinente ao conjunto. Segundo Pacheco e
Velasco (2007), este tipo de funcdo caracteristica ¢ denominada Funcdo de
Pertinéncia Bivalente.

Esta logica bivalente (falso/verdadeiro) ¢ comumente utilizada em
aplicacdes financeiras (e se apresenta como premissa basica da teoria de
probabilidades). Porém, a logica bivalente apresenta um problema, pois
geralmente as decisdes financeiras precisam ser tomadas em ambientes e/ou
situacdes de incerteza.

Incertezas no contexto das financas ¢ nas avaliagdes de investimentos
significam que se mostra praticamente impossivel a obten¢do de estimativas
corretas e precisas, tal como, para prazos de implementagao de projetos, custos de
investimentos e fluxos de caixa futuros. Segundo Knight (1921), existem diversas
razdes para isso, porém, o principal motivo € que simplesmente estimativas sobre
o futuro sdo imprecisas por natureza, principalmente em Economia, Financas e
Mercado Financeiro.

Tarazo (1997), definiu conjuntos fuzzy como conjuntos em que os
elementos tem graus de pertinéncia, permitindo, por exemplo, a representacdo de
“um custo de investimento em torno de 100 milhdes de dolares”. Isso significa
que os conjuntos fuzzy podem ser utilizados para formalizar a falta de acuracia
normalmente existente nas decisdes humanas e como uma forma de representagao
de vagueza, incerteza, ou conhecimento impreciso, tendo como exemplo, a
estimativa de fluxos de caixa futuros, onde a razdo humana ¢é especialmente
adaptavel. As metodologias baseadas nos conjuntos fuzzy podem romper a
tradicional linha entre as andlises qualitativas e quantitativas, desde que a
modelagem reflita mais o tipo de informagdo que estd sendo estudada a
preferéncia dos analistas e pesquisadores.

Segundo Ponsard (1988), especialmente na area econdmico-financeira, o
uso da Teoria dos Conjuntos Fuzzy leva a resultados que ndo poderiam ser
obtidos pelos métodos tradicionais.

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy e a Logica Fuzzy vém sendo adotadas em
modelos de avaliacdo de opg¢des financeiras, como por exemplo, na precificagao

binomial de uma opcao com um “Pay-Off” Fuzzy realizada por Muzzioli e
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Torricelli (2000) e na precificacdao de opgdes financeiras europeias pelo modelo de
Black-Scholes feita por Yoshida (2001).

Além disso, também foram propostos modelos de avaliagdo e precificacdo
de opg¢des reais, com a utilizagdo dos nimeros fuzzy. Alguns trabalhos abordaram
esses modelos de forma pioneira, tais quais os desenvolvidos por Carlsson e
Fullér (2003); Collan, Carlsson e Majlender (2003); Lazo (2004); e Carlsson e
Majlender (2005).

Posteriormente, alguns trabalhos apresentaram aplica¢des de “Opcdes Reais
Fuzzy” na avalia¢do de investimentos em algumas areas, como o de Chen, Zhang,
Lin e Yu (2007), onde foram realizadas avaliagdes de opgdes reais em projetos de
Tecnologia da Informagdo (TI), e o de Tolga e Kahraman (2008), que avaliou
projetos de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D). O modelo desenvolvido por
Enevoldsen e Nordaek (2011) que avaliaram o desenvolvimento de um projeto de
Biotecnologia.

Outros modelos fuzzy especificos também foram considerados na analise do
valor da opcionalidade para investimentos reais de larga escala na area industrial e
na aviagdo, tais como os desenvolvidos por Collan (2004) e Datar ¢ Mattthews
(2007).

Nas se¢des a seguir serdo apresentados alguns modelos e métodos para a
avaliacdo de Opcdes Reais a partir da utilizagdo de Logica Fuzzy, baseados na

literatura ja desenvolvida nesta area.

5.2
“Fuzzy Pay-Off” para a Avaliacdo de OpcOes Reais a partir de

Numeros Fuzzy

Trabalhos mais recentes abordaram um método pratico baseado na Teoria
das Probabilidades para o célculo do valor da opg¢do real, tal como o de Mathews e
Salmon (2007) e mostram que o método e os resultados do mesmo seriam
equivalentes sob o ponto de vista matematico ao modelo de Black & Scholes. O
método € baseado na geragdo e simulacdo de distribuicdes de probabilidades para
o Valor Presente Liquido (VPL) dos retornos futuros do projeto. Essas
distribuigdes de probabilidades dos fluxos de caixa futuros sdo utilizadas para

gerar uma distribuicao de “Pay-Offs”, onde os resultados negativos (sujeitos ao
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encerramento do projeto) sdo truncados na partigdo que resulta no “Pay-Off”
nulo, e onde o valor médio da distribui¢do de “Pay-Offs” resultantes ¢ o valor da
Opcao Real. Este método mostra que o valor da Opgdo Real pode ser entendido
como a média ponderada probabilistica da distribui¢ao de “Pay-Offs”.

Sao utilizados numeros fuzzy para representar a distribuicao futura esperada
dos possiveis custos e receitas do projeto de investimento, assim como a
lucratividade e rentabilidade desses resultados através do VPL. O VPL Fuzzy ¢
um numero fuzzy e representa a distribuicdo dos “Pay-Offs” resultantes desse
projeto.

Como o método apresentado por Datar e Matthews (2007) considera que a
média ponderada dos resultados positivos da distribui¢dao de “Pay-Offs” € o valor
da opg¢do real, no caso dos numeros fuzzy, esta média ponderada ¢ igual ao valor
médio dos resultados positivos do VPL. Este valor ¢ possibilistico e o calculo
desse valor médio ¢ derivado do método apresentado por Carlson e Fullér (2001),
definido a seguir.

A formula (5-2) abaixo apresenta o calculo do valor da Opgao Real a partir

do VPL Fuzzy:

ROV = Lﬂm—x)_m x E(A,)
[Z A(x)dx (5-2)

Onde:

ROV = Valor da Opgao Real;
A = VPL Fuzzy;
E (A+) =Valor Médio Fuzzy do lado positivo do VPL.

Observa-se que quando o nimero fuzzy que representa o VPL ¢ totalmente
positivo, o valor da opgdo real é o proprio valor médio do nimero fuzzy. E
quando o VPL ¢ totalmente negativo, o valor da opg¢do real ¢ zero. Os
componentes do método sao simplesmente a observacdo de que o valor da Opgao
Real ¢ a média ponderada probabilistica dos valores positivos da distribui¢do do
“Pay-off” (VPL Fuzzy) do projeto; e que para Numeros Fuzzy, esta média

ponderada probabilistica dos valores positivos da distribuicdo do “Pay-off” ¢ a
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média fuzzy ponderada dos valores positivos do VPL Fuzzy, quando sdo
utilizados nimeros fuzzy.

Posteriormente, Collan, Fullér e Mezei (2009), utilizaram este método
modificado, com o VPL representado tanto como nimeros fuzzy triangulares (3
valores) quanto Trapezoidais (4 valores), confirmando a aplicabilidade e
simplicidade do método para o célculo da Opgao Real em comparagao a métodos
matematicamente mais complexos.

A regra de calculo da Opgdo Real probabilistica ¢ caracterizada pelo valor
presente dos fluxos de caixas esperados e dos custos esperados como Numeros
Reais (“Crisp”), o que pode nao ser uma consideragao realista em muitos casos.
Carlsson e Fullér (2003) abordam que a utilizagdo da teoria das probabilidades
nestas estimativas pode ser defendida para a avaliagdo de opgdes financeiras, pois
se pode assumir a existéncia de um mercado eficiente, com muitos ativos e
“players”, o que justifica a validade da “Lei dos Grandes Numeros”, e
conseqlientemente da Teoria das Probabilidades.

No caso das opgdes reais pode ser muito diferente, por exemplo, a opcao de
postergar um grande investimento industrial terd consequéncias diferentes das que
teriam no mercado financeiro, pois o numero de players no tipo de industria pode
ser muito menor. As imprecisdes encontradas nas avaliagdes e estimativas dos
fluxos de caixa futuros ndo sdo de natureza estocastica, € o uso da teoria das
probabilidades fornece um nivel de precisdo distorcido e a nog¢do de que as
consequéncias da postergacao seriam, de alguma forma, repetitivas. Neste caso se
trata de uma incerteza genuina, pois simplesmente nao se conhece os niveis exatos
dos fluxos de caixa futuros.

Dessa forma, sem a introdu¢do dos modelos de Opgodes Reais Fuzzy,
poderia ndo ser possivel a formulacdo desta incerteza genuina. Os modelos
propostos que incorporam avaliacdes subjetivas e incertezas estatisticas podem
oferecer aos investidores em ativos reais, um entendimento muito melhor do

problema para a tomada de decisdo de investimentos.
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5.3
Abordagem Hibrida para Avaliacdo de Opc¢fes Reais

Em outro trabalho, Carlsson e Fullér (2003) apresentam uma maneira mais
realista para a regra de calculo da Opg¢do Real (a partir da formula prevista por

Black & Scholes), através da estimagdo dos valores presentes dos Fluxos de Caixa
(§0)e Custos Esperados (X ) por numeros fuzzy trapezoidais, conforme a figura

(5-1):

SO :(Sl ’Szva’ﬂ)1 )? = (x1 ,xz,a',ﬁ')

| : \ >

5 -0 S1 S2 52 +I3

Figura 5-1 — Fluxos de Caixa como Numero Fuzzy Trapezoidal.

Sendo proposta a seguinte formula (5-3) heuristica para a valoragdo da

Opcao Real Fuzzy:
FROV = S, N(d,) — Xe " N(d,) (5-3)
Onde:

In(E(S,)/E(X))+(r -5 +02/2)r
d, = ,
oNT

d, =d, —oT = ln(E(go)/E()?))+(”—5—02/2)7.
T

E(§0)= Valor médio possibilistico do valor presente dos fluxos de caixa
esperados;

E ()? )= Valor médio possibilistico do valor presente dos custos esperados;
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o= 0(§0) = Desvio padrdo possibilistico do valor presente dos fluxos de

caixa esperados.

Utilizando-se as formulas algébricas para a operagdo de Numeros Fuzzy

Trapezoidais:
FROV = (s, ,Sz,a,ﬂ)e_‘ﬁN(dl)— (x, ,xzaa'aﬂ')e_rTN(dz) (5-4)

FROV = (s,e " N(d,) - x,e """ N(d,),s,e " N(d,) - x,e " N(d,),
ae " N(d,)+ pe"N(d,), pe " N(d,) +a'e”" N(d,)).
(5-5)

Dessa forma, o valor da opgdo real também se mostra como um nimero

fuzzy:
ROV = E (FROV) (5-6)

5.4

Abordagem de Avaliagao Binomial Fuzzy

No estudo de Ho e Liao (2011), é proposta uma abordagem Binomial Fuzzy
para a avaliagdo de projetos de investimento com opg¢des reais inseridas. O valor
do projeto ¢ representado pelo seu VPL expandido, porém com os parametros para
o célculo estimados por niimeros fuzzy quando este VPL expandido ¢ estimado,
assim, sendo chamado de VPL Expandido Fuzzy (VPLEF).

Para o caso de uma Opg¢ao de Compra (“Call”), sabe-se que os fatores de
subida e descida “u” e “d” do ativo base sdo os mais importantes para o valor da
opcao, porém pode ndo ser tdo facil estimar estes valores de uma forma precisa,
dada a incerteza da volatilidade subjacente.

Muitas vezes, os modelos de fluxo de caixa aplicados aos problemas de
tomada de decisdes financeiras possuem algum grau de incerteza. No caso de

dados historicos deficientes, muitos tomadores de decisdo tendem a se basear no

conhecimento de especialistas sobre as informagdes financeiras. A natureza deste
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conhecimento geralmente tende a ser vaga ao invés de aleatéria. Dessa forma, o
estudo ndo considera a incerteza probabilistica, mas sim a incerteza possibilistica,
empregando numeros fuzzy ao invés de métodos estatisticos para a estimativa
desses parametros.

Sendo assim, os fatores de subida e descida sdo representados através dos

numeros fuzzy triangulares u =[u,,u,,u;le d =[d,,d,,d,], reescrevendo as

equacdes (5-7) das probabilidades neutras ao risco conforme apresentado abaixo:

.ﬁu@ﬁu*:ﬂf
H®Pu@d®Pe§:"1‘

Onde:
P, =[P,.P

wisBis Pl e P =[F, P, Pyl

1°

Assim:

[Puj‘. Pz, Pnj‘] @ [PrH.Pd.'.’. de‘] :[l 1, ]]
2,13 & ul, Fu2, Fu3 fu .d2,d3]) @[ Pai, Paz, Pas
][m.u 3] & [Pui, Puz, Pu3] @[fh d2.d3] @ | Par, Pa PI]:[I.],I]

I+71 I+1 (5-8)

Ou:
Pui+ Pu=1
i X Pui dix Pai
1 + =1
I+ [ +r parai=1,2,3 (5-9)

Podendo ser resolvido através da seguinte relagao:

(I1+r)—d;
f.!a"di

P ui =

Py — ui—(l+r)
ui - di
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“_

Como a taxa de retorno livre de risco “r”, e o preco de exercicio “K” sdo
geralmente conhecidos e apresentados como Numeros “Crisp”, porém os valores

da opgdo “C,, " e “C,,” se tornam nimeros fuzzy, como resultado dos fatores de

subida e descida terem sido fuzzificados. Assim:

C,, =max(iiS, — K,0) e C,, = max(dS, — K,0) (5-10)

~

Podendo o ranking dos 2 Numeros Triangulares Fuzzy A4 =[a,,a,,a;]e

~

B =[b,,b,,b,] ser derivado através da seguinte formula (5-11):

Max(Z, §) =[max(a,,b, ),max(a,,b,), max(a,,b,)] (5-11)

Logo, a formula (5-12) de precificagao da Opgao de Compra Fuzzy é:

E‘tl =

] Iﬁd@éid@ﬁu@)éiu]
[+r (5-12)

Em uma aplicagdo pratica, o valor presente do ativo base seria determinado
pelo VPL do projeto de investimento, o prego de exercicio ¢ o investimento
adicional para exercer a opgao.

Uma flexibilidade gerencial que possibilite agdes futuras introduz uma
assimetria na distribuicdo de probabilidades do VPL do projeto. Na auséncia
dessas flexibilidades gerenciais, a distribuicdo de probabilidades do VPL do
projeto deve ser considerada simétrica. Porém, na existéncia de uma flexibilidade
como a possibilidade do exercicio de opg¢des, a distribuicdo ¢ incrementada
positivamente, sendo deslocada para a direita. A figura (5-2) abaixo ilustra a
distribui¢do do valor esperado do VPL Fuzzy (Fuzzy Expected Net Present Value
- FENPYV) deslocada para a direita:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921466/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921466/CA

67

FENPV

|
|
|
|
|
|
|
1
s c, c,

Figura 5-2 — Distribuicdo do VPL Fuzzy.

Observa-se que, resultados idénticos sdo obtidos no caso da distribuicdo
possibilistica, que ¢ adotada neste estudo para caracterizar o VPL de um projeto
de investimento. Resumindo, as caracteristicas da distribuicdo deslocada a direita
também aparecem no FENPV de um projeto de investimento quando os
parametros (tais como os fluxos de caixa) sdo caracterizados como numeros
fuzzy. Dessa forma, ¢ proposto um novo método para computar o valor médio do
FENPYV baseado neste deslocamento a direita. Este valor médio pode ser utilizado
para representar o FENPV como um valor “crisp”. De qualquer forma, diferentes
FENPVs podem ser comparados de acordo com os seus valores médios. Sendo
C =[c,(),c;(ax)] um nimero fuzzy e A <[0,1]. Entdo, o valor médio de Cé
definido como (5-13):

E(C) = f1[f1 — A)Cr (o) + Acs(o)]dot
0 (5-13)
Onde:

AR

A = ——— = “indice de ponderagdo pessimista-otimista”
AL + AR

Logo, o valor esperado do VPL Fuzzy pode ser calculado por (5-14):

- x;.:lf] + L2+ p;.fg

E(FENPV) = a 5

(5-14)
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Selecao e Otimizacao de Portfélios de Investimentos

6.1

Introducéo

Os modelos de otimizacgdo de portfolio na area econdmico-financeira foram
desenvolvidos inicialmente para serem utilizados para auxiliar na determinagdo da
carteira de ativos financeiros que apresente a melhor relagdo “Reforno x Risco”
sob o ponto de vista de um investidor. A principal motivacdo para o
desenvolvimento destes modelos estd relacionada a redug¢do do risco a qual o
investidor estaria exposto, através da diversificagdo (balanceamento) da carteira
de ativos. Com isto, a exposi¢ao ao risco de um investidor que tenha investido em
ativos das duas empresas serd menor do que a exposicao ao risco de um investidor

que tenha investido exclusivamente nos ativos de apenas uma das empresas.

6.2

Modelos de Otimizag&o de Portfolio na Area Econdmico-Financeira

A teoria do portfolio estabelece que decisdes relacionadas a selegdo de
investimentos devem ser tomadas com base na relagdo risco-retorno. Para auxiliar
neste processo, modelos de otimizagdo de portfolio tém sido desenvolvidos. De
acordo com Duarte Jr.(1994), para serem efetivos, tais modelos devem ser capazes
de quantificar os niveis de risco e retorno dos investimentos. De grande
importancia nesta quantificagdo, estd a escolha de métricas para representacdo do
retorno e do risco. De forma geral, existe um consenso quanto ao uso do valor
esperado da distribuicdo dos retornos para representar o retorno de um
investimento. Entretanto, existem varias métricas sugeridas para a representagao
do risco, como por exemplo, o desvio padrio e a varidncia da distribui¢do, a
semivariancia, o minimo da distribuicdo, o VaR (“Value-at-Risk”), CVaR

(“Conditional Value-at-Risk”) e o Equivalente-Certo.
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6.3
O Modelo de Markowitz

A origem e o mais conhecido modelo de otimizagao de portfolio se da pela
proposicio do modelo média-varidncia por Markowitz (1952)'2. Tal proposicio
parte do principio que para o investidor, o retorno esperado e a volatilidade dos
provaveis retornos sdo aspectos cruciais na definigdo do portfolio 6timo. O
modelo utiliza as medidas estatisticas de valor esperado e variancia da distribui¢ao
dos retornos para descrever, respectivamente, o retorno e o risco do investimento.

A formulacao do problema se d4 de modo a minimizar o risco do portfolio
de ativos para um dado nivel de retorno requerido pelo agente, ou, maximizar o
nivel de retorno esperado do portfolio para um certo nivel de risco, utilizando a
Teoria das Probabilidades (média e variancia). A formulagdo (6-1) matematica do
modelo média-variancia de Markowitz para a minimizagdo dos riscos ¢€

apresentada abaixo:

N N
Minimizar, Z inxj o, (6-1)

=l j=1

Sujeito a:

XiHi =P

S 1M
=
1
I
N
J—‘
=

=

Onde:

N =Numero de ativos candidatos a compor o portfolio;

[T

x, = Fragdo do capital a ser aplicado no ativo candidato “i”,

TR} TSR]

o,; =Covariancia entre os retornos dos ativos “i”" e 5"

[ZEEEN

4. =Valor esperado dos retornos do ativo “i”,

p = Valor esperado dos retornos do portfolio.

"2 Harry Markowitz foi um dos ganhadores do prémio Nobel de Economia em 1990 pelas
contribuigdes a teoria do portfolio.
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A fungdo objetivo da féormula visa modelar o risco do portfolio, que o
investidor deseja minimizar. A primeira restri¢do representa o valor esperado do

retorno do portfolio. A varidvel “p ” € o valor desejado pelo investidor (dado de

entrada para o modelo). A segunda restri¢do garante que todo o capital disponivel
seja investido, e a terceira restricdo visa garantir que ndo existirdo investimentos
negativos.

Resolvendo-se o problema diversas vezes, (com o nivel de retorno desejado
pelo investidor) assumindo um valor diferente em cada problema, obtém-se,
associado a cada um dos niveis de retorno, a composi¢ao do portfolio de menor
risco. Pode-se entdo tracar a curva denominada fronteira eficiente, que apresenta

graficamente a relacdo “Risco x Retorno” do portfolio, apresentada pela figura

(6-1):

Fronteira de Eficiéncia

Risco - B,

>
VPL

Figura 6-1 — Fronteira Eficiente do Portfélio.

A proposicdo do modelo média-variancia por Markowitz permitiu que os
conceitos de risco e retorno fossem utilizados de forma combinada na avaliacao
de investimentos. Apesar da progressiva aceitagdo e disseminagdo do modelo
média-variancia de Markowitz, este apresenta certas limitacdes:

- A aplicacao do modelo requer trés entradas: retornos esperados dos ativos
candidatos, correlagdo entre os retornos destes ativos e respectivas variancias
(medidas de risco). Tais entradas sdo geralmente estimadas a partir dos dados
historicos. Entretanto, o trabalho de Mitra et al. (2003) ressalta que tém-se
verificado que os portfolios 6timos obtidos via modelo média-variancia sdo muito
instaveis, isto €, pequenas variacdes nos dados de entrada podem resultar em

portfolios completamente diferentes;
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- Em situagdes reais, geralmente outros aspectos devem ser considerados na
formulagdo do problema, como por exemplo, limitagdo do niimero de ativos a
compor o portfolio, ou eliminagdo da possibilidade de pequenas alocagdes de
capital em alguns ativos. Jobst et al. (2001) observou que tais aspectos resultam
na adi¢ao de varidveis inteiras na formulacao do problema, o que faz com que o
modelo média-varidncia requeira a solucdo de problemas de programagdo
quadrética inteira, cuja solucao pode ser bastante complexa.

As limitagdes do modelo média-variancia levaram a proposi¢do de modelos
alternativos. Sharpe (1971) propos um modelo que utiliza uma aproximacao linear
por partes da fungdo objetivo quadratica de Markowitz visando reduzir o esforgo

computacional necessario a solu¢do do problema quadratico.

6.3.1

O Modelo de Markowitz em Ativos Reais

Segundo Graham e Harvey (2002), se forem levados em consideracdo os
métodos utilizados pelas empresas para selecionar projetos de investimento,
observa-se que alguns resultados sugerem a aceitacao de certos aspectos da teoria
de finangas e outros indicam que a teoria possivelmente ainda tenha que evoluir
para explicar o que estd sendo feito no ambiente empresarial para a avaliagcdo de
ativos reais. Pois, conforme abordado na se¢do anterior, a teoria de Markowitz e
os modelos de apregamento de ativos dela derivados foram desenvolvidos para
ativos financeiros.

