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6 METODOLOGIA PROPOSTA PARA DIAGNOSTICO E
ANALISE DE INVESTIMENTOS EM PROJETOS DE
EFICIENCIA ENERGETICA

6.1 INTRODUGAO

A analise de investimento tradicional de avaliacdo de investimentos e o
calculo do beneficio em Projetos de Eficiéncia Energética, por meio do RCB e VPL,
ndo leva em conta as possiveis decisdes que os gestores possam vir a fazer ao longo
do tempo, associadas a implementacdo de cursos de agdo alternativa em relacdo
aqueles inicialmente propostos ao projeto. Purvis (1995) [71] demonstrou que a
adocdo de novas tecnologias sobre cendrios de incerteza e irreversibilidade em
ambientes regulados sdo, sobretudo, problemas de andlise ex-post, de forma que as
politicas de incentivo ou restricdo possam modelar a legislagdo pertinente aos
projetos adequadamente. Neste contexto mais complexo, a andlise tradicional de
avaliacdo de investimentos nao pode ser considerada uma ferramenta efetiva na
analise estratégica de investimento na medida em que omite decisdes importantes e
ndo leva em conta o valor da flexibilidade gerencial relacionada com as
possibilidades de mudanca nas diretrizes estratégicas do projeto como, por
exemplo, adiar o projeto, dependendo das condi¢cdes de mercado e dos estados da
natureza em que se encontrem os fatores de risco do projeto. Assim, o que nio se
percebe é que a técnica tradicional de avaliagdo de investimentos: (i) utiliza valores
esperados dos fatores de risco do projeto, desconsiderando completamente o
comportamento probabilistico da variavel ao longo do tempo; (ii) desconsidera a
natureza dinamica do processo de decisdo de esperar ou contrair um projeto e; (iii)
desconsidera que o tempo ¢ o melhor aliado na revelagao de informagdes e reducdes

de risco no processo de decisdo.

E interessante observar que esta metodologia avalia e otimiza o
investimento em todos os estados da natureza, para cada periodo de tempo, ou seja,
ela percorre o comportamento probabilistico da varidvel ao longo do tempo
tomando decisdes e utilizando as alternativas disponiveis (opg¢des), de modo a

maximizar o valor do projeto.
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Nesta se¢do ¢ descrita a metodologia proposta que evolui o método
tradicional apresentado no capitulo 2, considerando os fatores de risco do projeto.
Desta forma, combinando a otimizagdo na constru¢do de diagnosticos energéticos
com a aproximacdo do valor de opgdes reais e da regra de decisdo Otima para o
investimento em Projetos de Eficiéncia Energética. Esta metodologia considera as
incertezas técnicas (vida util dos novos equipamentos eficientes e custo de
manuten¢do dos equipamentos novos) e a incerteza de mercado (prego da energia

elétrica no mercado de curto prazo) presentes nos projetos.

6.2 DESCRIGAO DA METODOLOGIA PROPOSTA PARA

AVALIAGAO DE PROJETOS DE EFICIENCIA ENERGETICA

6.2.1 Caracterizagao das Incertezas em Projetos de Eficiéncia

Energética

Os Projetos de Eficiéncia Energética t€m como premissa a contabilizagdo
dos fluxos de caixa dos beneficios de economia de energia em fungdo das
expectativas de vida Util de cada conjunto de equipamentos eficientes similares que
substituirdo os atuais. Isto define uma caracteristica especifica aos Projetos de
Eficiéncia Energética, considerando que a vida util dos equipamentos eficientes
possui uma incerteza técnica que usualmente ¢ indicada pelos fabricantes dentro de

uma faixa de valores minimo e maximo.

Um segundo ponto que sera considerado na metodologia proposta ¢ a

penalizagdo sobre o beneficio causada pela manutengdo dos equipamentos novos.

Finalizando, sera considerado um modelo estocastico para representagao

dos pregos de energia elétrica no mercado de curto prazo.

Assim, o beneficio (B) de economia de energia (EE) e redugdo de demanda

(RD) em um dado instante de tempo (t) e para uma dada realizagdo do processo
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estocastico (o) em um dado cenario de incerteza técnica (0), serd expresso

matematicamente CcComo.:
Bt,a),B = [EEt,w,Q + RDt,w,B] (6-1)

A distribui¢cdo de probabilidade do valor de um projeto pode ser obtida a
partir dos valores do projeto encontrados quando se realiza uma quantidade
razoavel de simulagdes do processo estocastico € cenarios de incertezas técnicas
(fatores de risco). O valor de um projeto na data zero, para uma dada realizagdo do
processo estocastico (w) em um dado cendrio de incerteza técnica (0), dado por
(Vo,w,0), pode ser obtido a partir da soma dos fluxos de caixa estocdsticos,
descontados a data zero, existentes no periodo [0, T]. Este valor pode ser

representado pela seguinte expressdo em tempo continuo:
T -
Vows = J,_o(BewelEEg, RDy). e ™Ht. dt (6-2)
Onde:

Bioo : € 0 beneficio de economia de energia (EE) e redugdo de demanda

(RD);

u : ¢ ataxa ajustada ao risco;

t : vida 1til dos equipamentos geradores do beneficio;
EEo. energia economizada calculada no instante t=0;
RDy. reducao de demanda calculada no instante t=0.

Desta forma, pode-se calcular o valor presente liquido (VPL) e a relagdo

custo vs. beneficio (RCB) pelas seguintes equacdes:

VPLowe = Vowe — o (6-3)
Io
RCBowe =7 (6-4)

Onde Iy é o investimento realizado na data zero.
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A eq. (6-2) pode ser decomposta em dois elementos: o primeiro
(BtwolEEy, RDy) representa os fluxos do beneficios estocasticos, considerando as
informagdes existentes na data zero; o segundo e "¢ representa o fator de desconto,

utilizando uma taxa de desconto adequada.

Suponha que um projeto de eficiéncia energética tenha previsdo de gerar
fluxos de beneficios de economia de energia durante a vida util dos equipamentos
eficientes. Isso significa que o valor do projeto na data zero, para uma dada
realizacdo do processo estocastico (o) em um dado cendrio de incerteza técnica (0),
podera ser calculado a partir da soma dos fluxos de beneficios estocésticos gerados
no periodo, descontados a data zero, tendo como informagdes disponiveis, 0s

valores assumidos pelas variaveis do projeto na data zero.

