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Resumo

Os precos das commodities, em geral, apresentam um comportamento estocastico, o que significa
que os precos futuros sado incertos e dificeis de se prever. No Brasil o preco spot da energia
elétrica ndo é diferente. O Operador Nacional do Sistema (ONS) divulga, semanalmente, um novo
preco de energia elétrica com o intuito de minimizar o custo de operagao do sistema como um
todo. Entretanto, este preco tem como caracteristica uma alta volatilidade o que gera enormes

incertezas quanto aos precgos futuros.

Como em qualquer ambiente de incertezas, no setor elétrico também existem oportunidades. Em
um periodo em que o preco da energia esteja alto pode ser mais lucrativo para uma empresa
eletrointensiva suspender temporariamente parte da sua producao e vender a energia elétrica
excedente ao preco spot, aproveitando este momento para realizar manutencoes preventivas em

suas maquinas e equipamentos.

O objetivo deste trabalho é auxiliar empresas eletrointensivas a definir uma estratégia étima de
producao levando em consideracio as incertezas futuras do preco spot da energia elétrica. Como
um exemplo ilustrativo, analisamos o caso de uma industria de aluminio que tem a opc¢ao de

suspender temporariamente sua producdo para comercializar a energia elétrica resultante.

Para avaliar o prego spot da energia elétrica, analisamos a sua série historica e tratamos os dados
para projetarmos precos futuros. Consideramos duas abordagens: (i) regressoes lineares e (ii)
movimentos de reversao a média. Em cada uma das abordagens apresentamos dois modelos
diferentes. Para comparar nossos resultados verificamos qual modelo apresentou o menor erro
quadratico médio de previsdao. Os resultados mostraram que a analise de regressao teve um

desempenho melhor para prevermos o comportamento futuro do preco.

Posteriormente, apresentamos um exemplo ilustrativo utilizando estes modelos para valorarmos
uma op¢ao de alternancia (switch option) entre a produgao de aluminio e a venda de energia
elétrica. Os resultados mostram que esta flexibilidade agrega um valor significativo ao resultado
operacional de uma indtstria de aluminio e que o modelo de reversao a média super estima o

valor da opg¢ao se comparado com o modelo de regressao linear.

O resultado deste trabalho pode ser aplicado a outras industrias eletro intensivas e desta forma
alavancar o resultado operacional destas empresas ao mesmo instante em que contribuem para
aliviar a demanda do setor elétrico no pais. Além disto, esta opc¢do de alternancia pode fazer

com que um investimento que ndo era viavel venha a se tornar viavel.

Palavras-chaves: Opc¢oes reais, Opcao de Alternancia, Flexibilidade Gerencial, Movimento de

Reversao a Média, Prego de Liquidacao das Diferencas, Anélise de Regressao.



Abstract

Commodity prices in general have a stochastic behavior, which means that future prices are
uncertain and difficult to predict. In Brazil, the spot price of electric energy is not different. The
National System Operator (ONS) publishes the new electricity price weekly in order to minimize
the operational cost. However, this price is characterized by a high volatility, which generates

great uncertainties about future prices.

In an uncertainty environment, as the energy sector, there are also opportunities. When energy
prices are high may be more profitable for a company temporarily suspend part of its production
and sell the electricity at the spot price, taking advantage of this moment to perform preventive

maintenance on its machinery and equipment.

This work’s objective is to auxiliary electro companies defining the optimal production strategy
taking into account the uncertainties of the future electricity price. As an illustrative example,
we examine the case of an aluminum industry, which have the option of temporarily suspend

their production and sell to the market the resulting electricity.

To evaluate the electricity spot price, we analyze its historical series and treat the data for
projecting future prices. We consider two approaches: (i) linear regressions and (ii) mean reversion
movements. In each of the approaches, we presented two different models. To compare our results
we verify which model presented the lower mean squared prediction error. The results showed

that the linear regression had a better perform to predict future prices.

Then, we present an illustrative example using these models to assess a switch option between
product aluminum and sell the electricity. The results show that this flexibility adds significant
value to the operating income in an aluminum industry and the mean reversion model super

estimates the option value compared with the linear regression model.

The result of this work may be applied to other electro-intensive industries and thus leverage the
operational result of these companies at the same time they contribute to alleviate the electricity
demand in the country. Moreover, this switch option might make an investment that was not

feasible becomes feasible.

Key-words: Real options, switch option, management flexibility, mean reversion movements,

settlement price difference, linear regression.
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1 Introducao

1.1 Problema de Pesquisa

A tarifa de energia elétrica brasileira é uma das mais caras do mundo (FIRJAN, 2015), o
que demonstra a ineficiéncia do setor e onera grande parte da industria. A Figura 1 mostra o
custo médio da energia elétrica para industrias em 28 paises. A energia no Brasil é a mais cara

entre os paises analisados e cerca de 338% maior do que nos Estados Unidos.
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Figura 1 — Custo da Energia Elétrica para a industria em 28 paises atualizado em 10/04/2015

Fonte: FIRJAN (2015)

A Tabela 1 mostra a composicdo do custo da energia elétrica no Brasil e a porcentagem

equivalente de cada componente.

Este assunto é recorrente no Brasil e é diversas vezes cobrado, por empresarios brasileiros
e pela confederacdo das industrias, melhorias no setor e medidas para que o prego seja mais
competitivo e tenha mais qualidade, fator essencial para a competitividade da industria e para o

desenvolvimento economico do Brasil.

O preco spot ' de energia elétrica no Brasil, assim como o preco de outras commodities,

segue um comportamento estocastico. Isto significa que nao é possivel prever com exatidao os

O preco spot se refere ao prego no mercado a vista, é o prego instantdneo de uma commoditie (FERREIRA,
2013).
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Tabela 1 — Composicido do custo da energia elétrica no Brasil

Componente R$/Mwh | %

Custos de Geragao, Transmissdo e Distribuicao - GTD 281,6 52,4
Encargos Setoriais 226 4,2

Perdas técnicas e ndo técnicas 34,9 6,5

Custo médio ponderado das bandeiras tarifarias 53,3 10
Tributos federais e estaduais - PIS/COFINS e ICMS 145 26,9
TOTAL 537,4 100

Fonte: FIRJAN (2015)

precos futuros. Semanalmente, um novo preco de energia é gerado pelo Operado Nacional do
Sistema (ONS) com o objetivo de minimizar o custo de operagao. No entanto, este preco é
caracterizado por ter uma alta volatilidade acarretando incertezas quanto aos pregos futuros. Estas
fortes oscilagdes geram riscos tanto para geradores de energia quanto para grandes consumidores,

como é o caso de empresas eletrointensivas 2.

Para mitigar os riscos, empresas negociam contratos de energia elétrica no Ambiente
de Contratacao Livre (ACL). Os contratos realizados neste ambiente sdo acordos bilaterais,
comercializados independentemente e sem padronizacdo. Sdo tipicamente contratos a termo
(foward contracts) com a entrega fisica do ativo negociado. Entretanto, a energia efetivamente
consumida nao se iguala a energia contratada e essa diferenca é entdao comercializada ao preco

spot da energia elétrica.

Como em qualquer ambiente de incertezas, no setor elétrico também existem oportunida-
des. Empresas eletrointensivas podem aproveitar um periodo em que o prego da energia esteja
alto para fazerem manutengdo preventiva em suas maquinas/equipamentos e vender o excedente
de energia contratada e nao utilizada a este elevado precgo e assim aumentar os lucros. De outra
forma, estas empresas podem aproveitar um periodo de pregos baixos para aumentar a produgao

e antecipar vendas ou ainda compor estoques.

Outra oportunidade relacionada a esta opc¢ao de alternar entre a venda ou a utilizacao
da energia elétrica se aplica a empresas eletrointensivas as quais possuem plantas de cogeracao
de energia elétrica. Como estas empresas consomem grande quantidade de eletricidade é comum
que elas produzam parte da sua prépria energia consumida através de usinas termoelétricas
como a utilizagdo do bagaco da cana de agucar, residuos de madeira ou gas natural. Desta forma,
estas empresas podem escolher se preferem utilizar a energia gerada para producdo ou se é mais

vantajoso vender a energia para o sistema elétrico.

Estas oportunidades se tornam ainda mais importantes quando estamos analisando
investimentos. As vezes, um investimento de expansao em uma industria, ou a construcio de uma
nova planta de cogeracao de energia pode nao ser viavel devido as incertezas futuras do prego

do produto. No entanto, se adicionarmos ao projeto a opcdo de vender a energia elétrica para o

2 Empresas eletrointensivas sdo aquelas em que a energia elétrica tem um peso significativo no processo de

produgdo, como é o caso de empresas de aluminio, ago, zinco, niquel, cimento, papel e celulose, além da
induastria quimica e petroquimica.
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sistema nos momentos de escassez de demanda ou baixa do prego do produto ou ainda alta do

preco da energia este investimento pode se tornar vidvel como discute Oliveira et al. (2014).

Este é um fato recente o qual as empresas estdo se deparando e os modelos que as
auxiliem a decidir entre, vender para o grid ® a energia elétrica ou consumi-la para produzir,
ainda estdo em estagios iniciais. A literatura apresenta trabalhos relevantes sobre o setor elétrico
brasileiro, porém os registros de trabalhos que captam esta decisdo entre a venda da energia ou a
produgdo do produto ainda sdo poucos e recentes como os trabalhos de Oliveira et al. (2014) e
Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015).

Neste trabalho, contribuimos com a utilizacdo de modelos estatistico de regressao linear
para a projecao de precos futuros da energia elétrica em alternativa aos modelos de reversao a
média ja utilizados por Oliveira et al. (2014) e Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015). Outra
contribuicao tedrica é a incorporagdo de uma componente de sazonalidade aos modelos de reversao
a média utilizados por Oliveira et al. (2014) e Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015) para
projetarmos o preco da energia elétrica. Outra novidade deste trabalho é que consideramos os
estagios de decisdes mensalmente, isto é, no final de cada més decidimos qual sera a estratégia de
producao da empresa para o préximo més diferente do que consideram Bastian-Pinto, Brandao e
Ozorio (2015) onde os estagios de decisoes sao semestrais. Além disto, tomamos a decisdo com base
no valor esperado do PLD para o préximo més, em oposto ao que fazem Bastian-Pinto, Brandao
e Ozorio (2015) onde toma-se a decisdo depois que o valor do PLD é conhecido. E, consideramos
o PLD variando semanalmente, tal qual ocorre na pratica, divergente de Bastian-Pinto, Brandao

e Ozorio (2015) onde os autores consideram que o PLD ¢é constante por 6 meses.

O presente trabalho contribui para que tanto empresas eletrointensivas quanto o governo
se atentem para o fato de que existem oportunidades no setor elétrico para que investimentos que
estejam estacionados, postergados ou até mesmo aqueles descartados possam se tornar viaveis
com a opc¢ao de alternancia. O Brasil é um pais carente de investimento, e é preciso aumentar
a porcentagem do investimento em relacdo ao PIB para que possamos crescer de forma mais
estruturada e continua. Para tanto, é preciso que o governo deixe as regras do setor claras e evite
intervengoes constantes o que gera mais incerteza para as empresas e investidores. E como mostra

Dixit e Pindyck (1994) a incerteza é o componente que mais afeta (posterga) investimentos.

1.2 Motivacao

Houve no Brasil, tanto em 2013 quanto em 2014, um choque de oferta de eletricidade
causado por verdes com precipitacdes atipicas abaixo da média histérica nas regidoes sudeste
e nordeste do pais (INMET, 2015). Devido a este fato, os reservatérios das hidrelétricas se
encontravam em niveis excepcionalmente baixos. Isto fez com que o Operador Nacional do
Sistema, responsavel pelas decisoes de quanto despachar de eletricidade de cada fonte, optasse
por despachar as termelétricas emergenciais, que sao ainda mais onerosas, poupando dgua para a

geracdo em periodos habitualmente secos.

Em ambos os anos o prego spot da energia elétrica disparou e em 2014 chegou a ultrapassar

3 Qrid se refere a rede do sistema elétrico.
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o valor maximo, vigente a época, estipulado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL,
2015) que era de R$ 822,83 por Megawatt-Hora (MWh).

Varias empresas aproveitaram este periodo para realizarem manutengdao em seus equipa-
mentos e maquinas e passaram a vender o excesso, entre a energia contratada e ndo consumida,
ao preco spot. Foi mais lucrativo para estas empresas venderem a energia a um preco elevado
do que fabricar o produto e vendé-lo ao mercado consumidor. Esta iniciativa foi tao lucrativa
que as empresas estenderam este plano por um periodo maior do que aquele necessario para
a suposta manutencao. Empresas do setor de aluminio, metalurgia, quimicos, petroquimicas,
siderdrgicas, cimenteiras, papeleiras, montadoras e até fabricantes de eletrodomésticos adotaram
esta estratégia. A Votorantim (maior cimenteira do pais), a Alcoa (fabricante de aluminio) e
a sidertrgica Usiminas sdo exemplos de empresas que venderam energia em 2014. Esta tltima
contabilizou as vendas de energia em seus demonstrativos chegando a R$ 75 milhdes no primeiro
trimestre de 2014.

Esta politica, de vender parte da energia contratada, foi considerada interessante por
alguns especialistas. Esta seria uma espécie de racionamento branco onde as empresas diminuem
suas demandas por eletricidade ajudando o setor elétrico a atender a demanda de todo o pais.
No racionamento de energia elétrica que ocorreu em 2001, o governo criou até incentivos para
que as empresas vendessem energia no mercado a vista (prego spot). Porém, outros especialistas
argumentam que este episddio é uma distorcao no mercado e causam queda na producao industrial

influenciando negativamente o Produto Interno do Pais (PIB).

Perante a estes fatos, chegamos a duas perguntas: (i) qual deve ser a estratégia étima
de uma empresa eletrointensiva levando em consideracao a alta volatilidade do prego spot? (ii)
Qual seria 0 momento 6timo de se realizar uma eventual manutengdo nos equipamentos? Estas
perguntas motivaram o desenvolvimento deste trabalho e buscamos respondé-las ao longo do

mesmao.

1.3  Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é avaliar uma estratégia 6tima de produgao para
empresas eletrointensivas levando em consideracdo as incertezas futuras do preco spot da energia

elétrica.
Os objetivos secundarios deste trabalho sao:

(i) Analisar o comportamento do prego spot da energia elétrica no Brasil ao longo dos
ultimos anos. Para isto, buscamos desenvolver uma forma eficiente para projetar o comportamento
futuro deste prego, considerando sua tendéncia e volatilidade, para assim auxiliar na tomada de
deciséo;

(ii) Desenvolver um modelo de opgoes reais para valorar uma opgao de alternancia (switch
option) e verificar o quanto esta opcao agrega de valor para uma empresa eletrointensiva. Esta

alternancia seria entre a producao do produto e a venda de energia elétrica para o grid.

Para isto, primeiramente tratamos os dados da varidvel estocastica envolvida no trabalho,
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o preco spot da energia elétrica, e avaliamos as formas de projecao do preco utilizando duas
abordagens distintas. A primeira delas projeta o preco futuro através de dois modelos de regressao
linear. J& na segunda abordagem utiliza-se dois Movimentos de Reversdo a Média Geométrico de
um tunico fator estocédstico. Posteriormente, avaliamos o valor da opg¢ao de alternincia através do
modelo que apresentou o menor erro de previsdo para assim projetar os precos futuros de energia

elétrica e desta forma estabelecer a melhor estratégia para a empresa em cada estagio de decisao.

Uma contribuigao deste trabalho é auxiliar empresas eletrointensivas a definir o momento
6timo de se realizar manutencao dos equipamentos e maquinas considerando o preco spot de
energia elétrica bem como decidir se amplia a produc¢ao, mantém inalterada ou diminui a produgao

para vender o excesso de energia ao prego spot.

O presente trabalho estd dividido em 7 capitulos. No primeiro capitulo apresentamos
uma introdugao do trabalho, motivagao e nossos objetivos. No capitulo 2 fazemos uma introdugao
de como é o setor elétrico brasileiro e como acontece a formagao de pregos neste mercado. No
terceiro capitulo é feita uma revisdo da teoria de opgdes reais e sdo apresentados os trabalhos
relevantes acerca deste tema. No capitulo 4 descrevemos a técnica de Simulagdo de Monte Carlo
para valoracdo de opgoes reais através de processos estocasticos. No capitulo 5 realizamos um
tratamento dos dados do preco spot da energia elétrica no Brasil e definimos o modelo mais
adequado para projetar precos futuros. No sexto capitulo mostramos nossos resultados para o
valor de uma opcao de alternancia, através de um exemplo ilustrativo, em uma industria de

aluminio. Por fim, no capitulo 7, apresentamos as conclusoes e sugestoes para pesquisas futuras.
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2 O Setor Elétrico Brasileiro

O sistema de geracdo, distribuicdo e transmissdo de energia elétrica no Brasil tem
caracteristicas continentais, o que permite considera-lo tinico em ambito mundial. O sistema é

considerado de grande porte e com multiplos proprietarios.

O sistema elétrico brasileiro é um sistema hidrotérmico, predominantemente baseado na
Geragao Hidraulica, como podemos ver na Matriz Elétrica Brasileira na Figura 2. Como o sistema
¢é dependente das hidrelétricas, o mesmo esta sujeito a sazonalidade e aleatoriedade do regime
de chuvas. De forma a minimizar o risco de abastecimento, usinas termelétricas sdo operadas
em conjunto. Apesar de estas serem mais onerosas, sao despachadas em maior quantidade em
periodos criticos de armazenamento de adgua garantindo assim a geracdo de energia elétrica
suficiente para atender a demanda do sistema, tanto no presente quanto no futuro (DIAS et al.,
2010).

De acordo com dados do Banco de Informagoes de Geragao (BIG), disponibilizado pela
ANEEL (2015), a capacidade instalada no pais em 09/05/2015 era de cerca de 144.391 MW,

sendo, aproximadamente, 62% dessa capacidade proveniente de geragao hidrica.

Importacdo, 5.66%

Solar, 0.01%
Biomassa, 8.60%

Muclear, 1.38% Eolica, 4.06%

Hidrica, 62.25%

Figura 2 — Matriz de Energia Elétrica no Brasil (capacidade Instalada), atualizada em 09/05/2015

Fonte: (ANEEL, 2015)

Além destes 62%, temos ainda mais 5,66% de capacidade de geragdo hidraulica proveni-
entes de importacao oriundo em sua maioria do Paraguai e Argentina totalizando cerca de 68%.

A energia proveniente de combustiveis fésseis aparece em segundo lugar na capacidade instalada
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com cerca de 18%, seguida da Biomassa que representa 8,6%. A energia edlica cresceu muito nos

ultimos anos e j4 representa cerca de 4% da capacidade instalada. A energia Nuclear equivale a

menos de 2% e a energia solar ainda é desprezivel. Entretanto, o custo desta tltima vem caindo

ao longo dos ultimos anos e espera-se que no médio prazo ja venha a ter um preco competitivo

com as outras fontes.

A Tabela 2 ilustra todos os empreendimentos em operagao no Brasil em 09/05/2015

(ANEEL, 2015) de acordo com cada fonte, a capacidade instalada e o nimero de usinas cor-

respondentes. Como podemos ver, destaca-se, além do potencial hidrdulico, a energia elétrica

resultante do Géas natural (8,9%) e do bagaco da cana de agicar (6,9%).