Lemme (2001) identificou os principais problemas que surgem quando da
aplicacao do modelo de Markowitz a ativos reais sdo:

- Indivisibilidade dos ativos;

- Dificuldade / impossibilidade de repeticdo de certos eventos, reduzindo a
aplicacdo e utilidade das medidas estatisticas tradicionais;

- Pouca liquidez e custos de transacao elevados;

- Assimetria de informacao entre os investidores, que em muitos casos € o
fator decisivo para a realizacdo de negocios com retorno atrativo;

- Inexisténcia de um mercado formal que dé transparéncia as transagdes

efetuadas;
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- Concentragao dos investidores em determinados segmentos de negdcios,
em virtude de conhecimentos tecnoldgicos ou de gestao.

Cord (1964) realizou uma das primeiras tentativas para aplicar a teoria de
carteiras aos ativos reais. Jones (1985), Hightower e David (1991), Nepomuceno
(1997) e Ball e Savage (1999) estdo entre os estudos que propuseram o uso da
teoria de carteiras na avaliagdo de investimentos de empresas industriais. Esses
trabalhos combinaram a anélise individual do risco dos projetos com sua anélise
conjunta em uma carteira de oportunidades de investimento, chamando atengao
para os possiveis ganhos de eficiéncia devido a diversificagdo. Os ativos reais
podem ter sensibilidades diferentes em relacdo aos fatores que influenciam suas
receitas e seus gastos, mesmo quando inseridos em um segmento de negdcio
comum.

Um aspecto importante na avaliacdo de projetos de investimento ¢ a escolha
de medidas de retorno e risco de ativos reais. Brashear, Becker e Gabriel (2000) e
Helfat (1989) adotaram como métrica da expectativa de retorno de projetos o
indice de lucratividade (IL). Brashear, Becker e Gabriel maximizam o retorno
econémico do projeto, enquanto que Helfat (1989) focou na minimizagdo da
variancia do IL para obter um patamar minimo de retorno econOmico para a
carteira de projetos de investimento.

Tavares (1999) destacou que o IL do projeto fornece boas informagdes
quando a empresa atua sob restricdo orgamentaria porque mede quanto o projeto
acrescenta de valor a empresa por unidade de gastos de investimento. O IL produz
bons resultados na hierarquia de projetos quando as proporc¢des dos investimentos
dos projetos relativas ao orcamento de capital sdo pequenas, apesar de ter como
deficiéncia a desconsidera¢do da escala dos projetos. A dispersdo dos valores
observados para o preco de um ativo constitui a base para a quantificagdo do risco
na forma da variancia, conforme a teoria de carteiras de Markowitz. Quanto maior
a dispersdo dos valores observados em relacdo ao seu valor esperado, maior o
risco do ativo. De forma semelhante, quanto maior a variabilidade de um
indicador de valor econdmico de um projeto, maior o seu risco. Os ativos reais
apresentam baixa frequéncia e ndo repeti¢do de transagdes, inexistindo registros
que sustentem o tratamento de séries historicas como no caso dos ativos

financeiros.
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Orman e Duggan (1999), Ball e Savage (1999) e Hightower e David (1991)

empregaram métodos de simulacdo de Monte Carlo em estudos de carteiras de
ativos reais. Em geral, esses trabalhos procuraram associar distribui¢des
probabilisticas estimadas pelos especialistas das empresas as varidveis
fundamentais dos projetos (preco, produgdo, gastos de investimento e custo
operacional). O retorno, a varidncia e a covaridncia dos projetos eram
determinados simulando-se possiveis trajetdrias de comportamento de variaveis

fundamentais selecionadas.

6.4
Risco e Retorno do Portfélio de Projetos

Para a determinacdo de indicadores para retorno e risco de projetos,
inicialmente deve-se considerar que a variavel retorno (VPL, TIR, etc.) ¢ uma
variavel aleatoria. Este retorno ¢ dado por um indicador econdomico, que depende
de diversas varidveis, tais como pre¢o, demanda, custo, tributos, custo de capital,
entre outras. Portanto, para a estimativa do VPL, devem ser realizadas projecdes
de todas essas variaveis incertas ao longo de um horizonte de tempo, que pode
chegar a décadas. Geralmente, estas proje¢des utilizam modelos de regressao e/ou
séries temporais, juntamente com simulacdo de Monte Carlo, para a geragao de
trajetorias distintas para precos, custos, taxas de juros, etc. Segundo Galeno e
Suslick (2009), uma vez que todas as trajetérias sdo equiprovaveis, a média
aritmética pode ser utilizada para quantificar o valor esperado do VPL do Projeto,

conforme a equagdo (6-2):

N
Z VPLT.
E[VPI'})}'G] ==

N (6-2)
Onde:
VPL,, =Valor gerado pela “i-nésima” simulagio;
N = Numero total de simulagdes.

Walls (2004) ressalta que tanto para analise do Mercado Financeiro, como

na Engenharia Econdmica, o desvio-padrdo seria a medida mais utilizada para a
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quantificagdo de risco. A equacdo (6-3) abaixo apresenta o desvio-padrao da

distribuicao de probabilidades do VPL de cada projeto:

i (VPL,—-E[VPL,,])’

i=l1

e N (6-3)

A equacdo considera que seriam igualmente indesejaveis, tanto os valores
abaixo, como acima da média e isso pode ndo ser coerente com os objetivos dos
tomadores de decisdo, pois, geralmente, a preocupagdo ¢ com as perdas, que se
tornam mais graves no caso de distribuigdes assimétricas. Como alternativa
podemos usar um indicador que considere somente a dispersdao de valores no lado

esquerdo da distribuicdo, ou seja, o semidesvio-padrao, que ¢ dado por (6-4):

||| i (min[0, x, — b))

— 1} =1
O-pro - \|

n (6-4)

Onde:

o ,,, =Semidesvio-padrao do projeto;
x, = Valores de VPL do projeto, gerados pela simula¢do de Monte Carlo;
b =VPL minimo aceitavel pelo investidor (ponto no qual a dispersdo da

distribuicdo a esquerda ¢ medida);

n = Numero total de simulag¢des.

O conceito de semidesvio-padrdo ndo ¢ novo, vem desde Markowitz (1959)
e suas aplicagdes em finangas como alternativa ao desvio-padrdo, dependem da
conveniéncia, familiaridade, diferencas entre os portfolios produzidos por
diferentes métricas, entre outras caracteristicas. A desvantagem desse conceito ¢
em relagdo a ndo considerar o efeito da diversificacdo (“upsides” de alguns ativos

compensarem o0s ‘“downsides” de outros ativos). Vale ressaltar que o valor
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numérico do desvio-padrao ¢ no minimo, igual ao do semidesvio-padrao, logo,
estes valores ndo devem ser comparados.
No caso em que a analise se referir ndo a um Unico projeto, mas a um

portfolio de projetos, o retorno do portfélio pode ser dado por (6-5):

VPL,=>VPL,, x,

i=1 (6-5)
Onde:
VPL, = Retorno do portfolio de projetos (grandeza aditiva);
VPL,, = Média aritmética do VPL do projeto “i”;
x, = Nivel de participag¢do no projeto “i”
E o risco do portfolio por (6-6):
| n
UP: lZTG +ZZ‘1_} pro; pmjp:'.j
i=1 j=1
| -
\ J= (6-6)

Onde:

o, = Desvio-padrdo (risco) do portfolio;

({ 2 [TERE]

Pij = = Correlagao entre os projetos e’y

(( 2,

o, = Desvio-padrdo do projeto

proi

o ,.; = Desvio-padrédo do projeto .

A utilizagdo da equacdo acima pode ndo ser facil, pois depende do
coeficiente de correlagdo entre os valores dos VPLs de cada par de projetos
componentes do portfélio. A tinica forma de se conhecer a correlagdao futura dos
projetos ¢ por meio de simulacdo, pois ndo ha séries historicas de VPLs de

projetos, como ocorre no caso de ativos financeiros.
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Costa Lima, Schiozer & Suslick (2006) abordam que a flexibilidade

gerencial consiste em escolher o nivel de participacdo em cada um dos projetos. A
partir de diferentes valores de alocacdo de recursos, pode-se obter a curva da
fronteira eficiente, ou seja, a curva geométrica composta por um nimero infinito
de portfélios eficientes.

Conforme visto anteriormente, a constru¢do da fronteira eficiente representa
um progresso importante no processo de tomada de decisdes, mas o decisor deve
escolher qual ¢ o melhor portfolio entre aqueles que se encontram na fronteira
eficiente. A solugdo desse problema nem sempre € simples, pois depende de uma
série de consideragdes, tais como estratégia da empresa, nivel de diversificacao
dos acionistas, horizonte das expectativas das empresas, entre outros

determinantes.

6.5
Otimizacgdo por Algoritmos Genéticos

Um dos primeiros pesquisadores a abordar o conceito de algoritmos
genéticos (AGs) foi Holland (1975), descrevendo os sistemas adaptativos e sua
aplicacdo a sistemas artificiais. Holland apoiou-se, originalmente, nos conceitos
de selecao natural e teste de sobrevivéncia, ambos criados por Charles Darwin, em
1859. Os algoritmos genéticos estdo englobados na area de inteligéncia artificial,
que contém os sistemas inspirados na natureza, os quais utilizam os processos
naturais para solucionar problemas complexos reais e que t€ém um grande espago
de busca.

Os algoritmos genéticos sdo embasados na genética de organismos vivos
para procurar solucdes oOtimas ou proximas de Otimas. Isto acontece devido a
codificacdo de cada possivel solucdo de um problema em uma estrutura chamada
cromossomo, que ¢ formado por uma cadeia de caracteres. Segundo Pacheco
(1999), um cromossomo ¢ uma estrutura de dados que representa uma das
possiveis solugdes do espaco de busca do problema. Cromossomos sdo entdo
submetidos a um processo evoluciondrio que envolve avaliagdo, selegdo,
recombinagdo sexual (crossover) e mutacdo. Apds varios ciclos de evolugdo a

populacdo devera conter individuos mais aptos.
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Segundo Goldberg (1989), os problemas artificiais podem ser formulados
em termos genéticos, ou seja, cada cromossomo pode representar uma situagdo ou
um resultado que daria uma medida de sua adaptabilidade e sua probabilidade de
existéncia. Este fato ¢ a base para o fendmeno de evolugdo, que consiste no fato
de que os individuos menos aptos tendem a gerar um numero pequeno de
descendentes, tendo entdo menor probabilidade de propagar seus genes através de
sucessivas geragoes. Os individuos que sobrevivem na espécie podem produzir
um novo individuo, mais adaptado ao meio pela combinacdo de seus genes.

Os algoritmos genéticos sdo embasados neste fenomeno de evolugdo da
natureza, em que cada individuo representa uma possivel solu¢do a um problema
proposto. Um valor de adaptacao ¢ atribuido a cada individuo. Este valor indica se
a solucdo representada por um determinado individuo ¢é relativamente boa em
comparagdo aos outros individuos de uma populacdo (conjunto de todas as
solucdes de um sistema). Aos individuos mais adaptados ao meio ambiente ¢ dada
a oportunidade de se reproduzirem com outros individuos da populacdo, dando
origem a descendentes com caracteristicas mutuas.

A evolugao inicia-se com a descrigdo aleatdria de individuos que formarao a
populagdo primaria. A partir de um processo de selecdo baseado na aptidao de
cada individuo, sdo separados alguns espécimes para a reproducdo. Através da
reproducdo, sdo criadas novas solucdes, utilizando-se de operadores genéticos.
Em resumo, a aptiddo de um individuo mede o grau de sobrevivéncia do mesmo e,
portanto, a possibilidade de que o cromossomo possa fazer parte das solugdes
seguintes. Consequentemente, existe uma tendéncia de que os individuos gerados
representem solucdes cada vez melhores, & medida que o processo vai se
desenvolvendo.

De acordo com Lazo (2000), os algoritmos genéticos sao particularmente
adaptados a problemas ndo-lineares e descontinuos e a todos aqueles problemas
que podem falhar em um esquema tradicional de otimizagdo. Desta maneira,
pode-se inferir que eles s3o uma boa ferramenta para analise de carteiras de
projetos de investimentos.

O beneficio fundamental de um otimizador baseado em algoritmos
genéticos ¢ sua habilidade para tratar problemas que t€ém muitas restricdes. Ele

ndo requer que a solucdo exista para resolver um problema. Ao invés disso, se o


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921466/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921466/CA

78

problema apresentar muitas restrigoes, o otimizador indicara a solu¢ao que mais
se aproximar da solugdo 6tima.

Este otimizador usa um algoritmo sofisticado que combina geragdo de
nimeros aleatérios ¢ uma metodologia de teste de aptiddo. A busca genética ¢
uma rotina iterativa que modela o processo de selecao natural. A combinagdo do
processo randdmico e do teste de aptidao resulta em um algoritmo que pode tentar
a solug¢do 6tima ou sub-6tima, enquanto avalia continuamente novas solu¢des. Em
cada iteracdo, o otimizador gera um conjunto de portfélios, alguns dos quais sdo
gerados em uma base puramente aleatdria, enquanto outros sdo escolhidos do
conjunto de portfolios da ultima geragdo (caracteristica controlada pela taxa de
migracdo). Entdo, um conjunto inicial de portfélios € proposto. A este conjunto
aplica-se outro processo randdmico: a mutag¢do. Se a taxa de mutagcdo e migragao
forem altas, a busca sera puramente aleatoria e ndo havera informacao genética
passada para a proxima iteracdo. Em resumo, pode-se dizer que um algoritmo
genético ¢ uma ferramenta rapida, baseado em uma técnica de busca.

Uma populagdo se desenvolve em direcdo a uma solu¢do otima definida
pelo usudrio. Para finalizar um processo de evolucdo, pode-se usar os seguintes
artificios: numero de individuos criados e numero de iteragdes (tempo de
processamento), ou pode-se também condicionar o algoritmo a parar quando
atingir um ponto otimo. O fluxograma da figura (6-2) abaixo representa a

estrutura geral de um algoritmo genético.

Inicio
Geragdo da
populagdo inicial

Calculo da
aptiddo

Critérin de
parada?

Néo

m
E

Figura 6-2 — Estrutura Geral de um Algoritmo Genético.
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6.5.1
Operadores Genéticos

Conforme abordado por Goldberg (1989) e Lazo (2000), os operadores
genéticos sao amplamente conhecidos, € 0s mais importantes sao:

- Reproducao: processo de selecionar e copiar um determinado cromossomo
para a populagdo posterior de acordo com sua aptidao, ou seja, cromossomos mais
aptos t€ém maior probabilidade de contribuir para a formagdo dos individuos das
geracdes posteriores.

- Cruzamento Genético (crossover): ¢ um fator baseado na troca de partes
dos "cromossomos-pais", gerando duas novas solu¢des ou "cromossomos-filhos”.
Pode acontecer de os "cromossomos-pais" serem repassados sem modificagdo
para a geragdo seguinte, criando "cromossomos-filhos" idénticos a eles. A figura
abaixo representa este operador. A funcdo principal deste operador € tirar
vantagem do conteudo genético de uma populacdo. Entretanto, o crossover pode
gerar uma determinada perda de informacdo, se um determinado gene estiver
presente em um individuo fraco da populacdo. A figura (6-3) exemplifica um

Crossover:

W
f1l1lof1{of1]0]1] Individuo
[1]ofofoflof1]o][0] Individuo2

f1]1{o{1]0]1]0]|0]| Descendente 1
[1]oJo[ojol1]o] 1] Descendente?2

Figura 6-3 — Crossover.

- Mutacdo: ¢ a troca aleatoria do valor contido nos genes de um
cromossomo por outro valor. Considerando-se o alfabeto binario, troca-se o 0 por
1 e vice-versa. Este operador sorteia, para cada bit, a probabilidade de ocorréncia
da mutagdo. No caso de ocorréncia, o bit sera trocado por outro valor valido do
alfabeto em questdo, como mostra a figura abaixo. A mutacdo garante que
nenhuma informagao seja perdida definitivamente, aumentando a diversidade das
caracteristicas apresentadas nos individuos da populagdo e permitindo que sejam

introduzidas informacdes que ndo estiveram presentes em nenhum dos individuos.
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Além disso, proporciona uma busca aleatoria assegurando que todos os pontos no

espaco de busca sejam atingidos. A figura (6-4) exemplifica uma mutacao:

Individuo 1]0 I 0|0 ]0O 1 111

Bit alterado

Individuo resultante
ap0s a mutacdo

Figura 6-4 — Mutacgao.

- Migracao: este termo significa que um determinado grupo de individuos
chega de fora do conjunto solugdo atual. E este conjunto de individuos puramente
aleatorios que assegura a busca dos algoritmos genéticos para todas as possiveis

respostas e ndo deixa o algoritmo focalizar em um particular conjunto de solucdes.

6.5.2
Parametros de Evolucéo

Alguns parametros influenciam no comportamento dos Algoritmos
Genéticos (AGs). E importante analisar como estes pardmetros influenciam no
algoritmo para fixa-los de acordo com as limitagdes do problema. Os parametros
que mais influenciam o desempenho de um algoritmo genético sdo:

- Tamanho da Populacdo: o tamanho da populacdo afeta o desempenho
global e a eficiéncia de um algoritmo genético. Uma populacdo pequena
determina uma pequena cobertura do espago de busca, causando uma queda no
desempenho. Uma populagdo relativamente grande fornece uma melhor cobertura
do dominio do problema proposto e evita a convergéncia prematura. Entretanto,
aumentando-se a populagdo, surge a necessidade de recursos computacionais
maiores ou aumento do tempo de processamento.

- Taxa de Mutagdo: este fator ndo permite que uma dada populacio fique
estatica em um valor, além de possibilitar que se chegue a qualquer ponto do
espaco de busca. Entretanto, deve-se evitar valores altos, para ndo tornar a busca

essencialmente aleatoria, o que prejudica a convergéncia do processo.
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- Taxa de Crossover: quanto maior este fator, maior a probabilidade de
novas estruturas serem introduzidas na populacdo. Isto, porém, pode gerar um
efeito indesejavel, pois a maior parte da populagdo sera substituida, ocasionando a
perda da variedade genética. Esta perda ocasiona a convergéncia para uma
populagdo com individuos muito parecidos, os quais podem representar solucdes
boas ou ruins. Com uma taxa baixa, o algoritmo genético pode ficar muito lento,
tornando-se inviavel.

- Numero de Geragdes: representa o niumero total de ciclos (iteracdes) de
evolucdo de um algoritmo genético, constituindo um dos critérios de paradas. Um
numero de geracdes muito pequeno causa um fraco desempenho, pois ndo cobre
todo o espaco de busca. Para um valor alto, ¢ necessario um tempo maior de
processamento, porém este valor fornece uma melhor cobertura do dominio do

problema.

6.5.3

Algoritmos Genéticos na Otimizacao de Portfolios

Nesta secdo, serd apresentada uma revisdo bibliografica de trabalhos ja
desenvolvidos na literatura onde Algoritmos Genéticos foram aplicados para a
otimizagdo de portfolios de ativos reais com diferentes abordagens:

Pacheco ¢ Amorim (1999) desenvolveram um modelo genético para a
selecdao do portfolio de investimentos de uma operadora de telecomunicagdes no
Brasil em fun¢do do EVA (Economic Value Added).

Barcelos, Hamacher e Pacheco (2003) investigaram o desempenho de um
algoritmo genético para um conjunto de portfolios eficientes de producdo de
petroleo e gas associado a um método multi-critério. Para tal, foram consideradas
a média e a variancia dos VPLs dos projetos como as respectivas medidas de
retorno e risco, € a fungcdo de avaliagdo do algoritmo tinha como objetivos
“Maximizar a Média do VPL da Carteira” e “Minimizar a Variancia do VPL da
Carteira”. O sistema desenvolvido foi testado para carteiras de 15, 25 e 40
projetos de investimento.

Lazo (2004) prop6s um algoritmo genético integrado a Simulagdo de Monte
Carlo e a Teoria de Opgoes Reais para a obtencdo de uma regra de decisdo 6tima

para trés alternativas de investimento em reservas de petroleo, considerando a
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op¢ao de espera e as incertezas de mercado (prego do petroleo seguindo um
processo de reversdo a média). Neste trabalho, foram realizadas 10.000 iteragdes
da simulagdo para cada cromossomo, e¢ a regra de decisdo 6tima obtida pelo
algoritmo genético foi comparada com a regra de decisdo obtida a partir de
Equagdes Diferenciais Parciais (EDP).

O trabalho de Galeno, Suslick, Pinto e Lima (2009) apresentou uma
metodologia para a selecdo de portfolios a partir de um algoritmo genético,
considerando o desvio-padrao e o semidesvio-padrao como medidas de risco. A
metodologia foi aplicada para um conjunto de seis projetos de producdo de
petroleo localizados na bacia de Campos-RJ, resultando em 19 portfolios na
fronteira eficiente. Foi feita a minimizagdo do risco sujeito a um determinado
retorno, e considerado que o tomador de decisdo ndo era um agente diversificado
(caso mais comum quando esse tomador de decisdo se refere a uma empresa e que
nem sempre ocorre diversificacdo, como € o caso de uma empresa integrada de
petrdleo), sendo selecio do melhor portfolio feita através da maximizagdo do
equivalente-certo.

Posteriormente, Yu et al (2010) desenvolveram um algoritmo genético a
base de programacao inteira nao-linear (NIP) para resolver o problema multi-
critério (retorno, risco e viabilidade) de selecdo de portfolio de projetos. Para
demonstragdo e verificagdo experimental, foram utilizados 2 exemplos numéricos,

com 5 e 50 varidveis do problema de otimizagao.
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Avaliacdo do Portfélio de Projetos de Revamp em Usinas

Termelétricas

7.1

Introducéo

Este capitulo apresenta uma das etapas da metodologia proposta pela tese,
que ¢ um modelo de avaliagdo econdmica para a posterior otimizagdo de um
portfélio de projetos de investimento em Revamps de usinas termelétricas
instaladas no Brasil.