Aplicando recursivamente o procedimento acima mencionado, para uma
quantidade razoavel de simulagdes, pode-se encontrar um conjunto de valores do
projeto, equivalentes ao numero de simulagdes realizadas, a partir do qual serad
possivel determinar a distribuicdo de probabilidade do valor do projeto e,
consequentemente, do seu VPL e RCB. Portanto, considere que o fator de risco de
um projeto foi simulado 50.000 vezes, consequentemente, aplicando a eq. (6-2),
apresentada anteriormente, obtém-se 50.000 valores para o projeto. A partir desta
quantidade de simulag¢des sera possivel definir a distribuicdo de probabilidade do

valor e do VPL do projeto, e assim, realizar a avaliagdo de risco do mesmo.

O valor esperado do projeto pode ser calculado a partir da média dos valores
do projeto constantes da sua distribuicdo de probabilidade [15, 52]. O mesmo se

aplica ao VPL e RCB esperados, conforme as equacgdes (6-5), (6-6) e (6-7) a seguir:

7y = %ﬂ (6-5)
VPL, = 2=t toes (6-6)
RCB, = Yi=1RCBo,wg (6-7)

n

Onde 7 ¢ o nimero de simulagdes.
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6.2.1.1 Representacao das Incertezas Técnicas em Projetos de

Eficiéncia Energética

Para a representacdo das incertezas técnicas identificadas nos Projetos de
Eficiéncia Energética no Brasil (vida util dos novos equipamentos eficientes
propostos e gastos de manutencao mensal) utiliza-se a distribuicdo de probabilidade
triangular, cujos parametros sdo aderentes as informacdes disponibilizadas pelos
fabricantes de equipamentos eficientes, bem como pelos especialistas das empresas

candidatas a implementacao da eficiéncia energética.

Os fabricantes de equipamentos informam, usualmente, em seus catalogos
a vida util esperada e os limites de tolerancia minimos € maximos para esta vida

util.

Analogamente, em entrevistas com os especialistas das empresas candidatas
aos Projetos de Eficiéncia Energética, constatou-se que as empresas ndo mantém
séries historicas que relatam a ocorréncia de manutencao individualizada de todos
os equipamentos em operagdo. H4 registros de gastos mensais totalizados de

manutencdo que variam entre limites conhecidos.

A distribuicdo triangular ¢ usada tipicamente como descri¢ao subjetiva de
uma populacdo da qual se tem conhecimento apenas limitado da sua distribuigao.
Ela fundamenta-se a partir da utilizagcdo de valores minimo e méaximo conhecidos
para a variavel e da arbitragem de um valor modal para a distribui¢do. A despeito
de sua simplicidade para a descri¢do de uma populagdo, esta ¢ uma distribui¢ao
bastante utilizada na modelagem de processos onde a relagdo entre as variaveis €
conhecida. Um exemplo pratico de aplicagdo desta distribuicdo pode ser visto em

Assis (2006) [72].

A férmula geral para a funcdo densidade de probabilidade para essa

distribuigdo triangular (Figura 16) é dada por:
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Max—Min

2x(x—Min)

(Max—Min)*(Moda—Min)

Jx) = =

2*(Max—x)
(Max—-Min)+(Max—Moda)

0

para x = Moda

para x < Moda

para x > Moda

para x < Min ou x > Max

As estatisticas associadas a Distribuigdo Triangular sdo:

__ Min+Moda+Max
- 3

Média

o= \/anz +Moda?+Max2—-MinxModa—MinxMax—ModaxMax

18

(6-8)

(6-9)

(6-10)

(6-11)

(6-12)

(6-13)

Min

Moda

M

Figura 16 — Distribuicdo de Probabilidade Triangular
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6.2.1.2 Representagao da Incerteza Economica em Projetos de

Eficiéncia Energética

Como comentado anteriormente, o pre¢o da energia no mercado de curto-
prazo no Brasil (Preco de Liquidagdo de Diferengas — PLD) ¢ resultado de um
modelo computacional que calcula o custo marginal operagdo da energia a partir da
decisdo 6tima de despacho de menor custo de geragdo, apresentando alta correlagio
com a hidrologia afluente, o que reflete esta caracteristica estocastica dos pregos no
mercado de curto-prazo brasileiro. Periodos de grande afluéncia de chuvas
(periodos timidos) levam o preco spot a valores baixos devido a nao necessidade de
despacho de usinas térmicas que operardao em modo de complementagdo. O

contrario ocorre nos periodos de baixa afluéncia de chuvas (periodos secos).

Os principais parametros que influenciam o CMO e por consequéncia o PLD
sdo hidrologicos. Em razdo do modo de operacdo centralizado inerente ao sistema
brasileiro, onde o despacho ¢ baseado em custo, a energia elétrica ndo pode ser
considerada uma verdadeira commodity como em outros mercados citados
anteriormente. Nestes mercados o preco de curto prazo da energia elétrica €

resultante do equilibrio direto entre a oferta e a demanda.

A Figura 17 apresenta o caminho do preco do PLD de maio de 2003 a
outubro de 2012, para o submercado Sudeste/Centro-Oeste, divulgado pela CCEE.
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Figura 17 — Série histérica do PLD no Submercado Sudeste/Centro-Oeste

Alves (2011) [20] desenvolveu um modelo para o processo estocastico que
representa o preco da energia elétrica no mercado de curto prazo (PLD — preco de
liquidacao de diferengas) a partir do modelo de reversao a média proposto por Dias
(2001) [73]. O modelo de Dias (2001) ¢ uma variagdo do modelo de um fator
descrito por Schwartz (1997) [19]. Este modelo fornece uma interpretacdo mais
direta do nivel do preco de equilibrio de longo prazo. Considera inicialmente o
processo aritmético de Ornstein-Uhlembeck, adotado por Schwartz para a variavel

estocastica, em que o prego da commodity segue o seguinte processo de reversao a

média:
dx = n(In(xbarra)-In(x))xdt +oxdz (6-14)

Onde x ¢ a média de longo prazo, n ¢ a velocidade de reversdo a média, dt

¢ incremento no tempo, o € a volatilidade do prego do ativo e dz € o incremento de

Wiener.
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Os detalhes do modelo de Dias (2001) [73] e a equagdo de discretizagdo para
a simulacdo do processo estocastico de reversdo a média estdo apresentados no

Anexo L.