Tabela 2 — Capacidade Instalada de Energia Elétrica no Brasil em 09/05/2015

Empreendimentos em Operacao
Fonte Capacidade Instalada Total
Origem Fonte nivel 1 Fonte nivel 2 Usi. MW % Usi. MW %o
Baga. Cana Acu. | 387 9.934 6,9
. . Biogas-AGR 2 1,7 0,0
Biomassa | Agroindustr. Capifn Elefante 3 65,7 | 0,0 | 403 | 10.041 | 7,0
Casca de Arroz 11 39,5 0,0
Biomassa Bioco. Liq. Oleos vegetais 2 4.4 0,0 2 4.4 0,0
Carvao Vegetal 7 51,4 0,0
) Gaés Alto Forno 8 109,9 0,1
Biomassa Floresta Licor Negro 17 1,785 12 79 2.305 1,6
Res. de Madeira 47 359 0,2
Biomassa | Res. Animais Biogas - RA 12 2,1 0,0 12 2,1 0,0
Biomassa | Res. Sélidos Biogas - RU 10 62 0,0 10 62 0,0
Eélica Cinét. Vento Cinét. Vento 266 5.862 4,1 266 5.862 4,1
Calor de Processo 1 24.4 0,0
Fossil Carvao min. Carvao Mineral 13 3.389 2,3 23 3.614 2,5
Gés de Alto Forno 9 200 0,1
, . , Calor de Processo 1 40 0,0
Féssil Gas natural Gés Natural 136 | 12.856 | 8.9 137 | 12.896 | 89
Foéssil Outros Foésseis | Calor de Processo 1 147 0,1 1 147 0,1
Gas de Refinaria 7 340 0,2
Fossil Petroleo | Q109 Combustivel |40 4091 2.8 090 g 39y | 5
Oleo Diesel 1664 | 4.028 2,8
Outros 16 938 0,6
Hidrica Pot. hidr. Pot. hidr. 1173 | 89.888 62 | 1173 | 89.888 62
Nuclear Uranio Uranio 2 1.990 1,4 2 1.990 1,4
Solar Rad. solar Rad.solar 317 15,2 0,0 317 15 0,0
Paraguai 5.650 3,9
Argentina 2.250 1,6
Tmpor. Venezuela 200 0,1 8.170 57
Uruguai 70 0,0
Total 4152 | 144.391 | 100 | 4152 | 144.391 | 100

Fonte: (ANEEL, 2015)
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Devido a um processo histérico de aproveitamento dos recursos naturais para geracao de
energia, desenvolveu-se o Sistema Interligado Nacional (SIN). O SIN permite, respeitadas certas
configuragdes técnicas, que a energia gerada em qualquer local do pais seja consumida em regices
distintas (FERREIRA, 2013). Ou seja, a energia que é gerada na regiao Sul do pais pode vir a
ser utilizada na regido Norte, caso haja necessidade. Segundo o Operador Nacional do Sistema
(ONS, 2015) apenas 3,4% da capacidade de produgao de eletricidade do pais encontra-se fora do

SIN, em pequenos sistemas isolados localizados principalmente na regido amazonica.

O SIN é subdividido em quatro subsistemas denominados: Subsistema Sudeste/Centro-
Oeste (SE/CO), Subsistema Sul, Subsistema Nordeste e Subsistema Norte.

Conforme o Boletim de Carga Mensal de marco de 2014, divulgado pelo Operador
Nacional do Sistema (ONS, 2015) o submercado SE/CO concentra a maior carga ! nacional com
aproximadamente 59% da carga total do SIN. Em segundo lugar aparece o submercado Sul que
concentra cerca de 18%, seguido do Nordeste com cerca de 16% e por tltimo o Norte com cerca

de 8%. A Tabela 3 ilustra estes ntimeros.

Tabela 3 — Carga verificada no sistema em margo de 2015

Subsistemas | MW médio verificado %
SIN 66,647 100,00%
SE/CO 39,100 58,67%
Sul 11,930 17,90%
Nordeste 10,482 15,73%
Norte 5,135 7,70%

Fonte: (ONS, 2015)

Como podemos ver na Figura 3 a carga média verificada no SIN em julho e agosto de 2014
foi praticamente a mesma verificada em julho e agosto de 2013. Este fato contraria a tendéncia
de aumento no consumo de energia elétrica e pode ser explicado, principalmente, pela queda na
atividade industrial verificada no pais nestes meses (ONS, 2015). Se compararmos 2015 com 2014,
em janeiro e marco tivemos um ligeiro aumento na carga do sistema e em fevereiro tivemos uma
pequena queda. Este fato pode ser explicado pelo fraco desempenho da economia no primeiro
trimestre de 2015.

A demanda méxima instantdnea registrada em marco de 2015 para o SIN foi de 81.207
MW como ilustra a Tabela 4. Este valor é cerca de 5% menor do que a maxima j4 verificada pela
ONS. A Tabela 5 mostra a demanda maxima ja registrada pela ONS. Isto ocorreu em fevereiro
de 2014 e a carga chegou a 85.708 MW.

Como visto na Tabela 2, a capacidade total instalada no Brasil é de cerca de 144.000
MW e a demanda méxima instantanea verificada foi de 85.708 MW. E por isso que, em condigoes
normais de hidrologia e niveis dos reservatoérios, a geracao hidraulica é responsavel pela produgao

de aproximadamente 90% da eletricidade consumida no pais (SOUZA et al., 2014).

! Carga é a demanda de energia elétrica acrescida das perdas de transmisséo.
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Figura 3 — Comportamento da Carga do SIN nos anos de 2012-2015

Fonte: adaptado de ONS (2015)

Tabela 4 — Demanda méxima instantdnea em margo de 2015 (MW)

SUBSISTEMAS | carga maxima registrada (MW) | Horario
SIN 81,207 14:40
SE/CO 48,338 15:35
Sul 16,244 14:46
Nordeste 12,144 14:32
Norte 9,935 15:18

Fonte: (ONS, 2015)

Como os niveis dos reservatorios das hidrelétricas sdo varidveis, é de extrema importancia
a interligacao elétrica entre eles, a fim de se aproveitar as sazonalidades de cada regido para a
otimizagdo do ganho energético. Assim, o SIN é operado centralizadamente de forma a exportar
energia das regioes mais “tmidas” para as regioes mais “secas”, através da infraestrutura do
sistema de transmissao, possibilitando o aproveitamento 6timo dos recursos disponiveis para

assim garantir o atendimento a demanda de cada subsistema (LUZ, 2011).

Ultimamente optou-se pela construcao de hidrelétricas com reservatérios menores, as
chamadas usinas a fio d’dgua. Isso ganhou respaldo recentemente devido aos impactos ambientais

causados pelos grandes reservatérios das hidrelétricas.

Entretanto, essas novas usinas a fio d’agua sdo um fator que vem aumentando o risco
de producdo e geragdo de energia elétrica no Brasil. Segundo o Operador Nacional do Sistema
(ONS, 2015), em 2001, ano em que houve o racionamento de energia elétrica, o Brasil tinha

uma capacidade de reservatérios suficiente para gerar 6 (seis) meses de energia elétrica caso
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Tabela 5 — Demanda méaxima instanténea ja registrada pela ONS (MW)

Historico da carga
SUBSISTEMAS Méxima Verificada | Horario | Més
SIN 85,708 15:41 | Fev-14
SE/CO 51,894 14:32 | Jan-15
Sul 17,971 14:29 | Fev-14
Nordeste 12,166 15:34 | Jan-15
Norte 6,185 14:39 | Set-14

Fonte: (ONS, 2015)

nao houvesse chuvas. Em 2009 esse tempo passou para 5 (cinco) meses e em 2019, segundo
a Associacao Nacional dos Consumidores de Energia (ANACE, 2015), estima-se que teremos

reservatorios suficientes para apenas 3 (trés) meses.

Isto porque a demanda por energia elétrica do pais aumentou na ultima década e os
reservatérios ndo aumentaram na mesma propor¢ao. Essa nova tendéncia ambiental de construir
usinas a fio d’adgua, deixa o sistema ainda mais dependente das chuvas, o que traz mais incerteza

para o preco spot da energia elétrica.

Em janeiro de 2008, nos primeiros meses de 2013 e praticamente durante todo o ano
de 2014 houve um aumento expressivo no preco spot de energia elétrica causado pela baixa
precipitagdo pluviométrica nas regiao sudeste e centro-oeste do pais, regido onde estao localizados
0s maiores reservatorios, causando assim instabilidade no prego. Nestes tltimos surgiram rumores
de que o pais corria um risco de racionamento de energia compulsério, o que seria desastroso

para o crescimento da economia do pais e para a credibilidade do governo.

Nao houve racionamento compulsério no periodo, mas a populagdo pagard um prego
muito caro por isso. Devido ao acionamento de usinas termoelétricas a petréleo (6leo combustivel
e 6leo diesel) que sdo muito mais onerosas e chegam a custar mais de R$ 1000,00/MWh, e
também ao aumento do risco de faltar energia elétrica, o preco spot permaneceu alto por todo
o ano de 2014 e por isso os consumidores tiveram, em 2015, um forte reajuste nas tarifas de

energia elétrica.

2.1 O Mercado de Energia Elétrica Atual

No inicio da década de 1990 iniciou-se um processo de desverticalizagao da industria de
energia elétrica na Europa. A Gra Bretanha e os Paises Nérdicos (Noruega, Suécia, Finlandia e
Dinamarca) se destacaram na liberalizagdo do mercado. Estimulou-se a competigdo e permitiu-se

a escolha livre por parte dos consumidores de quem seria seu fornecedor de energia elétrica.

Contagiado por esse movimento, iniciou-se também no Brasil a reestruturagdo do Setor
Elétrico, cujo modelo institucional baseava-se em um padrao verticalizado e de predominio estatal
nas atividades relacionadas & geragao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica. A reforma

era necessaria principalmente pela insuficiéncia dos recursos por parte do governo para os devidos
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investimentos na expansdo da oferta de energia em concordancia com o crescimento da demanda
do pais (VITORINO, 2011).

No Brasil a reestruturacao do setor iniciou em 1998 e perdurou por varios anos até sua
consolidagdo (REGO, 2012). Em 2001 houve o racionamento de energia elétrica no pais e em

2003 houve a mudanca do governo federal o que originou novas mudangas no setor.

Em marco de 2004, o setor elétrico comecou sua segunda grande reforma alterando muitos
dos principios do modelo do governo antecedente (REGO, 2012). A regulamentaciao do modelo
de comercializacdo de energia elétrica, o processo de outorga de concessoes e de autorizagoes de
geragao de energia elétrica foi consolidado em julho de 2004 com o Decreto n.° 5.163 (REGO,
2012).

Apés essa reestruturacdo do setor, o mercado elétrico brasileiro apresenta hoje dois
ambientes para negociagao de contratos de compra e venda de energia: o Ambiente de Contratagao

Regulada (ACR), também chamado de marcado cativo, e o Ambiente de Contratagao Livre
(ACL).

No ACR a contratacao é formalizada através de contratos bilaterais entre os agentes
vendedores (geradores, produtores independentes ou autoprodutores) e as distribuidoras de
energia. Sao representados por contratos a termo derivados dos leiloes de energia realizados
pelo governo federal para atender a demanda do mercado cativo (consumidores de pequeno
porte, como os consumidores residenciais). Estes contratos sdo denominados de Contratos de
Comercializagdo de Energia Elétrica no Ambiente Regulado(CCEAR). Nesses leiloes a energia é
adquirida pela menor tarifa. Segundo a Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE,
2015) os agentes de distribuicao tém a obrigatoriedade da contratacdo da totalidade de seu

mercado consumidor.

No ACL ha a livre negociagao entre os agentes geradores, comercializadores e consumidores
livres. Os contratos realizados sdo acordos bilaterais, tipicamente contratos a termo (foward
contracts) negociados independentemente e sem padronizagao. A Figura 4 ilustra estes dois

ambientes.

Os consumidores livre, sejam de médio porte ou de grande porte, também necessitam ter

firmados em contratos a sua demanda média de energia dos ultimos 12 meses (CCEE, 2015).

Entretanto, a energia contratada pelas distribuidoras, pelos comercializadores ou pelos
consumidores livres ndo se iguala a energia efetivamente consumida, bem como a energia gerada
pelos produtores também divergem do estipulado em contrato exigindo a necessidade de uma

contabilizacdo a posteriori.

A Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE, 2015) é responsével por
contabilizar a diferenca entre os montantes de energia elétrica realmente medidos e os montantes
firmados em contratos por cada agente. Esta contabilizagdo é feita tanto no ACL quanto no
ACR, isto é, sdo contabilizados todos os contratos seja de distribuidoras, geradoras, produtores

independentes, comercializadores ou consumidores livres.

Esta resultante de energia transacionada e nao contratada é entdo valorada ao Preco de
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ACR (Ambiente de contratacao regulada) ACL (Ambiente de contratacao livre)

G1 G2 Gk Gn

Contratacao de

- ~ - Ajuste
Compra de energia em “pool”: (desvios)
contratacdo regular

. (" com

Contratos bilaterais no ambito do pool por meio da CCEE (ACR)
Compra em regime de livre contratacao (ACL)

G: Geradoras D: Distribuidoras
COM: Comercializadoras CL: Consumidores livres

Figura 4 — Ambientes de Contratagdo de Energia

Fonte: Vitorino (2011)

Liquidagao das Diferencas (PLD), explicitado detalhadamente na segao 2.4, e se tornam objeto
de liquidagdo na CCEE no Mercado de Curto Prazo (MCP). Ou seja, apenas a diferenca de
energia entre o firmado em contrato e o realmente consumido é valorada conforme o PLD como
mostra a Figura 5. Segundo a CCEE (2015) de janeiro a dezembro de 2012, 2013 e 2014 foram
contabilizados no mercado de curto prazo cerca de R$ 10 bilhoes, R$ 15 bilhoes e R$ 43 bilhoes,

respectivamente.

Agentes

Ambiente Compradores de Energia

Agentes de Contratagao
Wendedores de Energia

Contabilizagao Mercado Spot

Distribuidores CCEE {Prago =PLD)

{Consumidores Cativos)

Geradores
Frodutores Independentes
Comercializadores

Energia Contratada

Consumidares Livres J /
Comerdializadores

Contratos
Bilaterais

Energia \feriﬁoadai ‘

Figura 5 — Representagao dos ambientes de contratagao de energia no Brasil e o mercado spot

Fonte: Rodrigues (2007)

No caso das geradoras de energia, se elas vencem um leildo de energia A-3 ou A-5 2 por

2 Leilbes de energia A-3 ou A-5 significa que os vencedores do certame sio obrigados a comecarem a gerar a

energia negociada no leildo 3 ou 5 anos adiante, respectivamente.
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exemplo, em 2015, devem comegar a fornecer esta energia vendida 3 ou 5 anos adiante conforme
o tipo do leildo. Se ocorrem atrasos nas obras e por alguma razao estas empresas geradoras
atrasam no fornecimento de energia, sdo entdo obrigadas a fornecer essa energia comprando

através do mercado spot.

Todos os contratos celebrados entre os agentes no ambito do Sistema Interligado Nacional
(SIN), sejam contratos do ACR ou do ACL, devem ser registrados na CCEE e servem de base

para a contabilizagdo e liquidacdo das diferengas no mercado de curto prazo (LUZ, 2011).

Como resultado desse formato de liquidagdo dos contratos elétricos e devido ao fato do
cédlculo do PLD basear-se no custo marginal de operacgao do setor elétrico, o PLD reflete como
uma prozy do valor real do prego spot da energia elétrica no mercado brasileiro (RODRIGUES,
2007).

2.2 Formacao de Precos no Mercado de Energia Elétrica

A determinacao do prego de eletricidade na maioria dos mercados reestruturados mundiais
pode ser dividida em duas categoriais: (i) o preco é determinado por meio do confronto entre as
curvas de oferta e de demanda e (ii) o prego de curto prazo é resultado de um gerenciamento cen-
tralizado do sistema com o intuito de garantir o menor custo operacional possivel (RODRIGUES,
2007).

No Brasil o preco de eletricidade é determinado pela segunda categoria, onde a escolha
da quantidade de energia a ser produzida e despachada por cada fonte segue um modelo de
otimizagao estocastica. A producdo de energia elétrica de cada fonte tem um custo unitario

diferenciado e uma quantidade de energia maior tenderd a ser produzida pela fonte mais barata.

A geracdo hidraulica é a fonte mais barata, mas conta com a caracteristica de s6
produzir energia se os reservatorios de agua estiverem acima de um determinado nivel. As usinas
termelétricas tém como custo principal e direto o combustivel utilizado, que, conforme visto na
Tabela 2, pode ser o bagaco da cana de aglcar, carvao mineral, gas natural, 6leo combustivel ou

ainda 6leo diesel em casos extremos.

A geracdo hidraulica ndo tem um custo direto, apenas um custo de oportunidade
associado de disponibilidade de dgua para geragoes futuras. A maxima utilizacdo da energia
hidrica disponivel em cada periodo é a premissa mais econoémica do ponto de vista imediato,
porque minimiza os custos com combustivel. Porém, ela acarreta em maiores riscos de déficits
futuros de agua e, no caso de uma seca severa, por exemplo, pode levar a um racionamento, com
um alto custo para sociedade. Por outro lado, a maxima confiabilidade de fornecimento é obtida
conservando o nivel dos reservatérios o mais elevado possivel, o que significa utilizar mais geragao

térmica e, portanto, aumentar os custos de operacao (LUZ, 2011).

Sendo assim, dada a natureza mista da matriz de energia elétrica brasileira, o Operador
Nacional do Sistema (ONS) decide produzir conforme uma configuracdo que minimize a funcao
de custo total (FCT) que é obtida pela soma da fungdo de custo imediato (FCI) e a funcao de
custo futuro (FCF), conforme mostra a Figura 6. Esta figura mostra a FCI e a FCF em funcao

do volume final dos reservatérios das hidrelétricas.
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Figura 6 — Fungoes de Custo Imediato e Custo Futuro

Fonte: Luz (2011)

A Funcéo de Custo Imediato aumenta a medida que se decide aumentar o volume final
dos reservatérios, isto é, quanto menor é a energia hidrica despachada maior serd a geracao

térmica e consequentemente maior serd o custo imediato.

A Funcao de Custo Futuro esta associada ao custo esperado de geracdo hidraulica e
térmica no futuro. Este custo diminui & medida que aumenta o volume final armazenado nos
reservatoérios, isto é, quanto maior é a energia hidrica armazenada nos reservatérios maior tende
a ser a geracdo hidraulica no futuro e menor tende a ser a geracdo térmica no futuro, o que

acarreta em um menor custo futuro esperado.

2.3 Custo Marginal de Operacao

Segundo Vitorino (2011) o Custo Marginal de Operacao (CMO) ¢é definido como o custo
incorrido para atender o aumento incremental de 1 (um) MWh na demanda por energia elétrica

do Sistema Interligado Nacional (SIN) e seu valor é expresso em R$/MWh.

De acordo com a ANEEL (2015), os modelos de otimizacao estocéstica responséaveis por
gerar o CMO s@o o Newave e o Decomp. O Custo Marginal de Operagao é um custo considerado

dificil de ser estimado por envolver a quantificacdo do risco e o custo de déficit de energia.

O Newave é um modelo de otimizacao estocastica para o planejamento de médio e longo
prazo, cerca de 5 (cinco) anos, com discretizagdo mensal e representacdo a sistemas equivalentes
(SOUZA et al., 2014). Seu objetivo é determinar a estratégia 6tima de geracao hidraulica e
térmica em cada estdgio que minimiza o valor esperado do CMO para todo o periodo em anélise

atendendo & demanda de energia do SIN prevista para o periodo.

Conforme Souza et al. (2014) um dos principais resultados desse modelo sao as fungoes
de custo futuro, essenciais para a determinagdo do “valor da dgua” e, consequentemente, dos

impactos da utilizagdo da dgua armazenada nos reservatorios.
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Assim como o Newave, o modelo Decomp também procura obter uma operagao 6tima do
sistema hidrotérmico, mas em um horizonte de tempo mais curto. Segundo Vitorino (2011) o
modelo Decomp busca determinar os despachos de geragao de cada usina, bem como o intercdmbio
entre os subsistemas para os proximos 12 (doze) meses, com base nas informagoes de carga, vazao,
disponibilidade, limite de transmissao entre subsistemas e na funcao de custo futuro obtida pelo
modelo Newave. De acordo com Souza et al. (2014) a principal caracteristica do médulo Decomp
¢é o resultado otimizado do planejamento de curto prazo com a discretizacao semanal no primeiro

més de estudo.

2.4 Preco de Liquidacao das Diferencas

O Preco de Liquidagao das Diferengas (PLD) para cada submercado é calculado pela
Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE) e é derivado do custo marginal de
operacao. O PLD é determinado e divulgado pela CCEE semanalmente, para cada patamar de

carga (leve, média ou pesada) e para cada submercado (N, NE, S e SE/CO).