Conforme visto nos capitulos anteriores, esta avaliagdo sera feita utilizando-
se de uma combina¢do da Teoria das Opcdes Reais com a Teoria dos Numeros
Fuzzy, considerando as diversas oportunidades de investimentos como um
portfolio de opgdes reais, oferecidas ao agente gerador. Para esta avaliacdo, ¢
desenvolvido um método para a valoragao da Opg¢ao Real a partir de fluxos de
caixa dinamicos. Estes fluxos de caixa sdo gerados por Simula¢des de Monte
Carlo, considerando o modelo de remuneragdo das térmicas ¢ as incertezas
associadas: o nivel de despacho da usina, nivel de contratacdo, preco do contrato e
séries futuras de preco spot (PLD) da energia elétrica e custos varidveis unitarios
(custos dos combustiveis). O célculo do valor das opg¢des se da a partir da
diferenca entre os fluxos de caixas das usinas com as flexibilidades e os valores
iniciais sem o exercicio dessas opg¢des, dentro do horizonte de estudo (no exemplo
numérico, 120 meses).

Cada uma das incertezas associadas tem sua representacdo adequada no
modelo proposto, sendo as incertezas de prazo de implementacdo e custos de
investimento representadas como numeros fuzzy (dai a identificagdo do modelo
como “Opgoes Reais Fuzzy”).

Como saidas do modelo de avaliagdo dos projetos, € proposta a
quantificagdo dos indices de retorno e risco para a otimizacdo do portfolio de

projetos de investimentos. Para esta otimizacdo, serd proposto no capitulo 8 o
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desenvolvimento e aplicagdo de um algoritmo genético de otimizagdo. A figura

(7-1) abaixo destaca esta etapa de avaliacdo na metodologia hibrida proposta:

Etapa 1:

Projetos de Revamp Avaliacdo
(Portfolio de Opcdes Reais)

Modelo de Valores Opcdes
CVUs Combustiveis Opcdes Reais Reais (NameroFuzzy)

(MGB)

Preco Contrato
Venda Energia

Preco Spot Energia - Fluxos de Caixa

(SDDP) D.inﬁ]nicos De'svios Padrio
- Simulagdes de | (Numero Fuzzy) .
Nivel de Contratacio Monte Carlo
Prazosde  genibilidades
Implementacéo

(Numero Fuzzy)

Figura 7-1 — Modelo de Opcbes Reais Fuzzy.

7.2
Portfélio de Oportunidades de Investimento (Portfélio de Opcdes
Reais)

Para a aplicagdo do modelo proposto, ¢ considerado como exemplo
numérico um portfolio de 15 projetos de investimento de um ambiente
empresarial real, com a modelagem das incertezas, imprecisoes, e possibilidade de
exercicio das opgdes reais dos diversos tipos de projetos integrantes da carteira em
avaliagao.

Sao considerados os seguintes tipos de projetos, equivalentes a um portfolio
de opgdes reais:

- Ampliacao de usinas existentes (Opg¢ao de Expansao);

- Transformagdo de usinas de ciclo térmico simples para ciclo combinado
(Opgao de Repotencializagao);

- Conversdo da usina a Gas Natural para operacio bi-combustivel, com Oleo

Diesel como combustivel alternativo (Op¢ao de Mudanga de Insumo).
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A tabela (7-1) abaixo apresenta o portfolio de projetos das usinas

termelétricas a serem avaliadas, assim como suas caracteristicas técnicas € custos

fixos operacionais:

Tabela 7-1 — Projetos de Revamp (Portfélio de Opgdes Reais).

.. |Poténcia|HeatRate Heat‘Rate Custo Fixo Custo‘leo
Projeto/ . = Pot.epcm pos original pos original pos
Usina Submercado| Combustivel Opg¢ao de REVAMP Original REVAMP | (MMBTU/ REVAMP (MMRS/ REVAMP
(M) (1) MWh) (MMBTU/ Més) |I't||I'L|!R$Jr

MWh) Més)
P1 S GN Expansdo Simples 160 250 10,3 10,3 5.7 7.8
P2 S GN Fechamento de Ciclo 320 480 6,3 4.5 7.2 10
P3 SE GM Fechamento de Ciclo 250 375 6,872 4,8104 8.5 11,5
P4 SE GN Expansdo simples 160 320 6,502 6,502 7 11
Pa SE GMN / Diesel |Conversdo para Bicombustivel 360 360 7,769 7,769 5.5 5.5
P& SE GN Fechamente de Ciclo 160 200 4.499 3.1493 8 10.5
P7 SE GN / Diesel |Conversdo para Bicombustivel 90 90 8,689 5,689 25 2.5
P8 SE GN Fechamento de Ciclo 150 225 9,417 6.5919 43 6
P9 SE GM Fechamento de Ciclo 340 510 5,87 4,109 7.5 9
P10 NE GM / Diesel |Conversdo para Bicombustivel 225 225 8.1 8.1 45 45
P11 NE GN Fechamento de Ciclo 160 200 8.02 5.61 7 7.95
P12 NE GN Expansdo Simples 100 140 7.5 7.5 5.5 7
P13 N GN Expansdo Simples 150 180 8 8 8.5 10
P14 N GMN / Diesel |Conversdo para Bicombustivel 150 150 9,22 9,22 45 45
P15 N GN Expansdo Simples 200 260 6,85 6,85 8 9.2
7.3

Parametros do Modelo Proposto

O modelo reflete as caracteristicas mais comuns das usinas termelétricas

instaladas, em operagdao e comercializacdo no Sistema Elétrico Brasileiro. Segue

abaixo, a rela¢do dos principais parametros do modelo desenvolvido:

- Custos Variaveis dos Combustiveis (Gas Natural e Oleo Diesel);

- Preco do Contrato de Venda da Energia Elétrica;

- Precos Spot da Energia Elétrica;

- Nivel de Contratagdo das Usinas;

- Taxa de Desconto;

- Taxa de Desconto Livre de Risco;

- Prazos de Implementacdo dos Revamps (Numeros Fuzzy Triangulares);

- Custos de Investimento (Numeros Fuzzy Triangulares).
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A tabela (7-2) abaixo apresenta o resumo dos parametros gerais para a

avaliag¢do dos 15 projetos no caso base:

Tabela 7-2 - Pardmetros considerados na Avaliagao dos Projetos.

Parametro Valor
Preco Spot do Gas Matural 8 USS/MMBTU
Preco Spot do Oleo Diesel 9.5 USS/MMBTU
Mivel de Contratacdo das Usinas | 80% da Poténcia Mominal
Preco do Contrato 200 R5
Taxa de Cambio 4 REUSS
Impostos 3%
Taxa de Desconto 10% { ano
Taxa de Desconto Livre de Risco 5% / ano
Harizonte de Estudo 10 anos

7.3.1

Prazo de Implementacéo dos Projetos

O prazo de implementagdo dos projetos de investimento representa o
periodo de tempo entre a tomada da decisdo de investimento e o inicio da
recuperagdo desse mesmo investimento. Este prazo tem grande influéncia na
avaliacdo econdmica, logo, a sua estimativa deve ser realizada da maneira mais
adequada possivel.

Porém, a literatura e a experiéncia na area do Gerenciamento de Projetos
mostra que existe um grande risco dos projetos reais ndo serem implementados
nos prazos inicialmente planejados, € quanto maiores e mais complexos sao os
projetos, maior ¢ este risco. De acordo com o “PMBoK - Project Management
Body of Knowledge” (2013), do Project Management Institute (PMI), a
imprecisdo no processo de estimativa de prazo de um projeto pode ser tratada
através de uma estimativa de 3 pontos, considerando os seguintes cenarios de
prazo, para definir a faixa aproximada do prazo de implementacao dos projetos:

- Mais Provavel (MP) — estimativa baseada na dura¢do do projeto, dadas
suas atividades e os recursos provaveis de serem designados, com suas
produtividades e disponibilidades para a execucdo das atividades do projeto,
levando em conta as dependéncias e possiveis interrupgoes;

- Otimista (O) — o prazo do projeto ¢ baseado no melhor cenario de duragdo;

- Pessimista (P) — o prazo do projeto é baseado no pior cendrio de duragao.
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As estimativas baseadas em 3 pontos com uma distribui¢do assumida
fornecem o prazo esperado e esclarecem a faixa de incerteza sobre este prazo.

Nesta tese, estes investimentos se referem a construgdes, ampliagdes e
revitalizacdes de usinas térmicas, existindo incertezas na realizacdo destas
estimativas de prazo. Além da dificuldade de se estabelecer uma distribuicao de
probabilidades para representar este risco, devido ao provéavel numero reduzido de
projetos realmente similares implantados pelo agente, ou com informacdes
historicas confidveis e/ou disponiveis por outros agentes.

Assim, pode se mostrar adequada a representacdo desses prazos incertos
através de numeros fuzzy triangulares, incorporando esta incerteza de forma
possibilistica ao modelo de célculo do VPL, a partir do conhecimento e
informagdes com certo grau de vagueza pelos especialistas. A figura (7-2) e a
tabela (7-3) abaixo apresentam a representacdo de prazo de implementacdo dos
projetos como um numero fuzzy triangular, assim como os valores utilizados no

exemplo numérico:

Prazo de Implementacio

* Neses
U MP

Figura 7-2 — Prazo de Implementacao como um Numero Fuzzy Triangular.
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Tabela 7-3 — Prazos de Implementagao dos Projetos.

Prazo de Implementagao

Projeto / Fuzzy (Meses)
Usina Otimista Prg‘\?élxsrel Pessimista

P1 21 24 27
P2 24 i 36
P3 20 24 28
P4 24 30 33
P5 12 18 22
PG 16 19 24
P7 10 15 20
Pg 15 18 23
P9 24 35 41
P10 14 21 25
P11 14 17 22
P12 13 19 23
P13 13 18 24
P14 1 16 20
P15 15 19 25

7.3.2

Custos de Investimento

Conforme abordado no capitulo 5 (“Opg¢des Reais Fuzzy”), os valores
monetarios dos custos de investimentos a serem considerados para os VPLs
flexiveis e, (consequentemente, para o calculo das opgdes), assim como o prazo de
implementagao dos projetos, também podem ser representados como numeros
fuzzy, permitindo representar por exemplo “um custo de investimento em torno de
100 milhoes de dolares”, conforme abordado por Tarazo (1997).

Logo, assim como os prazos de implementagdo, para a representagdo dos
custos de investimento, também ¢ proposta a utilizagdo de numeros fuzzy
triangulares para a representacdo destes valores incertos no modelo (Mais
Provéavel, Otimista e Pessimista). A figura (7-3) e a tabela (7-4) abaixo
apresentam custos de investimento para o portfolio proposto, assim como os

valores utilizados no exemplo numérico:
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Custo de Investimento

» MMES
b o MP P

Figura 7-3 — Custos de Investimento como Numero Fuzzy Triangular.

Tabela 7-4 — Custos de Investimento dos Projetos.

Custo de Investimento Fuzzy
Projeto / (MMRS$)
Usina Otimista Majs Pessimista

Provavel
P1 105 140 205
P2 320 380 460
P3 210 240 285
P4 175 200 250
P& 35 40 b5
PG 30 40 60
P7 7 10 15
Pa 155 190 210
F3 360 410 480
F10 20 25 35
P11 85 95 110
P12 115 138 150
P13 13 17 21
F14 1 16 20
P15 100 120 140

7.3.3

Custos de Operacédo da Termelétrica (Custos Variaveis Unitarios)

As térmicas a serem avaliadas pelo modelo t€ém como principais
componentes do custo de operacio o preco dos combustiveis (Gas Natural e Oleo
Diesel) e suas respectivas eficiéncias em transformar energia térmica em energia
elétrica (Heat Rate), em MBTU/MWh. Este custo de operagdo relacionado a

geracdao da usina se mostra como uma variavel aleatoria e ¢ denominado Custo
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Variavel Unitario (CVU)", representado em $/MWh. Este valor ¢ calculado a
partir dos valores dos combustiveis em $/MBTU,

Para geracdo de séries futuras dos precos dos combustiveis na Simulagdo de
Monte Carlo, considera-se que a variacdo dos CVUs ¢ a mesma dos precos dos
combustiveis, seguindo um processo estocastico de Movimento Geométrico
Browniano (MGB).

A escolha desse processo estocastico se mostra adequada para este tipo de
analise, tendo em vista que Pindyck e Rubinfeld (1991) ndo rejeitaram a hipdtese
de MGB para precos nominais de petroleo em uma série de dados de 34 anos,
utilizando o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller.

Outras tentativas usando valores reais de prego e séries mais curtas também
ndo conseguem rejeitar o MGB. Pindyck (1999) concluiu que é improvavel que a
premissa do MGB leve a erros significativos na regra 6tima de investimento.

Para a estimativa dos valores de tendéncia (drift) e volatilidade dos CVUs
sdo utilizada uma série historica com a amostra de dados. Para estes indexadores,
as figuras (7-4) e (7-5) abaixo apresentam as amostras com dados da evolucao dos

precos de Gas Natural e Oleo Diesel:

12

10

US$/MMBTU
(e)]

NTUONTONT N AT AT AT At A e A A A A A A s

Figura 7-4 — Evolugao dos pregos de Gas Natural (UK Heren NBP Index).

> No modelo de despacho hidrotérmico, estes CVU sdo comparados com os Custos Marginais de
Curto Prazo (CMCP ou PLD), para definir se as usinas serdo ou ndo despachadas pelo ONS.
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Figura 7-5 — Evolug&o dos pregos do Oleo Diesel (EIA-Ultra Low Sufur 2).

As taxas de variagdo dos pregos (drift) do Gas Natural e do Diesel podem

ser calculadas a partir da aproximagdo dada pela formula (7-1) abaixo:

a=7- {E[ln{%_l H +‘2’—;} (7-1)

Para o calculo da volatilidade sera utilizada a equagao (7-2) abaixo, que

representaria a formula de um estimador ndo-viesado para o desvio padrdo de uma

amostra:

InP,
= |n-Ve ! 7-2
oc=_|n ar[ln P } (7-2)

A tabela abaixo apresenta estes parametros calculados em base anual:

Tabela 7-5 — Parametros do Processo Estocastico MGB.

Combustivel| Drift (o) |Volatilidade (o)

Gas Matural |8,24% / anol 35.17% / ano
Oleo Diesel |2.45% / ano| 33.85% / ano

Logo, com base na equacdo do MGB, as variagdes nos pregos do Gas

Natural e do Diesel seguem o processo a seguir (7-3) e (7-4):
dPgn = 0,0824 . Pgn . dt + 0,3517. Pgn . dz (7-3)

dPd =0,0245. Pd . dt + 0,3385 . Pd . dz (7-4)
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Para as simulagdes sobre os processos estocasticos dos precos do Gas
Natural e do Diesel (Pgn e Pd), aplicando-se o Lema de Itd, deriva-se uma

equacgao (7-5) tal que:

[ﬂ—U%jmagﬁ

R=Fxe (7-5)

Vale ressaltar que se for considerado o valor de p como simplesmente o
parametro de “drift” observado na equagdo acima, seria obtido o Movimento
Geométrico Browniano Real. Porém, para a simula¢do dos fluxos de caixa
dinamicos descontados a taxa livre de risco, faz-se necessaria a simulagdo do
Movimento Geométrico Browniano neutro ao risco. Esta medida de probabilidade
neutra ao risco ¢ uma medida de martingale'* equivalente, o que possibilita o
desconto dos valores obtidos na simulagdo do processo estocéstico pela taxa livre
de risco.

A equagdo (7-6) abaixo apresenta as formas de calculo do “drift” neutro ao

risco:

U=0—mT=r—29 (7-6)
Onde:

w= “drift” neutro ao risco;

o = “drift” real,;

7 = prémio de risco exigido pelo investidor;

r = taxa de juros livre de risco;

0 = taxa de conveniéncia “convenience yield”

7.3.4
Preco “Spot” (PLD)

O Preco “Spot” da eletricidade ou Preco de Liquidagdo de Diferengas
(PLD), dado pelo Custo Marginal de Curto Prazo (CMCP) do Modelo de

'* Um processo ¢ considerado um martingale sob a medida de probabilidade P se o seu valor
esperado € o seu proprio valor corrente.
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Despacho Hidrotérmico, ¢ um dos principais componentes de incerteza do
Mercado de Energia Elétrica Brasileiro. Como as receitas de uma usina de geragao
dependem desta variavel, ela deve estar corretamente representada no problema de
avaliacao dos projetos de investimento.

A previsao de precos “spot” futuros ¢ uma tarefa muito dificil devido as
caracteristicas hidroldgicas do sistema de bacias fluviais. Além disso, o célculo do
CMCP ¢ feito por um problema complexo de otimiza¢do dindmica estocastica.
Logo, este preco futuro ndo sera representado através de um processo estocastico
convencional, serd utilizada uma amostra representativa contendo 200 séries
futuras de preco, relacionadas com cada cenario hidrologico diferente. Essas
séries futuras de preco sdo dadas como resultados pelo sistema computacional
SDDP (Stochastic Dual Dinamic Programing) "°. Estes precos sdo calculados em
bases mensais e dependem de varios fatores ligados a operacdo energética do
sistema, como por exemplo: as afluéncias passadas, o volume atual das bacias; o
custo de operacdo das térmicas; o custo de déficit do sistema e os limites de
intercambio entre os submercados; configura¢do prevista para o parque gerador e
projecao de demanda.

Por simplificacdao, ¢ considerado que as usinas em questdo agiriam como
tomadoras de preco no caso do preco spot do Subsistema, ou seja, seus custos
operacionais (CVUs) ndo influenciariam na formagdo do pre¢o no Subsistema.
Esta simplifica¢do se mostra adequada, tendo em vista que as poténcias das usinas
representam uma percentagem muito pequena da demanda de cada submercado, e
consequentemente, teriam muito pouca influéncia na formacdo deste valor de
PLD.

Como exemplo, a figura (7-6) abaixo apresenta a evolugdo deste PLD
mensal (120 meses), no submercado Sudeste, para uma das 200 séries

hidrolégicas:

' Desenvolvido pela PSR Consultoria.
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Figura 7-6 — Prego de Liquidagao de Diferengas SE (série 15)
7.3.5

Nivel de Contratacao

Neste trabalho, ¢ considerado que as termelétricas em questdo estariam
contratadas por quantidade. Resumidamente, as mesmas podem comercializar sua
energia de 2 maneiras. Primeiro, elas podem comercializar parte de sua energia
através dos contratos firmados com as distribuidoras e consumidores livres nos
leildes da Aneel, e outra parte no mercado de curto prazo (spot), no ambiente da
Camara de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE).

Tendo em vista a grande influéncia dos regimes hidrolégicos no preco de
curto prazo da energia, o nivel de contratagdo influencia diretamente a
remunera¢do das usinas termelétricas, assim como demonstra o grau de aversao ao
risco apresentado pelo agente investidor.

O nivel de contratacdo das térmicas ¢ um fator importante na remuneracao
destas usinas, e consequentemente, no valor da opcdo. No exemplo numérico
desta tese, ¢ considerado que as usinas teriam 80% de suas garantias fisicas
contratadas. Eventualmente, a estratégia de venda por contrato das usinas pode
ndo se realizar completamente durante toda vida util das usinas, assim, sera
explorada uma andlise de sensibilidade dos resultados de acordo com a variacao

dos niveis percentuais de contratagdo.
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7.3.6
Preco do Contrato

A defini¢do do preco da venda de energia para contratos de longo prazo é
um fator importante para a devida remuneracao de uma termelétrica. Além disso,
este preco deve refletir a competi¢cdo entre geradores por contratos de longo prazo.
Assim, um preco elevado incentivaria os compradores a fecharem contratos com
outros geradores (termelétricos ou hidrelétricos) que oferecessem condigdes mais
favoraveis. Pregos baixos provavelmente conduziriam a n3o remuneragdo dos
investimentos.

Apesar das térmicas poderem disponibilizar energia apenas através do
mercado spot, este ¢ muito arriscado. A probabilidade de ndo remunera¢do do
investimento seria muito alta, apesar de, nestes casos, existirem probabilidades de
lucros bastante altos.

No modelo, a representagdo ¢ através de um valor fixo de R$200,00, tendo
como referéncia alguns valores de oferta e venda dos montantes de energia nos
leildes da CCEE. Estes valores nos leildes também sido conhecidos como ICB

(Indices de Custo Beneficio).

7.3.7

Taxa de Desconto

Taxa utilizada para descontar os fluxos de caixa futuros de um projeto de
investimento. Normalmente estas taxas refletem as expectativas do investidor em
relacdo aos riscos assumidos com o projeto.

No Plano Nacional de Energia 2030, da EPE (2006), foram consideradas as
taxas de desconto de 8,1 e 12% ao ano, para projetos de geracao termelétrica a gas
natural no Brasil na atualidade. Estes niveis de retorno refletiam na €poca os
riscos adicionais do pais pelos quais os investidores costumam exigir um prémio
de cerca de 5% ao ano. No modelo, ¢ considerada uma taxa de desconto 10%

(fixa) para o caso base.
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7.3.8
Taxa de Desconto Livre de Risco

Conforme abordado anteriormente, para a simulacdo dos fluxos de caixa
dinamicos ¢ do MGB neutro ao risco para os precos dos combustiveis, ¢
necessaria a utilizacdo de taxa de desconto livre de risco. Esta taxa deve ser
determinada através de uma taxa semelhante a taxa de juros real com maturidade
semelhante a do prazo considerado como horizonte de estudo. No caso base do

modelo, ¢ considerada uma taxa anual de 5% livre de risco e inflagao.

7.4

Modelagens do Problema

Os valores presentes das remuneracdes futuras das usinas termelétricas
serdo calculados de acordo com o modelo apresentado na se¢do 2.3. Este modelo
considera a operagdo das plantas caso as receitas sejam maiores que os custos de
operagdo, e de suspender a operacdo caso as receitas ndo sejam suficientes para
cobrir estes custos de operacdo. No caso da termelétrica, esta somente sera
despachada pelo ONS, se o custo de operagdo (CVU) for menor que o prego spot
de eletricidade (PLD).

Algumas restrigdes sobre a operagdo das usinas devem ser feitas. Neste
trabalho considerou-se que ndo existe custo de entrada em operacao com qualquer
um dos combustiveis. O tempo de desligamento e religamento com qualquer um
dos combustiveis sdo considerados instantdneos, podendo ser desprezados. A

equacdo (7-7) abaixo representa a remuneracao liquida das usinas:

RT =Ec.P + (Gts — Ec).PLDm — Gts.Cv — Cf (7-7)

Onde:

RT = receita liquida mensal (R$);

Ec = quantidade de energia contratada, representada pelo nivel de contratagdo
(MWh);

P = preco do contrato (R$/MWh);
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Gts = quantidade de energia despachada (gerada) pela usina no periodo (MWh);
PLDm = PLD médio (RS);
Cv = custo Variavel Unitario (CVU) para a operagao (R$/MWh);

Cf = custo fixo mensal de operagdo da usina (RS).