Segundo os estudos de Alves (2011) [20], o processo estocastico que melhor
representa os cendrios de preco de energia no submercado Sudeste/Centro-Oeste,
onde se concentra mais 80% do mercado livre brasileiro, ¢ o Movimento de
Reversao a Média (MRM), por incorporar a tendéncia de precos do mercado de
energia elétrica de gravitar em torno de nivel de prego e por possuir uma abordagem
mais simplificada que a Reversdo a média com Saltos. Os estudos foram elaborados
considerando as caracteristicas da sazonalidade nos periodos chuvoso e seco e o
comportamento dos precos do sistema brasileiro. O modelo também considera a
evolucdo do preco de forma diferenciada quando o valor corrente estd abaixo da
média de longo prazo ou quando o preco estd acima deste valor, aplicando

velocidades especificas de reversao a média.

Empiricamente verifica-se que o modelo atual de previsdo de precos
NEWAVE'® utilizado no setor elétrico, tem um comportamento mais assertivo nos
primeiros meses da previsio. A medida que se afasta do més inicial da previsdo, o
modelo NEWAVE apresenta variabilidades cada vez maiores, tendendo a médias e

medianas de pregos mais altos do que a realidade.

Com o objetivo de modelar o processo estocastico que melhor representasse
a formacao de pregos no Brasil, Alves (2011) [20] utilizou diversas combinagdes
do historico de pregos. Com o NEWAVE foram geradas 2.000 séries de prego,
discretizadas mensalmente, para os cinco anos subsequentes, por submercado, para
cada primeiro més, dadas pelos Programas Mensais de Operacio (PMO)!” dos

meses de Janeiro/2003 a dezembro/2010.

16 O modelo de planejamento de opera¢io de médio prazo - NEWAVE - representa o parque
hidroelétrico de forma agregada e o calculo da politica de operagdo baseia-se em Programagdo
Dinamica Dual Estocastica. Modelo oficial autorizado pela ANEEL para o setor elétrico brasileiro.

170 PMO ¢ uma reunido mensal organizado pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) no qual em
conjunto com os agentes sao definidas as bases para os modelos (Newave e Decomp) a fim de nortear
operagdo do sistema. Neste estudo sdo definidos:

* Previsao climatologica
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Como comentado anteriormente, a assertividade do NEWAVE (constatagao
empirica) ¢ maior nos primeiros meses da série. Assim, Alves (2001) [20] montou
uma matriz ajustada composta com somente os primeiros meses de cada simulagdo
Figura 18. Apds a formagao da matriz “PMOs ajustada”, para auxiliar na busca dos
parametros do processo estocastico de reversdo a média, um Algoritmo Genético
(AG) foi utilizado para comparar as colunas das matrizes com o processo
estocastico definido, através do teste de Kolmogorov-Smirnov (detalhes deste teste
podem ser encontrados no Anexo IV) [74], de forma que tivessem distribuicdes

aproximadas.

Assim, para possibilitar a comparagao com a realidade do NEWAVE,
segundo Alves (2011) [20], foram gerados 2.000 cenarios para os anos de 2009 e
2010. O ano de 2009 foi marcado pela influéncia do fendmeno “El Nino” que tem
como caracteristica apresentar uma pluviosidade acima da média e diante disto este
foi um ano de pregos abaixo da média historica. Em contrapartida, o ano 2010
apresentou um volume de chuvas ligeiramente abaixo da média impactando

diretamente na elevacao dos pregos.

Ainda segundo Alves (2011) [20], a escolha destes anos nao foi aleatoria,
os mesmos foram utilizados por serem anos com caracteristicas hidrologicas
distintas. Esta abordagem possibilitou a caracterizacdo de dois processos
estocasticos de reversdo a média aderentes a alta e baixa hidraulicidades, uma vez
que o setor elétrico brasileiro e, consequentemente, os precos da energia elétrica

sao diretamente influenciado pelo volumes de chuvas.

As equacgdes diferenciais referentes ao processo de reversdo a média

utilizado sdo apresentadas a seguir:

Para os meses do Periodo Seco:

Se Y < Ybarras

* Carga Estimada

» Manutengdes previstas de linhas e unidade geradoras

+ Contingéncias

* Niveis de intercdmbio entre submercado, dentre outros.
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d(In Y)= vus (InYbarras — InY) dt + Ss dz

Se Y>Ybarras

d(In Y)=vd; (InYbarras — InY) dt + S; dz

* PMO de Janelro 2003

1’ série || jan/03 | fev/03 |mar/03| ... |dez/07
2" série || jan/03 | fev/03 |mar/03| ... |dez/07 1 série |jan/03||fev/03
3" série || jan/03 |fev/03 |mar/03]| ... |dez/07 2 série |jan/o3||fev/03
jan/03 |fev/03 |mar/03| ... |dez/07 3 série |jan/03||fev/03
2000” série]| jan/03 | fev/03 |mar/03| ... |dez/07 jan/03/|fev/03
2000° série |jan/03|| fev/03
* PMO de Fevereiro 2003 A
1% série || fev/03| mar/03| abr/03 dez/07
2% série || fev/03| mar/03]| abr/03 dez/07
3% série || fev/03| mar/03]| abr/03 dez/07
fev/03|| mar/03| abr/03 dez/07
2000° sérid | fev/03) mar/03| abr/03 dez/07

Fonte: Alves (2011)

Figura 18 -Formacéao da matriz “PMOs ajustado”

Para os meses do Periodo Umido:

Se Y<Ybarra,

d(In Y)= vuu (InYbarrau - InY) dt + Su dz

Se Y>Ybarra,

d(In Y)=vdu (InYbarrau - InY) dt + Su dz

Sendo,

vu : velocidade de reversao a média de subida;

141

(6-15)

(6-16)

(6-17)

(6-18)
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vd : velocidade de reversao a média de descida;

S: volatilidade;

Ybarra: média de longo prazo;

u : indice que indica o periodo umido;

s : indice que indica periodo seco;

Y : PLD (Prego de Liquidagdo das Diferencas).

A Tabela 6 mostra os parametros calculados pelo modelo de Alves (2011)
[20] para cada processo estocastico de reversdo a média adotados nesta tese para
representar o processo estocastico de preco de mercado de curto prazo da energia
elétrica. Na tabela pode-se verificar a caracteristica sazonal do sistema elétrico
brasileiro evidenciado pelas médias de longo prazo nos periodos imidos (afluéncia
de chuvas) que sdo inferiores as médias de longo prazo dos periodos secos,
conforme evidenciados no historico. Destacam-se, também, as diferengas

marcantes nas velocidades de reversao dos dois periodos.