O PLD é entao calculado com base no CMO da primeira semana de horizonte de
planejamento, considerando os limites maximo (PLD,q,) € minimo (PLD,y;,) definidos pela
ANEEL para cada ano. No ano de 2014 o PLD,, 4, foi definido em R$822,83 ¢ o PLD,,;, foi
definido em R$15,62 (ANEEL, 2015). A expressao do PLD ¢ definida pela Equagao 2.1.

PLD = min(max(CMO,PLD,ypn),PLDqz) (2.1)

Os patamares de carga sdo definidos de acordo com o horario da utilizacdo da energia
elétrica. A Tabela 6 apresenta os horarios de ocorréncia dos patamares de carga de energia leve,

média e pesada ao longo de uma semana, nos periodos com e sem horario de verao.

Tabela 6 — Patamares de Carga em funcdo do dia, hora e vigéncia do horario de verao

Patamar de Carga Sem Horério de Verao Com Horario de Verao
22 feira a sabado | Domingo e Feriado | 2? feira a sibado | Domingo e Feriado
Leve 00:00 as 06:59 00:00 as 16:59 00:00 as 06:59 00:00 as 17:59
22:00 as 23:59 23:00 as 23:59
Média 07:00 as 17:59 17:00 as 21:59 07:00 as 18:59 18:00 as 22:59
21:00 as 23:59 22:00 as 23:59
Pesada 18:00 as 20:59 19:00 as 21:59

Fonte: (CCEE, 2015)

O objetivo principal do Horéario de Verao é diminuir a demanda do SIN no periodo de

ponta (pico) (ONS, 2015). Isso é possivel, pelo fato da parcela de demanda por energia elétrica
referente a iluminacdo publica e residencial ser acionada mais tarde do que normalmente o seria,

devido ao adiantamento do fuso horario brasileiro em 1 hora (ONS, 2015).
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O Horario de Verao foi instituido pelo Decreto-Lei n® 4.295, de 13 de maio de 1942 e
regulamentado, em carater permanente quanto & sua abrangéncia e vigéncia, pelo Decreto da
Presidéncia da Republica n° 6.558, de 08 de setembro de 2008 (ONS, 2015). Apéds a alteracao
promovida pelo Decreto n°® 7.826, de 15 de Outubro de 2012, o horario de verdo abrange os
seguintes estados: Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Parana, Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Espirito
Santo, Minas Gerais, Goids, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Tocantins e no Distrito Federal.
O horario de verao entra em vigor a partir da zero hora do terceiro domingo do més de outubro
de cada ano, até a zero hora do terceiro domingo do més de fevereiro do ano subsequente, exceto
quando o término da medida coincide com o Carnaval, caso em que é postergado para o domingo
seguinte (ONS, 2015).

O ONS, anualmente, divulga relatérios sobre as expectativas e os resultados da adogao do
horario de verao. No relatério referente ao verdao de 2012/2013 podemos ver como foi a redugao
da demanda no horario de pico, devido a ado¢ao do horario de verdao, no subsistema Sul e no
subsistema Sudeste/Centro-Oeste, este tltimo exibido na Figura 7. A Figura 7 é interessante
porque mostra também como varia a demanda do subsistema Sudeste/Centro-Oeste ao longo de
um dia tipico de verdo. Podemos ver que a demanda minima ocorre por volta das 4 horas da
manha e vai aumentando ao longo do dia. Temos, nos meses de verdo, um pico de demanda por
volta das 15 horas que pode ser explicado pelo aumento do uso de aparelhos de ar condicionado
(ONS, 2015).

47000

45000 Subsistema SudesteCentro-Oeste
Fim HV 2012/2013
43000 \ /\
41000
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Figura 7 — carga diaria com e sem hordario de verao

Fonte: ONS (2015)

Devido a implantagao do horario de verao, a reducao da demanda na hora do pico de
carga no subsistema Sudeste/Centro-Oeste no verao de 2012/2013 foi da ordem de 1.858 MW

correspondendo a uma reducao de 4,4% da carga total do subsistema.
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2.5 Série historica do Preco de Liquidacao das Diferencas

Como o subsistema Sudeste/Centro-Oeste é o subsistema de maior demanda de carga
e de maior representatividade econdmica do pais, optamos por analisar a série histérica desse
subsistema. Além disso, optamos por dar énfase no patamar de carga pesada, por esse ser o

patamar onde se situa a maior demanda didria de energia elétrica, isto é, a ponta (pico).

A Figura 8 mostra a série histérica do PLD para o submercado sudeste/centro-oeste no
patamar de carga pesado desde julho de 2001 até dezembro de 2014. Os dados em anélise foram
extraidos do site da Camara de Comercializacio de Energia Elétrica (CCEE, 2015). Neste portal,
o registro encontrado da série historica dos precos se inicia em julho de 2001. O PLD é dado em
R$/MWh (reais por Mega Watt hora).

Preco de Liquidacao das Diferencas (PLD)

R$/MWh
200 400 600 800

0
|
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Figura 8 — Série Histérica do PLD (de 2001 a 2014)

Fonte: CCEE (2015)

Podemos ver que a série apresenta cerca de 4 picos nos precos. O primeiro deles ocorreu
logo no inicio do registro em julho de 2001, época do racionamento de energia compulsério no
pais. Outra elevagdo brusca se deu em janeiro de 2008 devido ao atraso nas chuvas de verao da
regidao sudeste/centro-oeste. O terceiro pico do PLD foi em janeiro de 2013 pelo mesmo motivo
anterior. E em 2014 o PLD bateu o valor méximo estabelecido pela ANEEL (R$822,83) nos meses
de fevereiro, margo, abril, maio, outubro e novembro. O baixo indice pluviométrico verificado
nas regioes sudeste/centro-oeste e nordeste em 2013 e em 2014 foi o fator determinante para o
PLD chegar ao valor teto. O indice de chuvas nestas regides nesse periodo foi considerado um

dos mais baixos da histéria em que se tem registro (INMET, 2015).

A Tabela 7 apresenta as estatisticas descritivas da série historica do PLD. O valor minimo
verificado foi de R$4,00/MWh e ocorreu em outubro de 2002 e janeiro, fevereiro e margo de
2003. Podemos ver que a média é maior do que a mediana, R$137,00/MWh e R$48,35/MW h

respectivamente. Esta caracteristica é tipica da distribuicdo lognormal que usualmente é adotada
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para séries de commodities e precos de agoes em geral.

Tabela 7 — Estatisticas Descritivas do PLD em R$/MWh

Valor minimo | 1° quartil | Mediana | Média | 3° quartil | Valor maximo
4,00 18,59 49,42 142,70 153,50 822,83

Fonte: O autor

A Figura 9 apresenta um histograma da série do PLD. Como a mediana ji havia nos

mostrado, podemos ver que a maioria dos valores encontram-se no intervalo de até R$50,00/M W h.
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Figura 9 — Histograma da série histérica do PLD (de 2001 a 2014)

Fonte: O autor

Além disso, analisando a série percebemos a alta volatilidade que o PLD possui. O preco
spot variou de R$569,69/M W h na segunda semana de janeiro de 2008 para R$15,47/MW h na
segunda semana de maio de 2008. Uma variacao negativa de 97,28% em 4 meses. J4 na tltima
semana de dezembro de 2011 o preco foi R$40,76/M W h e na tltima semana de dezembro de
2012 o prego atingiu R$349,93/MW h, uma variagdo de 758,5% em 12 meses.

2.6 Discussao do PLD

Como visto na Figura 8 o PLD se manteve em um patamar muito elevado durante quase
todo o ano de 2013 e de 2014. Neste periodo as distribuidoras ndo estavam cobertas em contrato
com 100% das suas demandas, fato ocorrido devido a ineficiéncia de contratagao de energia nos
leiloes anteriores realizados pelo governo federal. Desta forma, as distribuidoras ficaram expostas
a0 preco spot e eram obrigadas a comprarem energia muito mais cara do que vendiam para os

consumidores cativos.



Capitulo 2. O Setor Elétrico Brasileiro 33

O governo federal tentou amenizar o problema com leildes de energia A-0 3, mas os leiloes
ainda nao foram suficientes para cobrirem todo o déficit entre a energia contratada e a demanda

das distribuidoras.

Uma outra alternativa para amenizar a situacao seria aumentar o preco da tarifa paga
pelos consumidores cativos ja em 2013, porém, por razoes politicas e eleitorais, o governo nao quis
adotar esta medida, o que faria diminuir o consumo. O governo entdo postergou o aumento para
2015. Sendo assim, as distribuidoras ficaram por dois anos comprando parte da sua demanda
no mercado a vista, pagando o valor do PLD em torno de R$800,00 MWh e vendendo para os
consumidores cativos por cerca de R$200,00 MWh. Para isso tanto o governo federal quanto
os bancos publicos foram obrigados a emprestar bilhoes de reais para socorrerem os caixas das
distribuidoras. Estes empréstimos serdo pagos pelos consumidores com o forte aumento da tarifa

ja implementado em 2015.

Modelar séries de precos de agbes ou commodities ndo é algo trivial e envolvem muitas
incertezas. Geralmente tentamos modelar o comportamento do ativo para fazermos analises,
projetar precos futuros e assim valorarmos um projeto ou um investimento. Entretanto, nem
sempre o modelo utilizado reflete perfeitamente o que acontece na realidade. Buscamos um
modelo que, com algumas limitagoes e suposigoes adotadas, posso refletir o mais proximo possivel

o comportamento da série analisada.

No presente trabalho buscamos projetar precos futuros do PLD para assim nos auxiliar a
tomar a melhor decisdo sobre o quanto da capacidade produtiva de uma empresa eletrointensiva
iremos utilizar no préximo més. Desta forma, estimar precos futuros do PLD com a melhor

precisao possivel nos auxiliaria a tomar decisoes melhores embasadas.

Destaco ainda que a legislagdo a cerca do PLD vem mudando nos ultimos anos pelo
governo brasileiro. Em 2013 houve a introducdo de um termo de aversao ao risco (CVAR) no
programa Newave. Em 2015 a ANEEL abaixou fortemente o valor maximo que o PLD pode
atingir e no curto prazo podem ocorrer mais mudangas. Estes fatos tornam as projegoes futuras
do PLD a partir de sua série histérica mais incertas. Ainda assim, como estamos tomando decisao
para o curto prazo, consideramos que projetar precos futuros do PLD a partir de sua série

historica é um meio Util para nossas analises.

3 Leilbes de energia A-0 significa que os vencedores do certame séo obrigados a comecarem a gerar a energia

negociada no leildo imediatamente
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3 Literatura Relevante - Analise de Investi-

mentos por Opc¢oes Reais

3.1 Teoria das Opcoes Reais

Ap6s a publicacao do renomado artigo de Black e Scholes (1973) despertou-se um enorme
interesse pela area de aprecamento de derivativos financeiros e valoracao de ativos reais. Houve,
desde entao, um vasto niimero de publicacbes subsequentes tanto em livros como em periédicos

fazendo com que essa area se tornasse um dos ramos de estudo mais explorados em Financas.

Black e Scholes (1973) e também Merton (1973) trouxeram uma nova forma de valoragao
de ativos financeiros, usando conceitos de arbitragem e montagem de portfélio livre de risco. Isto
tornou menos relevante a discussao da época de qual seria a taxa de desconto ideal ajustada ao
risco de um derivativo (FONSECA, 2008).

Black (1976) estendeu essa teoria para precificagdo de derivativos para commodities. Na
verdade, toda esta teoria de opgoes trouxe também a ideia de flexibilizacdo gerencial em que os
tomadores de decisdo ndo precisavam agir em um tnico instante de tempo, mas sim exercer ou
nao um direito de compra ou venda durante um determinado periodo de tempo (FONSECA,
2008).

A aplicacao de opgoes reais é relativamente recente, e segundo Fonseca (2008), tem como
ponto central a modelagem explicita da possibilidade dos gestores tomarem suas decisoes ao

longo da vida ttil do projeto, isto é, flexibilidade na tomada de decisao.

A teoria ortodoxa de investimento, avaliacdo de empresas e projetos que consiste em
descontar o Fluxo de Caixa Livre projetado a uma taxa minima de atratividade, ¢ uma metodologia
bastante aceita pelos académicos e analistas de avaliagdo. Entretanto, atualmente sao reconhecidas
as limitagoes desta metodologia de Valor Presente Liquido (VPL), principalmente porque ela
nao consegue avaliar a flexibilidade gerencial presente em diversos projetos (BASTIAN-PINTO,
2009). Segundo Dixit e Pindyck (1994) os investimentos, na realidade, sdo menos sensiveis a
alteracoes na taxa de juros e na politica fiscal, e muito mais sensiveis a volatilidade e as incertezas

no ambiente econdémico.

Conforme Dixit e Pindyck (1994) a possibilidade de postergar o investimento pode afetar
drasticamente a decisdo de investir ou nao, fato este ndo considerado na simples metodologia de
VPL. A ideia é que uma firma com uma oportunidade de investir possui uma opgao andloga a
uma opcao de compra financeira ! e quando a firma decide por realizar o investimento ela exerce
(mata) a opgao de investir. Esta perda da op¢ao de investir é um custo de oportunidade que tem
que ser levado em considerac¢ao no custo do investimento. Ou seja, o valor presente liquido deve

exceder os custos em um montante maior do que aquele de manter a op¢ao de investir viva.

1 Opgao de compra no mercado financeiro é aquela em que o seu detentor possui o direito, mas nio a obrigacéo,

de comprar um ativo pelo prego combinado, em algum tempo no futuro.
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Esta abordagem de opgoes reais se aplica a diversas situacoes de decisdo 6tima de
investimento. Podemos citar como exemplos, além do momento 6timo de investir ou postergar a
decisdo de investimento, a opgdo de expansdao de um empreendimento, a entrada no mercado
de um produto novo, o desligamento temporario de uma operagao e o seu reinicio, o abandono
permanente do empreendimento e a opcao de modificar as caracteristicas originais do projeto
(DIXIT; PINDYCK, 1994).

Em outras palavras, o valor de uma op¢ao real inclui o valor da flexibilidade que um
gerente tem para tomar decisdes sobre ativos reais em resposta aos novos cenarios que se
apresentarem. Com a chegada de novas informacoes, a geréncia pode reagir otimamente a elas e

adotar decisoes que vao influenciar positivamente o valor final do projeto.

Segundo Bastian-Pinto (2009) a avaliacao pela Teoria de Opg¢oes Reais é a abordagem
mais apropriada para quantificar as flexibilidades gerenciais e estratégias embutidas nos projetos
corporativos e no valor das empresas. Esta abordagem avalia com maior precisdo a capacidade

da gestao em adaptar-se a novas informagoes.

Dixit e Pindyck (1994) ressaltam trés caracteristicas que sido essenciais para a aplicagao
da teoria de Opgoes Reais a um ativo ou projeto: (i) o investimento deve ser parcialmente ou
completamente irreversivel, isto é, o investimento inicial é, no minimo, parcialmente afundado;
(ii) a existéncia de incertezas sobre a recompensa futura do investimento, ou seja, o melhor que
podemos é atribuir probabilidades para os possiveis resultados e (iii) deve haver flexibilidade dos
gestores para agir em relacao a decisao do investimento, desta forma, é possivel adiar uma acgao
para se ter mais informagao sobre o futuro ou ainda alterar um caminho futuro do projeto em

resposta a resolucao das incertezas.

O tempo influencia as decisoes de investimento, portanto a técnica de op¢oes reais deve
considerar as possiveis flutuagdes provenientes das incertezas, de forma a fornecer instrumentos
de tomada de decisdo a cada instante de tempo (FONSECA, 2008).

As incertezas de um projeto sdo umas das principais fontes de risco e sdo oriundas das
varidveis que compoe este projeto. Estas varidveis podem ser de diferentes tipos como: (i) o prego
de uma commoditie, (ii) demanda futura, (iii) fatia a ser capturada do mercado, (iv) incerteza
tecnoldgica, entre outras. Estas varidveis possuem o valor futuro incerto e a correta modelagem
destas é de fundamental importancia para a avaliacdo das opgoes reais que porventura existir.
Modelar as incertezas de forma incorreta pode levar a resultados enganosos numa avaliagdo por
opgoes reais, seja superdimensionando ou subestimando o seu real valor (BASTTAN-PINTO,
2009).

3.2 Pesquisas Relevantes utilizando Opc¢oes Reais

Apresentamos a seguir alguns dos principais trabalhos que abordam a Teoria de Opgdes

Reais e a simulagao de pregos de commodities.

Tourinho (1979) foi um dos primeiros a discorrer sobre a Teoria de Op¢oes Reais. Seu
trabalho aborda o problema de encontrar o valor de uma reserva de um determinado recurso

natural uma vez que o prego futuro deste recurso é incerto. O autor utilizou a técnica de Simulagao
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de Monte Carlo para modelar as incertezas.

Brennan e Schwartz (1985) modelaram o prego futuro do cobre com um tnico fator
estocéstico, o preco a vista. E investigaram o instante étimo de investir em um projeto de
desenvolvimento de uma mina de cobre. Os autores utilizam a simulacdo de Monte Carlo através
de um processo de reversao a média e consideram ainda a opc¢ado de uma parada temporaria,

reativacao e abandono da mina.

Paddock, Siegel e Smith (1988) desenvolvem uma metodologia para a valoracao de
uma concessao de petrdleo no mar. Os autores utilizam a simulacdo de Monte Carlo em uma
abordagem semelhante a técnica de opgoes financeiras. Os autores mostram a necessidade de se

combinar a precificacdo de op¢do com um modelo de equilibrio para o ativo subjacente.

Gibson e Schwartz (1990) desenvolveram um modelo de dois fatores estocasticos para os
precos do petrdleo. As varidveis estocédsticas seriam o preco a vista e o retorno de conveniéncia.
O processo estocastico do prego a vista é modelado por um Movimento Browniano Geométrico e

o retorno de conveniéncia por um processo de Reversao a Média.

Kulatilaka (1993) analisa o valor da flexibilidade presente em uma caldeira industrial
que pode alternar entre o uso de 6leo ou gas natural. Os resultados mostram que os ganhos
obtidos devido a redugdo de custos gerado por esta flexibilidade operacional sdo significativamente

maiores do que o investimento em uma caldeira bicombustivel.

Schwartz (1997) analisou o comportamento estocastico dos precos das commodities de
trés modelos distintos. O primeiro modelo considera que o logaritmo do precgo a vista segue um
processo de reversao a média. O segundo modelo considera dois fatores: o prego a vista seguindo
um Movimento Browniano Geométrico, e o retorno de conveniéncia seguindo um processo de
reversao a média. O terceiro modelo acrescenta a taxa de juros como uma variavel estocastica
seguindo um processo de reversdao a média. Os resultados evidenciaram que o modelo de um
fator tem um desempenho fraco. Os modelos de dois e trés fatores apresentam desempenhos
equivalentes e o autor observa que a taxa de juros como um fator estocéastico agrega pouca

informacao.

Schwartz e Smith (2000) implementaram um modelo de dois fatores com dados de
contratos futuros de petrdleo. As varidveis estocasticas seriam as variagoes de curto prazo e o
preco de equilibrio. A primeira é modelada por um movimento de Reversao a Média do tipo
Ornstein-Uhlenbeck e a segunda é modelada por um movimento Browniano Geométrico. Os

resultados mostraram aderéncia para os dados empiricos no curto e longo prazo.

Slade (2001) valora a flexibilidade gerencial em investimentos relacionados a uma mina de
cobre no Canada. Um modelo de opcao real é estimado e solucionado para valores de projeto e de
op¢ao. Seu estudo foca em operagoes flexiveis ressaltando o fato de que suspensdes temporarias
sao mais comuns do que desligamentos permanentes. E utilizado um Movimento de Reversao a

Média de um fator estocastico .

Manoliu e Tompaidis (2002) analisaram o comportamento dos pregos do géas natural
utilizando tanto um fator estocéstico quanto o modelo de Schwartz e Smith (2000) de dois fatores.

Foi incluida uma funcdo deterministica para descrever a sazonalidade. Os resultados mostraram
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que o modelo de dois fatores permite melhor ajuste que o modelo de um fator.