Dessa forma, podem ser simuladas as trajetorias de fluxo de caixa para as
usinas ja instaladas no periodo estudado (neste caso, de =1 até t=120). O Valor

Presente destes fluxos de caixa ¢ dado pela equagao (7-8):

120 RTg
yp, =y 20 _
rigido Z (1 + r)t (7 8)

t=1

7.5

Avaliacao das Opcoes

Para a avalia¢do do portfolio, as diversas oportunidades de investimento a
serem abordadas sdo representadas no modelo de forma a possibilitar a obtencao
dos valores dos VPLs Fuzzy (retornos) e dos desvios-padrao desses VPLs (riscos),
de modo a possibilitar a otimizacao através do algoritmo genético, a ser
apresentada no proximo capitulo desta tese.

No modelo proposto, para os projetos de revamp abordados, além da
flexibilidade operacional (gerar ou nao gerar) ja oferecida a um agente gerador
proprietario de uma usina termelétrica no Brasil, conforme apresentado através do
“VPrigido”, sdo oferecidos ao agente 3 tipos de opgdes reais de investimentos nas
usinas existentes:

- Expansdo Simples (Op¢ao de Expansao);

- Fechamento de Ciclo (Op¢ao de Repotencializagao);

- Conversdo para Bicombustivel (Opg¢ao de Mudanga de Insumo).

Segundo Trigeorgis (1996), na avaliacdo de opg¢des reais, o VPL tradicional

pode ser expandido da seguinte forma (7-9):

VPL Expandido = VPL Estatico + Valor da Opg¢ao Real (7-9)
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Assim, os valores das usinas com o exercicio das opgdes reais adicionais

(VPLs Expandidos), resultantes das flexibilidades gerenciais, representadas pelas

demais oportunidades de investimento (Opg¢ao de Expansdo, Repotencializagdo e

Mudanga de Insumo). Os valores dessas opgdes reais, calculadas a partir das

diferencas entre os Valores Presentes dos fluxos de caixa dindmicos sao
representados conforme a equagao (7-10):

Vopgdom =VP

exp andido

- VP

rigido

(7-10)

As segdes a seguir apresentam os modelos de remuneragdo (7-11), (7-12),

(7-13) para o calculo dos VPLs expandidos para cada caso:

7.5.1

Ampliacdo de Usinas Existentes (Op¢édo de Expansao)

RTexp = Ec.P + (Gtexp — Ec).PLDm — Gtexp.CV- Cf (7-11)

Onde:

RTexp = receita liquida mensal da usina expandida (R$);

Gtexp = quantidade de energia despachada (gerada) pela usina expandida (valor

maior que o valor original).

7.5.2

Transformacdo de Usinas de Ciclo Térmico Simples para Ciclo
Combinado (Opcéao de Repotencializacao)

RTrep = Ec.P + (Gtrep — Ec).PLDm — Gtrep.CVrep — Cf (7-12)

Onde:

16 Podendo ser definido também como “Prémio da Flexibilidade”.
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RTrep = receita liquida mensal da usina repotencializada;

Gtrep = quantidade de energia despachada (gerada) pela usina repotencializada;

CVrep = CVU para a operagdao da usina repotencializada (valor menor que o

original) ",

7.5.3
Conversdo de Usina a Gas Natural para Operacdo Bicombustivel

(Opcéo de Mudanca de Insumo)

RTbi = Ec.P + Max [(Gts — Ec).PLDm — Gts.CVg ; (Gts — Ec).PLDm — Gts.CVd]-Cf
(7-13)
Onde:

RTbhi = receita liquida mensal da usina bicombustivel '*;
CVg = CVU para a operacao a Gas Natural;

CVd = CVU para a operagdo a Oleo Diesel.

7.6
Processos de Avaliacao

Para a realizagdo das simulacdes de Monte Carlo, foram realizadas para
cada caso estudado 10.000 simulagdes. Na primeira fase o programa SDDP ¢
utilizado para gerar a amostra das séries hidroldgicas (200 séries), o que acarreta
nas amostras dos precos spot de eletricidade. Além da amostra da série
hidrologica, a cada simulacdo, ¢ simulado o valor da amostra dos Custos
Variaveis Unitarios dos combustiveis pelo processo estocastico MGB.

Na segunda fase, para cada valor calculado (VPrigido, VPexpandido) o

algoritmo de programacdo dinamica ¢ aplicado “backward” nas remuneragdes

7 Com a passagem da usina para operacio a ciclo combinado, o “Heat Rate” diminui,
aumentando o rendimento e diminuindo o CVU da usina.

'8 Com a passagem da usina para bicombustivel, quando chamada a despacho, a usina operaria
sempre com o combustivel de menor custo (menor CVU).
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liquidas mensais da usina até que o valor no instante =/ seja encontrado. E
finalmente na terceira fase, ¢ determinado o Valor da Opgdo e as estatisticas sdo
calculadas.

Como os célculos dos VPs expandidos se dao a partir de fluxos de caixa
mensais, para cada cenario de prazo de implementacao do projeto (Otimista, Mais
Provével, Pessimista), estes valores sdo diferentes, pois no modelo a remuneragao
expandida passa a ocorrer apds este prazo, que tem valor diferente em cada
cendrio. Logo, em cada projeto, o VP expandido apresenta valores diferentes para
cada um desses cenarios de prazo, passando os valores esperados resultantes da
simulacdo de Monte Carlo a serem representados através um numero fuzzy
triangular, assim como, os Valores Esperados das Opc¢des Reais (Opgoes Reais
Fuzzy) e seus respectivos desvios-padrdo. A figura (7-7) abaixo apresenta a

representacdo do Valor da Opg¢ao Real através do niimero fuzzy triangular:

FROW
F 3
LAY

AN
; kA

; Y

! N,
s b
! N,
4 ,
! N,
; ,
; *,
! ,
i , >
o P MP 0

Figura 7-7 — Distribuigdo Fuzzy dos Valores Esperados da Opgao Real (EFROV).

1.7

Resultados da Avaliacdo do Portfolio de Opc¢des Reais

O valor da Opg¢ao Real (medida de retorno) de cada projeto ¢ apresentado
como um numero fuzzy triangular, assim como seus respectivos desvios padrao
(medida de risco). Estes resultados serdo utilizados na segunda etapa do modelo,

para a otimizac¢do do portfolio, apresentada no capitulo 8 deste trabalho.
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7.7.1

Caso Base

A tabela (7-6) abaixo apresenta os valores esperados das opgdes reais, € seus
respectivos desvios padrao, dos 15 projetos, apresentados como numeros fuzzy

triangulares, para as usinas com 80% de sua energia contratada.

Tabela 7-6 — Valores Esperados das Opg¢des Reais (Caso Base).

Valor Esperado da Opc¢éao Desvio Padrao Fuzzy da

Projeto Real Fuzzy (MMBR$) Opcéo Real (MMBRS)
P MP O P MP O

P1 [ 154,90 ; 162,11 ; 169,65 ] [ 55,08 ; 55,74 ; 56,58 ]
P2 [ 496,19 ; 531,11 ; 579,88 ] [ 103,21 ; 104,08 ; 105,78 ]
P3 [ 303,16 ; 318,21 ; 334,46 ] [ 87,12 ; 87,74 ; 88,60 ]
P4 [ 270,56 ; 283,70 ; 309,08 ] [ 92,84 ; 93,57 ; 9495 ]
P5 [ 53,27 ; 53,94 ; 54,42 ] [ 121,73 ; 122,40 ; 122,86 ]
P6 [ 51,76 ; 54,18 ; 5552 ] [ 36,11 ; 36,96 ; 37,53 ]
P7 [ 13,55 ; 13,75 ; 14,03 ] [ 30,67 ; 31,05 ; 31,37 1]
P8 [ 182,69 ; 194,88 ; 202,11 ] [ 53,65 ; 54,65 ; 55,09 ]
P9 [ 451,32 ; 490,16 ; 562,69 ] [ 107,44 ; 108,52 ; 111,09 ]
P10 [ 3523 ; 3554 ; 36,14 ] [ 7823 ; 78,99 ; 80,09 ]
P11 [ 113,28 ; 120,12 ; 124,06 ] [ 38,60 ; 39,63 ; 40,16 ]
P12 [ 49,75 ; 52,80 ; 57,06 1] [ 25,58 ; 26,12 ; 26,73 ]
P13 [ 20,16 ; 22,30 ; 2551 ] [ 19,45 ; 19,74 ; 20,30 ]
P14 [ 20,74 ; 20,90 ; 21,10 ] [ 48,92 ; 4921 ; 49,32 ]
P15 [ 128,85 ; 139,85 ; 147,03 ] [ 33,19 ; 33,76 ; 34,23 ]

Para ilustracdo, as figuras (7-8), (7-9), (7-10), (7-11), (7-12), (7-13), (7-14),
(7-15), (7-16) abaixo apresentam as distribui¢des de probabilidades dos resultados
da avaliacao de 3 (P1, P8 e P5) dos 15 projetos avaliados, 1 de cada tipo:
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Figura 7-8 — Distribuicdo do Valor da Opg¢éo Real de Expanséao (Pessimista).
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Figura 7-9 — Distribuigdo do Valor da Opgéo Real de Expanséao (Mais Provavel).
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Figura 7-10 — Distribuicdo do Valor da Opgao Real de Expanséo (Otimista).
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Figura 7-11 — Distribuigdo do Valor da Opgéao Real de Repotencializagdo (Pessimista).
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Figura 7-12 — Distribuicdo do Valor da Opc¢ao Real de Repotencializagao (Mais
Provavel).
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Figura 7-13 — Distribuicdo do Valor da Opgéo Real de Repotencializagao (Otimista).
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Figura 7-14 — Distribui¢gdo do Valor da Opgéo de Mudancga de Insumo (Pessimista).
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Figura 7-15 — Distribui¢gdo do Valor da Opg¢éo de Mudanga de Insumo (Mais Provavel).
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Figura 7-16 — Distribuicdo do Valor da Opgéao de Mudanga de Insumo (Otimista).

1.7.2

Andlises de Sensibilidade da Avaliagcéao

7.7.2.1

Sensibilidade ao Nivel de Contratacao

Dentre outros fatores, conforme visto no capitulo 2 desta tese, o nivel de
contratacao influencia diretamente a remuneracao das usinas termelétricas, assim
como demonstra o grau de aversdo ao risco apresentado pelo agente investidor.
Para demonstrar esta influéncia, a primeira analise de sensibilidade apresentada ¢
a variacao dos valores das opcdes reais em relagdo ao percentual (de 60% a 100%)
contratado das poténcias das usinas. Os resultados sdo apresentados pela tabela

(7-7):
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Tabela 7-7 — Evolugao dos Valores das Opgoes em relagdo aos Niveis de Contratagao.

Valor Esperado da Valor Esperado da Opgéo
Projeto Nivel de Opcéo Real Fuzzy Projeto Nivel de Real Fuzzy (MMBRS)
Contratagéo (MMBR$ Contratagao
P MP 0 P MP O
60% 97,91 | 102,43 | 107,19 60% 362,42 | 391,01 | 444,63
70% 127,62 | 133,52 | 139,71 70% 409,03 | 442,57 | 505,13
P1 80% 154,90 | 162,11 | 169,65 P9 80% 451,32 | 490,16 | 562,69
90% 184,80 | 193,33 | 202,24 90% 492,61 | 536,49 | 618,44
100% 213,37 | 223,28 | 233,58 100% 537,45 | 586,51 | 677,98
60% 404,84 | 431,52 | 469,06 60% 35,35 35,53 | 36,04
70% 454,84 | 485,54 | 528,69 70% 33,09 33,33 | 33,94
P2 80% 496,19 | 531,11 | 579,88 | P10 80% 35,23 35,54 | 36,14
90% 540,13 | 579,25 | 632,48 90% 33,14 33,31 33,70
100% 583,59 | 626,62 | 686,41 100% 34,12 34,37 | 34,90
60% 226,00 | 235,92 | 246,83 60% 86,57 91,38 | 94,03
70% 262,97 | 275,32 | 288,93 70% 99,31 | 105,12 | 108,44
P3 80% 303,16 | 318,21] 334,46 | P11 80% 113,28 | 120,12 | 124,06
90% 342,16 | 359,68 | 378,40 90% 128,16 | 135,96 | 140,48
100% 381,57 | 401,57 | 422,94 100% 140,99 | 149,82 | 154,96
60% 175,16 | 183,44 | 199,07 60% 23,47 24,93 | 26,86
70% 224,09 | 234,73 | 255,18 70% 36,80 39,09 | 42,19
P4 80% 270,56 | 283,70 | 309,08 | P12 80% 49,75 52,80 | 57,06
90% 334,02 | 359,68 | 364,12 90% 64,14 67,95 | 73,37
100% 364,40 | 382,43 | 417,54 100% 77,26 81,95 | 88,52
60% 50,46 | 50,91 | 51,40 60% 2,35 2,70 3,23
70% 53,92 | 54,65 | 55,19 70% 11,59 12,80 | 14,65
P5 80% 53,27 | 53,94 | 54,42 P13 80% 20,16 22,30 [ 2551
90% 54,64 | 55,37 | 55,95 90% 29,11 32,15 | 36,83
100% 55,30 | 55,97 | 56,44 100% 38,79 | 42,71 48,73
60% 23,43 | 23,74 | 23,82 60% 20,23 20,45 | 20,72
70% 38,57 | 40,06 | 40,89 70% 20,20 20,41 20,69
P6 80% 51,76 | 54,18 | 55,52 P14 80% 20,74 20,90 | 21,10
90% 64,85 | 68,36 | 70,35 90% 20,99 21,21 21,44
100% 78,74 | 83,28 | 85,93 100% 21,67 21,91 22,18
60% 13,90 [ 14,01 | 14,23 60% 88,12 95,39 [ 100,12
70% 14,01 14,17 | 14,41 70% 108,32 | 117,38 | 123,28
P7 80% 13,55 | 13,75 | 14,03 P15 80% 128,85 | 139,85 | 147,03
90% 13,93 | 14,04 | 14,26 90% 148,00 | 160,80 | 169,14
100% 13,24 | 13,37 | 13,65 100% 166,88 | 181,49 | 191,07
60% 128,12 | 136,14 | 140,51
70% 153,17 | 161,08 | 168,73
P8 80% 179,83 | 191,57 | 198,21
90% 205,42 | 219,34 | 227,20
100% 230,26 | 246,10 | 255,07

Assim como as remuneragdes das térmicas, observa-se que os valores das

opgoes reais também se mostram sensiveis ao Nivel de Contrata¢do das usinas. De

uma forma geral, nos projetos de expansdo sdo os mais sensiveis, apresentando

uma faixa de variagdo média de 98% em relagdo aos valores das opgdes do caso

base. Os projetos de fechamento de ciclo apresentam 56% nesta faixa de variagao

média. Os projetos de conversdo para bicombustivel sdo os menos sensiveis ao

Nivel de Contratagdo, com uma faixa de variacdo média de 6% em relacdo ao caso

base. Vale ressaltar que 2 projetos (P7 e P10) tiveram diminui¢ao nos valores com

0 aumento da contratagdo.

Esta sensibilidade, da mesma forma que a remuneracdo, se deve a grande

dependéncia dos regimes hidroldgicos para os despachos das usinas térmicas,
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pois, nos casos de baixos niveis de contratagdo, a receita garantida ¢ menor e a
remuneragdo dependeria mais dos montantes despachados. Para uma melhor
visualizacdo do valor das op¢des em relacdo ao montante contratado, as figuras

(7-17), (7-18), (7-19) a seguir, mostram esta evolucao:

_ 250
]
-3 200
R B
& = 150
o< —t—P1_P
32 wé=P1_MP
% 50
P1_O
> 0
60% 70% 80% 90% 100%
Nivel de Contratagdo

Figura 7-17 — Valor da Opgéo Real em relagao ao Nivel de Contratagéo (Expansao).

300
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S
s 50 P8 0

0
60% 70% 80% 90% 100%
Nivel de Contratagdo

Figura 7-18 — Valor da Opgao Real em relagéo ao Nivel de Contratagéo

(Repotencializagao).
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45 P5_P
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35 P5_0
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Figura 7-19 — Valor da Opgao Real em relagdo ao Nivel de Contratacdo (Mudancga de

Insumo).
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7.7.2.2

Sensibhilidade a Taxa Livre de Risco

A taxa de desconto ¢ a taxa utilizada para descontar os fluxos de caixa em
qualquer analise de investimento, indicando o retorno esperado pelo investidor.
Neste caso de avaliagdo por Opgdes Reais, a taxa utilizada, tanto para os fluxos de
caixa dinamicos quanto para a simula¢do do processo estocastico MGB, deve ser a
livre de risco. Nesta secdo serd apresentada a sensibilidade do valor da opg¢ao real
em relagdo as variagdes no valor desta taxa (de 3% a 7%), conforme a tabela

(7-8):

Tabela 7-8 — Evolugao dos Valores das Opgdes em relagdo a Taxa Livre de Risco.

Valor Esperado da Valor Esperado da
. Taxa Livre de Opcao Real Fuzz . Taxa Livre de Opcao Real Fuzz
Projeto | ' pisco pQ(MMBR$) Y |Proieto | it > MMBRS) ’
P MP (0] P MP (0]
3% 178,73 | 186,26 | 194,05 3% 531,60 | 573,00 |649,32
4% 165,44 | 172,85 (180,61 4% 489,30 | 529,25 (603,44
P1 5% 154,90 | 162,11 (169,65 P9 5% 451,32 | 490,16 [562,69
6% 146,07 | 153,14 | 160,59 6% 414,81 | 452,31 523,34
7% 137,09 | 144,01 [ 151,28 7% 381,87 | 418,21 |487,46
3% 581,47 | 618,37 |669,53 3% 43,28 43,59 | 44,24
4% 536,12 | 572,14 (622,13 4% 39,62 39,90 | 40,50
P2 5% 496,19 | 531,11 |579,88] P10 5% 35,23 3554 | 36,14
6% 462,05 | 495,96 | 543,61 6% 29,06 29,33 | 29,85
7% 426,57 | 459,55 | 506,03 7% 26,76 27,10 | 27,69
3% 356,15 | 371,80 | 388,56 3% 132,91 | 140,19 (144,26
4% 324,79 | 340,10 | 356,58 4% 123,14 | 130,07 [134,07
P3 5% 303,16 | 318,21 [334,46] P11 5% 113,28 | 120,12 [124,06
6% 281,81 | 296,50 | 312,46 6% 104,51 | 111,24 (115,07
7% 258,30 | 272,58 | 288,19 7% 96,57 | 103,19 [106,96
3% 316,21 | 330,19 | 356,83 3% 58,33 61,54 | 65,92
4% 293,34 | 306,90 | 332,84 4% 54,52 57,66 | 61,94
P4 5% 270,56 | 283,70 |309,08] P12 5% 49,75 52,80 | 57,06
6% 249,65 | 262,47 | 287,23 6% 46,77 49,76 | 53,91
7% 232,18 | 244,67 | 269,04 7% 43,82 46,79 | 50,92
3% 72,20 | 72,88 | 73,30 3% 25,36 27,61 | 30,92
4% 63,92 | 64,72 | 65,26 4% 23,20 2543 | 28,77
P5 5% 53,27 | 53,94 | 5442 | P13 5% 20,16 22,30 | 25,51
6% 47,38 | 48,00 | 48,41 6% 17,84 19,92 | 23,06
7% 45,56 | 46,17 | 46,56 7% 16,27 18,29 | 21,35
3% 64,94 | 67,53 | 69,01 3% 26,41 26,65 | 26,95
4% 56,92 | 59,36 | 60,75 4% 25,12 2529 | 25,53
P6 5% 51,76 | 54,18 | 55,52 | P14 5% 20,74 20,90 | 21,10
6% 45,85 | 48,22 | 49,56 6% 17,69 17,82 | 18,04
7% 41,87 | 44,25 | 45,61 7% 14,80 14,96 | 15,13
3% 17,47 | 17,64 | 17,90 3% 146,96 | 158,34 [165,69
4% 15,65 | 15,78 | 16,06 4% 137,24 | 148,38 [155,65
pP7 5% 13,55 | 13,75 | 14,03| P15 5% 128,85 | 139,85 [147,03
6% 11,79 | 11,90 | 12,15 6% 120,52 | 131,26 138,30
7% 10,39 | 10,54 | 10,77 7% 111,38 | 121,89 [128,87
3% 209,77 | 222,13 [229,00
4% 195,64 | 207,85 | 214,65
P8 5% 179,83 | 191,57 [ 198,21
6% 166,28 | 178,07 | 184,68
7% 155,06 | 166,60 [ 173,13
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Em relacdo a variacao dos valores das opgdes reais de acordo com a taxa
livre de risco, todos os projetos apresentam reducao desses valores com o aumento
da taxa livre de risco. Os projetos de expansdo, fechamento de ciclo e conversido
para bicombustivel apresentaram uma variacdo média em relacdo aos valores do
caso base de 30%, 33% e 51%, respectivamente. As figuras (7-20, (7-21), (7-22) a

seguir apresentam a evolucdo dos valores das opcdes em relacdo a taxa livre de

risco:
__250
v
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Figura 7-20 — Valor da Opcao Real em relagédo a Taxa Livre de Risco (Expansao).
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Figura 7-21 — Valor da Opgéo Real em relagéo a Taxa Livre de Risco

(Repotencializagao).
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Figura 7-22 — Valor da Opg¢éo Real em relagao a Taxa Livre de Risco (Mudancga de

Insumo).

7.7.2.3

Sensibilidade a volatilidade do Gas Natural

Considerando que os precos dos combustiveis seriam os principais
componentes do custo de operacdo das térmicas (CVU), e que, conforme
abordado no capitulo 3, a volatilidade do ativo objeto influencia diretamente o
valor da opc¢do real. Neste contexto, torna-se importante uma analise de
sensibilidade em relagdo as volatilidades dos precos do Gés Natural.