Funcdo Estocastica -
Movimento de Reversao a
Média (MRM)

Parametros MRM

Seco Umido

Velocidade de Reversdo a
Média de Subida
Velocidade de Reversdo a
Média de Descida
Média de longo Prazo
(R$/MWh)

3,460 4,572

3,912 1,717

67,211 24,542

Volatilidade Mensal 1,618 1,201

Fonte: Alves (2011)

Tabela 6 — Parametros dos Processos Estocasticos de Reversdo a Média
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6.2.1.3 Testes de Convergéncia do Processo Estocastico Proposto

Para observar a convergéncia do processo estocastico de reversdo a média
adotado e o grau de assertividade deste em relacdo a realidade do PLD médio

mensal, foram realizados alguns testes descritos abaixo nesta secao.

Como amostra da distribuicao de referéncia foi adotada a série historica do
PLD divulgado pela CCEE no periodo de janeiro de 2009 a junho de 2012. Para

comparagdo foram adotadas duas amostragens:

1- 2.000 cenarios gerados pelo processo estocastico de
reversdo a média proposto nesta metodologia;

2- 2.000 cenarios gerados pelo NEWAVE a partir de
janeiro 2009.

Teste de Aderéncia

Para avaliar a aderéncia das duas amostragens com relagdo ao PLD real foi

utilizado o teste de Kolmogorov-Smirnov (Teste K-S) [74].

O teste K-S ¢ um teste ndo paramétrico usado para avaliar a igualdade de
uma amostra continua unidimensional com uma distribui¢do de probabilidade de
referéncia (por exemplo, uma distribui¢do normal), ou para comparar duas amostras
entre si (no caso em aplicagdo). A estatistica do teste Kolmogorov-Smirnov (K-S)
quantifica a distancia entre a fungao de distribuicdo empirica da amostra e a funcao
de distribui¢do acumulada da distribuigdo da referéncia, ou entre fungdes de
distribui¢io de duas amostras A hipotese nula'® (h=0) considera que as amostras
sdo obtidas da mesma distribui¢do continua (no caso de duas amostras) ou que a
amostra ¢ retirada da distribuicdo de referéncia (no caso de uma amostra). A
hipotese alternativa ¢ que as amostras sdo oriundas de diferentes distribuicdes

continuas. O resultado da hipdtese ¢ 1 (h=1) se o teste rejeita a hipotese nula no

18 A hipétese nula é uma hipétese tida como verdadeira até que provas estatisticas indiquem o
contrario.
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nivel de significancia de a%, isto ¢, o grau de confianga das distribui¢des das
amostras serem iguais ¢ de (1-a)% . Por outro lado, ocorre a hipdtese nula quando

o “p valor”"

encontrado ¢ maior do que o indice de significancia [75, 76]. O teste
também tem como saida o parametro k que mede a maior distancia entre as amostras

comparadas.

A primeira comparagao foi feita com a geracdo de 2.000 cenarios a partir do
processo estocastico de reversdo a média e o historico do PLD divulgado pelo

CCEE de janeiro 2009 a junho 2012.

A segunda comparacao foi feita com a geracdo de 2.000 cenarios a partir do
NEWAVE e o historico do PLD divulgado pelo CCEE de janeiro 2009 a junho
2012.

Os resultados estdo apresentados na Tabela 7.

Comparagao com o PLD Obtido no Periodo de
Janeiro de 2009 a Junho 2012

Modelos MEM NEWAVE
Aderéncia (%) 99,55 14,55

Tabela 7 - Teste de Aderéncia

Observa-se que em 99,55% dos cenarios gerados pelo processo estocastico
de reversao a média (MRM) proposto foi aceita a hipdtese nula (h=0) de que esta
distribuicdo ¢ a mesma distribuicdo do PLD real. Ja para o NEWAVE, a hipotese
nula foi rejeitada em 85,45% dos cenarios (h=1). Logo, a aderéncia do processo
estocastico ao PLD real mostrou-se bem superior a aderéncia do NEWAVE,
confirmando a 6tima convergéncia do modelo de reversdo a média proposto na

metodologia desta tese.

A Figura 19 apresenta as fungdes de distribui¢ao acumuladas (FDA) das trés
amostras (PLD, processo estocastico de reversao a média — MRM ¢ NEWAVE)
testadas pelo método Kolmogorov-Smirnov (K-S). Parao MRM e NEWAVE foram

19 “P valor” ¢ o nome que se d4 a probabilidade de se observar um resultado tdo ou mais extremo
que o da amostra, supondo que a hipétese nula seja verdadeira (Gardner, 1986) (Pasieka, 2003).
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plotadas as curvas FDA com os cenarios de maior aderéncia das amostras em
comparagdo ao PLD, respectivamente. Onde, kprpnewave € a distdncia méaxima
absoluta entre as func¢des de distribui¢cao acumuladas do PLD ¢ do NEWAVE ¢
kprp,mra € a distdncia maxima absoluta entre as funcoes de distribuicdo acumuladas

do PLD e do processo estocastico de reversao a média (MRM).

=026 K_ =05
PLDy, MREM PLD, MEVWANME

w Fungéo de Distribuigdo Acumulada

: ; : F1(x) - PLD
" g B ol v Fiss F2(x) - MRM n
— F3{x) - NEWAVE
oLl | | | | |
0 100 200 300 400 500 600

X

Figura 19 - Fungéao de Distribuicdo Acumulada - Distancia Maxima Absoluta

Erro absoluto, erro relativo e erro quadratico médio

Nesta etapa calculou-se o erro quadratico médio (Root Mean Squared Error
- RMSE), o erro absoluto (Mean Absolute Error — MAE) e erro relativo ou erro
percentual (g) considerando novamente os cenarios obtidos a partir do processo
estocastico e do NEWAVE em comparagdo ao PLD real divulgado pela CCEE de
janeiro 2009 a junho 2012.
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Segundo Zacharias, Heatwole e Coakley, (1996) [77] o MAE indica
afastamento médio absoluto dos valores previstos em relacdo aos valores
observados. O RMSE mede a variagao dos valores estimados ao redor dos valores
medidos. E o € indica o desvio médio dos valores previstos em relagao aos valores

observados.