Santiago e Bifano (2005) apresentaram uma das primeiras aplicagoes do modelo de apoio
a decisao introduzido por Huchzermeier e Loch (2001) e posteriormente aprimorado por Santiago
e Vakili (2005). Santiago e Bifano (2005) consideram uma abordagem de gerenciamento baseada
na flexibilidade para desenvolvimento de novos produtos. Os autores utilizam arvores de decisao
multidimensionais para avaliar o processo de desenvolvimento de um produto de alta tecnologia.
Eles consideram trés opgoes de flexibilidade em cada fase de revisdo do projeto: (i) continuar o

desenvolvimento do produto, (ii) melhorar o seu desenvolvimento ou, (iii) abandonar o projeto.

Aiube, Baidya e Tito (2006) utilizaram o modelo de Schwartz e Smith (2000) com a
inclusao de saltos nas variacdes de curto prazo para modelar o preco do petréleo. Resultados

mostraram que o modelo com saltos explica melhor a estrutura a termo dos precos do petréleo.

Bastian-Pinto, Brandao e Alves (2010) analisaram uma opgao real de alternancia disponi-
vel para proprietarios de carros de combustiveis flex (gasolina e etanol) e os resultados mostraram

que esta flexibilidade tem um valor significativo.

Dockendorf e Paxson (2013) desenvolveram um modelo de opgoes reais para valorar a
flexibilidade de uma industria alternar a venda de produtos entre amdnia e ureia. Os resultados
mostram que apesar da correlacdo entre os dois produtos hd um valor significativo nesta
flexibilidade.

3.3 Projecgoes de precos futuros no Setor Elétrico

Na ultima década, a modelagem de pregos de energia elétrica despertou a atengao de
varios pesquisadores em todo o mundo. Nos paises nérdicos, por exemplo, Lucia e Schwartz
(2002) apresentaram um estudo sobre os derivativos de energia elétrica usando dados da bolsa
de energia dos paises Nordicos. Fizeram uso dos modelos de um e dois fatores. No modelo
de um fator é usado o processo de Ornstein-Uhlenbeck. Para o modelo de dois fatores sao
usados os modelos de reversdao & média e o Movimento Browniano Geométrico. E utilizada
ainda uma componente sazonal. Os resultados mostraram que os parametros de sazonalidade sdo
significantes componentes dos precos de energia elétrica na regiao de onde foi extraida a amostra.
Posteriormente Weron, Bierbrauer e Triick (2004) compararam o modelo Jump Diffusion com o
Regime Switching para modelar o preco spot de eletricidade dos paises Nérdicos e discutem os
pontos positivos e negativos de cada um deles. Mais tarde Rypdal e Lgvsletten (2013) discutem
modelos estocésticos para a volatilidade e anti correlagdes no mercado Nérdico de eletricidade,

abordando dois modelos diferentes de reversdo a média.

Norouzzadeh, Dullaert e Rahmani (2007) investigaram correlacdo, persisténcia, proprieda-
des multifractais e comportamento de escala nos pregos spot horarios da Bolsa de energia elétrica
da Espanha. Worthington, Kay-Spratley e Higgs (2005) examinam os precos de eletricidade no
Mercado de Energia Elétrica Australiano e os resultados indicam que os pregos sdo estaciondrios.
Joskow e Kahn (2001) analisam empiricamente se os precos e o comportamento observado no
mercado de eletricidade da Califérnia sdo consistentes com o que seria esperado em um mercado

competitivo. Cartea e Figueroa (2005) apresentam, baseados em dados histéricos da Inglaterra
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e do Pais de Gales, um modelo de reversao a média com jumps para o preco spot de energia

elétrica nestes paises.

Escribano, Rivera e Villaplana (2002) analisam a evolugao dos precos da eletricidade
em varios paises. Eles apresentam um modelo geral que leva em conta, simultaneamente, a
possibilidade de: sazonalidade, reversdo a média, saltos e heterocedasticidade. O modelo é
aplicado a Argentina, Austrdlia, Nova Zeladndia, paises Nérdicos, Espanha e Estados Unidos.
Longstaff e Wang (2004) realizaram uma anélise empirica dos pregos a termo no mercado de
energia elétrica americano denominado Mercado Interligado Pensilvania-Nova Jeersey-Marilandia
(PJM Interconection) 2. Os resultados apoiam a hipdtese de que os precos futuros da energia
elétrica sao determinados racionalmente pelos agentes econémicos avessos ao risco. Efimova e
Serletis (2014) investigaram a volatilidade nos pregos da energia elétrica dos Estados Unidos
utilizando modelos GARCH e base de dados diérios.

No Brasil também néo foi diferente, tivemos diversos trabalhos, tanto dissertacoes e
teses quanto publicacdes, feitas sobre o comportamento e projecoes futura do preco spot de
energia elétrica brasileiro. Medeiros (2004) utiliza um sistema neuro-fuzzy para descrever o
comportamento deste preco e prever pregos futuros. Rodrigues (2007) analisa o comportamento
do preco de energia elétrica brasileiro através de uma andlise econométrica. Ele analisa os
movimentos estocdasticos e sugere que um modelo de reversao a média com saltos poderia ser um
bom modelo para tentar prever o comportamento futuro deste preco spot. Velasquez, Dyner e
Souza (2008) utilizam um modelo de rede neural auto-regressivo para descrever o comportamento
do preco spot de eletricidade no Brasil. A especificacdo do modelo final demonstra que o prego
para o préximo més é uma funcdo nao-linear do preco atual, da energia afluente atual e da

energia armazenada nos reservatorios equivalentes no més corrente e dois meses atras.

3.4 Opgao de Alternancia (Switch Option)

Em trabalhos mais relacionados com o nosso, Byko (2002) analisa a opgao de industrias
de aluminio alternarem a producao de aluminio com a venda de energia elétrica. O autor ressalta
que isto aconteceu nos EUA durante periodos de escassez de eletricidade e baixa demanda por

aluminio.

Das et al. (2004) analisa o potencial de economia de energia na industria de aluminio
devido a flexibilidade que pode ser alcancada alternando os insumos de produgdo por materiais

reciclados.

Bastian-Pinto, Brandao e Hahn (2009) analisa a flexibilidade existente na produgao de
biocombustiveis no Brasil. O trabalho busca estudar o comportamento dos pregos de agticar
e etanol, projetar precos futuros e analisar a viabilidade de mesclar, em uma mesma usina, a
producéo de ag¢ticar com a producio de etanol. E utilizado dois modelos de 4rvore bi-varidvel

recombinante e os resultados mostram que o Movimento Browniano Geométrico tende a, quando

2 A interligacdo PJM é uma organizacio de transmissio regional, que coordena o movimento da eletricidade no

atacado em 13 paises: Delaware, Illindis, Indiana, Kentucky, Marildndia, Michigan, Nova Jersey, Carolina do
Norte, Ohio, Pensilvania, Tennessee, Virginia, Virginia ocidental, além do Distrito de Columbia.
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modelados precos de commodities, superestimar o valor de uma opcéo real se comparado com o

Movimento de Reversdo a Média.

Ozorio et al. (2013) utiliza também a abordagem de op¢oes reais para valorar a flexibilidade

de um desligamento parcial e temporario em usinas siderurgicas semi-integradas.

Brandao, Penedo e Bastian-Pinto (2013) utilizam a abordagem de opgoes reais para
determinar o valor da flexibilidade gerencial incorporado em uma usina de biodiesel que tem a
opgao de alternar os insumos entre dois tipos de graos diferentes. Os resultados mostram que a

opcao de poder escolher entre dois insumos diferentes tem um valor expressivo.

Varympopiotis, Tolis e Rentizelas (2014) analisam a flexibilidade de uma usina termoe-
létrica na Grécia alternar entre diferentes combustiveis de entrada dependendo das condi¢oes
do mercado. Os resultados indicam que a possibilidade de alternar os combustiveis de entrada

geram beneficios financeiros significativos na maioria dos cenarios simulados.

Oliveira et al. (2014) analisam a viabilidade da instalagdo de uma unidade de cogeracao
em uma planta industrial de madeira no Brasil. A ideia é extrair valor dos residuos da biomassa
atualmente descartados, os quais podem ser usados para geragao de energia elétrica. Esta geragao
extra de energia elétrica traria a empresa a flexibilidade de escolher entre aumentar sua produgao
ou vender este excesso no mercado de energia elétrica de curto prazo. Os resultados indicam que
o investimento na planta de cogeracao se justifica e que a op¢do de alternar entre o consumo e a

venda da energia elétrica agrega valor significativo para o projeto.

Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015) utilizam a abordagem de opgoes reais para
valorar uma opgao de alterndncia em uma usina de Aluminio. Os autores consideram a opgao da
industria suspender suas atividades e vender a energia elétrica ndo consumida para o grid. Os
autores utilizam o modelo I de Reversdao a Média de Schwartz (1997) para valorar esta opgao. Os

resultados indicam que esta flexibilidade adiciona um valor significativo para a empresa.

No presente trabalho, em alternativa aos modelos de reversao a média ja utilizados por
Oliveira et al. (2014) e Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015), contribuimos com a utilizacao
de modelos de regressao linear para a proje¢do de precos futuros do PLD e comparamos sua

aderéncia com modelos de reversdo a média.

Outra contribuicao deste trabalho é a incorporacdo de uma componente de sazonalidade
ao modelo de reversao a média utilizados por Oliveira et al. (2014) e Bastian-Pinto, Brandao e

Ozorio (2015) para projetarmos o preco da energia elétrica.

Outra novidade é que consideramos o preco da energia elétrica como acontece na pratica:
um novo preco é gerado a cada semana, em alternativa ao modelo proposto por Bastian-Pinto,
Brandao e Ozorio (2015) em que consideram o prego constante por 6 meses. A proposta do
trabalho é considerar os estagios de decisao em nivel mensal, isto é, no inicio de cada més
decidimos qual sera a estratégia de producao da empresa para aquele determinado més e nao 6
meses como consideram Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015). Além disto, tomamos a decisdo
com base no valor esperado do PLD para o préximo més, em oposto ao que fazem Bastian-Pinto,

Brandao e Ozorio (2015) onde toma-se a decisdo depois que o valor do PLD é conhecido.
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4 Técnicas para valorar investimentos e para

projetar precos

Neste capitulo mostramos a técnica de Simulagao de Monte Carlo utilizada através de

processos estocasticos para valorar projetos utilizando opgoes reais.

4.1 Simulacao de Monte Carlo e Processos Estocésticos

4.1.1 Simulagao de Monte Carlo

Segundo Pegden, Sadowski e Shannon (1995) a simulagdo busca replicar um sistema real
por meio de um modelo computacional. Ao efetuar experimentos com este modelo é possivel
entender seu comportamento, bem como avaliar estratégias para sua operacao. Desta forma,
podemos entender a simulagdo como um processo que engloba nao apenas a constru¢ao do modelo,
mas todo o método experimental que se segue, usando o modelo para prever o comportamento

futuro.

A Simulacdo de Monte Carlo consiste em um método numérico computacional baseado
na amostragem probabilistica repetida das varidveis de entrada que gera repetidos resultados,
os quais podem ser representados por distribui¢oes de probabilidades (FONSECA, 2008). Apds

varias simulacGes pode-se calcular o valor esperado, a variancia e outros momentos probabilisticos.

Conforme Fishman (1996), a simulagdo de Monte Carlo é baseada na geragdo de um
nimero finito de amostras de um processo. Sao criados vetores de variaveis aleatérias a par-
tir de fungdes de densidade determinadas. Posteriormente, realiza-se um numero elevado de
simulacoes onde sdo calculadas as respectivas respostas do processo. Ao final, faz-se um resumo
estatistico, onde sdo avaliadas as frequéncias, médias e varidncias das respostas. Os nimeros
aleatdrios sdo gerados a partir de uma varidvel aleatéria uniforme [0,1] e devem respeitar, segundo

(GLASSERMAN, 2004), duas propriedades:

(i) uniformidade, de forma que todos os nimeros no intervalo [0,1] devem ter a mesma

probabilidade de ocorrer;

(ii) independéncia, de forma que o valor atual de um nimero aleatério ndo tem relagao

com o numero anterior.

Esta técnica possui como vantagem o fato de ser simples e absolutamente geral e como
desvantagem o elevado tempo computacional, isso porque é preciso um nimero exagerado de
simulacdes para se obter um resultado com boa precisao. Isso pode tornar o método muitas vezes
invidvel para problemas muito complexos em que o tempo computacional é muito superior ao

prazo em que as decisoes precisdo ser tomadas (GLASSERMAN, 2004).

A Simulacdo de Monte Carlo pode ser usada em opgoes reais para descrever o comporta-

mento de variaveis estocasticas ao longo do tempo e assim permite a construcdo de modelos que



Capitulo 4. Técnicas para valorar investimentos e para projetar precos 41

nao podem ser captados de forma analitica.

A cada instante de tempo, é gerado um ntmero aleatorio, que é utilizado na equagao
do processo, gerando o valor simulado da varidvel estocastica. Desta forma, a cada rodada de
simulagao é gerada uma possivel trajetéria para o valor do projeto (investimento). Este processo
é repetido milhares de vezes e ao final é obtido o valor esperado do projeto bem como o valor da
opgao na data de maturidade (TRIGEORGIS, 1996)

A Simulagdo de Monte Carlo é geralmente utilizada através de algum processo estocastico
que pode ser o Movimento Browniano Geométrico ou um Movimento de Reversao a Média. Isto

depende do tipo de ativo que se deseja simular. A seguir apresentamos estes processos.

4.1.2 Processo de Wiener

O processo de Wiener é um importante processo estocastico utilizado na literatura
financeira. Ele é um tipo particular do processo estocastico de Markov em que a média do
incremento é zero e a variancia é proporcional ao tempo t. Este foi usado primeiramente em
Fisica para descrever o movimento de particulas que estdo sujeitas a um grande nimero de

choques moleculares e algumas vezes é chamado de movimento browniano (HULL, 2006).

Segundo Hull (2006) uma variavel segue um processo de Wiener se ela satisfaz as duas

propriedades a seguir:

(i) O incremento dz em um curto intervalo de tempo dt é:

6z = eV/dt (4.1)
onde € é uma variavel aleatdria que segue uma distribui¢do normal padrao ¢(0,1);

(ii) Os valores de 0z sao independentes para quaisquer dois diferentes intervalos de tempo
ot.

Como consequéncia da primeira propriedade temos que dz segue uma distribuicdo normal
com média 0, desvio padrdo v/dt e varidncia 8t. Ou seja, E[6z] = 0, o5 = Vot e 02, = 6t.

A segunda propriedade implica que z segue um processo de Markov. Podemos considerar
um incremento em z durante um intervalo relativamente grande T como a soma de N incrementos

em pequenos intervalos de tempo dt, onde:

N = (4.2)

T

ot
N

2(T) — 2(0) =Y eVt (4.3)
=1

onde ¢; = ¢(0,1). Como os valores de §z sao independentes (2% propriedade do processo de Wiener)
podemos somar as varidncias. Isto é, se A,B e C sdo independentes temos que var(a + b+ c) =

var(a) + var(b) + varc(c), portanto temos que:

E[2(T) — 2(0)] = 0
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UZ(T)fz(O) = N6t =T

0(r)—2(0) = VT
Isto é z(T") — 2(0) = ¢(0,T).

4.1.3 Movimento Browniano Aritmético

Adicionando uma tendencia (drift) de crescimento (u) ao Processo de Wiener obtém-se
o Movimento Browniano Aritmético, que de acordo com Glasserman (2004) tem a seguinte

representagao matematica:

dX (t) = pdt + odW (1) (4.4)

onde dW é um processo de Wiener. Isto é:

dX (t) = pdt + o Z(t)V6t (4.5)

onde Z(t) = ¢(0,1). Sendo assim, X (t) = ¢(ut, 0>t). Portanto dX (t) tem uma distribui¢io normal

com média ut e desvio padrao ov/%.

Para construirmos caminhos aleatorios segundo um movimento browniano aritmético

podemos utilizar a equagao em tempo discreto deste, que é dada por Glasserman (2004):

X(tiy1) = X(ti) + p(tivr — ) +o/tizn —tiZina (4.6)

4.1.4 Movimento Browniano Geométrico

Segundo Glasserman (2004) o Movimento Browniano Geométrico é o modelo mais utili-
zado para valorar ativos financeiros. Um processo estocéstico S(t) é denominado um Movimento
Browniano Geométrico se log S(¢t) é um Movimento Browniano Aritmético (GLASSERMAN,
2004). Isto é, o Movimento Browniano Geométrico é simplesmente a exponencial do Movimento
Browniano Aritmético. Enquanto o Movimento Browniano Aritmético pode assumir, eventual-
mente, valores negativos, o que é uma limitacdo para pregos em geral, o Movimento Browniano

Geométrico possui sempre valores positivos.

O Movimento Browniano Geométrico assume que o incremento dS(t) é dependente da
variavel S(t). Conforme Glasserman (2004) a equagao diferencial deste movimento pode ser

expressa comao:

d;'(f)) = pdt + odW (t) (4.7)
o que sugere uma taxa de retorno instantdnea (GLASSERMAN, 2004). Segundo Hull (2006) a
Equacao 4.7 é a mais usada no mercado financeiro para modelar o comportamento dos pregos
de ativos, porque os investidores estao interessados no retorno do preco da acgao, e o retorno

esperado pelos investidores é independente do prego da a¢ao (HULL, 2006). Da mesma forma a
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incerteza sobre o prego da acgdo é a mesma independente do seu valor. Sendo assim p seria o

retorno esperado da acdo e ¢ a volatilidade do preco da acao.

Utilizando o Lema de It0, que serd detalhado na proxima secdo, obtemos a equagdao em

tempo discreto de S que segundo Glasserman (2004) é descrita como:

1
S(t) = S(0)exp ([,u — 502]15 + UdW(t)) (4.8)
onde dW (t) é um processo de Wiener.

Se quisermos simular valores entre dois passos de tempo t; e t;11 podemos utilizar a

equacao:

S(tiv1) = S(ti)exp ([M - %UQ] (tiv1 — ti) + o/ (tig1 — tz’)Zz'+1> (4.9)
onde Zi+1(t) = ¢(0,1)

A média e a variancia do Movimento Browniano Geométrico sao conhecidas analiticamente

e dada por (GLASSERMAN, 2004) como:

E[S(t)] = S(0)e (4.10)

Var[S(t)] = S2(0)e2 (7"t — 1) (4.11)

4.1.5 Lema de It6

O processo de 1t6 é uma generalizagdo do Movimento Browniano Aritmético (HULL,
2006), no qual os parametros da equagao a e b sdo agora fungoes do valor da variavel X e do

tempo t. O processo de Ito6 é:

dX = a(X,t)dt + b(X,t)dW (4.12)

onde dW (t) é um processo de Wiener. Tanto a tendéncia (drift) esperada (a) quanto a variancia

(b) sdo agora passiveis de mudar ao longo do tempo.

O processo de It6 é continuo no tempo, mas nao é diferencidvel (DIXIT; PINDYCK,
1994). Assim, para diferenciar e integrar fungoes do processo de It6 é necessario utilizar o lema
de It6 (ITO; NISIO, 1943) que pode ser compreendido como uma expansao em série de Taylor
(HULL, 2006). Uma expansao de série de Taylor de 0Y pode ser escrita como:

dY 1d%Y o, 1d%

No limite quando §X tende a zero, os termos de ordem §X? e superiores podem ser ignorados e

5X3... (4.13)

a Equacao 4.13 se torna:

dy
0Y = S=6X (4.14)
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No caso de uma funcao Y diferencidvel em duas varidveis X e t temos:

oY oY 10%Y o, 10% _, 0%
6Y_8—X§X+aét+i—aX25X + 5150 5t + 9%

No limite quando 6X e 6t tende a zero, os termos de ordem §X?2, §t? e superiores podem ser

X t... (4.15)

ignorados e a Equacao 4.15 se torna:

) oY
0Y = S0X + 5ot (4.16)

Agora vamos supor que a variavel X segue um processo de Itd como na Equacao 4.12.