Quanto maior a volatilidade nos precos dos combustiveis, maior ¢ a
exposicdo a incertezas em relacdo ao custo de operacdo das usinas. A tabela (7-9)
abaixo apresenta as relagdes das volatilidades anuais dos Custos Variaveis
Unitarios do Gas Natural e os respectivos valores da Opg¢do Real para as usinas

com 80% de suas energias contratadas.
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Tabela 7-9 — Evolugao dos Valores das Opgdes em relacao a volatilidade do CVU do

Gas Natural.
Volatilidade \éapiggf;pezagj’zg; Volatilidade \(/)ap')g;f;pe‘zagfzg;
Projeto CVU Gas (MMBRS) Projeto CVU Gas MMBRS)
Natural P MP o Natural =) MP o)
25% 140,78 | 147,98 | 155,50 25% 429,70 | 468,13 | 540,23
30% 149,89 | 157,11 | 164,64 30% 437,18 | 475,70 | 548,00
P1 35% 154,90 | 162,11 | 169,65| P9 35% 451,32 | 490,16 | 562,69
40% 162,90 | 170,17 | 177,79 40% 460,40 | 499,30 | 572,23
45% 178,13 | 178,13 | 185,75 45% 474,22 | 513,41 | 586,80
25% 475,41 | 510,25 | 558,66 25% 21,64 | 21,83 | 22,21
30% 487,17 | 521,09 | 570,52 30% 2568 | 2589 | 26,30
p2 35% 496,19 | 531,11 |579,88| P10 35% 3523 | 3554 | 36,14
40% 509,07 | 544,05 | 592,95 40% 42,05 | 42,43 | 43,17
45% 519,18 | 554,37 | 603,62 45% 48,05 | 48,44 | 49,22
25% 286,81 | 301,56 | 317,61 25% 106,79 | 113,59 | 117,42
30% 294,11 | 309,00 | 325,38 30% 111,27 | 118,10 | 121,99
P3 35% 303,16 | 318,21 | 334,46| P11 35% 113,28 | 120,12 | 124,06
40% 313,26 | 328,39 | 344,74 40% 116,59 | 123,35 | 127,28
45% 317,81 | 333,08 | 349,47 45% 119,77 | 126,60 | 130,55
25% 245,91 | 258,91 | 283,88 25% 44,21 | 47,29 | 51,53
30% 256,90 | 270,01 | 295,18 30% 46,59 | 49,69 | 53,90
P4 35% 270,56 | 283,70 |309,08] P12 35% 49,75 | 52,80 | 57,06
40% 283,70 | 296,99 | 322,44 40% 54,08 | 57,23 | 61,52
45% 299,78 | 313,09 | 338,68 45% 58,01 | 61,15 | 65,49
25% 32,64 | 32,99 | 33,19 25% 15,07 | 17,14 | 20,34
30% 41,19 | 41,62 | 41,96 30% 17,69 | 19,80 | 23,01
P5 35% 53,27 | 53,04 | 5442 | P13 35% 20,16 | 22,30 | 25,51
40% 65,73 | 66,55 | 67,10 40% 22,05 | 2509 | 28,36
45% 73,61 | 74,66 | 75,40 45% 2579 | 27,95 | 31,20
25% 50,58 | 53,13 | 54,55 25% 11,75 | 11,85 | 11,99
30% 49,42 | 51,96 | 53,38 30% 1582 | 15,98 | 16,14
P6 35% 51,76 | 54,18 | 55,52 | P14 35% 20,74 | 20,90 | 21,10
40% 53,64 | 56,07 | 57,46 40% 26,27 | 26,57 | 26,90
45% 5523 | 57,68 | 59,05 45% 28,28 | 2852 | 28,93
25% 8,11 8,19 | 8,36 25% 117,64 | 128,51 | 135,58
30% 10,09 | 10,20 | 10,35 30% 123,77 | 134,63 | 141,76
P7 35% 13,55 | 13,75 | 14,03 | P15 35% 128,85 | 139,85 | 147,03
40% 16,43 | 16,61 | 16,93 40% 132,32 | 143,31 | 150,51
45% 18,72 | 18,91 | 19,26 45% 138,19 | 149,21 | 156,40
25% 167,17 | 179,08 | 185,75
30% 173,04 | 184,93 | 191,60
P8 35% 179,83 | 191,57 | 198,21
40% 187,16 | 199,11 | 205,81
45% 192,41 | 204,42 | 211,20

Observa-se que os valores esperados das opgdes reais sdo sensiveis e

crescentes a

\

variagdo nas volatilidades do Gas Natural, para todos os tipos de

projetos. Os projetos de expansdo, fechamento de ciclo e conversdao para

bicombustivel apresentaram uma variagcdo média em relagdo aos valores do caso

base de 26%, 10% e 77%, respectivamente. As figuras (7-23), (7-24), (7-25) a

seguir apresentam a evolucdo dos valores das opgdes em relagdo a esta

volatilidade:
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Valor da Opg¢3o Real (MMBRS)
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Figura 7-23 — Valor da Opgao Real x Volatilidade CVU do Gas Natural (Expansao).
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Figura 7-24 — Valor da Opgao Real x Volatilidade CVU do Gas Natural

(Repotencializagao).
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Figura 7-25 — Valor da Opcéao Real x Volatilidade CVU do Gas Natural (Mudanca de

Insumo).
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Otimizacdo do Portfolio de Projetos de Revamp em Usinas

Termelétricas

8.1

Introducéo

Neste capitulo, ¢ apresentada a metodologia desenvolvida para a otimizagao
da carteira de projetos avaliada pelo modelo apresentado no capitulo 7. Nesta
etapa de otimizacdo, deve ser obtido o Portfélio de Opgdes Reais a ser
implementado, por nivel de investimento total, de modo a representar as faixas
or¢amentarias do agente. Pois conforme abordado anteriormente, geralmente, para
a tomada de decisdes estratégicas das grandes empresas do mercado de energia,
existem mais projetos candidatos a implementac¢ao que recursos financeiros para a
implementagao de todos eles.

Conforme abordado no capitulo 6, na solugdo de problemas de programacao
ndo linear inteira, geralmente, sdo utilizados métodos de otimizagdo por
programacao dindmica. Porém, esses métodos podem apresentar dificuldades para
resolver problemas de solu¢do mais complexa, como o da média-variancia e a
selecao multi-critério de projetos, com as interagdes dos projetos e preferéncias
dos decisores.

Em comparagdo com outros métodos tradicionais de otimizacdo, os
Algoritmos Genéticos (AGs) sdo menos dependentes do tipo de problema,
alcancando uma maior probabilidade de chegar ao 6timo global. Por exemplo, em
comparac¢do com a programac¢do dinamica, um AG permite aos utilizadores obter
uma solucdo proxima do 6timo, enquanto a programac¢ao dindmica ndo poderia, o
que ¢ muito importante para alguns problemas de otimizagcdo de decisdes de
negocios. Devido a estas vantagens, este trabalho propde a utilizagdo de um
algoritmo genético para resolver o problema da sele¢do do portfolio. A figura (8-

1) abaixo destaca esta etapa de otimizacdo na metodologia proposta:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921466/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921466/CA

Valores Opcdes
Reais (NameroFuzzy)

Etapa 2:
Otimizacédo

Desvios Padrio
(Numero Fuzzy)

Algoritmo Genético
Otimizacio
Multi-objetivo

- Operacdes Fuzzy

- Deftuzificacdo

- Funcdes de
Avaliacao

- Ponderacgdo
Retorno x Risco

Portfélio Otimo por
faixa orcamentaria
(Crisp)

Custos de

Investimento
(Numero Fuzzy)

Sensibilidades

Figura 8-1 — Algoritmo Genético de Otimizagéo.
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Para a defini¢do deste subconjunto otimo de projetos, ¢ necessaria a

definicdo de critérios de melhores resultados para esta avaliagdo. A otimizagao

deve ser feita sempre buscando maximizar o retorno esperado e minimizar o risco

do subconjunto de projetos sob incerteza. Para a solugdo deste problema, o

Algoritmo Genético proposto tem como dados de entrada os Valores Esperados da

Opgdo Real, Desvio Padrdo do Valor das Opgdes Reais e os Custos de

Investimento de cada um dos projetos. Sendo estes valores representados através

de numeros fuzzy triangulares. A seguir, ¢ apresentada de maneira detalhada a

descri¢do das etapas deste algoritmo:

a) Definicdo da fun¢do de aptidao.

desenvolvidas na se¢do 8.3 deste capitulo.

As funcdes de aptiddo/avaliagdo sao

b) Reproducdo aleatéria da populagdo inicial. Nesta representacdo, ¢

utilizado um cromossomo binario para a representacdo do portfolio. Cada

gene corresponde ao nimero de um projeto, logo (xi = 0) significa que o

projeto (varidvel) ndo estaria incluido na carteira e (xi = 1) significa que o

projeto estd incluido na carteira. A figura (8-2) abaixo apresenta um

exemplo da representacao deste cromossomo para uma populagao inicial:
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P1|P2|P3|P4|P5|PE(P7|PE(P3|P10|P11|P12|P13 |P14|P15
ojoj1joj1|jo|jojofof1 |0 | 1]|0O0|0]|1

Figura 8-2 — Representagdo do Cromossomo.

c) Aplicagdo das operacdes de crossover € mutacdo para a evolugdo genética
do cromossomo, produzindo novos cromossomos com base na altera¢ao
dos genes aleatoriamente (de "0" para "1" e vice-versa).

d) O algoritmo seleciona as populagdes com maior aptiddo. Apos realizar as
operagdes de crossover e mutacdo, uma nova populacdo ¢ criada e a
proxima operagdo ird selecionar os melhores cromossomas com o maior
aptiddo, através de uma receita. Assim, os cromossomos sdo alocados
para o espaco de busca uma roleta proporcional a sua aptiddo e,
provocando a sele¢do dos cromossomos mais aptos.

e) Avaliagdo do cromossomo. No passo final, o cromossomo final ¢ avaliado
para confirmacdo da melhor solugdo. Se sim, entdo sdo obtidos os
resultados otimizados. Se ndo, sdo repetidas as etapas de mutagdo,
crossover e selecdo, para nova avaliacdo até que seja atingido o critério de

parada, neste caso, o numero de geragdes (20.000 geracdes).

8.2
Descricdo do Problema

Nesta secdo, ¢ apresentada a metodologia utilizada para a otimiza¢dao do
Portfélio de Opcdes Reais avaliado no capitulo 7. Nesta tese, € proposta uma
adaptacdo do modelo de Markowitz para a selecdo do portfdlio a partir de um
método multi-critério com Operagdes Fuzzy. A tabela (8-1) abaixo apresenta os
valores do caso base a ser utilizado na etapa de otimizacdo do portfolio de

projetos:
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Tabela 8-1 — Dados de entrada do Algoritmo Genético de Otimizagao.

. . ~ Custo de
_ Valor Esperado da Opc¢éao Deswg Padréo Fuzzy da Investimento Fuzzy
Projeto Real Fuzzy (MMBR$) Opcéo Real (MMBR$) (MMBRS)
P MP 0 P MP 0 0 MP P
P1 [ 1549 ; 162,11 ; 169,65 ]|[ 55,08 ; 55,74 ; 56,58 ][[ 105 ; 140 ; 205
P2 [ 496,19 ; 531,11 ; 579,88 ]|[ 103,21 ; 104,08 ; 105,78 ]|[ 320 ; 380 ; 460
P3 [ 303,16 ; 318,21 ; 334,46 ]|[ 87,12 ; 87,74 ; 88,6 ]|[ 210 ; 240 ; 285
P4 [ 270,56 ; 283,7 ; 309,08 ]|[ 92,84 ; 93,57 ; 9495 ]|[ 175 ; 200 ; 250
P5 [ 53,27 ; 53,94 ; 5442 1]1|[ 121,73 ; 1224 ; 122,86 ][ 35 ; 40 ; 55
P6 [ 51,76 ; 54,18 ; 5552 ]|[ 36,11 ; 36,96 ; 37,53 ]|[ 30 ; 40 ; 60
P7 [ 13,55 ; 13,75 ; 14,03 1|[ 30,67 ; 31,05 ; 3137 ([ 7 ; 10 ; 15
P8 [ 182,69 ; 194,88 ; 202,11 ]|[ 53,65 ; 54,65 ; 5509 ]|[ 155 ; 190 ; 210
P9 [ 451,32 ; 490,16 ; 562,69 ]|[ 107,44 ; 108,52 ; 111,09 ]|[ 360 ; 410 ; 480
P10 [ 3523 ; 3554 ; 36,14 ]|[ 78,23 ; 78,99 ; 80,09 ][ 20 ; 25 ; 35
P11 [ 113,28 ; 120,12 ; 124,06 ]|[ 386 ; 39,63 ; 40,176 ]|[ 85 ; 80 ; 110
P12 [ 49,75 ; 528 ; 57,06 ]|[ 2558 ; 26,12 ; 26,73 ]|[ 115 ; 138 ; 150
P13 [ 20,16 ; 223 ; 2551 ]|[ 1945 ; 19,74 ; 203 ([ 13 ; 17 ; 21
P14 [ 20,74 ; 20,9 ; 21,1 ]|[ 4892 ; 4921 ; 4932 ([ 11 ; 16 ; 20
[ 1 I

P15 128,85 ; 139,85 ; 147,03 33,19 ; 33,76 ; 34,23 100 ; 120 ; 140

(N R S O S O S S R T S Sy S Oy SN O SN SOy S O SO S

Para a selegdo do portfélio, o algoritmo genético apresenta os seguintes

objetivos:

- Maximizar o Retorno Total e Minimizar o Risco Total do Portfdlio, para certa

faixa de valor maximo de investimento total.

No modelo proposto, o retorno do portfélio sera dado pelo valor esperado
total das opgoes reais do portfolio, sendo representado pelo somatédrio dos valores
esperados (Fuzzy) de opgoes reais de cada projeto pertencente a um portfolio,

conforme a equagdo (8-1):

FROI/Portﬁ)lio = Zi:l FROI/Pixi (8'1)
Onde:
FROV . i,= Valor total do Portfolio de Opgdes Reais (Numero Fuzzy

Triangular);
FROV,, = Valor esperado da Opcdo Real do Projeto “i” (Numero Fuzzy

Triangular);

X; = Participagdo do Projeto “i” no Portf6lio (0 ou 1).
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O risco do portfolio serd medido pela variancia total do portfolio, sendo
representada a partir dos desvios-padrao (Fuzzy) decorrentes da avaliagdo de cada
projeto (8-2):

n n_n

Glz’ortfolio = le;o_f + Z;,Z:,xix i0piOpiPi (8-2)
i= =l j=
j#i

Onde:

Glzor[/blioz Variancia do portfolio (Numero Fuzzy Triangular)

TR}

o, = Desvio-padrio do projeto “i” (Numero Fuzzy Triangular)

TSR]

o p; = Desvio-padrdo do projeto “j” (Numero Fuzzy Triangular)

TR TR}

p; ;= Correlagdo entre os projetos “i” e .

Uma varidvel do modelo de risco do portfolio ¢ dada por meio da correlagio
entre os valores presentes dos retornos de cada par de projetos. A estimativa exata
dessas correlacdes nao ¢ objeto direto deste trabalho. Para a estimativa
simplificada destas correlagdes entre os pares dos tipos de projetos, foram
realizadas simulagdes entre os diferentes tipos de projetos avaliados
simultancamente e testes de validagao dessas correlagdes estimadas.

Dessa forma, foram encontradas as seguintes correlagdes entre as opcoes de

Revamp:

. 10,98 entre projetos de Expansio

. 10,99 entre projetos de Fechamento de Ciclo

. 10,99 entre projetos de Conversao para Bicombustivel

. 70,75 entre projetos de Expansdo e Fechamento de Ciclo

.-0,41 entre projetos de Expansao e Conversao para Bicombustivel

. -0,1 entre projetos de Fechamento de Ciclo e Conversdo para Bicombustivel

A defini¢do do valor limite de investimento total do portfoélio ¢ dada
conforme a equacdo (8-3) abaixo, e serd representada como uma restricdo no
modelo:

[Por),‘fo'lio - in [i
i=1
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Onde:

1 pyrgsio = Custo de Investimento do Portfolio (Namero Fuzzy Triangular);

TR

1, = Custo de Investimento do Projeto “i” (Numero Fuzzy Triangular),

X; = Participagdo do Projeto “i” no Portfélio (0 ou 1).

Para o calculo do retorno total, varidncia, custo total de investimento do
portfolio e VPL total, sdo aplicadas as operagdes de soma (8-4), subtracdo (8-5),
multiplicagdo (8-6) e divisdo (8-7) entre nlimeros fuzzy triangulares [Pessimista,

Mais Provével, Otimista], conforme a seguir:

[P, MP,0,]®[P,, MP,,0,]1=[P, + P,,MP, + MP,,0, +0,] (8-4)
[P, MP,,0,10[P,. MP,,0,]=[P, ~0,,MP, ~MP,,0, - P,] (8-5)
[R.MP,,0,1®[P,, MP,,0,]1=[RP,, MFMP,,0,0,] (8-6)
[P, MP,,0,12[P,, MP,,0,]1=[P,/O,,MP,/ MP,,0, | P,] (8-7)
8.3

Funcdes de Avaliacéao

Uma vez definidas as metodologias de calculo para os indicadores de
retorno e risco do portfolio, o proximo passo ¢ a definicao das respectivas fungdes
de avaliacdo para estes valores no algoritmo genético, que sao calculados a partir
dos valores Fuzzy. Neste trabalho, o0 método de aproximagdo ¢ desenvolvido para
normalizar estas fun¢des de avaliagdo. Para desenvolvimento das fungdes de
avaliacdo, os valores obtidos para os retornos e riscos dos portfolios, apresentados
como numeros fuzzy, devem ser defuzzificados, para a avaliacdo pelo algoritmo
dos valores esperados (“crisp ”) destes indicadores de retorno e risco, assim como
para a restricdo do valor do custo de investimento total do portfélio, conforme a
seguir. Para a deffuzificacdo dos valores totais de retorno, risco e investimento do

portfolio, ¢ aplicado o método de defuzzificagdo de Goetschel-Voxman (1983) 7,

' O método de defuzzificagdo de Goetschel-Voxman é o mesmo utilizado no desenvolvimento do
modelo PERT (Program Evaluation and Review Technique), para a representacdo de estimativas
de 3 pontos para prazos e custos em Gerenciamento de Projetos.
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no qual ¢ definida a seguinte equagdo (8-8) para o valor esperado de um nimero
fuzzy triangular:

E(4) = % (8-8)

Assim, as fung¢des de avaliacdo de retorno (8.9) e risco (8.10) de cada

portfolio podem ser definidas para a otimizacdo, a partir dos respectivos valores

“crisp”:

0 EROV < EROV,,,

luRet(mm = EROV_EROme EROI/min < EROV < EROI/maX
| EROVr ~EROVs  ppoy ROV,
(8.9)
1 Ec? < Ecmin
_ E‘Uzmax_Ev(y2 EO'zmin SE'O'2 <E52max
Hpisco = EO_Z _Eaz .
0 max i EJO'2 >EO-2maX
(8.10)

Onde:

Hreomo = Fungdo de Avaliacdo para o valor esperado do retorno do portfolio de
opgoes Reais;
EROV = Valor esperado total (crisp) das opg¢des reais do portfolio;

EROV,_, = Valor esperado total maximo (crisp) das opgdes reais, representado

pelo valor referente ao portfolio que contempla todos os projetos candidatos;

EROV.

.= Valor esperado total minimo (crisp) das opg¢des reais, representado
pelo projeto de menor valor de Opgao Real,

Hp.., = Fungdo de Avaliagdo para o valor esperado (crisp) do risco do portfolio;

Eo”=Valor esperado da variancia do portfolio;

E o’ mx =Valor esperado maximo para a variancia, representado pela variancia do

portfolio que contempla todos os projetos candidatos;
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Eo’min=Valor esperado minimo para a varidncia, representado pelo projeto de

menor variancia;

Para a solu¢do do problema multi-objetivo, o modelo desenvolvido
apresenta um indice de ponderagao (A), com coeficientes de variagdo que visam
indicar a preferéncia do agente em relacdo a pondera¢do de retorno e risco na
decisdo de investimento. Dessa forma o problema de otimizacdo (maximizar
retorno € minimizar risco), permite que as funcdes de avaliacdo do algoritmo
genético possam ser convertidas em uma Unica fun¢do objetivo (8-11), conforme

abaixo:

Max H= ﬂ“luRetorno + (1 - ﬂ')luRisco
(8-11)

Onde:

M = Fungao de Avaliagdo do Algoritmo Genético

A = Indice de Ponderacéo Retorno x Risco

Para cada portfolio avaliado, a representacao do problema de otimizagao se
da através da obtencdo do portfolio 6timo para um valor maximo de investimento
total, representando as limitagcdes orgamentérias reais dos agentes. Pois o modelo
visa indicar o subconjunto 6timo de projetos a ser implementado, dentro de uma
faixa orgamentaria, considerando o problema real das organizagdes muitas vezes
nao terem disponibilidade de recursos financeiros suficientes para investir em
todos os projetos candidatos & implementagdo. Para cada portfolio, estas
limitagcdes orcamentarias serdo representadas através da seguinte restri¢ao (8-12)

no algoritmo genético:

El,

<
ortfolio — 1 maximo

(8-12)
Onde:

El,,, s, = Valor esperado (crisp) do custo total de investimento do portfolio;

1 = Valor maximo total a ser investido pelo agente em projetos de Revamp.

maximo
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8.4
Resultados da Otimizacéo

A tabela (8-2) abaixo apresenta os resultados da otimizacdo do exemplo
numérico estudado, considerando a mesma importancia do agente para as fungdes
objetivo de retorno e risco (4=0,5), através dos portfolios 6timos encontrados
pelo algoritmo genético para cada faixa de investimento total, assim como os
valores totais de retorno, desvio padrdo, VPL, coeficiente de variagdo (razdo
desvio padrio / retorno) e fungdo de avaliagdo do AG, com 50 % de taxa de

crossover ¢ 10% de taxa de mutacao.

Tabela 8-2 — Combinagdes de projetos gerados pelo AG de Otimizagéo (Caso Base).