O erro absoluto (MAE) ¢ dado por:

vaE = 2i=lPi —oil (6-19)
n

O erro relativo ou erro percentual (¢) ¢ dado por:

e =100% M (6-20)

0;

E o erro quadratico médio (RMSE) ¢ dado por:

¥ (p; — 0)? (6-21)
n

RMSE =

Onde pi € o nimero estimado (no caso em estudo representado pelo processo
estocastico do MRM e pelo NEWAVE); oi ¢ o numero observado (no caso em

estudo representado pelo PLD) e n é o numero de observagoes.

Os resultados estdo apresentados na Tabela 8.

Desvios Médios Em Relagdo ao PLD Obtido no
Periodo de Janeiro de 2009 a Junho 2012

Modelos MREM MEWAVE
MAE B65% 123%
RMWSE 37,02 157,12

Tabela 8 - Valor Médio dos Erros

Observa-se que os erros do processo estocastico em relagdo ao PLD
confirmam mais uma vez a sua convergéncia superior com a realidade em relacao

ao NEWAVE.
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6.2.2 Detalhamento Construtivo do Modelo

A valoragao de opgdes reais com caracteristicas de exercicio americano €
considerada um desafio, principalmente quando ha multiplas variaveis de estado
envolvidas, como no caso de Projetos de Eficiéncia Energética. Solugdes numéricas
tradicionais como métodos de diferengas finitas e arvores binomiais funcionam em
casos mais simples, mas sdo consideradas imprdoprias em situagdes onde ha
interacdo de maultiplos fatores. Isso ocorre devido a complexidade de
implementagdo de seus algoritmos em grandes dimensionalidades. Outra solugdo
numérica, a simulagdo de Monte Carlo, vem conquistando cada vez mais adeptos ¢
hoje surge como forte alternativa aos métodos tradicionais devido as suas
caracteristicas, como a flexibilidade, a transparéncia e a simplicidade. Do ponto de
vista pratico, a simulagao de Monte Carlo permite o uso da computagao em paralelo,
possibilitando ganhos de eficiéncia e desempenho. Como ferramenta de avaliacao
de opgdes americanas, a simulagdo independe da quantidade de variaveis de estado
e de seus movimentos, o que a torna bastante flexivel. Outra vantagem da simulagao
de Monte Carlo sobre os demais métodos numéricos ¢ que a precisdo pode ser
determinada ou escolhida. Em Lazo (2004) [52] ficou demonstrada a eficiéncia
computacional da simulagdo de Monte Carlo para apregamento de opgdes reais tipo
americana. Por esta razdo, foi escolhido o método Monte Carlo para valoragao das

opgoes reais desta tese.

A Figura 20 apresenta os principais médulos da metodologia proposta e a

seguir, descreve-se detalhadamente cada modulo.
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Figura 20 — Médulos da metodologia proposta para analise de investimentos em Projetos
de Eficiéncia Energética no Brasil

As se¢des a seguir descrevem, detalhadamente, a aplicacdo de cada mddulo

na metodologia proposta.

6.2.3 Grupo de Otimizagao de Diagnéstico Energético

Neste mddulo se constrdi o diagnostico energético para avaliar o potencial

de economia da instalagdo elétrica em estudo.

A seguir sdo detalhadas as fungdes componentes deste modulo conforme

apresentadas na Figura 20.
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6.2.3.1 Modulo: Construcao da Linha Base; Sistema Proposto;

Plano de M&V; Calculo do VPL e RCB

O levantamento em campo dos equipamentos ineficientes e do potencial de
sucesso do Projeto de Eficiéncia Energética tem como objetivo de construir uma
linha de base na utilizagdo da energia elétrica da instalacdo analisada,
estabelecendo-se assim, o potencial na reducdo no consumo de energia e no nivel
da demanda. Pode-se resumir a metodologia tradicional aplicada em problemas de
eficiéncia energética no setor elétrico brasileiro detalhada no capitulo 2 para a

elaboracdo do diagndstico energético, nos seguintes pontos:

e Levantamento detalhado das instalagoes elétricas, classificando o
potencial de economia por usos finais (Ex.: iluminacao, refrigeragao,
etc.);

e Constru¢do da linha de base com os niveis atuais de consumo ¢
demanda de energia elétrica;

e Definicdo dos novos equipamentos que substituirdo os
equipamentos ineficientes, incluindo os custos de instalagao e
transporte;

e Defini¢ao do Plano de Medigao e Verificagao (M&V);

e C(Calculo do VPL e o RCB do Projeto. Pela metodologia tradicional
aplicada em problemas de eficiéncia energética no setor elétrico
brasileiro, que nao considera a flexibilidade gerencial, caso o RCB

seja maior do que 1 o projeto ¢ rejeitado.

6.2.3.2 Moébdulo: Otimizagao das Acoes de Eficiéncia Energética

Embora haja um consenso global sobre temas que produzam compromisso
com a sustentabilidade, Projetos de Eficiéncia Energética baseiam-se na ideia de
vender energia economizada, que ndo ¢ tdo simples como a de se vender energia
gerada, uma vez que exige a quebra de paradigmas onde os riscos sdo grandes e de

variados tipos. A Figura 21 apresenta a economia de energia apos a implantagao de
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um Projeto de Eficiéncia Energética (reforma). Pode-se observar que uma mudanca
nas condi¢des de operagdo da empresa nao afetam a linha base estabelecida no
diagnostico energético. Através de projecdes de desempenho mantém-se integra a

apuracdo da economia de energia com base no regime de operacdo anterior.

Assim, ¢ importante para a credibilidade do Projeto, obter-se a maior relagao
custo-beneficio, para niveis de investimento reduzidos em relacdo ao total
necessario para execucdo plena do diagndstico energético. Tais limitagdes de
investimento ocorrem, em geral, por recursos limitados ou para revelagdo de

incertezas técnicas sobre o potencial de eficiéncia energética.

Para a otimizacdo dos cenarios de investimentos limitados utilizamos uma

técnica de computacdo evoluciondria conhecida como Algoritmos Genéticos [23].

O cromossomo ¢ formado pelas quantidades dos equipamentos elétricos
eficientes candidatos em cada conjunto de equipamentos similares aplicados aos
mesmos usos finais, sujeitos a um conjunto de restri¢des que delimitam o espago de
busca. Tais restri¢gdes serdo apresentadas em detalhe no capitulo 6, no estudo de

Caso.

O cromossomo tem uma estrutura matricial, onde cada gene do cromossomo
representa uma alternativa e este gene estd formado por dois alelos que contém os
dois parametros do equipamento relativos a cada alternativa. A Figura 22 apresenta

a estrutura do cromossomo para “n” alternativas de equipamentos.