5X = a(X )5t + b(X t)oW (4.17)

Ou se retirarmos os argumentos e fizermos JW = Z+/dt temos:

6X = abt + bZ /st (4.18)

E se elevarmos os dois lados ao quadrado temos:
5X2 = a®5t% + 2abZ5tV/ 5t + b* 225t

Os dois primeiros termos podem ser eliminados quando dt tende a zero, pois sdo termos de ordem
6t2 e 6t3/2. Portanto temos:

6X2 =b2Z%5t (4.19)

A varidvel Z é uma normal padréo. Isto é, média zero e desvio padrdo 1. Portanto temos que o

segundo momento ¢é igual a 1. Isto é:

Var(Z) =1
Ou seja:
B[Z%] - (E[Z])* =1
Como:
E[Z]=0
Temos que:
E[Z% =1
Portanto:
E[Z%6t] = ot

Como a Var[Z25t] é da ordem §t2, podemos dizer que Var[Z25t] tende a zero quando
8t tende a zero. Portanto, podemos tratar o termo Z26t como ndo estocastico (HULL, 2006) e

portanto a Equacao 4.19 se reduz a:
6X? = b2t (4.20)
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Assim concluimos que o termo §X? envolve termo de ordem §t e por isso nao pode ser ignorado
quando 6 X e dt tendem a zero. Por causa disso, no processo de Itd a Equacgao 4.15 nao se reduz

a Kquagao 4.16. Na verdade a Equagao 4.15 se reduz a Equacao 4.21:

oY oy 182V __,

Substituindo a Equagao 4.20 na Equacgao 4.21 temos:

oY oY 16%Y ,
OV = 550X + 50t + 5555001 (4.22)

A Equagao 4.22 é conhecida como Lema de It6 (HULL, 2006). Se substituirmos a Equagao 4.18

na Equacdo 4.22 temos:

oY 16%Y ,
adt 4+ bZ\/6t) + o0 T 5 a5t 0t

oy

W =ax!

Y Y Y. . 18%Y
sy = 2 adt) + N r i+ s 4 LY g

= ax X ot T 20x2
oY oY ay . 18%Y ,
oY Yy . 18%Y ,. Y

oy oy 19% , oY

Se fizermos dt tender a zero temos a equagdo diferencial:

oy oy 19% , oY

Agora vamos supor que a variavel .S segue um caminho estocastico segundo um Movimento
Browniano Geométrico como descrito na Equacao 4.7. Portanto a = uS e b = ¢S. Dessa forma a

Equagao 4.23 se torna:

oY oYy 182V ,_, oY
v = (85“5 ot T2a527 0 ) dt+ 5575w (4.24)

4.1.6 Distribuicao Lognormal

Em probabilidade e estatistica, uma variavel aleatoria S tem uma distribuicdo lognormal
quando o seu logaritmo, G = In(S), tem a distribuigdo normal. Vamos supor uma varidvel

Y ~ LN(p,02). Sua distribuicdo é dada, segundo Glasserman (2004), por:

P(Y <y) = P(Z < [In(y) — p]/o)
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(4.25)

e a densidade é:

Ly ([ln(y) — u]) (4.26)

A esperanca, a varidncia e a mediana de uma distribuicdo Lognormal sdo conhecidas e
dada por Glasserman (2004):

E[Y] = ett2o’ (4.27)
Var[Y] = e+ (7" — 1) (4.28)
MedianalY] = eV (4.29)

A média de Y é portanto sempre maior do que a mediana (a menos que a variancia seja zero), o

que reflete a inclinagdo positiva da distribui¢ao lognormal (cauda a direita mais pesada).

Hull (2006) afirma que assumir uma distribuigdo normal para os precos das agoes e das
commodities nao é adequado, pois variaveis com distribuicdo normal podem assumir valores
positivos e negativos. Os precos das a¢des e das commodities nunca podem ser negativos, por
isso, usualmente na literatura, a distribuicdo lognormal é a mais adequada para descrever estes

pregos, pois esta distribuicdo assume apenas valores positivos (HULL, 2006).

Vamos supor entdo que o preco da acdo S segue uma distribuicdo lognormal. Portanto
Y =1In S segue uma distribui¢do normal. Conforme dito anteriormente, o Movimento Browniano
Geométrico (Equagao 4.7) é o movimento mais utilizado para descrever o comportamento dos
pregos de agoes. Ou seja, estamos considerando que S segue um Movimento Browniano Geométrico

e possui distribuicdo lognormal. Resumindo, temos:
dS(t) = pS(t)dt + oS(t)dW (t)

Do Lema de Itd ( Equacgao 4.23) temos que:

2
dy = <8Y + al + L9 Yb2> dt+8—yde

28" " ot T 2052 a8
Como:
a = uS(t)
e
b=0o5(t)
Temos que:

ay Y 10%Y ... ., Y
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Fazendo
Y=InS
temos que:
v _1
28 S’
Yy 1
05z S
oY
ot Y
Ou seja:

_(L L1 e 2)) 1
dY = (SMS(t) +0+ 5 ( 527 S(t) dt + SUS(t)dW

dy = (,u - 202) dt + cdW (4.30)

Portanto a varidvel Y segue um Movimento Browniano Aritmético conforme Equacao 4.4.

Ou seja, a varidvel Y segue uma distribui¢do normal com média (u — %02)75 e desvio padrao ov/t,

isto é: )
Y ~ 0l — 50%)1.0%)
Se substituirmos dY = In(Si4s) — In(S;) na Equacao 4.30 temos:
1
In(Sis) — In(Sy) = (,u - 202> (6) + cdW (4.31)
Ou: g .
In < t+6> = (,u - 02) (0) + odW (4.32)
St 2
Isto é: g .
m(2t)=(p-= 2) 4.
n(SO) (u 57 t+ ocdW (4.33)
Ou seja:

In (gé) = gb[(u - ;a2> t, o] (4.34)

A partir da Equagdao 4.34 concluimos que os incrementos no logaritmo de S seguem uma

distribui¢ao normal com média (,u — %02) t e desvio padrao ov/t.

Se elevarmos os dois lados da Equacao 4.33 a poténcia e chegamos na Equagao 4.8 que é
a equacao do Movimento Browniano Geométrico em tempo discreto utilizada para simularmos o

prego S de uma agdo:

(g;) = exp ([u - 302]25 + O’dW)

1
Sy = Spexp ([u - 502]t + 0dW> (4.35)
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4.1.7 Equacao de Black e Scholes

Black e Scholes (1973) desenvolveram uma equacgao diferencial estocéstica que serve
como base para o aprecamento de derivativos financeiros que dependem de agdes que ndo pagam

dividendos.

Para chegarmos na equagao diferencial de Black e Scholes (BLACK; SCHOLES, 1973)

precisamos, conforme Hull (2006) de algumas suposigdes:

(i) O prego da agao S segue um Movimento Browniano Geométrico conforme descrito na

Equacao 4.7 com p e o constantes;

(ii) E permitido a venda a descoberto, isto é, vender um derivativo ou um ativo financeiro

sem possui-lo;

(iii) Nao hé impostos nem custos de transagoes na compra ou venda de ativos ou

derivativos;
(iv) Nao ha pagamento de dividendos durante o tempo de maturacao do derivativo;
(v) Nao existem oportunidades de arbitragem;
(vi) A taxa de juros livre de risco, r, é constante e conhecida ao longo do tempo.

A ideia de Black e Scholes (1973) foi construir um portfélio, P, livre de risco da seguinte

forma:

(I) Vender uma unidade de f;

(IT) Comprar g—g agoes de S.

Portanto:
3f

P=-I*%s°

Vamos supor que f seja o preco de uma opgao de compra europeia do ativo S. A varidvel

f é portanto uma funcao de S e t. Do Lema de It6 (Equacao 4.24), temos que:

_(of of [ 10°f e of
df-(as 5 350 S)dt+85 SAW (4.36)

A mudanca § P no valor do portfélio em um curto intervalo de tempo é:

f

6P = ~6f + 5505

(4.37)

Substituindo a Equacgao 4.36 na Equacao 4.37 temos:

__((9f of [ 10°f e af L of
5P = ((as + o g a0 S’ | 0t SLoSAW | + ¢ (uSst 4 o SdW)

6P = (—af - 182f02$2> St (4.38)
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Podemos ver que a Equagao 4.38 nao envolvi o termo dW, portanto o portifélio P é livre de
risco no intervalo dt. Da suposigdo (v) feita acima (ndo existem oportunidades de arbitragem)
concluimos que a taxa de retorno do portfélio deve ser igual a taxa livre de risco, r. Se isso nao
fosse verdade, poderiamos tomar dinheiro emprestado a uma taxa r e investir no portfélio P e

obter um retorno maior do que r o que configuraria arbitragem. Portanto temos que:

5P = rPst (4.39)

(_Bf - 1%00252) St=r (—f+af >5t

af 182f of
(at+2as2"252> =r(1-559)

of of 10%f
ot T o575 taggee S =1t (4.40)

A Equacao 4.40 é a equagéo diferencial parcial de Black e Scholes. Ela tem vérias solugdes
de acordo com o tipo de derivativo que se quer precificar em relacao ao ativo S (HULL, 2006).
Por exemplo, se quisermos saber qual o valor de uma opc¢ao de compra europeia com prazo de
maturidade T e prego de exercicio (strike price) K, a férmula é conhecida e dada por Glasserman
(2004):

BS(S.0.T.r i) = 5 <ln(S/K) + (r+ 502)T> Jp— <ln(S/K) +(r— 502)T> (4.41)

a/(T)
4.1.8 Modelos de Reversao a Média

Segundo Eydeland e Wolyniec (2003) o Movimento Browniano Geométrico ndo é muito
adequado para descrever a evolugao dos precos de commodities e em especial precos de energia
elétrica. Por isso adequagdes a esse movimento tem sido proposta com o objetivo de tornar mais

realista o comportamento desses precos.

DIAS (2005) argumenta ser mais realista considerar um Modelo de Reversao a Média
(MRM) para os pregos de commodities ao invés de modelos de caminhos aleatérios como o
Movimento Browniano Geométrico (MBG). Isto devido a l6gica econémica de balango entre
oferta e demanda. A intuigdo por tras do MRM vem da microeconomia, isto é, se o prego da
commoditie estiver distante (acima ou abaixo) de um certo prego de equilibrio de longo prazo S ,
forcas de mercado agirdo para puxar os precos de volta para o nivel de equilibrio S (DIAS, 2005).
Do lado da oferta, as forcas de mercado irdo agir para aumentar a produgao e o investimento no
setor se S > S ou irdo reduzir se S < S. J4 a demanda tende a cair em caso de uma elevacio

Nnos precos e tende a aumentar caso ocorra uma queda.
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Serao discutidos e apresentados dois modelos de reversao & média de um tnico fator
estocdstico: (i) o Movimentos de Reversao a Média Aritmético O-U, e (ii) o Movimento de
Reversao a Média Geométrico de Schwartz (1997), conhecido na literatura como modelo I (ou

modelo de um fator estocéstico) de Schwartz (1997).

4.1.8.1 Modelo de Reversao a média de Ornstein-Uhlenbeck (O-U)

A forma mais simples do Movimento de Reversao a Média (MRM) é o processo de apenas
um fator estocastico conhecido por processo de Ornstein-Uhlenbeck (O-U), também chamado de

Movimento de Reversdo a Média Aritmético, e definido pela equacéo:
dS =n(S — S)dt + odz (4.42)

em que S é a varidvel estocastica, S é a média de longo prazo da varidvel estocastica (nivel de
equilibrio de longo prazo), n é a velocidade de reversao, ou a medida de intensidade com a qual
os choques estocasticos sdo dissipados, o é a volatilidade do processo e dz é o processo padrao de

Wiener, dado pela Equagao 4.1

Dixit e Pindyck (1994) atesta que as expressoes da Média e da Varidncia de um processo
estocéstico sao importantes para efeito de seu uso em avaliacdo de projetos com opgoes reais,
e elas traduzem o comportamento da varidvel, por uma o6tica financeira, do Retorno Esperado
(Média) e do Risco (Variancia).

O processo de Ornstein-Uhlenbeck definido na Equacado 4.42 tem o valor esperado e a

variancia conhecidos e dados por Dixit e Pindyck (1994):

E[S)] =S+ (So— S)e™ (4.43)
Ou:
E[S;] = Soe ™ 4+ 5(1 —e™™) (4.44)
2 2
Var(S;) = ‘2’77(1 _ g2t (4.45)

Para podermos simular o processo em questao, precisamos da equacao tempo discreto
deste. Esta é obtida somando a parcela deterministica da média (Equacao 4.44) com um erro

aleatorio normal de média 0 e varidncia igual a equacao Equacao 4.45:

1 — e—2nAt
2n
Podemos proceder assim, pois S; possui distribuicdo normal. Essa discretizacdo é exata e

independe do tamanho de At (KLOEDEN; PLATEN, 1992).

Sy =817 L F(1—e ) 1o N(0,1) (4.46)

Para determinar os valores dos parametros para o MRM Aritmético (O-U), escrevemos

esse processo a partir da Equacao 4.44 em termos de At:

Sy =Sy 1e7 A £ §(1 — TR (4.47)
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Subtraindo-se S;_1 de ambos os lados temos:
Sy — 81 =Si_1(e7" —1) + §(1 — e 1A (4.48)
E fazendo a = S(1 — e ") e (b — 1) = (et — 1) temos:
Si—=Si1=a+ (b—1)S;_; (4.49)

Entao podemos estimar os pardmetros do processo em questdo fazendo uma regressao linear
sobre a série de S;. A partir dos coeficientes estimados pela regressao linear podemos calcular os

parametros necessarios para simular a Equagao 4.46:

(1) = (3 = 1)

b=e A
n= —% (4.50)
a=25(1- eant)
g—__"¢ (4.51)

(b—-1)
O pardmetro da volatilidade o pode ser determinado a partir da varidncia o2 dos erros da

regressao:

ol = 12(1 — e AL (4.52)
e 277 .
Substituindo b? = e At ¢ = —%, temos:
2
2 o°At 9
=— 1-0
N 21nb( )
E entao:
2Inbd
- e 4.
o=o0 1AL (4.53)

4.1.8.2 Modelo I de Reversao a4 média de Schwartz

Uma limitacao envolvendo o Movimento de Reversao a Média Aritmético (O-U), ou
mesmo outros processos aritméticos como o Movimento Browniano Aritmético, é que estes podem
produzir valores negativos para S¢, o que é um problema para precos em geral (EYDELAND:;
WOLYNIEC, 2003).

Como alternativa a esta limitagio foram propostos os Movimentos de Reversao a Média
Geométrico. Estes sdo intimeros na literatura como o modelo de Dixit & Pindyck (DIXIT;
PINDYCK, 1994) e (DIAS, 2005). Nestes modelos o incremento d.S passa a ser proporcional ao

nivel da varidvel em si, S, semelhante ao que acontece no Movimento Browniano Geométrico.

Neste trabalho daremos um enfoque especial ao modelo geométrico de reversao a média
de Schwartz (SCHWARTZ, 1997) de um fator estocéstico, conhecido na literatura também como
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Modelo I de Schwartz (SCHWARTZ, 1997). Adotamos este modelo porque este é o mais utilizado

na literatura. Sua forma matematica é representada por:

dS =n(a—1nS)Sdt + 0Sdz (4.54)

em que S é a varidvel estocastica, a é a média de longo prazo da varidvel estocastica (nivel de
equilibrio de longo prazo), n é a velocidade de reversao, ou a medida de intensidade com a qual
os choques estocasticos sdo dissipados, o é a volatilidade do processo e dz é o processo padrao de
Wiener, dado pela Equacio 4.1. Frequentemente trabalhos na literatura consideram que o = In S,

pois assim o modelo se torna mais intuitivo (DIAS, 2005). Desta forma o modelo se torna:

dS =n(nS —1nS)Sdt + cSdz (4.55)

Como dito anteriormente precos em geral sdo adotados como tendo uma distribuigao
lognormal. Isto é, o logaritmo destes precos seguem uma distribuicdo normal. Fazendo F' = In S
e aplicando-se o lema de It6 chegamos a seguinte equagdo (BASTIAN-PINTO, 2009):

2
dF :17[<ln5’— g) — In S]dt + odz (4.56)
n
Se fizermos:
F 5.7 4.57
E:

F=nS (4.58)
chegamos a mesma equacao do modelo aritmético O-U dado pela Equacao 4.42:
dF =n(F — F)dt + odz (4.59)

Substituindo os pardmetros da Equagao 4.57 e da Equacao 4.58 na equacao da esperanga do

movimento O-U dado pela Equagao 4.44 chegamos a esperanca de F":

E[F)=Fe " +F(1—-e ™)

2
E[F] = InSpe ™" + (ms - ;}) (1—e™) (4.60)

E a variancia de F' é dada conforme Equacgao 4.45:

Var(Fy) = ‘27:](1 — e ) (4.61)

Para a passagem de E[F;] para E[S;] é preciso, além de fazermos S = exp(F’), adicionar

a metade da varidncia de F, propriedade da log-normalidade de Schwartz (1997) e Schwartz
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e Smith (2000). Feito isso, chegamos a equagao da esperancga de S e da discretizagdo de S do
modelo de Schwartz (1997):

2 2
E[S;] = exp <1n Spe™ ™ + <lnS — U) (1—e ™)+ 0—(1 — e‘277t)> (4.62)
2n 4n
Quando t tende ao infinito, o valor esperado da série Sy do modelo I de Schwartz (1997)

converge para:

_ o2 o?
E[Si00] = exp ((1115’ — 277> + 477>

_ 0'2
E[Si500) = exp <lnS — 477>

2
E[Si_s00] = Sexp (-Z??) (4.63)

Para simular o processo I de Schwartz (1997) precisamos da equagao em tempo discreto do
modelo. Esta é obtida da mesma forma que no movimento O-U. Da discretizagdo do movimento
0-U, Equacao 4.46, temos:

A o A 1 — e—2nAt
Ft = thle_n t + F(l - e_n t) + 0o 27]\[(0,1)
n

substituindo os parametros da Equagao 4.57 e da Equacao 4.58 temos:

2

. 1— —2nAt
Sy = exp (ln Sy 1e At 4 (lnS - g) (1—e Y 4o e

2n

; N(O,l)) (4.64)

Os parametros do modelo I de Schwartz (1997) podem ser estimados, semelhante ao
processo O-U, através de uma regressao linear. Conforme Equagao 4.48 do movimento O-U temos
que:

F,—F = Fq(e7" — 1) + F(1 — 718

Substituindo F = (lng - %) (Equagao 4.57) e F'=1InS (Equacao 4.58) temos:

St —nAt — (72 —nAt
In <St1) — In(Se_1)(e A — 1) + (ms - 277) (1 — ¢80 (4.65)
Fazendo: )
a= <1n5 - ;) (1— e At (4.66)
E
(b—1) = ("™ — 1) (4.67)

Chegamos a equagao da regressao linear:

In ( St ) —at+(b-1)InS, (4.68)
Si—1
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O valor de n pode ser obtido da mesma forma que no processo O-U, Equagao 4.50:

(b-1)= (- 1)

b=e 1A
Inb

O parametro da volatilidade o, semelhante ao processo O-U, pode ser determinado a

partir da varidncia o2 dos erros da regressao:

2 _0° 2nAt
O, = %(1 —e N ) (470)
Substituindo b? = e At ¢ = —%, temos:
2Inb
o =0, 1At (4.71)

Da Equacao 4.66 temos que:

Substituindo n = —%, Equacao 4.69, temos que:

S:e:Ep(( ¢ 5 oCAl ) (4.72)

4.1.9 Validade do Processo Estocéastico

Esta sessdo apresenta dois testes reconhecidos na literatura para determinar a validade
de se modelar uma varidvel estocastica como um Movimento Browniano Geométrico (MBG).
Em outras palavras, estes testes indicam se esta varidvel estocastica segue um comportamento

aleatdrio ou se esta segue um movimento de reversao a média (MRM).

A correta modelagem do comportamento futuro de uma varidvel estocéstica é de fun-
damental importancia para a avaliagdo das potenciais opgoes reais (DIXIT; PINDYCK, 1994).
Negligenciar esse aspecto da modelagem numa avaliagdo por opcoes reais pode levar a resultados

enganosos, seja super-dimensionando ou negligenciando o seu real valor.