Investimento . Retorno Desvio Fungéo de
Maximo Portfolio Otimo (2~0.5) ! VPL | Coef. de | "N62°
Total Padrao .| Avaliagao

Total (MMBERS$) | Variagao

(MMBRS$) | (MMBR$) do A.G.
(MMBRS) [p1 |P2{P3|P4|P5|P6|P7[P8|Pa|P10|P11 [P12|P13|P14|P15

100 olofofofofofofofofo[f1]oJolalco 121,92 84,39 23,80 0.69 05122
200 oJoJofoJofo[1[1{ofofoJoJolo| o] 2119 94,25 9,98 0,44 0,5276
300 oloJo[1]ofofofofofol1JoJololo]| 41203 126,08 105,37 0.31 05579
400 o[1]ofofofofofofofofloJo]o| 1] o] 56602 152,06 155,16 0,27 0,5782
500 olol1[1]ofofofofo[1]oJol1]olo]| 67242 178,14 172,71 0.26 0.5883
600 oJol1[1]ofo[1]ofolo]loJoJo[1]1 791,21 183,38 185,19 0,23 0,6090
700 ol1]of1]ofofofofofol 1 JoJol[1]0]| 97808 216,32 260,53 0.22 0.6279
800 o[1]of1]ofo[1foflo[ 1] oJoJolo] 1] 102757 212,52 264,05 0,21 0,6397
500 1o folol1lolol 1] olofofo[ 1] 1192.14 256,69 281,22 0.22 0.6446
1000 o111 1fofofofo]oloJo]olo] 1] 1385560 287,29 339,01 0,21 0,6546
1100 ol1Joft]ofofofof4] 1l oJolol[1] 0] 140054 276,14 328.92 0.20 0.6712
1200 oJ1]of1]ofofofo[1][1[oJolo[ 1] 1] 154342 304,15 348,14 0,20 0,6774
1300 ol1Joft]ofofofof4] 1l oJolol[1] 1] 159866 318.30 335.48 0.20 0.6766
1400 oJ1]of[t]ofofo[1[1][1[oJolo[ 1] 1] 174154 348,11 354,69 0,20 0,6780
1500 ol1Joftlofofof1[A] 11 Tolol[1] 1] 186345 383.59 378.49 0.21 0.6672
1600 o1 1[1]ofofofo[1][ 11 Jolo[ 1] 1] 198876 414,03 447,84 0,21 0,6597
1700 o111 fofof1{1[4]1loJolol[1] 1] 207879 436,18 434,03 0.21 0.6522
1800 o[t 1fofofo1{1[1 o] 1o 1] 1] 211897 451,41 347.43 0,21 0,6420
1900 o1l [ tlofofo{1[A] 111 lol[1] 1] 224089 480,91 371.23 0.21 0.6292
2000 1 JoJoel 1111 [ 1o 1] 1] 233767 516,64 376.83 0,22 0,6008
2100 AR REEENEREREREN S 611.27 | 421.88 0.24 05000

Estes resultados definem para cada faixa de investimento total
disponibilizado pelo agente, qual seria o subconjunto 6timo de projetos a ser
implementado. A rela¢do retorno x risco de cada portfélio estd relacionada ao
valor da func¢do objetivo do AG. Neste caso, a faixa de investimento com melhor
relagdo retorno x risco € a de R$ 1400 milhdes, com retorno esperado de R$1741
milhdes, desvio padrao de R$348 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,678.
Nesta faixa, seriam implementados 7 projetos, sendo 2 expansdes (P4 e P15), 3
fechamentos de ciclo (P2, P8 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e

P14).
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A figura (8-3) abaixo apresenta a frequéncia relativa dos projetos nos
portfolios otimizados e selecionados pelo AG nas 21 faixas de valor de
investimento total no caso base. Observa-se que o projeto P4 foi o mais frequente

(85%), e o P6 0 menos frequente (5%).

100%
90%
80%
70% —
60%
50%
40%
30% —

10% —~| |— —1 '— — —
0% | |_|
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14 P15
Projetos

Frequencia

Figura 8-3 — Frequéncia Relativa dos Projetos nos Portfdlios.

Para ilustracdo, as figuras (8-4), (8-5), (8-6) a seguir apresentam os
resultados da evolugdo da funcdo de avaliagdo do AG, do VPL e do coeficiente de

varia¢dao em relacao as faixas de investimento total:

o
~

o
)}

Avaliacdo do AG
o ©
D (9]

O O O O O O P P O O O O OO O O O O S SS D
O” Q7 A0 O (O (O AQ” o0 V7 L O A0 /O O (O (O Q7 O O O
N Y W Y 0 A %C’@'\',\’Q@'\?‘@'\‘f";\@@ N

Q
Q
fL ,»

v
Investimento Méaximo Total (MMBRS)

Figura 8-4 — Variagédo da Func¢éo de Avaliagéo do AG.
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Figura 8-5 — Variagéo do VPL.
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Figura 8-6 — Evolugao do Coeficiente de Variagado Risco/Retorno.

Os valores de coeficiente de variagdo se mostram decrescentes em relagao
ao investimento maximo total para as faixas or¢amentarias iniciais, pois nessas
faixas, é menor o numero de portfolios que atendem a esta restri¢des. A medida
que este valor de investimento total aumenta, mais portfolios passam a atender a
restricdo, e este coeficiente se mantém praticamente constante, mostrando que a
relagdo risco/retorno dos portfolios 6timos se mantém aproximadamente no

mesmo valor (0,2) para todas essas faixas orcamentarias.
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8.5
Anédlises de Sensibilidade da Otimizacédo

8.5.1

Sensibilidade ao indice de Ponderacgdo Retorno x Risco

O Indice de Ponderagdo Retorno x Risco (A) visa representar a preferéncia
dos agentes em relacdo ao risco. No caso base, foi utilizado 4=0,5, o que
representa na escala da fungdo de avaliagdo do AG um comportamento do agente
que valoriza na mesma propor¢do maximizar o retorno € minimizar do risco, pois
¢ dado o mesmo peso para as escalas relativas de retorno e risco. Para 4>0,5, o
agente estaria buscando um maior retorno total no portfélio, em detrimento
relativo da aversdo ao risco, e para 4<0,5, o agente estaria valorizando mais a
aversao ao risco que o retorno.

As tabelas (8-3), (8-4), (8-5), (8-6) a seguir apresentam a sensibilidade da
otimizagdo do portfolio em relagdo a variagdo neste ponderador (de 1=0,3 a 4

~0,7).

Tabela 8-3 — Sensibilidade ao Ponderador de Retorno x Risco ( A =0,3).

Investimento . =

Maximo Portfalio Otimo (2=0.3) Retorno Desv:o Fung.aoije
Total Total Padrac | Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|p3|p4|p5|pe|p7|Pg|PalP10{P11 |P12|P13|P14]P15 (MMBRS) | (MMBRS) | do A.G.
100 plojojojofojofojofo 1 pjJojofo 121,92 84,39 0,7001
200 plojJoOjOjOofoOo)ofo]oO]1 0 [0JO0O]O0O]1 178,67 72,96 0,7102
300 plojoj1jofojofojofojo0ojOo]lD|1]0O 311.07 86,12 07221
400 pDlojJoj1]0f0)JofojoO]1 00O O0D]1 468,69 118,74 0,7282
500 plojoj1]ofojof1]o0] D jJ0JOo]O0O]oO 523,93 126,72 0,7311
600 oj{1|(oj1|jofo)1fojofo] 0|0 |0O|0]0O 849,00 179,49 0,7391
700 OlojJOoj1]0f0jofo]1]1 0 |]0]J0D]O0O]0O 534,53 170,35 0,7432
800 plojoj1jofojofo]1]1 pjojof1 1 998,36 204.81 0,7382
900 plojoj1jojojof1]1]1 000110 1.053,60 211,60 0,7395
1000 plojoj1]jofolof1]1]1 D jojJo|1 1 1.196,48 243 65 0,7290
1100 oOl1joj1jofojofoq1]1 DjJo0jJOo]1]0 1.400,54 276,14 0,7214
1200 plojoj1]jofolof1]1]1 0 11011 1 1.250.49 268,68 07113
1300 pl1joj1jofojof1)1]1 0D jJ0JO0O]1]0 1.598 66 318.30 0,6978
1400 ol1joj1jofol1fo]1]1 0 11011 1 1.611,26 332,02 0,6825
1600 pl1joj1jofojof1)1]1 0 11011 1 1.795 55 371.60 0,6520
1600 1l1[0j1|{ojofoj1]1]1 0 110 1]0 1.817,24 386,30 0,6339
1700 1110 1{ojofoj1]1([1 0 11011 1 1.960,12 41774 0,6033
1600 Ol1|/1(1]0f0jof1]1]1 0 11011 1 2.118,97 451.41 0,5672
1900 ol 1j1]jojojof1]1]1 1 1101 1 224089 48091 05301
2000 111 1[1{0f0o]1]1[1 0 11011 1 2.337.67 516,64 0,4749
2100 1T 1111 1[1]1]1[1 1 1 1 1 1 2551 41 611,27 0,3000
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Para o caso de 4=0,3, a faixa de investimento com melhor relagdo retorno x
risco ¢ a de R$ 700 milhoes, com retorno esperado de R$834 milhdes, desvio
padrao de R$170 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,7432. Nesta faixa
orcamentaria, seriam implementados 3 projetos, sendo 1 expansdo (P4), 1

fechamento de ciclo (P9) e 1 conversao para bicombustivel (P10).

Tabela 8-4 — Sensibilidade ao Ponderador de Retorno x Risco (A =0,4).

Investimento . =

Maximo Portfolio Otimo (3=0.4) Retorno Desvlo Fung:.ao:ie
Total Total Padrao | Avaliagédo

(MMBRS) |p1|p2|p3|Pa|p5|P6|P7|P8|Pa|P10lP11 [P12|P13[P14|P15 (MMBRS) | (MMBRS) | do A.G.
100 plojojojojojofofo]O |1 |]O|0O]O]O 121,92 84,39 0,6062
200 plojojojojojlofofo]l1t]JO0]JO|lo]oO]|1 178,67 7296 06180
300 plojojt1jojojlofofo]JOo|l1]Ofj0o]O]o0O 412,03 126,08 0,6380
400 ol1]0jojojojofofo]JOo]JOo]lOfOo|l1]0 566,02 152,06 0,6503
500 plojojt1jojofof1[o]1t |0 JO(0D|O]0D £23.93 126,72 0,6554
600 oj1|joj1|jojof1|fofjojo|O0|O|0O|O]|O 849,00 179,49 0,6805
700 plojoj1jojojofof[1]l1t o0 ]JOojo|l1]0O 85549 175,98 0,6833
800 ol1]ojt1jojojofojo]l1t] o0 ]JOofl0o]oO]|"1 1.013.74 207.93 0,6887
300 plojojt1jojojof1[1]1]JO0]JOjO|1]0O 1.053,60 211,60 0,6923
1000 olojojt1jojojof1[1]1r o ]Joflo|l1]1 1.196.48 243,65 0,6913
1100 ol1]o0j1jojojofof1]1]Jo0o]JOojo|l1]0 1.400 54 276,14 0,6963
1200 ol1joj1jojojofof1]1]Jo ool 1]1 154342 30415 0,6926
1300 oOl1joj1jojofof1[1]1 0001 ]0D 1.508,66 318,30 0,6872
1400 ol1joj1jojojof1(1]1r o jJofo|l1]1 1.741,54 348,11 06777
1500 ol1joj1jojojof1{1]1r]J o101 1.795,55 371,60 0,6590
1600 1101 {ofo{1{1]1]1]Oof[O0]0O[1]1 1.919.93 396,56 0,6479
1700 1101 f{o[ojo{1(1|1]jo0of[1]0[1]1 1.960,12 417,74 0,6265
1500 o111 jojojof1{1]1r o101 |1 211897 45141 06046
1900 oOl1]1]1jojoflof1]1]1 1 11011 2.240 .89 480.91 05796
2000 111 [1]{o0jojo[1]1]1 1 110 1]1 240545 527,58 0,5300
2100 T 1111111 1 1111 1]1 2551 41 611,27 0.4000

Para o caso de 4=0,4, a faixa de investimento com melhor rela¢do retorno x
risco ¢ a de R$ 1100 milhdes, com retorno esperado de R$1400 milhdes, desvio
padrdo de R$276 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,6963. Nesta faixa
or¢amentdria, seriam implementados 5 projetos, sendo 1 expansdo (P4), 2

fechamentos de ciclo (P2 e P9) e 2 conversodes para bicombustivel (P10 e P14).
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Tabela 8-5 — Sensibilidade ao Ponderador de Retorno x Risco (A =0,6).

Investimento i . =

Maximo Portfolio Otimo (2=0.6) Retorno Desvlo Fung_ao:ie
Total Total Padrao Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|P3|Pa|P5|Ps|P7|P8|P9[P10|P11 |P12{P13]|P1a|P15 (MMBRS) | (MMBRS) | doA.G.
100 0Oj0jJ0Oj0ojOjOfofojo] a0 1 0jJo]o 0 121,92 54,39 0,4183
200 Ojojofojo]1f1]0j0]1 110110710 249,44 151,66 0.4316
300 Olojojp1jopfafojo]n 0 0 1 0 0 417,64 146,50 04733
400 O[t1jofojojofojojojojojoloj1]0 566,02 152,06 0.5060
500 ojojdf1]ojof1jojoj1j0]0[1]0]0 686,25 184,72 0,5235
600 O(1]0)11jojof1foj0] a0 0 0]J0]0 0 849,00 179,49 0,5634
700 O(1]0)j1jojofofojo]ao 1 0] 1 0 975,05 216,32 0,5784
800 O(1jof1]ojofrjo0joj1rjojJo0j0O]0][A" 1.027.57 212,52 0.5917
900 1]1fo)dfojojofojoj 1[0 ][O0 [1]1 1.199.27 259,00 0.6090
1000 o111 1]1jofofojojao 0 0jJo]o 1 1.355,60 287,29 0,6295
1100 O(t1joft1jojofojofrj1jojojoj1]0 1.400,54 276,14 0.6461
1200 O(1]oj1jojofofol1]n 0 0] 1 1 1.543,42 304,15 0,6622
1300 L I 1 I O O 1.665,33 339.45 0.6667
1400 ojtjoftjojofojd(4j1jojojo]1[A1 1.741,54 348,11 06783
1500 1(1f{0f1]0jojoj1[1[1 0 0] 1 1 1.906,10 393,37 0,6814
1600 O[] ftjojofo)d(t)j 1] o0oj0j0]1[A1 2.064,96 43227 0.6847
1700 o111 jojofofy1]1 1 0] 1 1 2.186,87 461,32 0,6857
1800 1111 f{ojojaf1{1{ 1/ 0]0]01]1 2.243,36 479,30 0.6612
1900 111 [1jojoj1y1[1(1 1 0] 1 1 2.365,27 508,68 0,6789
2000 1111 {ojojof1{1]1 1 101111 2.405 .45 527,58 0.6674
2100 (IREREREREREREREREE 1 111111 255141 611,27 0.6000

Para o caso de 4 =0,6, a faixa de investimento com melhor relagdo retorno x

risco ¢ a de R$ 1700 milhdes, com retorno esperado de R$2187 milhdes, desvio

padrdao de R$461 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,6857. Nesta faixa

orgamentaria, seriam implementados 9 projetos, sendo 2 expansoes (P4 e P15), 5

fechamentos de ciclo (P2, P3, P8, P9 e P11) e 2 conversdes para bicombustivel

(P10 e P14).

Tabela 8-6 — Sensibilidade ao Ponderador de Retorno x Risco (A =0,7).

Investimento . =

Maximo Portfolio Otimo (2=0.7) Retorno Desv:o Fung:.ao:ie
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|P3|P4|P5]re|P7]rPa[rPs[rP10|P11 |P12[P13|P14]P15 (MMBRS) | (MMBRS) | do A.G.
100 glojojojlofojojojol o0 1 Dlojo]o 121,92 84,39 0,3244
200 Olojojofof1]1]j0ojofd 0 lojo|o0f1 2471 124,53 0,322
300 ojlojojt1|of1{1]jojold 0 lof[1]0fo0 417.64 146,50 0,3950
400 0|1]0jofofojojojolO0j0O0]jJOo]jOo]1]a0O 566,02 152,06 0,4338
500 Oloj1)j1|ofoj1]jojold 0o 1]0ofo0 686,25 184,72 0,4592
600 Q1|01 |(ofoj1]0j0l0]0]0]0]0]0 549,00 179,49 0,5049
700 Oj1]0)j4|ofojojojolo 1 00110 978.05 216,32 0,5288
300 ol1jo0)1|of1]jojojold o lojol1 1 1.089,51 249 55 05471
900 1]1]/o[1]0jojojofo]1 0 lojol1 1 1.199,27 269,00 05736
1000 Ol1)]1)1[1fojojojolojojojOo]0Oo]Ad 1.355,60 287.29 0,6044
1100 Oj1]1]1[1foj1]jojolo0 1 0D jojo]1 1.491,35 320,40 0,6258
1200 Ol1jojt1fofoj1joj1[1 0001 1 1.5567,25 311,10 0,6475
1300 Ol 1|lofoj1joj1[1 0 lojo|l1fo0 1.737.80 370,13 0,6655
1400 Ol 1jofoj1joj1fd 0 lojoj0of1 1.859.71 388.21 0,6878
1500 Ol 1jofoj1joj1|1 1 pDjlojo]1 1.981,63 416,62 0,703
1600 o111 jofojoj1]1[1 0 lojol1 1 2.064,96 43227 0,7154
1700 Ol 1jofoj1]1]1[1 1 0|01 1 2.200,70 464,72 0,7295
1800 1111 jojoj1f1[1]1 0001 1 2.243.36 479,30 0,7304
1900 11 1[1]0]0]1[1[1]1 1 0|01 1 2.365,27 508,68 0,7408
2000 11 1[1]0]0]1[1[1]1 1 1101 1 241929 531,83 0,7363
2100 11111111 [1]1 1 1 1 1 1 2.551.41 611,27 0,7000
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Para 4=0,7, a faixa de investimento com melhor relagdo retorno x risco ¢ a
de R$ 1900 milhdes, com retorno esperado de R$2365 milhdes, desvio padrao de
R$509 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,7408. Nesta faixa orgamentaria,
seriam implementados 11 projetos, sendo 3 expansdes (P1, P4 e P15), 5
fechamentos de ciclo (P2, P3, P8, P9 e P11) e 3 conversdes para bicombustivel
(P7,P10 e P14).

Dessa forma, pode-se concluir que o indice de ponderagdo retorno X risco
aplicado, teria influencia na formagdo dos portfolios 6timos, pois quanto maior
este indice, maior a faixa or¢amentaria em que o AG apresenta maior valor em sua

Funcao de Avaliagao.

8.5.2

Sensibilidade ao Nivel de Contratacao

Assim como j4 apresentado na etapa de avaliagdo dos projetos, a variagdo
no nivel de contratacdo afeta os valores esperados das opcdes reais. As tabelas
(8-7), (8-8), (8-9), (8-10) abaixo, apresentam a influéncia da varia¢ao destes niveis

de contratacdo (60% a 100%) na composi¢ao dos portfolios.

Tabela 8-7 — Sensibilidade ao Nivel de Contratagéo (Ec=60%).

Investimento . -

Maximo Portfélio Otimo (2=0.5: Energia Contratada=60%) Retorno Desvlo Fung.ao:ie
Total Total Padrao Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|p3|p4|ps|ps|p7{Pg]ralr10{P11 |P12]|P13|P14[P15 (MMBRS) | (MMBRS) | do A.G.
100 glofofOjoOjOjoOjOfO]| 1 0 0 0 0 0 3512 24,91 05087
200 glofofojojoj1]1|{0] 0 0 0 0 0 0 151,99 93,75 0,6303
300 glofof1j0jojojojo0lA 0 0 0 0 0 22502 91,01 0,6517
400 gl1f0of0j0jOjOjJOJD0] O 0 0 0 1 0 418,97 159 61 0,5826
500 glofofojojojojol1]1 0 0 0 1 0 461,94 155 49 0,5960
600 Ol1f0of[1]0j0O)]1]0]0] Q0 0 0 0 0 0 600,72 182,74 0,6229
700 Olojojqfojojojoj1]4d 0 0|0 1 0 651,84 178,43 0,6389
800 glofof1jo0joOjojoO|1]1 0 0 0 1 1 748,39 205,81 0,6517
900 glofof1jo0joOjo]1|[1]1 0 0 0 1 0 790,64 214 95 0,6585
1000 glofof1|0j0jO]1[1]1 0 0 0 1 1 887,19 245 38 0,6666
1100 Ol1f0f[1]0j0jOjJO|[1]1 0 0 0 1 0 1.049 47 288,20 0,6816
1200 gl1f0of1j0j0joOjO[1]1 0 0 0 1 1 1.146,02 314 66 0,6871
1300 Ol1fof1j0ojojoj11]1 0 0 0 1 0 1.188.27 331.51 0,6846
1400 Ol1fof1j0ojojoj11]1 0 0 0 1 1 1.284,81 359,63 0,6855
1500 11|01 jo0jofof1{1[1 0 0 0 1 1 1.389.,56 398,27 0,6758
1600 1101 0j0(1[1]1[1 0 0 0 1 1 1.402,76 401,79 0,6758
1700 111 o(4jojo))1f(1[1 0 1 0 1 1 1.428,27 42279 0,6599
1800 Ol flojojoj1]1]1 0 1 0 1 1 1.546,79 463,84 0,6447
1900 O(1f[1[1]0j0jO]1[1]1 1 1 0 1 1 1.574,93 486,29 0,6298
2000 1111|1100 [1]1]1 0 1 0 1 1 1.707,07 52397 0,6107
2100 11111 1[1[1]1]1 1 1 1 1 1 1.774,29 613,33 0,5000
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Para o caso das usinas com 60% de energia contratada, a melhor relacao
retorno x risco se da na faixa de R$ 1200 milhdes, com retorno esperado de
R$1146 milhdes, desvio padrao de R$315 milhdes e valor de avaliagcdo do AG de
0,6871. Nesta faixa orcamentdria, seriam implementados 6 projetos, sendo 2
expansdes (P4 e P15), 2 fechamentos de ciclo (P2 e P9) e 2 conversdes para

bicombustivel (P10 e P14).

Tabela 8-8 — Sensibilidade ao Nivel de Contratagéo (Ec=70%).