Assim, se no cromossomo, algum dos parametros para o equipamento de
uma alternativa ndo cumpre as restricdes, descarta-se sO o alelo do gene

correspondente a essa alternativa, sendo este substituido por outro.
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economia

Condigdes de
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Linha de base reforma Pés-reforma tempo

Fonte: EVO (2007), Garcia (2009)

Figura 21 — Estimativa de Economia de Energia

Este esquema apresenta uma vantagem sobre o tratamento tradicional em
algoritmos genéticos, na qual para o mesmo caso de algum dos pardmetros de uma
alternativa ndo cumprir com as restricdes, se descarta todo o cromossomo,

perdendo-se muito tempo na inicializa¢do e na propria evolugao.

O objetivo do algoritmo genético € determinar os valores dos parametros
dos equipamentos eficientes que maximizem a relagdo custo-beneficio (RCB) e o
valor presente liquido (VPL) do Projeto de Eficiéncia Energética. A se¢do 7.4.2
apresenta a aplicagdo do AG em um caso teste, com a apresentacdo da funcdo

objetivo e o detalhamento das restrigdes do problema.
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Figura 22 — Estrutura do Cromossomo

6.2.4 Grupo: Analise de investimentos

De forma intuitiva, os gerentes das empresas tratam as incertezas em
medidas de eficiéncia energética estabelecendo como condi¢ao necessaria o retorno
rapido do capital investido (payback). O fluxo de caixa descontado (FCD), modelo
que os analistas de energia geralmente usam para avaliar Projetos de Eficiéncia

Energética, ndo considera a configura¢do dindmica na qual as empresas operam.
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A metodologia proposta leva em consideragdo que o tempo € um elemento-
chave nas decisdes de investimento em medidas de eficiéncia energética. O
mercado da energia ¢ dindmico, onde as evolucdes tecnoldgicas nos equipamentos
elétricos e as alteracdes no preco da energia podem fazer com que um bom
investimento em eficiéncia energética hoje, possa vir a ser ainda melhor se
esperarmos até o proximo ano para fazé-lo (por exemplo, se os custos da tecnologia
cairem substancialmente). Alternativamente, se os custos de energia elétrica
diminuirem significativamente depois que identificamos um projeto potencial de
eficiéncia energética, os gerentes das empresas ficardo felizes em ter a op¢ao de ndo
fazer o investimento. Esta flexibilidade somente € possivel aplicando-se a teoria de
opcoes reais. Conforme detalhado no Capitulo 2 — Diagnoéstico Energético, o
modelo FCD, tipicamente usado para analisar investimentos em eficiéncia de

energia, ¢ estatico e ndo representa os aspectos da dindmica de tais decisoes.

O fato de que um projeto ter um VPL positivo ndo significa que a melhor
regra de decisdo seja investir ja. Talvez, seja melhor esperar e ver como o mercado
se desenvolve. O modelo FCD torna o pressuposto implicito de que ha apenas duas
decisdes possiveis a respeito de um projeto potencial de eficiéncia energética:
executar o projeto ja ou rejeitd-lo. Na verdade, em muitas aplicagdes préaticas
existem trés decisdes possiveis: (1) investir ja no projeto; (2) rejeitar o projeto, e
(3) adiar a decisao para uma data posterior. Para podermos avaliar estas alternativas
plenamente tem-se que partir para uma analise de precificagdo de opgdes reais e
abandonar o modelo estitico do FCD. Os modelos de op¢des se comportam de
forma bastante diferente dos modelos FCD e, muitas vezes revelam fatos

surpreendentes sobre as decisdes de investimento nas empresas.

O valor da opgdo de um projeto aumenta com a incerteza. Desta forma,
quando a incerteza ¢ elevada, o valor da opcao de espera (adiar a decisao) ¢ alto.
Por outro lado, se ndo ha incerteza e as variaveis futuras sdo deterministicas, o valor

da opgao de espera, provavelmente, sera pequeno ou nulo.

A decisdo de se investir em Projetos de Eficiéncia Energética é perpétua.
Todavia, na pratica, a op¢ao do investimento deve ser avaliada dentro do periodo

de um ano.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821486/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821486/CA

154

Da experiéncia no gerenciamento e execucdo de varios Projetos de
Eficiéncia Energética, observou-se que apds um ano, ha uma grande probabilidade
de mudancas significativas na operacdo da empresa e assim, indicando a
reavaliagdo do diagndstico energético do projeto com o estabelecimento de uma
nova linha de base, sob pena de se ter inimeros ajustes na linha de base anterior, o
que encareceria de sobremaneira os custos do plano de medi¢do e verificacio
(M&V). Outro ponto relevante ¢ a possibilidade de novas tecnologias mais

eficientes do ponto de vista energético ficarem disponiveis no mercado.

Diante destas premissas, o problema de investimento em Projetos de

Eficiéncia Energética sera representado e avaliado pelos seguintes modelos:

1. Opgdes de compra europeias valoradas na data de expiragdo de um
ano;
2. Opgoes de compra americanas valoradas para exercicio em qualquer

data até a expiragdo de um ano, definidas pela sua curva de gatilho.

A seguir serdo detalhadas as fungdes componentes deste modulo conforme

apresentadas na Figura 20.

6.2.4.1 Modulo: Gerador de Numeros Aleatorios

O gerador de ntimeros aleatdrios [78] e o amostrador de nimeros aleatorios
da distribui¢cao normal (de média zero e variancia um, N(0,1)) sdo utilizados para

modelar as incertezas.

Neste trabalho foi empregado o gerador de nimeros aleatorios denominado

Pseudoaleatorio ou Simple Random Sampling (SRS) [79].

Os geradores sdo fungdes que retornam nimeros aparentemente aleatorios
(pseudoaleatorios) de uma distribui¢ao uniforme de um determinado intervalo ([0,
1]). Estes nlimeros sdo finitos e seguem uma sequéncia. Assim, quando o ultimo

nimero ¢ fornecido pelo gerador, a sequéncia se repete. Por esta razao, ¢ importante
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contar com um gerador de nimeros aleatorios com uma sequéncia suficientemente

grande para evitar que esta se repita varias vezes durante o processo de simulagao.

O amostrador de numeros aleatorios permite obter realizagdes de uma
determinada distribuicdo de probabilidade [78], isto é, transforma o nimero
fornecido pelo gerador de numeros aleatorios proveniente de uma distribuicao

uniforme em um nimero para a distribui¢do desejada.