Frequentemente é usado o Movimento Browniano Geométrico (MBG) como o fazem
Paddock, Siegel e Smith (1988), como modelo estocastico para modelar as varidveis incertas de
um projeto, sem maiores questionamentos quanto a sua validade para as incertezas mapeadas.
Uma das razoes de tal opcao é o fato do MBG ser facil de se modelar e, a rigor, ¢ um 6timo
processo estocastico para modelagem de pregos de agdes, commodities financeiras como ouro,
indices de mercado como Ibovespa, e ativos financeiros em geral, como também para demanda
de novos produtos e terrenos (BASTIAN-PINTO, 2009).
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Muitas vezes, no entanto, a incerteza a ser modelada nao segue um processo estocis-
tico similar a um Movimento Browniano Geométrico como mostrado por (PERRON, 1989) e
(PINDYCK, 1999). Isto acontece quando o ativo subjacente é proporcional a pregos que dependem
de nivel de equilibrio de longo prazo, como é o caso de commodities ndo financeiras (LUND,
1993).

Um teste que podemos realizar para verificar se uma série historica segue um Movimento
Browniano Geométrico ou um Movimento de Reversdo a Média é o teste da raiz unitaria de
Dickey e Fuller (1979). Este teste consiste em fazer uma regressao linear por minimos quadrado
como mostra a equacao:

Sp=a+bSy_1) + & (4.73)

Depois de realizar esta regressdo a ideia é verificar se a hipdtese nula de que b = 1 é rejeitada ou
nao. Se nao rejeitarmos a hipotese nula a série terd uma raiz unitaria e seria melhor modelada por
um Movimento Browniano Geométrico. Caso rejeitemos a hipdtese nula e concluirmos que b < 1
entdo a série é considerada estaciondria e o Movimento de Reversao a Média seria o movimento
mais indicado para se usar. Quando b > 1 significa que a série tem comportamento explosivo
(WOOLDRIDGE, 2009). A forma mais usual é de reescrever a Equacdo 4.73 subtraindo-se S;_)
em ambos os lados:

St —Sp—1y=a+ (b—1)Sy_1) + & (4.74)

A ideia é semelhante a anterior, mas agora verificamos se a hip6tese nula de que (b—1) =0 é
rejeitada ou ndo. (Vale ressaltar que essa equacao é a mesma utilizada no processo de Reversao
a Média Aritmético O-U analisado na subsecao 4.1.8). Wooldridge (2009) destaca que como
estimador por minimos quadrados possui viés para zero, o teste ¢ padrao ndo pode ser utilizado,
e é preciso usar as estatisticas de valores do teste de Raiz Unitaria de (DICKEY; FULLER, 1979)

descritas na Tabela 8

Tabela 8 — Valores criticos assintéticos do teste ¢t de Raiz Unitaria

Nivel de Significancia | 1% | 2,5% | 5% | 10%
Valores Criticos -3,43 | -3,12 | -2,86 | -2,57

Fonte: (WOOLDRIDGE, 2009)

O segundo teste que podemos utilizar foi proposto por Pindyck (1999) como uma
alternativa ao teste da raiz unitaria. De acordo com o autor, é dificil rejeitar a hipétese nula
de raiz unitaria, isto é, rejeitar a hipotese de que a série segue um caminho aleatério como o
Movimento Browniano Geométrico (MBG). Para ilustrar essa dificuldade em rejeitar a hipdtese
nula de raiz unitaria Dixit e Pindyck (1994) e Pindyck (1999) argumentam que s6 conseguem
comprovar que os precos de petréleo ndo seguem um MBG com uma série de 120 anos. Ao
analisar séries mais curtas, de 30 ou 40 anos, estes autores nao conseguem rejeitar a hipdtese

nula de que a série segue um MBG.

Pindyck (1999) sugere que a verificacdo de até qual nivel os choques de pregos sdo
permanentes pode ser mais informativo do que a pesquisa sobre raiz unitaria. Em um processo

de reversdao a média, os choques de prego tendem a dissipar-se ao longo do tempo, enquanto que
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no caso de um MBG os choques de preco tendem a ser permanentes. Para testar essa condigao,
Pindyck (1999) utiliza um teste de razdo de varidncia que mede o nivel para o qual a varidncia de
uma série cresce com o “retardo” ou lag do teste. O teste da razdo da variancia pode ser descrito

por:
_ 1War(Fyr — F)

N k Va?"(Ft+1 — Ft)

O termo Var (.) na férmula representa a varidncia das séries de diferencas entre o logaritmo dos

Ry, (4.75)

precos, com retardo (lag) de k periodos. No caso de um MBG, a variancia dos incrementos do
logaritmo do prego cresce linearmente com o tempo (como mostra a Equagao 4.34), por isso
a razdo Ry deveria convergir para 1 quando k cresce. Por outro lado, na presenca de reversao
a média, a varidncia é delimitada a um certo nivel com o passar do tempo. Desta forma, para
valores altos do retardo (lag) k, a razdo da varidncia Ry deveria cair indicando que os choques

de preco nao sdo permanentes e que os precos revertem para algum nivel de equilibrio.

4.2  Erro Quadratico Médio de Previsao

Para compararmos, entre diferentes modelos, qual é aquele que melhor descreve o
comportamento de uma série temporal podemos utilizar o Erro Quadratico Médio de Previsao
(em inglés - MSPE - Mean Square Predection Error). A ideia é prever os valores da série S
conforme cada um dos diferentes modelos e comparar com os valores reais desta série S. Feito
isto verificamos qual modelo apresenta o menor erro. Segundo Bueno (2008) um nimero razodvel

seria deixar de fora da amostra cerca de i dos dados para efetuarmos previsoes.

Conforme Bueno (2008) a equagdo que descreve o MSPE é dado por:

(4.76)

Onde H ¢ a quantidade total de dados fora da amosta a serem previstos, S//;\L é o valor estimado

da observagao h por um determinado modelo e Y3 é o verdadeiro valor da observacao h.
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5 Projecoes Futuras do PLD

A principal incerteza do nosso modelo de opgoes reais é o preco spot da energia elétrica,
isto é o PLD. Este capitulo visa estudar o comportamento da série histérica do PLD e propor

um modelo que melhor descreva sua aleatoriedade.

Primeiramente definimos o horizonte da série do PLD a qual iremos analisar. Em seguida
mostramos porque um Movimento de Reversao a Média seria mais adequado para modelar a
série do PLD ao invés do Movimento Browniano Geométrico. Para isto realizamos dois testes: (i)
o teste de Raiz Unitédria de Dickey e Fuller (1979) e, (ii) o teste da Razao da Variancia proposto
por Pindyck (1999) ambos detalhados na subsecao 4.1.9.

Feito isto, projetamos precos futuros do PLD conforme quatro modelos: dois modelos de

regressao linear e dois modelos de reversdo a média.

Em seguida analisamos qual deles apresentou o menor Erro Quadratico de Previsao
(MSPE, detalhado na segao 4.2). O modelo que apresentou o menor erro (MSPE) sera considerado

para modelar a aleatoriedade do PLD no nosso modelo de opgoes reais apresentado no Capitulo 6.

5.1 Definicao do Horizonte da Série do PLD a ser analisada

Conforme mencionado na se¢ao 2.4 o PLD é calculado para cada subsistema e para cada
patamar de carga. Como o subsistema Sudeste/Centro-Oeste é o subsistema de maior demanda
de carga e de maior representatividade econdémica do pais, optamos por analisar a série histérica
desse subsistema. Além disso, optamos por dar énfase no patamar de carga pesada, por esse ser
o patamar onde se situa a maior demanda diaria de energia elétrica, ou o valor da demanda de

ponta de energial.

O PLD é dado em reais por megawatt-hora (R§/MWh) e os dados histéricos foram
extraidos do site da Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE, 2015). A série
historica, de 2001 até 2014, foi apresentada no Capitulo 2 na Figura 8.

Hull (2006) destaca que ao analisar uma série histérica é preciso primeiramente definir o
horizonte de tempo que se deseja analisar. Hull (2006) ainda coloca que valores muito antigos
podem nao ser mais realisticos e podem nao refletir o comportamento atual da série. Sendo assim,
nos encontramos diante de um trade off: (i) quanto maior a série histérica a ser analisada maior
seria a nossa percepc¢ao do comportamento passado da série e mais confidveis seriam as andlises
estatisticas das estimativas dos pardmetros da série. Entretanto, (ii) se analisarmos dados muito

antigos poderemos estimar parametros incoerentes com a realidade atual.

Rego (2012) discute como foram os leildes de energia elétrica que ocorreram entre 2005
e 2011 no Brasil, e chega-se a conclusdao que, de uma forma controversa, o governo contratou

milhares de MW de energia elétrica provenientes de usinas termoelétricas e pouquissimos MW

1 Demanda de ponta é o equivalente ao pico na curva didria de energia, é quantidade méxima de MW necessaria

para atender a demanda do sistema.
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provenientes de hidroelétricas. As trés grandes usinas hidrelétricas leiloadas no periodo (Belo
Monte, Santo Antonio e Jirau) foram construidas a fio d’dgua (reservatérios reduzidos). Em
consequéncia dessa politica, hoje temos proporcionalmente uma quantidade de reservatorios
menores em relagao a capacidade total de energia instalada no pais. Isto aumenta a incerteza
sobre as geracoes futuras o que gera um aumento na funcdo de custo futuro da energia elétrica

(discutido no segao 2.2 ) e causa maior instabilidade para o PLD.

Além desses dois aspectos ressaltados, podemos ver na Figura 8 que o PLD apresenta um
certo comportamento entre junho de 2002 até meados de 2005 (periodo de incerteza menor) e um

comportamento diferente de meados de 2005 a dezembro de 2012 (periodo com incerteza maior).

Devido a essas trés razoes levantadas o presente trabalho busca analisar o comportamento
do PLD entre janeiro de 2006 a dezembro de 2012, sdo ao todo 7 anos de dados semanais
totalizando 365 observacdes e procura projetar pregos futuros para 2013 e 2014. Os valores

projetados foram comparados com os valores reais.

A fim de considerar os pregos ao longo da série do PLD como uma evolugao real procurou-
se descontar da série a inflacdo do periodo. Utilizamos como indices de preco o IPCA (indice
Nacional de Precos ao Consumidor Amplo) que é calculado pelo IBGE. A Tabela 9 mostra a
inflagdo no Brasil no periodo entre 2006 e 2012. Utilizamos os valores em 31/12/2012 como
sendo o valor base. Sendo assim, os valores anteriores a 31/12/2012 foram corrigidos a valores

equivalentes a esta data.

Tabela 9 — IPCA — 2006 a 2012

Ano | IPCA
2006 | 3,14%
2007 | 4,46%
2008 | 5,90%
2009 | 4,31%
2010 | 5,91%
2011 | 6,50%
2012 | 5,84%
Fonte: IBGE

A Figura 10 mostra a série do PLD de 2006 a 2012, de forma a desconsiderar o efeito da

inflacdo. E a Figura 11 apresenta um histograma desta série.



Capitulo 5. Projecoes Futuras do PLD 59
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Figura 11 — Histograma do PLD série 2006-2012 valores corrigidos

Fonte: adaptado de CCEE (2015)

5.2 Definicao do Processo Estocastico

Para definirmos qual processo estocastico seria mais adequado para modelar a série do
PLD, se um Movimento de Reversao a Média ou o Movimento Browniano Geométrico realizamos
dois testes (i) o teste de Raiz Unitaria de Dickey e Fuller (1979) e, (ii) o teste da Razao da
Variancia proposto por Pindyck (1999) ambos detalhados na subsegao 4.1.9.
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5.2.1 Teste da Raiz Unitaria

O primeiro teste que realizamos foi o Teste da Raiz Unitéaria de Dickey e Fuller (1979)
apresentado na subsecao 4.1.9. Utilizamos a Equagao 4.74 e realizamos a regressao linear no

software R. O resultado do teste é mostrado na Tabela 10.

Tabela 10 — Teste da Raiz Unitéaria de Dickey e Fuller (1979)

Coeficientes: Estimativa FErro padrdao valor t Pr(>|t|)
(Intercepto) 8,30436 2,94256 2,822 0,005034
(b-1) -0,07227 0,02068 3,495 0,000533

FErro padrao residual: 65,78 com 4 graus de liberdade
R quadrado maltiplo: 0,03264, R quadrado ajustado: 0,02997
Estatistica F: 12,22 com 1 e 362 graus de liberdade, valor p: 0,0005325

Fonte: O autor

Como a estatistica do teste apresentou o valor t = 3,495 e esse valor é maior, em maédulo,
do que 2,86 (valor critico do teste a um nivel de 95% de confianga, como mostra a Tabela &,

rejeitamos a hipdtese nula de que (b — 1) = 0. O valor de b obtido a partir da regressao é:
b=0.9277

Ou seja b é menor do que 1 e isso implica que a séria é estaciondria, indicando assim que o
Movimento de Reversao a Média é o mais indicado para se modelar o PLD e ndo o Movimento

Browniano Geométrico.

5.2.2 Teste da Razao da Variancia

O segundo teste que realizamos foi o teste de Razao da Varidncia proposto por Pindyck
(1999) e apresentado na subsecao 4.1.9 (Equagao 4.75). O teste foi feito com o logaritmo da série
do PLD deflacionado (2006-2012) e a Figura 12 mostra o resultado.

A razdo da varidncia do logaritmo da série do PLD diminui de 1 com o aumento do
lag k, chegando a 0,40 no lag k = 40. Como a razdo da varidncia cai com o aumento do lag k
isto indica que os choques nos precos nao sao permanentes e o PLD tende a reverter para um
nivel de equilibrio. Portanto temos evidencias para rejeitar que a variancia do logaritmo do PLD
cresce linearmente com o lag k£ e concluimos que um Movimento de Reversao a Média seria mais

indicado para modelar a série do PLD do que o Movimento Browniano Geométrico.

Portanto, como estes dois testes indicaram que o PLD segue um Movimento de Reversao
a Média, vamos utilizar o Modelo I de Schwartz (1997) apresentado na subsegio 4.1.8.2 para
projetar pregos futuros do PLD para 2013 e 2014. Os valores projetados serdo comparados com
os valores reais do PLD divulgados pela CCEE (CCEE, 2015) e computado o Erro Quadratico
Médio de Previsao (MSPE) conforme detalhado na segao 4.2.

Para avaliar a acuracia deste modelo I de Schwartz (1997), comparamos o seu desempenho

com duas andlises de regressdo por minimos quadrados. Os resultados sdo apresentados a seguir.
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Figura 12 — Teste da Varidncia

Fonte: O autor

5.3 Projetando Precgos Futuro do PLD

5.3.1 Abordagem Estatistica

Nesta abordagem estatistica procuramos fazer, primeiramente, uma andlise exploratéria
da série do PLD entre Janeiro de 2006 a Dezembro de 2012 com os precos corrigidos (série da
Figura 10). Serd mostrada uma andalise através de Box-Plots considerando os fatores temporais:

(i)anos (ii) meses e (iii)semanas.

Em seguida apresentamos duas regressoes lineares e verificamos quais destes fatores
melhor explicam o PLD. Sera analisado se os anos, meses e as semanas sao importantes ou nao
para explicar a série do PLD assim como uma componente auto-regressiva (uma variavel defasada

no tempo do PLD, isto é, o PLD no instante de tempo anterior).

5.3.1.1 Analise Exploratoria da série do PLD

A Tabela 11 mostra as estatisticas descritivas da série do PLD de 2006 a 2012 com os
pregos corrigidos (Figura 10). O valor minimo verificado foi de R$12,69/MW h. Podemos ver
que a média é maior do que a mediana, R$103,20/MWh e R$79,54/MW h respectivamente.
Esta caracteristica é tipica da distribuicdo lognormal que usualmente é adotada para séries de

commodities e pregos de agoes em geral. E o valor maximo verificado foi de R$720,40/ MW h

A Figura 13 mostra os Box-plot do prego em func¢ao dos anos. A principio a figura sugere
que os anos influenciam o PLD, pois apresentam médias diferentes ao longo dos anos. Para
comprovar se existe essa influéncia sera feita uma regressao linear do PLD considerando o fator

anos na préoxima segao.
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Tabela 11 — Estatisticas Descritivas do PLD em R$/MWh - série deflacionada

Valor minimo | 1° quartil | Mediana | Média | 3° quartil | Valor méaximo
12,69 30,24 79,54 103,20 141,20 720,40

Fonte: O autor
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Figura 13 — Box-Plot do PLD em fung¢éao dos anos

Fonte: O autor

A Figura 14 mostra os Box-plot do prego em funcao dos meses ja descontados o efeito
do fator anos. A principio a figura sugere que os meses possuem médias diferentes, com o més
de novembro tendo a maior média. A variabilidade também se modifica ao longo dos meses. Os
valores do PLD nos meses de verdo parecem ter variabilidade maior do que nos meses de inverno.
Para comprovar se existe essa influéncia sera feita uma regressao linear do PLD considerando o

fator meses na préxima secao.
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Figura 14 — Box-Plot do PLD em funcédo dos meses
Fonte: O autor
A Figura 15 mostra os Box-plot do preco em func¢io das semanas ja descontados o efeito

do fator anos e meses. A principio a figura sugere que as semanas nao tém influéncia nos valores

do PLD. Para verificar se o fator semanas sdo ou nao significativos para explicar o PLD sera
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feita uma regressdo linear do PLD considerando o fator semanas na proxima secio.

28 ° ° °
(2 Te)
C
£
o
(0] o — o)
o Y
‘®©
3
c O
[ o
w(")
°
°
o) 87 o °
gm
o [e]
o
o o T S _
2 8 ' ' ' —— I
[3) | | 1 ! I
T i | 1 : |
g ) | i i i
£ |
5 o 4 [ |
z L | —
o 1
2 o ' ‘ : ' p—
3 ° | ‘ : |
S 5 | JE— . .
% i
[0 (0]
018 o o]
§ T T T T T
1 2 3 4 5

semanas

Figura 15 — Box-Plot do PLD em fungao das semanas

Fonte: O autor

5.3.1.2  Primeiro Modelo de Regressao Linear

Realizamos uma regressao linear com a série do PLD (de 2006 a 2012, com os valores

corrigidos) para determinar quais variaveis melhor o explicam.

Consideramos uma variavel auto-regressiva como uma variavel explicativa. Isto é, tomamos
uma varidvel defasada no tempo do PLD, ou seja, o PLD no instante de tempo anterior. Além
disso, consideramos os anos, meses e semanas como varidveis dummies (varidveis categéricas) e
verificamos se elas sdo significantes ou ndo para explicar o PLD. Utilizamos uma regressao linear

multipla conforme equagcao:

Y = XopBy + ¢ (5.1)

onde Y,, é a varidvel explicada (no nosso caso o PLD), n é o nimero de observagoes e p é o

nimero de coeficientes [ estimado.

A Tabela 12 mostra o resultado da Analise de Varidncia (ANOVA) e o p-valor das
variaveis. A varidvel auto-regressiva (PLD;_1), os fatores anos e os fatores meses apresentaram
um p-valor muito menor do que 0,05. Portanto, com 95% de confianca rejeitamos a hipétese nula
Hy de que os coeficientes estimados (B) sdo iguais a zero e concluimos que estas variaveis sao
importantes para explicar o PLD. Por outro lado, o fator semanas apresentou um p-valor maior
do que 0,05. Assim, com 95% de confianca nao rejeitamos a hipétese nula Hy e concluimos que o

fator semanas ndo explica o PLD.
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Tabela 12 — Anélise de Variancia (ANOVA)- anos, meses, semanas e PLD;_4

Coeficientes | Graus de Lib. | Soma dos Quadr. | Média dos Quadr. | Valor F | Pr(>F)
anos 6 960628 160105 106,46 | <2e-16
meses 11 291706 26519 17,63 <2e-16

semanas 4 3919 980 0,65 0,6261
PLD; 4 1 1822428 1822428 1211,83 | <2e-16
Residuos 339 509812 1504

Fonte: O autor

Sendo assim fizemos uma nova regressao, mas agora sem o fator semanas. O resultado na

A

andlise de variancia (ANOVA) e os coeficientes estimados () sdo mostrados na Tabela 13 e na

Tabela 14, respectivamente.