Investimento| . -

Maximo Portfolio Otimo (2=0.5; Energia Contratada=70%) Retorno Desvlo Fung_ao:je
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|p3[ra|r5|r6|P7|P8|Pa|P10|P11 |P12]P13|P14]|P15 (MMBRS) | (MMBRS) | doA.G.
100 giojojofojt1joflojo]1 0 0 0 0 0 74 67 81,24 0.5058
200 glojofofojoj1|[1]0]0 0 0 0 0 0 179,63 93,54 05266
300 gjojoj1]0oflojojojoj 0 1 0jojola0 47,33 125,56 0,5554
400 gj1]0j0f0jO0jOlO]0O] O 0 0 0 1 0 515,00 152 22 0.,5831
500 gj1jojo0fojojolojo]oO 1 0 0 1 0 623,02 197,09 0.5867
600 Qj1]0[1{0j0]1|0]|0] O 0 0 0 0 0 747 19 178,29 0.6244
700 gj{1]0[1{0j0jO|0O]|0O] O 1 0 0 1 0 862,33 217,22 0,6300
800 ol1joj1jofloj1jojo1 0 0jojo 1 901,72 211.44 0,6421
500 1[1]0]1[1j0jojoj0] a0 0 0joj]ao 1 1.044 13 25270 0,6489
1000 gl1]1]1{1jo0jojoj0o]oO 0 0 0 0 1 1.190,21 286.44 0,6578
1100 Q1|01 {0j0jO|0O]1]1 0 0 0 1 0 1.245.83 277 68 0,6763
1200 Q1|01 {0j0jO|0O]|1]1 0 0 0 1 1 1.365,29 304,80 06821
1300 Ol1joj1jojojop111 0 0]a0 1 0 1.411,87 319.68 0,6804
1400 Ol1joj1jofojoj1(11 0 0|0 1 1 1.531,33 348,58 0,6814
1500 111/ 0f(1jojofoj1]1]1 0 0 0 1 1 1.667,18 389.21 0.,6722
1600 111 0[1j0j0f{1{1]1]1 0 0 0 1 1 1.680,78 392,89 0.6715
1700 T11(0[1]0]0(1]1]1]1 0 1 0 1 1 1.720,82 415 15 0,6565
1800 Q1)1 [1{0]0]J0O[1]1]1 0 1 0 1 1 1.8563,31 45127 0,6447
1900 Ol1(1{1jojojoj1(1y1 1 1 0 1 1 1.961,33 482,30 0,6304
2000 111111 jofoj1]1/1 0 1 0 1 1 2044 38 513.93 0,6074
2100 1111111 {1{1]1]1 1 1 1 1 1 2.218.40 611,45 0.5000

Para o caso das usinas com 70% de energia contratada, a melhor relacao
retorno x risco se da na faixa de R$ 1400 milhdes, com retorno esperado de
R$1531 milhdes, desvio padrao de R$349 milhdes e valor de avaliagdo do AG de
0,6814. Nesta faixa orcamentaria, seriam implementados 7 projetos, sendo 2
expansoes (P4 e P15), 3 fechamentos de ciclo (P2, P8 e P9) e 2 conversdes para

bicombustivel (P10 ¢ P14).
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Tabela 8-9 — Sensibilidade ao Nivel de Contratagéo (Ec=90%).

Investimento . =

Maximo Portfolio Otimo {2=0_5; Energia Contratada=90%) Retorno Desvlo Fung_ao:ie
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|p3|Palrs|ps|r7|ra|Palri0|rP11 [P12]P13|P14]P15 (MMBRS) | (MMBRS) | do A.G.
100 gjojofojof1)]1j0f0]o0 0 0 1 1 0 136,61 102,83 0,5086
200 0lojojofojOf{1]1]0| 0 0 0 0 0 0 236,19 96,90 06271
300 glojoj1|{0jofoj0ojo| a0 1 0 0 0 0 479 40 130,15 05601
400 Oj1|0j0f0jOf0O]J0O|0O| O 0 0 0 1 0 616,56 152,93 056752
500 00|11 {0]0Of[1]0]0| 0 0 0 1 1 0 77773 179,69 05925
600 01|10 1{0]0Of[1]0]0| O 0 0 0 0 0 950,75 182 48 0.6209
700 Q1|0 1{0j0f{0O]J0O|0O| O 1 0 0 1 0 1.095 96 219,19 0.6272
800 01|10 1{0]0Of[1]0]0| O 0 0 0 1 1 1.136,63 213,75 0.6372
900 111(0]1]0[0|1|{0]0]1 0 0 0 0 1 1.346,35 265,23 0.6420
1000 Q1|1 1|{1]0{0]0]0| 0 1] 1] 1] 0 1 14620,83 290 64 06542
1100 Q1101 {ojofojaj1|1 1] 1] 1] 1 0 1465203 279,06 06675
1200 Ol1j0f1]0[0j0]jO[1] 1 0 010 1 1 1.716.08 309,76 0,6725
1300 Ol1j0f1jo[0jOo)1[i] 1 0 010 1 0 1.774.43 321,85 0,6729
1400 Ol1j0f1jo[0jOo)1[i] 1 0 010 1 1 1.938.47 354,56 0,6726
1500 Ol1(1[1jofojojaof1] 0 010 1 1 2.082,29 389,06 0,6647
1600 111(0]1]0|0|1|[1]1]1 0 0 0 1 1 214868 405,78 0.6590
1700 01|11 1[{0jOof1]1]1]|1 0 0 0 1 1 2.316,48 44070 0.6503
1300 Q1|11 1{ojofoj1|1|1 0 1 0 1 1 237435 4466 60 0.6415
1900 Q1|11 1{ojofoj1|1|1 1 1 0 1 1 251152 486,34 0.6290
2000 11111100 f1]1]1 0 1 0 1 1 2 624 38 525 24 05980
2100 111111 [1]1[1]1]1 1 1 1 1 1 2.878,33 620,88 0.5000

Para o caso das usinas com 90% de energia contratada, a melhor relacao
retorno x risco se da na faixa de R$ 1300 milhdes, com retorno esperado de
R$1774 milhdes, desvio padrao de R$322 milhdes e valor de avaliagcdo do AG de
0,6729. Nesta faixa orcamentdria, seriam implementados 6 projetos, sendo 1
expansao (P4), 3 fechamentos de ciclo (P2, P8 e P9) e 2 conversdes para

bicombustivel (P10 e P14).

Tabela 8-10 — Sensibilidade ao Nivel de Contratagéo (Ec=100%).

Investimento)| i .

Maximo Portfolio Otimo (2=0.5: Energia Contratada=100%) Retorno DESV_ED Fung.ao:ie
Total Total Padrao | Avaliacao

(MMBRS) |p1]|pz|p3|ra|rslre|r7|P8|PolP10lP11 |P12|P13|P14|P15 (MMBRS) | (MMBRS) | do A.G.
100 gjojojojojo|j0jojo| O 1 0 0 0 0 152 55 88,52 0.5126
200 gjojofofof1{t1jajol 0 0]l01] 0 1 318,32 128,80 0.5277
300 Olojof1fol4j0jojo]1 0 0 1 010 552 65 146,64 0.6587
400 glojfolt1joj1|ojojo| 0 0 0 0 1 694 66 161,74 05751
500 glof1|1|0j0o|1|j0j0| 0 0 0 1 1 0 879,05 186,36 05937
600 Ol1j0of1(0ojoj1j0f0]0 0 0Jojofa0 1.046,73 192,40 0.6167
700 OlojAf{1|ojojt1jaojo]1 1 0Joja0 1 1.186.15 222,34 0,6235
800 Ol1{o0ol1|o0jo|l1]j0j0|" 0 0 0 0 1 1.267,02 227 49 0.6328
900 glofolt1|ojojo]1]|1|1 0 0 0 1 0 1.302 62 223,04 0.6407
1000 Ol1|1{1|(ojoj1jajo]1 0 0]l01] 0 1 1.676.,80 300,40 0,6496
1100 Ol1]0f{1|(ojojojOf1]1 0 010 1 0 1.695.05 287,37 0,6612
1200 gl1{ojt1|ojojojo|1|1 0 0 0 1 1 1.881,78 320,79 0.6651
1300 Ol1(o0l1|0jojO]1]|1]1 0 0 0 1 0 1.945 82 331,68 0.6664
1400 Ol1jof{1(ojojo{1[1]1 0 010 1 1 2.132,55 366,97 0,6649
1500 Ol ]Af{1|(ojojojOf[1]1 0 010 1 1 229156 399,55 0,6591
1600 Ol1f{111|o0jojojoj|1|1 1 0 0 1 1 2444 12 428 43 0.6534
1700 Ol1f{1]11|0j0|1]1]1]1 0 0 0 1 1 2 65592 451 40 06458
1800 Ol1|1{1|(ojojO|1[1]1 0 1 0 1 1 2.626,26 470,45 0,6350
1900 Ol {1](ofojOo|1][1]1 1 1 0 1 1 2.778.81 500,30 0,6230
2000 11111 1]0[0[1]1]1 0 1 0 1 1 2 906,88 540,43 0.5915
2100 11111 1]1[1[1]1]1 1 1 1 1 1 320217 634 84 0.5000
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Para o caso das usinas com 100% de energia contratada, a melhor relacao
retorno x risco se da na faixa de R$ 1300 milhdes, com retorno esperado de
R$1946 milhdes, desvio padrao de R$332 milhdes e valor de avaliagcdo do AG de
0,6664. Nesta faixa orcamentdria, seriam implementados 6 projetos, sendo 1
expansao (P4), 3 fechamentos de ciclo (P2, P8 e P9) e 2 conversdes para
bicombustivel (P10 e P14).

Dessa forma, pode-se concluir que a variagdo no nivel de contratacdo das
usinas, apesar de ter alto impacto na remuneracdo, € consequentemente nos
valores das opgdes reais, nao tem muita influencia na composi¢ao dos portfélios, e

na faixa orcamentaria em que o AG apresenta maior avaliagao.

8.5.3

Sensibilidade a Taxa de Desconto Livre de Risco

Conforme abordado no capitulo anterior, os valores das opgdes reais seriam
bastante sensiveis a taxa de desconto livre de risco, pois quanto menor a taxa,
maiores os valores das opgdes reais (retornos) de todos os projetos de Revamp.
Nesta se¢do, sera verificada qual seria esta influéncia na otimizagao do portfolio.
As tabelas (8-11), (8-12), (8-13), (8-14) a seguir apresentam a sensibilidade da
otimizagdo do portfolio em relagcdo a variagdo na taxa de desconto livre de risco

(rf =3% arf="7%).

Tabela 8-11 — Sensibilidade a Taxa Livre de Risco (rf = 3%).

Investimento| . -

Méaximo Portfolio Otimo (2=0,5: RF=3%) Retorno | Desvio | Funcéo de
Total Total Padrao | Avaliagao

mmrs)_[p1]p2[p3]pa]ps|ps[p7[ps[palpro]pit [piz]pia]pralprs| MMERS) | (MMBRS) | doAG.
100 ojojoflofojofofojoJo[1JolofJof[o] 14208 99.35 05117
200 ofojofofofof[1[1]ofo[oJolofofo] 24305 106.30 05273
300 ofojof[1fofofofojoJo[1JofoJofo] 479.04 147.09 0.5671
400 of1JofofoJofofoJoJo[oJoloJ1]o] 65979 173.65 0.5788
500 oJof1[1foJof1]oJoJofoJo[1]1]0] 78715 204.78 0.5892
600 of1]of[1]oJof[1]oJoJofoJofoJofo] 98773 205.40 0.6224
700 o[1]of[1]oJofofoJoJo[1Jofo[1]o] 1138583 249.54 0.6280
800 o[1]of[1]ofJofofoJo[1[ofJofofJo[1] 117523 239.87 0.6387
900 t]1fo]1Jofof1]Jofol1]ofofofof]1] 138176 29714 0.6432
1000 o[1]1[1]1]ofofoJoJofofJofofJo[1] 158174 333.31 0.6544
1100 o[1]of1]ofJofofof1[1[ofJofo[1]0o] 163312 318.54 0.6720
1200 of1]of1foJofofof4[1[oJofo[t[1] 179459 351.70 0.6770
1300 of1Jof1foJofof[4]4[1[oJofo[1[0o] 185846 365.39 0.6782
1400 o[t1Jo[1foJofo[1]1[1[oJofo[t1[1] 201992 400.71 0,6784
1500 o[t 1[1]oJofofol1[1[oJolo[t1[1] 247179 444,83 0,6672
1600 t[1{ol1fofol1[1[1] 1] oJofo|1[1] 222645 45784 0,6647
1700 o[t 1{1foJo[1[1]1[1[oJofo[1[1] 2414584 502,51 0,6540
1800 o[t {1foJofo[1]1[1[o[1lo[1[1] 245993 519.34 0.6444
1900 ol {1fofofofa]1[1[ 1 [1]o[1]1] 260201 554.46 06310
2000 {11 fofofof1[1] 1] 1] 1]o]1][1] 279082 608.74 0.6002
2100 AT aT AT A1 1] 1]1] 297835 709.56 0.5000
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Para o caso de rf=3%, a faixa de investimento com melhor relagao retorno x
risco ¢ a de R$ 1400 milhdes, com retorno esperado de R$2020 milhdes, desvio
padrdao de R$401 milhdes e valor de avaliagio do AG de 0,6784. Nesta faixa
or¢amentaria, seriam implementados 7 projetos, sendo 2 expansodes (P4 e P15), 3
fechamentos de ciclo (P2, P8 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e

P14).

Tabela 8-12 — Sensibilidade a Taxa Livre de Risco (rf = 4%).

Investimento i . =

Méximo Portfolio Otimo (1=0,5; R=4%) Retomo | Desvio | Fungdo de
Total Total Padrao | Avaliagao

(mBRS) [p1[p2]p3]palps|pe]pr]pelpelpio]ptt [Piz]pislpralpis] MMERS) | (MMBRS) | doAG.
100 ojofoJojof1jofojof1]oJofofof0] 10004 86.67 0.5074
200 ojofloJoJofJof4f{1Jofo]JofJoJofofo] 22687 99,76 0.5276
300 ojofof1]ofofofojofof1]ofofof[o] 44538 136.81 0.5577
400 ol1[ofofofojofojofoflofJoJof[1[0] 61184 163.90 0.5783
500 oJof[t]1]ofJof4foJofoJoJo[1[1[0] 72646 191.70 0.5886
600 of1][of1]ofof41fofofo]JofoJofofo] 91581 193,89 0.6217
700 ol1]{of1]ofojofojofo]l1Jofof1][0f 106721 | 23336 0.6283
800 oJ1fof41]ofJof4foJofoJoJoJo[1[1] 109262 [ 22627 0.6383
900 t{1]of[1]1]ofJofofojofofofo]o]1] 129173 [ 28144 0.6427
1000 of1[1]1[1]oJofojofo]JofJoJofo[ 1] 146176 | 31111 0.6537
1100 ol1]of1]ofojofof1[1]ofoJo[1]0] 151364 | 29883 0.6711
1200 of1]of1]ofofofof1[1]ofoJo|1][1] 166509 [ 32933 0.6767
1300 of1]of1]ofofof1]1[1]oJoJo|1]0] 172466 | 34212 0.6778
1400 ol1]{of1]ofofof1]1[1]ofJoJo|1]1] 187611 374.71 0.6785
1500 oJ1fofqfofJoJof1]4[ 4] 1JoJo[1[1] 200800 [ 41257 0.6685
1600 t{1]of1]ofoft[1[1]1[ofofo]1]1] 206734 [ 427583 0.6648
1700 of1[t]a]ofof4f1]1[1]0fJofo|1[1] 2237.36 | 46898 0.6536
1800 oJ1[a]1JofJoJoft]1[ 4]0 ]1Jo]1[1] 228040 [ 48405 0.6450
1900 of1[1]1]ofJofof1]1[ 1] 11 ]Jo]1[1] 241229 | 51564 0.6329
2000 T[] 1[1]ofofJofa[1]1[ 1 [1]0o]1]1] 258767 | 566.03 0.6026
2100 Al afafaf4Ja]a{17 1[4 [1]1]1]1] 275483 | 66083 0.5000

Para o caso de rf=4%, a faixa de investimento com melhor relagao retorno x
risco ¢ a de R$ 1400 milhdes, com retorno esperado de R$1876 milhdes, desvio
padrdo de R$375 milhdes e valor de avaliagdio do AG de 0,6785. Nesta faixa
or¢amentdria, seriam implementados 7 projetos, sendo 2 expansdes (P4 e P15), 3
fechamentos de ciclo (P2, P8 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e

P14).
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Tabela 8-13 — Sensibilidade a Taxa Livre de Risco (rf = 6%).

Investimento . -

Maximo Portfolio Otimo (2=0.5; Rf=6%) Retorno | Desvio | Fungdo de
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|P3|P4|P5|Ps|P7|P8|P3|P10|P11 |P12|P13|P14|P15 (MMBRS) | (MMBRS) | doAG.
100 olofofofo]JoJoJoJofo]1[oJo]o]o] 113,00 80,23 0,5122
200 olofofofoJol1[1]olo]ofoJoJo]o] 19310 88,77 05270
300 olofo[1]ofJoJoJoJolo] 1 [oJoJo]o] 38174 119,32 05577
400 o[1{ofofofJoJoJoJoloJofoJo[1]0o] 52743 140,97 05797
500 olof[1{qJoJol1]ofololoJo[1T1 0] 62097 165,18 0.5890
600 o[1lo{qJoJol4JoJolo]ofoJoJo]o] 79025 167.12 0.6236
700 o[1flo{qJoJoloJofolo 1 JoJol 1ol 90947 202,43 0.6290
800 o[1lo{dJoJol4JoJol 1] ofoJoJo[ 1] 95393 196,85 0.6418
900 tT1lo[1[1fofofoJololololofo 1] 1116.24 239,71 0.6481
1000 o111 1JoJoJoJololoJoJolo] 1] 126229 267,23 0.6580
1100 o[1fo[1Jolololol1[ 1l ofJolol1]0o] 129%.03 258,72 0.6713
1200 o[1{o[1JoJoJoJol1[ 1 oJoJo 1] 1] 143025 285,45 06775
1300 o[1{o[1JoJoJo[1[1[ 1] oJoJo 1] o] 147717 | 29924 06753
1400 oo 1JofJoJo[1[1[ 1 oJoJo 1] 1] 161139 327.49 0,6767
1500 o1 [1JofJoJoJol1[ 1] oJoJo 1] 1] 173186 361,85 0,6666
1600 t[1Jo[1]ofo[1[A[A][1[oJolo[1][1] 17789 372,05 0,6651
1700 o[ {dJoJol 1111l oJoJo[ 1 1] 19249 409,31 0.6519
1800 o[1[a{dJoJolol1[4[ 1o 1o 1] 1] 196395 42449 0.6409
1900 o1 {dJoJolol4 (4[4[ 1 [ 1o 1] 1] 20769 45276 0.6271
2000 111t Jofo[A[1[ Ao 1]0o[1[1] 216768 482,38 0.6046
2100 A EE RN EEREREREREN N 573.16 0.5000

Para o caso de rf=6%, a faixa de investimento com melhor relagao retorno x
risco ¢ a de R$ 1200 milhdes, com retorno esperado de R$1430 milhdes, desvio
padrao de R$285 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,6775. Nesta faixa
orgamentaria, seriam implementados 6 projetos, sendo 2 expansdes (P4 e P15), 2

fechamentos de ciclo (P2 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e P14).

Tabela 8-14 — Sensibilidade a Taxa Livre de Risco (rf = 7%).

Investimento . -

Maximo Portfolio Otimo (2=0.5; RF=T%) Retorno | Desvio | Fungdo de
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1{p2|P3|P4|P5|Ps|P7|P8|P3|P10|P11 |P12|P13|P14|P15 (MMBRS) | (MMBRS) | doAG.
100 olofofofo]JoJoJoJofo]1[oJo]o]o] 10482 75,10 0,5121
200 olofofofoJol1[1]olo]ofoJoJo]o]| 18022 82,65 05273
300 olofo[1]o]JoJoJofolo] 1 [oJoJo]o]| 385573 111,39 05579
400 o[1{ofofJofJoJoJoJofoJofoJo[1]o]| 48781 131,92 05789
500 olof[1[qfoJol1Jofolof oo 1[1]0o] 57313 152,66 0.5888
600 ol1fo{q1JoJol1]oJololofofJolo]o] 73421 156.29 0.6233
700 o[1lo{qfoJololofolo] 1 [oJo[1]0o] 84354 189,38 0.6282
800 o[1flo{dJoJol1Jofol 1T oJoJolo[ 1] 88627 184,92 0.6408
900 tT1lo[1[1fofofoJololololofo[ 1] 104142 22479 0.6477
1000 o1 [1JeloJolololoJoJolo[ 1] 117231 249,62 0.6571
1100 o[1lo[1JoJololol1[ 1l ofJoJo[1]0o] 120168 240,08 0.6713
1200 o[1{o[1JoJoJoJol1[ 1 oJoJo 1] 1] 132649 265,61 0,6769
1300 o[1{o[1JofJoJo[1[1[ 1 oJoJo1]o] 137130 277,52 0,6760
1400 oo 1JoJoJo[1[1[ 1 oJoJo 1] 1] 149.10 304,56 0,6766
1500 o1 1JofJoJoJol1[ 1] oJoJo 1] 1] 160405 335,64 0,6666
1600 t[1Jo[1]ofo[A[A]1][ 1 ofofo[1][1] 1653.09 345,83 0,6655
1700 o[ {AJoJol 1111 loJoJo[ 1 1] 178428 379,62 06525
1800 of1[1{dJoJolol4[1[ 1o 1ol 1] 1] 182168 393.49 0.6421
1900 o1 JoJolo 4[4[ 1 11 Jo[ 1] 1] 19256 420,08 0.6280
2000 1T fofo[A[1[ 1o 1 o[ 1[1] 201436 44848 0.6051
2100 A EE R EEEREREREREN FAEET 533,04 0.5000
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Para o caso de rf=7%, a faixa de investimento com melhor relagao retorno x
risco € a de R$ 1200 milhdes, com retorno esperado de R$1326 milhdes, desvio
padrdao de R$266 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,6769. Nesta faixa
orgamentaria, seriam implementados 6 projetos, sendo 2 expansodes (P4 e P15), 2
fechamentos de ciclo (P2 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e P14).