6.2.4.2 Modulo: Incertezas Técnicas

Neste modulo sdo definidos os parametros das distribuigoes de
probabilidade triangulares T(moda, min, madx), detalhadas na secdo 6.2.1.1, que

representarao as incertezas técnicas no modelo.

Sdo elas:

1. Incerteza sobre o valor da manuten¢do dos equipamentos novos que
penalizard o beneficio - Os parametros (moda, minimo e maximo)
deverao ser obtidos em entrevista com o especialista da empresa para
qual se constroi o projeto;

2. Incerteza sobre a vida 1util dos novos equipamentos eficientes
propostos - Os parametros (moda, minimo e maximo) deverdo ser

obtidos nos catalogos dos fabricantes dos equipamentos.

6.2.4.3 Mobdulo: Incertezas de Mercado — Modelo Estocastico de

Reversao a Média (MRM)

Neste modulo ¢ simulado o processo estocastico de Reversdo a Média
(MRM) apresentado em Alves (2011) [20] (cap. 6.2.1.2), considerando os cenarios
que podem seguir o preco da energia elétrica (incertezas de mercado) [12, 13, 16].
Neste modelo proposto por Alves (2004), os processos recebem em cada instante

de tempo um numero aleatorio de uma distribui¢do normal, N(0, 1), e retornam o
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valor do preco para esse instante. Os detalhes do modelo de Dias (2001) e a equagao
de discretizagdo para a simulagao do processo estocastico de reversao a média estio

apresentados no Anexo L.

Foram gerados cenarios distintos para representar as Incertas de Mercado
em condi¢des de afluéncia de chuvas normal a alta. Este é o cenario mais critico
para valoracdo de Projetos de Eficiéncia Energética, uma vez que com a
normalidade na afluéncia de chuvas, os precos da energia tendem a cair, reduzindo

o atratividade dos projetos.

6.2.4.4 Mobdulo: Calculo da Curva de Gatilho

Grant, Vora e Weeks (1996) [54] desenvolveram um método capaz de
transformar a avaliagdo de um derivativo americano em um problema semelhante a
avaliagdo de um derivativo europeu. O método de Grant, Vora e Weeks (GVW) é
geral, numericamente eficiente e preciso. O algoritmo encontra um critério de
exercicio Otimo para opg¢Oes americanas utilizando técnicas de programacao
dindmica e simulacdo de Monte Carlo. O valor da opcdo americana ¢ aproximado
pelo valor de op¢des Bermudas®® com nimero de datas de exercicio suficientemente
grande. O método baseia-se no conjunto de valores criticos que constituem a curva
de gatilho, ou o contorno livre, do derivativo americano. Com a curva de gatilho,
pode-se calcular o valor da opg¢ao através de simples simulagcdes de Monte Carlo, a
partir do instante inicial, de forma similar a avaliacdo de opg¢des europeias. Como a
curva de gatilho tem a mesma dimensdo do derivativo avaliado, o algoritmo
funciona independentemente do nimero de dimensdes do problema. Para se obter
a curva de gatilho, primeiramente, ¢ preciso discretizar uniformemente a linha do
tempo em um numero finito de pontos. Quanto maior a discretizagdo (quanto

menores os intervalos de tempo), maior serd a precisao do algoritmo. A curva de

20 Um tipo de opg¢io exdtica que pode ser exercida somente em datas pré-determinadas, normalmente
a cada més. OpgOes Bermudas sdo uma combinacdo de opgdes americanas e europeias. Opgoes
americanas podem ser exercidas a qualquer momento entre a data de compra ¢ a data de vencimento.
Opgoes europeias, ao contrario, podem ser exercidas apenas na data de vencimento. Opgdes de
Bermuda podem ser exercidas na data de vencimento, e em algumas datas especificas que ocorrem
entre a data de compra e a data de vencimento.
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gatilho ¢ composta por um conjunto de valores criticos, onde se ¢ indiferente entre
exercer ou nao a op¢do. Cada prego de exercicio critico € obtido de tras para frente,
através de simulagdes, comegando pela data de vencimento da op¢do até chegar ao
instante inicial. Para calcular os valores criticos, o algoritmo utiliza a condi¢do de
valor 6timo (value matching condition) e a condi¢do de contato suave (smooth
pasting condition). A condicdo ¢ ilustrada a seguir para uma op¢ao de compra

americana C; sobre um ativo base S; e com precgo de exercicio K:
C(S,X) = (S{ — K) (6-22)
Onde S”; representa o valor critico do ativo base no instante ¢.

Na maturidade da opg¢ao, o valor critico ¢ dado pelo preco de exercicio K-
Cr(Sy,K) =max(S; —K,0)= S;=K (6-23)

Na expressao acima, 7 ¢ a data de vencimento da opg¢ao. Ja para um instante

t qualquer antes do vencimento, a decisdo 6tima depende do conhecimento prévio
yo . . . . * .

do valor critico imediatamente posterior no futuro, S /+4;, como pode ser visto a

seguir:
Ce(S¢,K) = max(S¢ — K, e_rAtEt[Ct+At(S:+Atr K] (6-24)
Onde r é a taxa livre de risco.

O ultimo termo a direita constitui o valor de continuagdo, ou o valor de
manter a opg¢do viva. E; € a funcdo valor esperado, condicionada a informagao
disponivel no instante # e A¢ ¢ o tamanho de uma discretizagdo do tempo. A curva
de gatilho deve ser calculada recursivamente, através do uso da programacao
dinamica, a partir da condi¢do terminal S'7 = X e com a condi¢do de parada no
instante inicial 7. A dificuldade surge quando sdo calculados os pregos criticos que
dependem de pregos futuros. Como a informagao futura é desconhecida para o
instante atual, utiliza-se a simulagao de Monte Carlo como auxilio no calculo destes

valores.
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Para ilustrar o processo de calculo do valor critico, supde-se que o valor a
ser determinado é S*7.4, ou seja, o valor critico do instante imediatamente anterior
ao vencimento da op¢ao. Primeiramente, adota-se como condicio inicial St.. = S7*’.
A partir de St simula-se valores para St. Cr . Obtém-se entdo o valor de Cr,
utilizando-se a média das simulagdes executadas. A seguir, verifica-se se S 7.

satisfaz a condi¢ao de valor 6timo dada por:
Cr_ae(St—se, K) = max(Sp_se — K, e 7" Ep_p, [Cr (ST, K)]) (6-25)
O que significa escrever:

Str—ace — K = e_rAtET—At[CT(ST*"; K)] (6-26)

Caso a condig@o acima ndo seja satisfeita, incrementa-se de um valor St/
de um valor 45% e simula-se novamente valores para Sr. Cr, repetindo-se o
procedimento até que o valor critico S'7.4 seja encontrado. A curva de gatilho é
obtida repetindo-se o procedimento acima, recursivamente, até o instante inicial.
Por ultimo, simulam-se as trajetorias do prego do ativo base no tempo, baseadas no
valor inicial do ativo, S, € no processo estocastico que dita seus movimentos. O
cruzamento de cada trajetdria com a curva de gatilho resultard em um valor para a
opcdo. O valor esperado da op¢do ¢ entdo calculado através da média entre os

valores simulados.