Tabela 13 — Analise de Varidncia (ANOVA) - anos, meses e PLD;_

Coeficientes | Graus de Lib. | Soma dos Quadr. | Média dos Quadr. | Valor F | Pr(>F)
anos 6 960628 160105 106,86 | <2,2e-16
meses 11 291706 26519 17,70 <2,2e-16

PLD; 4 1 1822248 1822248 1216,22 | <2,2e-16
Residuos 343 513912 1498

Fonte: O autor

Feito isto, o modelo final de regressao linear foi ajustado para os dados dentro da amostra,
isto é, o modelo estimou valores para o PLD de 2006 até 2012. Isto foi feito considerando os

coeficientes estimados (ﬂ;) pelo modelo (Tabela 14) conforme equagéo:

PLD,, = X,,,/3, (5.2)

onde PLD,, é o PLD estimado pelo modelo, n é o niimero de observagoes e p é o nimero de

coeficientes [ estimado.

O ajuste do modelo final é mostrado na Figura 16. Consideramos um intervalo de confianga
de 95% para o limite inferior e o limite superior. Isto é, esperamos que 95% dos valores estejam
dentro destes limites. Podemos ver que o PLD estimado pelo modelo de regressao linear teve um

bom ajuste se comparado com os valores reais do PLD.

Os residuos do modelo, isto é, a diferenca entre os valores reais do PLD e os valores do
PLD estimado pelo modelo, ao longo dos anos de 2006 a 2012 sdo mostrados na Figura 17. Houve
alguns residuos extremos em 2008 e 2012, entretanto, o PLD, assim como outras commodities,

apresentam eventualmente alguns choques nos precos o que é dificil de prever e de se modelar.

A Figura 18 mostra o histograma destes residuos. Podemos ver que a grande maioria
dos residuos estdo dentro do intervalo de [—50,50], alguns valores de [—100, — 50] e [50,100] e
pouquissimos valores fora destes limites.
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Tabela 14 — Coeficientes da Regressdo Linear - anos, meses e PLD; 1

Coeficientes: Estimativa Erro padrao valor t Pr(>|t|)

(Intercepto)  28,74384 9,7974 2,934 0,00357
anos2007 5,2958 7,74437 0,684 0,49455
anos2008 5,27155 7,97399 0,661 0,509
anos2009 -9,13385 7,83525 -1,166 0,24453
anos2010 -3,16835 7,71735 -0,411 0,68166
anos2011 -9,5526 7,90467 -1,208 0,2277
anos2012 12,33275 7,89937 1,561 0,11939
mesesfev -32,16502 10,37435 -3,1 0,00209
mesesmar -21,25313 10,26858 -2,07 0,03923
mesesabr -21,60628 10,32927 -2,092 0,0372
mesesmai -19,44212 10,36218 -1,876 0,06147
mesesjun -17,84883 10,24267 -1,743 0,0823
mesesjul -13,95042 10,21383 -1,366 0,17289
mesesago -19,73491 10,22992 -1,929 0,05454
mesesset -4,3053 10,30276 -0,418 0,6763
mesesout -11,88709 10,22292 -1,163 0,24572
mesesnov -12,70627 10,3714 -1,225 0,22137
mesesdez -15,82416 10,22495 -1,548 0,12264
PLD; 4 0,88355 0,02534 34,874 < 2e-16

Erro padrao residual: 38,71 com 343 graus de liberdade

R quadrado multiplo: 0,8568, R quadrado ajustado: 0,8493

Estatistica F: 114 com 18 e 343 graus de liberdade, valor p: < 2,2e-16

Fonte: O autor

A Figura 19 mostra uma anélise dos residuos que nos indica se estes residuos seguem uma
distribuicao normal ou ndo. Caso os residuos seguissem uma distribui¢do normal os dados deveriam
cair ao longo da linha. Porém, podemos ver que existem valores discrepantes, especialmente os

primeiros e os ultimos valores.

Para testar se os residuos seguem ou nao uma distribuicdo normal podemos realizar o
teste de normalidade de Shapiro e Wilk (1965). Este teste tem como hipdtese nula, Hy, que
os dados sdo normais. A hipoétese alternativa é de que os dados ndo sdo normais. O teste foi
realizado e o p-valor resultante foi praticamente zero (2,2 % 10716), o que nos leva a rejeitar a
hipotese nula. Isto é, concluimos que os residuos do modelo nao seguem uma distribuigdo normal.
Isso é uma limitacdo para o nosso modelo, o qual pressuponha, a priori, que os residuos da

regressao seguissem uma distribuicdo normal.

Entretanto, o objetivo deste trabalho é projetar valores para o PLD fora da amostra, isto
é, projetar valores futuros para o PLD, o que corresponde ao nosso trabalho, a estimar valores
para 2013 e 2014. O aparente problema é que a principio nao temos o coeficiente do ano de 2013
e 2014, 62B13 e ,6’2614. Este obstéiculo foi resolvido fazendo um regressao linear usando apenas os
coeficientes dos anos de 2006 a 2012. Consideramos agora os coeficientes dos anos como sendo

uma tnica varidvel e ndo mais como varidveis dummies (varidveis bindrias), isto é, o valor do
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Figura 16 — Modelo Ajustado para a série deflacionada do PLD de 2006 a 2012

Fonte: O autor

coeficiente do ano de 2006 (52606) é considerado o valor x = 1 o coeficiente do ano de 2007 (ﬂgam)

é considerado o valor de x = 2 e assim por diante.

Para calcular o coeficiente de 2013 e 2014, 62613 e 52614, fizemos algumas regressoes
usando um, dois e trés parametros. No entanto, o melhor resultado foi conseguido fazendo uma
regressao linear considerando apenas uma constante, isto é Bo, o resultado desta regressao é
mostrado na Tabela 15. Os coeficientes estimados para 2013 e 2014 foram 62613 = 28,89 e

ﬁ2614 = 28,89. Os coeficientes dos anos e a linha de regressao linear sdo mostrados na Figura 20.

Para estimar os valores do PLD para 2013 e 2014, consideramos entao estes valores para
os coeficientes dos anos e adicionamos o coeficiente da variavel auto-regressiva (PLD;_1) e os

coeficientes de cada més, ambos apresentados na Tabela 14.

Apresentamos as predi¢des para 2013 e 2014 na subsecao 5.3.3 junto com os outros trés
modelos. Em todos os quatro modelos a ideia é prever um més a frente. Isto é, estimamos os
valores do PLD para as quatro semanas do més a frente (ou para as cinco semanas a frente,
dependendo se o més seguinte tem quatro ou cinco semanas) partindo do valor do PLD da ultima

semana do més anterior.
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Figura 17 — Residuos do modelo ajustado para a série deflacionada do PLD de 2006 a 2012

Fonte: O autor
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Figura 18 — Histograma dos residuos do modelo ajustado para a série deflacionada do PLD de
2006 a 2012

Fonte: O autor

5.3.1.3 Segundo Modelo de Regressao Linear

Como o melhor resultado obtido para se projetar os coeficientes dos anos de 2013 e
de 2014 foi uma constante, fizemos uma nova regressao desconsiderando os coeficientes dos
anos. Desta forma consideramos apenas os meses e o PLD defasado em ¢ — 1 como as varidveis

explicativas.
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Figura 19 — Analise dos residuos do modelo ajustado para a série deflacionada do PLD de 2006
a 2012

Fonte: O autor

Tabela 15 — Regressdo Linear dos Coeficientes dos Anos

Coeficientes: | Estimativa | Erro padrao | valor t | Pr(>[t|)
(Intercepto) 28,89 3,06 9,45 | 7,98E-05

Fonte: O autor

O resultado na anélise de variancia (ANOVA) e os coeficientes estimados (3) sdo mostrados

na Tabela 16 e na Tabela 17, respectivamente.

Tabela 16 — Analise de Varidncia (ANOVA) meses e PLD;_;

Coeficientes | Graus de Lib. | Soma dos Quadr. | Média dos Quadr. | Valor F | Pr(>F)

meses 11 285348 25941 17,11 | <2,2e-16

PLD;_4 1 2773925 2773925 1829,29 | <2,2e-16
Residuos 349 529222 1516

Fonte: O autor

Em seguida ajustamos o modelo para os dados dentro da amostra (PLD de 2006 até

2012) considerando os coeficientes estimados (,ép) apresentados na Tabela 17.

O ajuste do modelo é mostrado na Figura 21. Consideramos um intervalo de confianga

de 95% para o limite inferior e o limite superior.

Podemos ver que o PLD estimado pelo segundo modelo de regressao linear, apesar de
nao ter os coeficientes dos anos, teve um bom ajuste se comparado com o primeiro modelo de

regressao linear.
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Regresséao Linear dos Coeficientes dos Anos

Valores dos coeficientes
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Figura 20 — Coeficientes dos anos e a Reta da Regressao

Fonte: O autor

Na subsegao 5.3.2.2 utilizamos os coeficientes dos meses mostrados na Tabela 17 e os

incorporamos no movimento de reversao a média de Schwartz (1997).

Os residuos do modelo sdo mostrados na Figura 22. Assim como no primeiro modelo de

regressao tivemos alguns residuos extremos em 2008 e 2012.

A Figura 23 mostra o histograma destes residuos. Podemos ver que a grande maioria dos

residuos est@o dentro do intervalo de [—50,50].

A Figura 24 mostra que os residuos, assim como no primeiro modelo, ndo estao distribuidos

conforme uma distribui¢do normal.

Aplicamos novamente o teste de Shapiro e Wilk (1965) e o p-valor resultante foi pratica-
mente zero (2,2 % 10716), o que nos leva a rejeitar a hipétese nula. Ou seja, concluimos que os
residuos do modelo também nao seguem uma distribui¢do normal, o que também é uma limitagao

para o nosso modelo.

Apresentamos as predigdes para 2013 e 2014 na subsecao 5.3.3 junto com os outros

modelos.

5.3.2 Projetando Precos futuros do PLD segundo o Modelo de Reversao a Média de

Schwartz
5.3.2.1 Primeiro Modelo de Reversao a Média de Schwartz

Primeiramente aplicamos a equagdo Equagao 4.68 com a série do PLD de janeiro de 2006
a dezembro de 2012 com os valores corrigidos a data de 31/12/2012 (esta é a série mostrada na

Figura 10). O resultado da regressao é apresentado na Tabela 18 e a Figura 25 ilustra o resultado.
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Tabela 17 — Coeficientes da Regressao Linear meses e PLD; 1

Coeficientes: Estimativa Erro padrao valor t Pr(>1t|)

(Intercepto) 24,1628 7,85429 3,076 0,00226
mesesFeb -31,6788 10,41433 -3,042 0,00253
mesesMar -18,9427 10,27586 -1,843 0,06612
mesesApr -20,1257 10,36129 -1,942 0,05289
mesesMay -17,3285 10,37734 -1,67 0,09585
mesesJun -16,0549 10,25996 -1,565 0,11853
mesesJul -13,4918 10,25859 -1,315 0,18932
mesesAug -17,9192 10,25684 -1,747 0,08151
mesesSep -4,32781 10,33032 -0,419 0,67552
mesesOct -12,689 10,26581 -1,236 0,21727
mesesNov -13,8719 10,40003 -1,334 0,18313
mesesDec -16,2681 10,25403 -1,587 0,11353
PLD; 0,92283 0,02158 42,77 < 2e-16

Erro padrao residual: 38,94 com 349 graus de liberdade

R quadrado miltiplo: 0,8525, R quadrado ajustado: 0,8475

Estatistica F: 168,1 com 12 e 349 graus de liberdade, valor p: < 2,2e-16

Fonte: O autor

Assumimos o valor de Sy como sendo o tltimo valor do PLD em 2012, ou seja PLD;—q = 349,93.

Tabela 18 — Regressao Linear do logaritmo do PLDs

Coeficientes Estimativa Erro Padrao valor t Pr(>|t])
Intercepto 0,29832 0,08447 3,531 0,000467
Xt.1 -0,06871 0,01949  -3,525 0,000478

Erro padrao residual: 0,3426 com 362 graus de liberdade
R quadrado multiplo: 0,03318, R quadrado ajustado: 0,03051
Estatistica F: 12,43 com 1 e 362 graus de liberdade, valor p: 0,000478

Fonte: O autor

Utilizando a Equacao 4.68 temos que:
(b—1)=—-0,06871
b=0,93129
Utilizando a Equagao 4.69 e fazendo At = % chegamos ao valor de 7:
n=3"7
O valor encontrado para o, foi o, = 0.34. Utilizando a Equacao 4.71 chegamos ao valor

de o:
o=2,55
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Figura 21 — Modelo ajustado considerando apenas meses e PLD;_;

Fonte: O autor
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Figura 22 — Residuos do modelo ajustado considerando apenas meses e PLD;_;

Fonte: O autor

O valor encontrado para a foi a = 0,2983. Utilizando a equagao Equacdo 4.72 chegamos

ao valor de S:

S = 185,19

Quando ¢ tende ao infinito a série do PLD, de acordo com a Equacao 4.63, converge para:

E[S;_00] = 119,28 (5.3)
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Figura 23 — Histograma dos residuos do segundo modelo de regressao
Fonte: O autor
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Figura 24 — Anélise de normalidade dos residuos do segundo modelo de regressao

Fonte: O autor

0 que é consistente com a prego da energia elétrica de longo prazo no Brasil. Este preco de longo
prazo pode ser interpretado como os precos verificados nos leiloes de energia realizados pelo
governo brasileiro. Em 2013 houve dois leildes de energia A-5 2. O primeiro leildo de energia A-5
realizado em 2013 ocorreu em 29/8/2013 e o segundo aconteceu em 13/12/2013 (ANEEL, 2015).
De acordo com a ANEEL (2015) (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) o preco médio de venda
foi de R$124,97/MWh e R$109,93/MW h, respectivamente.

A partir destes pardmetros encontrados simulamos 20 vezes, 10.000 caminhos aleatorios
para o PLD seguindo o Modelo I de Reversao a Média de Schwartz (1997). Isto foi feito utilizando
a Equacao 4.64 e consideramos um horizonte de tempo de 104 semanas (2 anos), isto é, simulamos

valores para 2013 e 2014. Consideramos novamente Sy = 349,93 que foi o tltimo valor para o

2 Leilbes de energia A-5 significa que os vencedores do certame séo obrigados a comecarem a gerar a energia

negociada no leildo 5 anos adiante, neste caso em 2018.
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Figura 25 — Regressao Linear do Logaritmo do PLD
Fonte: O autor
PLD em 2012.
A Figura 26 ilustra dez destes caminhos.
Dez caminhos aleatérios para o PLD em 2013 e 2014
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Figura 26 — Dez caminhos aleatérios para o PLD em 2013 e 2014

Fonte: O autor

A Figura 27 mostra, com 95% de confianca, o histograma dos valores simulados para o

PLD 104 semanas a frente, isto é, valores para o PLD ao final de 2014.

Conforme dito anteriormente o objetivo deste trabalho é estimar valores do PLD para as

quatro (ou cinco) semanas do préximo més partindo do valor do PLD da ultima semana do més
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Figura 27 — Histograma dos valores estimados para o PLD ao final de 2014
Fonte: O autor
anterior.

Agora simulamos novamente 20 vezes, 10.000 caminhos aleatérios para o PLD segundo
o Movimento de Reversdao a Média de um unico fator estocastico de Schwartz (1997), porém
simulamos valores para o PLD um més a frente. Isto é, estimamos os valores do PLD para as
quatro (ou cinco) semanas do més a frente partindo do valor do PLD da tltima semana do més

anterior. A Figura 28 ilustra dez destes caminhos.

Dez caminhos aleatérios para o PLD em 2013 e 2014
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Figura 28 — Dez caminhos aleatérios para o PLD considerando 1 més a frente

Fonte: O autor
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Apresentamos as predi¢oes para 2013 e 2014 na subsecao 5.3.3 junto com as predi¢ées

dos outros trés modelos.

5.3.2.2 Segundo Modelo de Reversao a Média

Neste segundo modelo incorporamos ao modelo de reversio a média de Schwartz (1997)

uma componente de sazonalidade conforme proposto por Lucia e Schwartz (2002).

Utilizamos os coeficientes dos meses obtidos no segundo modelo de regressao linear
(Tabela 17) e os adicionamos ao movimento de reversao a média de Schwartz ( Equacao 4.64 )

conforme o més do ano de acordo com a Equacao 5.4:

2

Sy =exp | In Sp_1e At 4 <1DS - ;) (1-— e_”At) +o
n

1 — e—2nAt

o N(0,1) | + S8:My (5.4)

em que: M; = 1, se a data t pertence ao i-ésimo més, caso contrario My = 0. 3; é igual ao
coeficiente ¢ da Tabela 17 e i=0,1,2,...,11.

Apresentamos as predigoes para 2013 e 2014 deste segundo movimento de reversao a

média na subsec¢ao 5.3.3 junto com as predi¢Ges dos outros trés modelos.

5.3.3 Acuracia dos Modelos

Estimamos o PLD para 2013 e 2014 conforme 4 modelos distintos: (i) uma Regressao
Linear com os coeficientes dos anos, meses e o valor do PLD no tempo anterior, (ii) uma
Regressao Linear com apenas os coeficientes dos meses e o valor do PLD no tempo anterior,
(iii) o Movimento de Reversao a Média de um tnico fator estocastico de Schwartz (1997) e (iv)
o Movimento de Reversao a Média de um tnico fator estocdstico de Schwartz (1997) com a
adicdo de componentes que descrevem a sazonalidade dos dados. Os resultados sdo mostrados
na Figura 29, Figura 30, Figura 31 e na Figura 32 , respectivamente. Em ambos os modelos
estimamos valores para o PLD um més a frente. Isto é, estimamos os valores do PLD para as
quatro (ou cinco) semanas do més a frente partindo do valor do PLD da tltima semana do més

anterior e comparamos com os valores reais do PLD neste més a frente.
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Figura 30 — Previsao do PLD para 2013 e 2014 conforme o segundo modelo de regressao linear

Fonte: O autor
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Figura 32 — Modelo de Schwartz com componentes sazonais - Previsdo do PLD para 2013 e 2014

Fonte: O autor
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A previsao do PLD para 2013 foi mais assertiva do que a previsao para 2014 em todos os
4 modelos. Uma explicagao para isso é o fato de que em 2014, o PLD bateu seu valor recorde
(R$822.83/MWh) o que é um valor bastante atipico quando olhamos a sua série histérica. Isto
aconteceu, principalmente, por causa das precipitagoes muito abaixo da média histérica verificada

na regiao sudeste. Sendo assim, nossas estimativas para 2014 apresentaram um erro maior.

O Erro Quadratico Médio de Previsao (MSPE, detalhado na se¢ao 4.2) do primeiro
modelo de regressao para o ano de 2013 foi: M SP Esy13regressa0 = 120,06, ja para o ano de 2014
o erro foi de: MSP Eap14regressao = 233,34. O Erro Quadratico Médio de Previsao, considerando
o ano de 2013 e 2014 foi de: M.SP E3013¢2014regressao = 185,56.

J4 o Erro Quadratico Médio de Previsao do modelo II de regressao linear para o ano de
2013 foi: MSP E3013regressao = 119,46, ja para o ano de 2014 o erro foi de: MSP Eay14regressao =
198,27. O erro considerando o ano de 2013 e 2014 foi de: M SP Esy13e2014regressao = 163,68.

O Erro Quadratico Médio de Previsdo do primeiro modelo de Schwartz (1997) para o ano
de 2013 foi de: M SP Esy135chwart = 121,84 e para o ano de 2014 foi de: M SP Esg145chwart: =
218,96. O MSPE considerando os dois anos foi de: M SP Es413¢2014Schwartz = 177,19.

Ja o Erro Quadrético Médio de Previsao do modelo de Schwartz (1997) com as compo-
nentes sazonais para o ano de 2013 foi de: M SP E5y135chwart: = 116,80 e para o ano de 2014 foi
de: MSPE>q145chwart: = 214,66. O Erro Quadratico Médio de Previsao considerando os dois
anos foi de: M SP Es913¢2014Schwart: = 172,80.