Assim como o nivel de contratagcdo, pode-se concluir que a variagdo da taxa
livre de risco, apesar de ter forte impacto nos valores das opcdes reais, ndo teria
muita influencia na composi¢@o dos portfolios, e na faixa or¢amentaria em que o

AG teria maior avaliacdo.

8.5.4

Sensibilidade a Volatilidade do Gas Natural

Conforme abordado no capitulo anterior, os valores das opgdes reais seriam
sensiveis a volatilidade dos CVUs o Gas Natural, pois quanto maior a volatilidade
do combustivel, maiores os valores das opcdes reais (retornos) de todos os
projetos de Revamp. Nesta se¢do, sera verificada qual seria esta influéncia na
otimizagdo do portfolio. As tabelas (8-15), (8-16), (8-17), (8-18) a seguir
apresentam a sensibilidade da otimizagao do portfélio em relagdo a variagdo da

volatilidade do Gas Natural (¢ =25% a ¢ =45%).

Tabela 8-15 — Sensibilidade a Volatilidade do Gas Natural (o = 25%).

Investimento . -

Maximo Portfélio Otimo (2=0,5, Volat.GN=25%) Retomo | Desvio [ Fungdo de
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1|pP2(P3|P4|P5|P6|P7|P8|P3|P10|P11 |P12|P13|P14|P15 (MMBRS) | (MMBRS) | doA.G.
100 olojofofofofolofofo[d]Jafofo]o 115,36 62,23 0.5122
200 oloJofofofo[1]1]ofofo]afofo]o 190.41 86,07 0.5271
300 oloJofdfofofJoJolofo[d1]Jofofo]o 380.59 117,99 0.5572
400 o[1]ofofofofJoJoJofo]oJalo[1]o0 536,01 135,03 0.5829
500 olof1[4[1]ofJoJolofofloJofofo]oO 605.01 153,11 0.5898
600 o[1]o[1]ofo[1Jofolo]oJalofo]o 797,60 160,45 0.6265
700 o[1]ol1]ofofJoJolo[1]oJolofo]o £11.28 159,69 0.6298
500 o[1Jol[4[1ofJololofoloJofofol-d 953.94 188.48 0.6437
500 o[1]1[4[1]{ofJoJololololalofo]o] 112914 23714 0.6476
1000 o[1[1[4[1JofJoJoJolololoalo[o[ 1] 1260064 26415 0.6617
1100 o[1]ol4]ofofJoJolt1[1]olalo[1]0o] 130972 246,59 0.6776
1200 o[1Jol4]ofofJoJolt1[1loTalo[1]1] 144122 274,19 0.6819
1300 o[1]oft]ofofJola[1[1]oJalo[1]0o] 149190 286,62 0.6614
1400 of1Joldfofofola[d4[1loTolo[1]1] 162340 315.58 0.6807
1500 o[ 1] 1[1]ofJofJoJo[t[1JoJafo[1] 1] 174791 347,19 0.6733
1600 il1fofdJoJola[a]4]1[ofoJol[1][1] 178207 360.54 0.6649
1700 o[t JofJolaa[1[ 1] oJalo[1]1] 193833 392,16 0.6594
1500 o1 [1fofofJola[1[1 ol 1]o[1]1] 1978860 408.43 0.6466
1900 o[ t]ofoJola[4[ A 1T 1o 1] 1] 20939 438,81 0.6291
2000 111 Jojofa[1] 1o {1 Jo]1]1] 216211 460,92 0.6113
2100 A AT A A AT 1A [ A1 1] 1] 235782 553.12 0.5000
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Para o caso de o = 25%, a faixa de investimento com melhor rela¢do retorno
x risco ¢ a de R$ 1200 milhdes, com retorno esperado de R$1441 milhdes, desvio
padrao de R$274 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,6819. Nesta faixa
or¢amentaria, seriam implementados 6 projetos, sendo 2 expansdes (P4 e P15), 2

fechamentos de ciclo (P2 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e P14).

Tabela 8-16 — Sensibilidade a Volatilidade do Gas Natural (c = 30%).

Investimento . v

Maximo Portfélio Otimo (2=0.5, Volat.GN=30%) Retomo | Desvio [ Fungdo de
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|P3|P4|Ps|Ps|P7|P8|Pa|P10|P11 [P12]P13|P14|P15 (MMBRS) | (MMBRS) doA.G.
100 ololoJoloflo]ofjoflalol1]aflolo]o 119,89 84,58 0.5125
200 olofloJoloflol1[1foflololoflo]o]o 198,27 91,21 0.5268
300 oloflol1]ofofo]ofolol1]aoflo]o]o 396,28 123.85 0.5575
400 ol1]oJofolofJofJoloJololoafJo[1]0 551,92 14438 0.5810
500 olo[1]1]ofol1]ofo]lololoal1]1]0 637,66 168.49 0,5882
600 ol1]o]1Jofo]1]Jofo]Jolo]Jofofo]o §22.52 171.57 0.6241
700 ol1lof1]{oflofofoflolol 1 lalo]1]0 948,19 20916 0.6290
800 ol1fol1{olol1]ofa]l 1 olofo]o]1 986,13 200,33 0.6420
900 11{o[1]1Jolofojol o]l oJo]ololH1 1.151.21 244 25 0.6473
1000 ol1[1]1{1]o]ofoflo]lolo]ofo]o]1 1.305.94 272 49 0.6578
1100 ol1]of1JofoJofJo[1]1JofofoJo]o] 133244 264.45 0,6688
1200 ol1ol1{olofofo[1]1[olofo]1]1 1.486.10 291 67 0.6780
1300 ol1fol1JoloJofa[1] 1 ofJofo]1]o0] 15350 305,40 0.6765
1400 ol1lol1{ofofo{a[1] 1T olofo]1]1 1.674.13 334,99 0.6767
1500 ol1[11{olofofo[1] 1 ololo]1]1 1.800.40 370,07 0.6666
1600 11l o[1]ofol11]1[ 1 oJo]o]1]1 1.843.94 379,65 0.6648
1700 ol1[11{olol1{a[1]1[ololo]1]1 1.998 67 417 86 0.6519
1800 o111 JofoJofa[1] 1o l1Jo]1]1] 2039.33 433,95 0.6401
1900 ol 1{ofofo{a[a] 111 ]o0o]1]1] 215922 464,34 0.6246
2000 1111 1Jolol1{1[1 o1 o] 1]1] 224085 489,60 0.6062
2100 11111111 1] 244409 583,45 0.5000

Para o caso de o = 30%, a faixa de investimento com melhor relagao retorno
x risco € a de R$ 1200 milhdes, com retorno esperado de R$1486 milhdes, desvio
padrao de R$292 milhdes e valor de avaliagio do AG de 0,6780. Nesta faixa
or¢amentaria, seriam implementados 6 projetos, sendo 2 expansdes (P4 e P15), 2

fechamentos de ciclo (P2 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e P14).
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Tabela 8-17 — Sensibilidade a Volatilidade do Gas Natural (o =40%).

Investimento . .

Maximo Portfolio Otimo (2=0.5. Volat.GN=40%) Retomo | Desvio | Fungio de
Total Total Padrao Avaliagao

(MMBRS) |p1|p2|P3|P4|Ps|Ps|pP7|Pe|Pa|r10|P11 [P12]P13|P14|P15 (MMBRS) | (MMBRS) doAG.
100 olololololojojolojo| 1 ]ajo|lo]ao 119,89 84,58 0.51245
200 olofoflofofJo[1[1]Jolofo]loflolo]o 198,27 91,21 0.5268
300 olojol1]o]ofofjojojo{1]o]oflo]oO 396.28 123,85 0,5575
400 ol1]oloflo]ofofloJololololol1]ao 551,92 144 38 0.5810
500 glo[1]1]o]o[1]o]ojojo]lo|1][1]0 537.66 1685.49 0.5882
600 ol1]o[1]o]o[1]oJololo]loflolo]o §22 52 171,57 0,6241
700 ol1]ol1]o]ofofojojo|1]o]o[1]0 948,19 209,16 0.6290
800 ol1]of1]oJol1]oJol 1] olo]o]o]H 986,13 200,33 0.6420
a00 11]o[1][1]ofofofolo]ofolo]olH 1.151.21 244 25 0.6473
1000 o111 [1JoJoJoJolo] oloJo]o] 1.305.94 272 49 0.6578
1100 ol1]ol1]o]ofJofol1]1]o]JofJolo]o 1.332 44 264 45 0.6688
1200 of1Jo[1JoJoJoJo[1[ 1] oloalo] 1] 1.486.10 291 67 0.6780
1300 ol1]ol1]o]ofJo[1]1]1Jo]Jofol1]a0 1.536.50 305.40 0.6765
1400 ol1]ol1]ojo]jo[1]1]1]o0o]o]o]1]H 1.674.13 334,99 0.6767
1500 ol1]1]1]ofJofJofo]1][ 1] o]lo]o]1]1 1.800.40 370.07 0,6666
1600 1(1lof1]ofol1][1[1[1]ofjofo]1]1 1.843,94 379,65 0,6648
1700 ol1]1]1]oJol1[1]1]1]oflo]o]1]1 1.998.67 417 86 0,6519
1800 ol1[1]1]ojofof{1]1]{1]o]1]0o][1]1] 203933 433,95 0.6401
1900 ol 111 JofJofJo[1]1] 1] 11 ]o1]1] 2159822 464 34 0.6246
2000 11111 ]ofol1[1] 1] o[1]o[1]1] 2240865 439 60 0.6062
2100 1111171117 111171 244409 583,45 0.5000

Para o caso de o = 40%, a faixa de investimento com melhor relagao retorno
x risco € a de R$ 1200 milhdes, com retorno esperado de R$1486 milhoes, desvio
padrdo de R$292 milhdes e valor de avaliagio do AG de 0,6780. Nesta faixa
or¢amentdria, seriam implementados 6 projetos, sendo 2 expansdes (P4 e P15), 2

fechamentos de ciclo (P2 e P9) e 2 conversodes para bicombustivel (P10 e P14).

Tabela 8-18 — Sensibilidade a Volatilidade do Gas Natural (o = 45%).

Investimento . . -

Maximo Portfolio Otimo (2=0.5. Volat.GN=45%) Retono | Desvio | Funcao de
Total Total Padrao | Avaliagao

(MMBRS) |p1]|p2{r3|pa|r5|Ps|r7|P8|Pa|r10|P11 |P12]|P13|P14]P15 (MMBRS) | (MMBRS) [ do AG.
100 oloflofofolololo]olol1Jofolo]o 128.40 85.81 0.5116
200 olofoloflolol1[1Jolololololo]o 226,55 100.80 0.5271
300 olofof1foJoJofoJolo[1JoJolo]o 447,97 137.64 0.5580
400 ol1loloflolololo]ololololol1]0 597.07 166.56 0.5750
500 olof1]1JoJol1]JoJololoJo[1 10 734.41 195.08 0.5893
600 ol1]o[1]o]ol1]oJololo]o]olo]o 907,01 197 44 0,6193
700 ol1fol1fofolofoJolol 1 Joflo[1]0] 104504 234.85 0.6265
800 ol1]o[1fo]ofofo]o[ 1] o]o]o]o] 1.088,89 231,08 0,6364
900 olofol1fololol1]1[ 1T oJolol1]0] 1136586 233.10 0.56439
1000 olofo[1fJofoJo[1]1[1JoJofJo]1]1 1.288,81 268,12 0,6518
1100 ol1fol1folololol1 1T oJolol 1] 0] 149745 304,16 0.6668
1200 o[1Jo[1Jo]ofofol1[1JoJo]o]1]1 1.649.70 335,01 0,6724
1300 ol1fo1fololol1]1 1T oJolol 1] 0] 170500 347,36 0.6732
1400 o[1Jo[1Jo]ofo[1]1[1JoJo]o]1]1 1.857,25 380,42 0,6738
1500 ol1fo1fololol41 11 Jolol 111 1.985.64 416.01 0.6655
1600 1ol 1]olo[a 11 o]Jo]o] 1] 1] 2055865 434,39 0,6614
1700 1 1ol lololala1 11T olol 1] 1] 2184.04 469.40 0.6494
1800 o111 Jo]ofo[1] 11 o]1]o] 1] 1] 225800 489,33 0,6410
1900 o1 ololol 111171 ]lol 11 1] 2386.39 519.11 0.6308
2000 11 [1Jolofo]a[1[ 111 JoJ1[1] 258579 569.03 0.6032
2100 111111 ] 274692 667,33 0.5000
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Para o caso de o = 45%, a faixa de investimento com melhor rela¢do retorno
x risco € a de R$ 1400 milhdes, com retorno esperado de R$1857 milhdes, desvio
padrao de R$380 milhdes e valor de avaliagdo do AG de 0,6738. Nesta faixa
or¢amentaria, seriam implementados 7 projetos, sendo 2 expansdes (P4 e P15), 3
fechamentos de ciclo (P2, P8 e P9) e 2 conversdes para bicombustivel (P10 e
P14).

Assim como o nivel de contratacdo e a taxa livre de risco, pode-se concluir
que a variag¢do da taxa livre de risco, apesar de ter forte impacto nos valores das
opcdes reais, ndo teria muita influencia na composi¢do dos portfolios, e na faixa

orgamentaria em que o AG teria maior avaliacao.
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Conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros

9.1

Introducéo

Nesta tese, foi possivel concluir que a utilizagdo da Teoria de Opgdes Reais
na avaliacdo de projetos de investimentos sob condi¢cdes de incerteza, pode ser
uma alternativa mais adequada que as ferramentas tradicionais de andlise de
investimentos, inclusive quando combinada com as técnicas de Inteligéncia
Computacional, neste caso, Nimeros Fuzzy e Algoritmos Genéticos.

A escolha do portfélio 6timo de projetos de investimento em Revamps em
usinas de Geracao Termelétrica de Energia pode ser um destes casos, pois existem
varias fontes de incerteza associados aos projetos e remuneragdes destas usinas,
tais como: niveis de contratagdo e de despacho, Pre¢co de Liquidacdo de
Diferengas (PLD), Custos Varidveis de Geracdo para o Gas Natural e para o
Diesel, Custos de Investimentos e Prazos de Implementacdo. Geralmente, nas
avaliacdes de portfolios de projetos em grandes corporacdes, 0s projetos sao
classificados por ordem de prioridade quando avaliados de maneira individual.
Podendo, estas avaliagdes se mostrarem de certa forma inadequadas, pois o
subconjunto 6timo pode variar de acordo com o montante total a ser investido. O
método de otimizagdo de carteiras pode ser um elemento adicional a ser
considerado nas decisdes de orcamento de capital.

Este trabalho também visou mostrar que de acordo com a faixa orgamentaria
e o valor esperado da total das op¢des do portfolio de opgdes reais, a prioridade
dos projetos pode ser alterada, mostrando-se a relevancia da obtencao do portfolio
otimo para cada faixa orcamentaria total, ressaltando a utilidade da metodologia
desenvolvida como uma ferramenta de apoio as decisdes estratégicas de
investimento para grandes agentes do mercado de energia, devido ao grande
numero de oportunidades disponiveis diante de sua capacidade financeira.
Fazendo com que as empresas possam decidir, de maneira similar aos investidores

financeiros, quais ativos melhor se ajustam as carteiras corporativas.
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9.2

Conclusoes

Face as multiplas varidveis envolvidas no modelo desenvolvido e aplicado,
algumas conclusdes podem ser tiradas do trabalho em questao:

- Nao se mostraria adequada uma avaliacdo por modelos tradicionais de
analise de investimentos (Valor Presente Liquido, Taxa Interna de Retorno, etc)
sem se considerar explicitamente a natureza estocéstica das variaveis aleatdrias do
estudo;

- A avaliagdo dos projetos de Revamp em termelétricas, tratando estes
projetos como um Portfélio de Opgdes Reais de Expansdo, Repotencializagao e
Mudanga de Insumo, buscando o valor dessas opgdes se mostra como uma forma
mais adequada para esta avaliagdo;

- O modelo de avaliacao permite a modelagem e representacao das diversas
incertezas envolvidas na simulagdo de Monte Carlo, através de Processo
Estocastico para os precos de combustiveis e nimeros fuzzy para a representacao
da incerteza no prazo de implementacao;

- Os resultados da avaliacao apresentados como numeros fuzzy mostram aos
decisores as faixas de variabilidade do valor agregado por cada uma das opgdes,
sendo realizada a defuzzificagdo apenas na etapa de otimizagao.

- Concluiu-se também que os projetos de Revamp podem se mostrar como
alternativas interessantes apresentadas aos agentes detentores de usinas a Gés
Natural, em relacdo a constru¢do de novas usinas. Os valores dessas opgdes sdao
expressivos em relacdo as usinas sem os Revamps, e sdo sensiveis ao Nivel de
Contratagdo deste agente.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo para valorar este
portfolio de opgdes, e um algoritmo de otimizacdo para indicar ao agente quais
seriam os subconjuntos 6timos a serem implementados, por faixa de investimento
total.

Foram desenvolvidos modelos que visam reproduzir as remuneracdes
liquidas e consequentemente, os fluxos de caixa mensais das usinas atualmente
em operacdo e apoOs a implementacdo dos revamps, para 3 diferentes cenarios de
prazo de implementagdo desses projetos (Pessimista, Mais Provavel e Pessimista).

Estes prazos de implementagdo incertos e sua influéncia nas remuneragao das
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usinas e nos valores das opgdes foram representados através de nimeros fuzzy
triangulares.

Foram utilizados processos estocasticos para modelar os pregos futuros dos
combustiveis e as séries hidroldgicas do modelo de despacho hidrotérmico para
determinar o PLD.

Observou-se também a grande sensibilidade do valor da destas opgdes reais
de expansdo, repotencializacdo e mudanca de insumo em relacdo ao nivel de
contratagdo das usinas, pois, parte da remuneracdo, se da sobre este nivel de
contratacdo. Os valores das opgdes reais também se mostraram sensiveis a taxa
livre de risco e a volatilidade do Gés Natural.

Estes resultados se mostram relevantes e importantes na atualidade e no
futuro dos mercados energéticos no Brasil, tendo em vista a crescente integragao
entre os diversos mercados e empresas de energia elétrica, combustiveis e outras
fontes de energia.

Na etapa de otimiza¢do dos portfolios, foi desenvolvido e aplicado um
algoritmo genético para selecionar o melhor subconjunto de projetos a ser
implementado por faixa orcamentéria. Esta otimizacdo multi-critério teve como
objetivos maximizar o retorno € minimizar o risco total de cada portfdlio, através
do desenvolvimento de um modelo com aplicacdo de fungdes de avaliacdo de
retorno e risco, ¢ de um indicador de ponderagdo retorno x risco (4). O AG se
mostrou eficiente na selecdo destes portfolios, a partir dos valores esperados das
opgoes reais, desvios padrao dessas opgdes (resultantes da etapa de avaliagdo) e
custos de investimentos dos projetos, todos representados como nimeros fuzzy
triangulares.

Foi observado através das andlises de sensibilidade, que os resultados da
otimizagdo e selecdo dos portfolios se mostram bastante sensiveis ao indice “ 17,
pois este representa a preferéncia do agente em relagdo ao retorno e ao risco de
maneira ponderada. Os resultados se mostraram pouco sensiveis as variagdes do
Nivel de Contratagdo das usinas, taxa de juros livre de risco e volatilidade do
combustivel, o que se mostra vantajoso, pois estas variacdes ndo acarretariam em
grandes diferencas nos portfolios selecionados.

Dessa forma, conclui-se que a combinacdo dos modelos de avaliagdo e
otimizagdo apresentados nesta tese se mostram como ferramentas importantes e

uteis para apoio as decisdes de investimentos em projetos de Revamp. Pois
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permitem a andlise do portfolio de projetos de maneira conjunta, considerando a
diversificacdo, o que resultam em resultados superiores em termos de retorno e
risco ao agente do mercado de geragdo termelétrica, em comparagdo aos

resultados obtidos na anélise dos projetos de forma individual.

9.3

Sugestdes para trabalhos futuros

Os resultados obtidos nesta tese podem ser estendidos para diversos outros
estudos, abordagens e linhas de pesquisa. Como sugestdo de trabalhos futuros
podemos indicar:

- Extensdo do modelo proposto na tese para mais a avaliagdo de projetos de
revamp em outros tipos de usinas de geragdo de energia, € outros tipos de plantas
industriais;

- Neste trabalho, para o célculo do PLD e despacho da usina, foi utilizado o
modelo de despacho de usinas termelétricas respeitando-se o critério de ordem de
mérito (ou seja, despacho das usinas por ordem crescente dos CVUs), porém,
podem ser desenvolvidos modelos de remuneracdo considerando-se o modelo de
despacho fora da ordem de mérito e transferéncia de geragdo, e por contratos de
disponibilidade, conforme também praticam alguns agentes geradores
termelétricos;

- Desenvolvimento de modelos de remuneracdo das usinas em outros
horizontes de tempo, além da mensal, utilizando os resultados de outros modelos
de despacho hidrotérmico, por exemplo, o modelo de programacao do despacho
de geragdo (DECOMP), de base semanal;

- Utilizacao de outros processos estocasticos para o modelo de previsao dos
precos futuros dos combustiveis, tais como: MGB com saltos ou processos de
reversao a média;

- Adaptag¢ao do modelo para avaliagdo de outros tipos de projetos de revamp
em usinas de geracdo de energia, ¢ também para outros tipos de plantas
industriais.

- Analise das usinas termelétricas com a utilizagdo de outros combustiveis
como alternativas ao Gas Natural além do Diesel, tais como o 6leo combustivel,

etanol e o biodiesel.
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- Inclusdo das opgodes reais de espera na avaliacdo dos portfolios de projetos;

- Representacdo de outras incertezas como numeros nuzzy nos modelos de
avaliacdo e otimizagdo, tais como os niveis de contratacdo das usinas (Ec), taxas
de juros e volatilidade dos combustiveis.

- Na otimizacao, utilizacdo de outros métodos para a deffuzificagdo, e a
compara¢do do AG com outros métodos de avaliacdo multi-critério;

- Analise estratégica do mercado utilizando Opg¢des Reais combinadas com
Teoria dos Jogos (Jogos de Opg¢des Reais), para avaliar os possiveis efeitos da
concorréncia neste mercado;

- E por fim, a utilizagdo de outras medidas de risco no modelo de
otimizagdo, tais como desvio padrdo e variancia dos numeros fuzzy, semi desvio

padrdo, Value-at-Risk (VaR), Equivalente Certo, etc.
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