No Anexo II ¢ apresentado o resumo do Algoritmo Grant, Vora e Weeks

(GVW).

2l Alternativamente, S*7.4 pode assumir um valor proximo de Sr.
22O tamanho do incremento 4S devera ser pequeno o suficiente para que o valor critico possa ser
encontrado.
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6.2.4.5 Moédulo: Calculo do Valor da Opg¢ao

Neste modulo calcula-se o valor da opgdo real considerando os seguintes

cenarios de analise:

Opcao Europeia

Calcula-se o valor da opg¢do considerando o exercicio na data de expiragdo
de um ano a frente. Para Projetos de Eficiéncia Energética, o horizonte de
um ano de espera ¢ aceitavel, uma vez que a partir deste tempo aumentam
as chances do diagndstico energético tornar-se desatualizado, necessitando

uma nova avaliagdo do potencial energético da unidade consumidora.

Através da simulagdo Monte Carlo simula-se os caminhos para o preco da
commodity na data de expira¢do T. A simula¢do do caminho dos precos (S:)
¢ uma simulagdo neutra ao risco e, por isso, pode ser utilizada a taxa livre
de risco r. O numero de iteragdes da simulagao Monte Carlo corresponde ao
nimero de caminhos para o preco da commodity que se vai simular. Logo,
¢ calculado o valor do fluxo de caixa do beneficio de eficiéncia energética
na expiracao e este valor € trazido ao valor presente multiplicando pelo fator
exp(-rT), onde r € a taxa livre de risco e T ¢ a data de expiragao pela forma

geral da equagdo (6-27).

C.(S., K) = Max(0,S, — K) (6-27)

Onde:

C: valor da opg¢ao na expiragao;

St: Prego do ativo objeto na data de vencimento t=T;

K: Prego de exercicio da opgao.

Obtém-se, assim, o valor da opc¢ao na expiracao T para essa iteracao (Vops).
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O valor da opgao real resultante da simulacao (Vg) é a média dos valores da

opcao obtidos em cada simulagio.

V_ — Z?=1 VopB
B n

(6-28)

Onde n é o numero de iteracdes da simulagdo Monte Carlo (nimero de

caminho do preco da commodity).

Este valor da opcdo € o valor da espera em se postergar por doze meses 0

investimento em um Projeto de Eficiéncia Energética.

Opcao Americana

Calcula-se o valor da opcao considerando o exercicio em qualquer data até
a data de expiracdo de um ano a frente. Para Projetos de Eficiéncia
Energética, o horizonte de um ano de espera ¢ aceitavel, uma vez que a partir
deste tempo aumentam as chances do diagnéstico energético tornar-se
desatualizado, necessitando uma nova avaliacdo do potencial energético da

unidade consumidora.

Para valorar a op¢do americana ¢ necessario calcular a curva de gatilho
obtida no se¢do anterior (6.2.4.4). A curva de gatilho (op¢do de compra)
define a regido de exercicio, acima da curva, e a regido de espera (manter a
opcdo) abaixo da curva. Com a curva de gatilho pronta, procede-se a
simulac¢do neutra ao risco dos caminhos para o pre¢o da commodity para
cada instante t, desde to até a expiracdo T. O numero de iteracdes da
simulagdo Monte Carlo corresponde ao numero de caminhos para o preco
da commodity que se vai simular para o calculo do fluxo de beneficios de
eficiéncia energética. Cada caminho do preco ¢ comparado com o preco
critico da curva de gatilho em cada instante t. Se o prego da commodity
supera a curva de gatilho (alcanga a regidao de exercicio), o valor da opgao é
calculado para esse prego em t, de forma geral pela eq. 5-21. Em seguida,

passa-se para a proxima iteragdo (proximo caminho do prego da
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commodity). Quando o exercicio € feito no instante t>0, o valor da opg¢ao ¢
atualizado pela taxa de desconto livre de risco, obtendo-se, assim, o valor
da opgdo para essa iteracao (Vopn). Se o caminho do preco ¢ concluido sem
ter sido alcancada a regido de exercicio, entdo o valor da opgdo para esse
caminho ¢ zero (Vops = 0). A Figura 23 apresenta os dois caminhos

mencionados para a commodity.

Dois Caminhos para a Commodity (Sample Paths)
e a Curva de Gatilho

30

Regido de Exercicio

25 L ————

] Regii: de Espera ™ M“'F\

Preco da Commodity (R$/MWh)

15
10
51 == Curva de Gatilho
= Pathi
= Path j
0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5

Tempo (Anos)

Figura 23 — Curva de Gatilho e caminho da commaodity

O valor da opgao real resultante da simulacao (Vg) é a média dos valores da

opcao obtidos em cada simula¢do, conforme equagdo (6-28) acima.

Este valor da opcao ¢ o valor da flexibilidade de se investir em um Projeto
de Eficiéncia Energética, em qualquer instante de tempo t (t = meses do

ano), com data de expira¢do em doze meses.

4,0


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821486/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821486/CA

162

6.2.4.6 Modulo: Analise de Risco

Este modulo recebe a distribuicdo de probabilidade do VPL resultante da
aplicagdo das incertezas técnicas e do fator de risco associado ao preco da energia

elétrica.

Para um intervalo de confianga 95%, calcula-se as medidas de risco Value-
at-Risk (VaR) e Conditional Value-at-Risk (CVaR), conforme apresentado no
Capitulo 5.

A andlise de risco indicara, com 95% de confianga para os Projetos de
Eficiéncia Energética, o valor minimo do VPL que poderd ocorrer pela aplicagio
das incertezas e também a média do VPL para os 5% dos piores cenarios. Assim,
quantificando o risco para cada projeto de forma especifica e apoiando os gestores

no processo decisorio.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821486/CA