A Tabela 19 resume estes valores, como podemos ver o segundo modelo de regressao
linear foi o modelo que apresentou o menor erro quadratico médio de previsao se considerarmos o
ano de 2013 e 2014 juntos. Se considerarmos apenas o ano de 2013, o segundo modelo de reversao
a média apresentou o melhor resultado. E se, avaliarmos apenas o ano de 2014 o segundo modelo

de regressao linear também foi aquele que apresentou o menor erro.

Além disto, nos modelos de regressao linear temos limites superiores e inferiores mais
estreitos do que nos modelos de reversao a média, isto é, a varidncia do PLD nos modelos de

regressao linear é menor do que a varidncia nos modelos de reversao a média.

Tabela 19 — comparagao dos modelos pelo MSPE

Modelos MSPE 2013 | MSPE 2014 | MSPE 2013 e 2014
Modelo de Regressao Linear I 120,06 233,34 185,56
Modelo de Regressao Linear I1 119,46 198,27 163,68
MRM de Schwartz I 121,84 218,96 177,19
MRM de Schwartz II 116,80 214,66 172,80

Fonte: O autor

A Figura 33 compara o erro absoluto das previsdoes do PLD para 2013 e 2014 dos quatro
modelos analisados. Nesta figura consideramos a diferenca em moédulo entre o valor real do PLD
em 2013 e 2014 e o valor do PLD projetado para 2013 e 2014 conforme cada um dos 4 modelos

analisamos. Isto é, mostramos a diferenga entre o valor real e o valor estimado. O segundo modelo
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de regressao linear foi o modelo que teve o menor erro entre o valor estimado e o valor real do

PLD.
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Figura 33 — Comparaciao entre o erro absoluto dos quatro modelos analisados

Fonte: O autor

De acordo com a nossa metodologia proposta, de escolher o modelo que apresentou o

menor Erro Quadratico Médio de Previsdo, escolhemos o segundo modelo de regressao linear

como aquele mais adequado para realizarmos previsées futuras do PLD.

Entretanto,o PLD, assim como outras commodities, apresentam eventualmente alguns

choques nos precos o que é dificil de prever e de se modelar.

O objetivo de modelarmos a série do PLD por quatro modelos diferentes é verificar qual

destes modelos melhor descreve o comportamento do PLD para assim fazermos analises, projetar

precos futuros e assim valorarmos uma opcao de alternincia.

No entanto, nem sempre o modelo utilizado reflete perfeitamente o que acontece na

realidade. Buscamos um modelo que possa refletir o mais préximo possivel o comportamento da

série do PLD. Desta forma, estimar pregos futuros do PLD com a melhor precisao possivel nos

auxiliaria a tomar decisoes melhores embasadas.
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6 Formulacao para Avaliar a Estratégia de
Producao de uma Empresa Eletrointen-

s1va

6.1 Suposicoes adotadas

Como mencionado no Capitulo 1 o objetivo do trabalho ¢é utilizar a abordagem de opg¢oes
reais, mais especificamente a opcao de alternancia (switch option), para determinar o valor da
flexibilidade de um desligamento parcial e temporario em usinas eletrointensivas, semelhante
ao que ¢ discutido no trabalho de Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015). Esta ferramenta
poderia auxiliar empresas eletrointensivas a definir uma estratégia 6tima de producao levando

em consideragao as incertezas futuras do preco spot da energia elétrica.

Para avaliarmos o valor da opcao de alternancia, entre a venda da energia elétrica para o
sistema ou a producao do produto por parte da industria, utilizamos o modelo de regressao linear
que foi o modelo que apresentou o melhor desempenho no Capitulo 5. Em seguida, avaliamos
o valor da opg¢ao de alternancia através do modelo de reversao a média de Schwartz, que é o
modelo bastante utilizado na literatura para o modelamento de commodities como ocorre nos
trabalhos de Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015) e Oliveira et al. (2014), e entdo comparamos

os resultados obtidos com os resultados do modelo de regressao linear.

Uma novidade deste trabalho, além do modelamento da série do PLD por uma regressao
linear, é que consideramos os estagios de decisbes mensalmente, isto é, no final de cada més
decidimos qual serd a estratégia de producao da empresa para o proximo més diferente do que
consideram Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015) onde os estigios de decisoes sdo semestrais.
Além disto, tomamos a decisdo com base no valor esperado do PLD para o préximo més, em
oposto ao que fazem Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015) onde toma-se a decisdo depois
que o valor do PLD é conhecido. E por fim, consideramos o PLD variando semanalmente, tal
qual ocorre na pratica, divergente de Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015) onde os autores

consideram que o PLD é constante por 6 meses.

Para efeitos de ilustracao, utilizaremos neste trabalho, assim como fazem Bastian-Pinto,
Brandao e Ozorio (2015), dados da industria de aluminio que é uma das industrias que mais
consomem energia elétrica em seu processo produtivo. O custo da eletricidade pode chegar ate
35% do custo de producao do aluminio (ABRACE, 2015).

Consideramos o pre¢o do aluminio como uma constante e conforme a média de longo
prazo dado por Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015): $2.513,16 a tonelada de aluminio. Desta
forma, a tnica variavel estocastica considerada no trabalho é o prego da energia elétrica de curto
prazo, ou seja, o PLD (secdo 2.4). A Tabela 20 mostra nossas suposigdes adotadas, que estao

relacionadas, de forma aproximada, com os dados propostos por Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio
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(2015).

Tabela 20 — Suposic¢oes sobre a industria de aluminio

Consumo de eletricidade 16 MWh/ton de Aluminio
Preco da energia firmado em contrato R$ 100,00/MWh
Capacidade Instalada da industria 40.000 toneladas
disponivel para desligamento de aluminio por més

Fonte: adaptado de Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015)

Consideramos neste trabalho que a industria teria uma certa porcentagem da capacidade
instalada que poderia ser desligada e religada conforme a estratégia de producao. Isto é, por
exemplo, uma industria poderia operar com trés turnos ou entdo decidir trabalhar com apenas
dois turnos. Ou ainda, uma siderurgica poderia optar por operar com trés alto fornos ou com

somente dois.

No momento que decidimos por suspender temporariamente a producio e vendermos a
energia elétrica para o mercado ao PLD, poderiamos, entao, realizar manutencoes preventivas

nos equipamentos e maquinas.

A Tabela 21 mostra as receitas e os custos envolvidos com a producao e venda do aluminio
e a Tabela 22 mostra os custos envolvidos com a opc¢ao de suspendermos a venda de aluminio
para realizarmos a venda de energia elétrica no mercado de curto prazo. Os dados foram baseados,
de forma aproximada, no trabalho de Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015) (diferentemente
dos autores que consideram os dados em dolares, utilizamos neste trabalho os dados em reais,

considerando o valor de $1,00 aproximadamente igual a R$3,00).

Tabela 21 — Resultado Operacional da Industria com a venda de Aluminio

Suposigoes R$/ton

Prego de Venda do Aluminio | 7.500,00
Custo da Alumina 2.300,00
Custo da Energia Elétrica 1.600,00
Outros custos variaveis 600,00
Custos Fixos 1.300,00

’ Resultado Operacional 1.700,00 ‘

Fonte: adaptado de Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015)
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Tabela 22 — Resultado Operacional da Industria com a venda de Energia

Suposicoes R$/ton
Preco de Venda da Energia Elétrica 16*PLD
Custo da Energia Elétrica 1.600,00
Custos Fixos 1.300,00

] Resultado Operacional ‘ (16*PLD)-2.900,00 ‘

Fonte: adaptado de Bastian-Pinto, Brandao e Ozorio (2015)

6.2 Modelos utilizados

6.2.1 Modelo de regressao linear

O modelo que utilizamos para projetar os valores esperados do PLD para o ano de 2015

foi 0 modelo de regressao linear obtido no Capitulo 5 conforme descrito pela Equagao 6.1:

PTDt = Bjan + Bfele + Bma’/‘XQ + BabrX?) + BmaiXél + BjunXS + BjulX6+

) : - . : " (6.1)
+ /BagoX7 + BsetXS + /BoutXQ + Bnonlo + Bderll + 6PLDt_1 PLDt—l

Em que as varidveis: X, Xa,...,X11 sdo varidveis bindrias, isto é, assumem valor igual a 1 se o
valor do PLD estimado pertence & aquele determinado més, ou, 0 caso contrario. E a variavel
PLD; 1 é o valor do PLD no instante anterior. Consideramos o PLD;—g = 658.73, que ¢é o
valor do PLD na tltima semana de dezembro de 2014. Os coeficientes (betas) utilizados estao

mostrados na Tabela 23

Tabela 23 — Coeficientes (betas) utilizados no modelo de regressao

Coeficientes estimados Valor
Bjian 24,1628
Bfew -31,6788
Bmar -18,9427
Babr -20,1257
Brmai -17,3285
Bjun -16,0549
Bjul -13,4918
Bago -17,9192
ﬁset -4,32781
Bout -12,689
Brov -13,8719
Bde -16,2681

BPLD,_, 0,92283

Fonte: o autor

Posteriormente para simularmos valores do PLD para 2015 e valorarmos a opg¢ao de
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alternancia, utilizamos a Equacao 6.2:

P/L\Dt = Bjan + BerXl + BmarXZ + BabrX?) + BmaiX4 + BjunXS + Bjul)((iﬁL

~ ~ ~ R R R (62)
+ 5agoX7 + BsetXS + ﬁoutX9 + Bnonlo + ,Bderll + 5PLDt_1PLDt—1 +e€

Em que € segue uma distribuicao normal com média 0 e desvio padrao igual a 38. Estes valores
foram obtidos através dos erros do modelo de regressao obtidos no Capitulo 5, Figura 23. Embora
os erros tenham sido rejeitado pelo teste de normalidade de Shapiro e Wilk (1965), fizemos um
ajuste com as distribuigoes de probabilidades mais conhecidas e o melhor ajuste encontrado foi
a distribuigdo normal com média 0 e desvio padrio igual a 38 (utilizamos o software Arena,

ferramenta Input Analyzer).

6.2.2 Modelo de reversao a média de Schwartz

Em seguida simulamos valores do PLD para 2015 e valoramos a opcao de switch utilizando

o modelo de Reversao a Média de Schwartz (1997) obtido no Capitulo 5 e descrito pela Equagao 6.3:

2

o 1 — —2nAt
S; = exp (ln Sy_1e AL 4 (lnS - ;) (1—e ™) 4o ;N(O,l)) (6.3)

Em que n = 3,70, t = 5%, S =185,19, 0 = 2,55 € S;_1 é o valor do PLD no instante anterior.
Consideramos o valor de S;—¢ = 658.73, que é o valor do PLD na tltima semana de dezembro de

2014.

6.3 Valor da Opcao via Simulacao utilizando o Modelo de Regressao Linear

Considere uma indistria que tem a opgao de suspender sua produgdo em uma capacidade
instalada de cerca de 40.000 toneladas de aluminio e que ela decida utilizar esta capacidade para
a produgao de aluminio durante todo o ano de 2015 e que a empresa nao considera a possibilidade
de vender a energia elétrica ao PLD. Assumimos que o pre¢o do aluminio ndo varia e que a
empresa teria mercado para vender todo o aluminio que produzir. O resultado operacional para

o més de janeiro de 2015 seria de:

Result.Operacionalags = R$1.700,00 x 40.000ton

Result.Operacionaljon, = R$68.000.000,00 (6.4)

Agora vamos considerar o extremo oposto, caso em que a empresa nao utiliza a capacidade
instalada de 40.000 toneladas para producao e destina a energia elétrica contratada (ou autogerada)
e nao consumida a venda ao mercado de curto prazo ao valor do PLD. Consideramos o valor
inicial do PLD, Sy, como o valor da tltima semana de dezembro de 2014, isto é, PLD;—g =
R$ 658,73/ MW h. O valor esperado do PLD para janeiro de 2015 segundo o modelo de regressao

linear é mostrado na Tabela 24:
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Tabela 24 — Valor esperado do PLD em janeiro de 2015

semanas de jan 2015 Valor esperado PLD

1 R$ 632,06 / MWh

2 R$ 607,45 / MWh

3 R$ 584,73 / MWh

4 R$ 563,77 / MWh

Valor esperado jan 2015 | R$ 597,00 / MWh

Fonte: o autor

Para chegarmos ao valor esperado do resultado operacional de cada més deixando de
produzir uma tonelada de aluminio e vendendo a energia elétrica nao utilizada ao PLD procedemos
da seguinte forma: Primeiro multiplicamos o valor da esperanca do PLD por 16 MWh, que
é o valor médio consumido para a fabricacdo de 1 tonelada de aluminio, conforme mostrado
na Tabela 20. Em seguida, subtraimos os custos envolvidos nesta operagao (R$ 2.900,00, como
mostra a Tabela 22) e assim encontramos o resultado operacional da empresa com a venda de
energia elétrica para cada tonelada de aluminio ndo produzido. Para chegarmos ao resultado
operacional do més multiplicamos este valor por 40.000 toneladas, que é a capacidade instalada
da industria a qual consideramos como disponivel para suspensio. A Tabela 25 ilustra estes

resultados.

Tabela 25 — Valor Esperado do Resultado Operacional da Industria em janeiro de 2015 com a
venda de energia elétrica

Valor Esperado do Resultado Operacional | Valor Esperado do Resultado Operacional
da industria em janeiro por ton (em R$) em janeiro em R$
6.652,03 266.081.033,99

Fonte: O autor

Consideramos agora o valor esperado do PLD para cada um dos meses do ano. Para
simplificagdo consideraremos o ano como tendo 48 semanas (4 semanas por més) e o valor
esperado de cada més serd a média das estimativas das 4 semanas. A Tabela 26 ilustra este

resultado.

Considerando a Equacao 6.4, o resultado operacional com a venda de 100% de aluminio
em 2015 seria de R$ 816 milhdes o que é superior ao valor esperado com 100% da venda de
energia elétrica, cerca de R$ 488 milhdes. Entretanto, a opgao de alternancia (switch option) se
configura como a possibilidade da industria alternar entre a producdo de aluminio e a venda de

energia elétrica sempre que esta troca for favoravel.

Conforme mostrado na Tabela 22, seria mais vantajoso para a empresa vender energia
elétrica ao invés de produzir o aluminio, toda vez que o resultado operacional da empresa com
a venda da energia elétrica ultrapassasse o resultado operacional com a venda do aluminio,

apresentado na Tabela 21. Isto é:

(16 x PLD) — R$2.900,00 > R$1.700,00
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Tabela 26 — Valor esperado do PLD e Resultado Operacional com a venda de energia em 2015

Meses | Valor esperado do | Valor Esper. do Resul. Oper.
PLD em R$/MWh vendendo energia em R$

jan 597,00 266.081.033,99
fev 445,68 169.238.314,34
mar 325,95 92.607.578,37
abr 252,24 45.434.639,62
mai 203,79 14.422.534,92
jun 175,08 - 3.951.983,09
jul 161,77 - 12.466.040,92
ago 145,07 - 23.154.914,23
set 158,90 - 14.305.610,15
out 166,51 - 9.434.691,77
nov 158,87 - 14.321.462,68
dez 146,32 - 22.358.149,99
| 2015 | 244,76 487.791.248,42

Fonte: O autor

PLD > R$287,50 (6.5)

Ou seja, sempre que o PLD for maior que R$ 287,50/ M W h seria mais lucrativo para a industria
vender a energia elétrica do que produzir aluminio. Entretanto, como mencionado anteriormente,
a ideia deste trabalho é tomar a decisdo de produzir aluminio ou vender a energia para o més
seguinte no final do més anterior. Isto é, toma-se a decisao do que se produzir sem conhecer os
valores do PLD do més em questao. Desta forma, decidimos a producdo do més de fevereiro
tendo como base o valor da energia da ultima semana de janeiro. Decidimos a producdao do més

de marco tendo como base o PLD da tltima semana de fevereiro e assim por diante.

A Figura 34 ilustra a ideia da opg¢ado de alternancia. Esta figura mostra o resultado
operacional da industria de aluminio vendendo energia de acordo com um tnico caminho
aleatério simulado para o PLD em 2015 e o resultado projetado com a venda de aluminio.
Sinalizamos qual deles seria mais lucrativo para a empresa evidenciando a opgao de alternancia.
A Figura 35 mostra um outro resultado de acordo com um outro caminho aleatério simulado
para o PLD em 2015.

Utilizando o modelo de regressao linear (Equacao 6.1) obtemos os valores do PLD os
quais a partir deles seria mais lucrativo para a industria vender a energia elétrica ao invés de

produzir aluminio de acordo com cada més do ano. A Tabela 27 mostra o resultado.

A Tabela 27 nos mostra quando seria mais lucrativo paralisar a produgao de aluminio e
vender a energia elétrica para o sistema. Desta forma, poderiamos aproveitar estes periodos para
realizar manutencoes preventivas nos equipamentos e maquinas. Temos que, por exemplo, se o
PLD na ultima semana de abril for maior do que R$304,14/MWh, o valor esperado do PLD
para o més de maio serd maior do que R$287,50/M W h e portanto a decisdo étima para maio é

nao produzir aluminio e vender a energia elétrica para o grid. O més de maio entdo poderia ser
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Resultado Operacional para o ano de 2015 em milhdes de reais
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Figura 34 — Resultado Operacional para um caminho do PLD considerando a opg¢ao de alternancia

Fonte: O autor

Resultado Operacional para o ano de 2015 em milhdes de reais
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Figura 35 — Resultado Operacional para um caminho do PLD considerando a opcéao de alternancia

Fonte: O autor

usado para realizacbes de manutencdes preventivas.

Simulamos 10.000 caminhos aleatdrios conforme o modelo de regressao linear apresentado
na Equacao 6.2. Conforme mencionado na se¢do 2.5 a ANEEL (2015) limita o PLD a um
valor maximo e minimo. Estes valores para 2014 foram definidos em R$822,83 e¢ R$15,62,
respectivamente. Devido a isso, toda vez que o valor simulado do PLD ultrapassar estes limites o

valor simulado do PLD serd substituido por estes limites. A Figura 36 ilustra 20 destes caminhos.

Assumimos agora que sempre que o PLD for maior do que os valores apresentados na

Tabela 27 a industria deixaria de produzir aluminio no més seguinte e passaria a vender a energia
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Tabela 27 — Valor limite do PLD o qual é mais lucrativo vender a energia elétrica do que produzir
aluminio para cada més do ano segundo o modelo de regressao linear

PLD Valor limite do PLD Valor esperado | Valor esperado
na ultima semana | na ultima semana do més anterior do PLD do PLD

do més de: para a producao de aluminio no més de: no més adiante
dez 285,36 jan 287,50
jan 319,69 fev 287,50
fev 305,89 mar 287,50
mar 307,17 abr 287,50
abr 304,14 mai 287,50
mai 302,76 jun 287,50
jun 299,98 jul 287,50
jul 304,78 ago 287,50
ago 290,05 set 287,50
set 299,11 out 287,50
out 300,39 nov 287,50
nov 302,99 dez 287,50

Fonte: O autor

Vinte caminhos aleatérios para o PLD em 2015
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Figura 36 — Vinte caminhos aleatorios do PLD para 2015 segundo o modelo de regressao linear

Fonte: O autor

elétrica ao PLD. Isto é:
E[Result.Operacional; 1] = max(E[Resulyenda de aluminiop); £ [Resulyenda de energiari1])

Como neste trabalho consideramos o pre¢o do aluminio como constante e a tinica incerteza sendo

o valor do PLD, temos que:

E[Result.Operacionaliy 1] = max(Resulyenda de aluminiops:; [ ResUlyenda de energiar,]) (6.6)
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O resultado operacional mensal da industria de aluminio operando com a capacidade
total é:
Result.Operacional . Aluminiomensq = R$1700,00 x 40.000

Result.Operacional . Aluminiomensq = R$68.000.000 (6.7)

O valor esperado do resultado operacional mensal vendendo 100% da energia é:
E[Result.Operacional.Energiay11] = (16 x E[PLDy41] — R$2.900) * 400000 (6.8)

Consideramos a decisdo de vender energia ou produzir aluminio no més seguinte conhecendo
apenas o valor do PLD da ultima semana do més anterior. Desta forma, s6 optariamos por vender

energia caso o valor esperado do PLD para o préximo més fosse maior do que R$287,50/M W h.

Utilizando o modelo de regressao linear ( Equagao 6.1) isto aconteceria caso o PLD na

dltima semana do més anterior a decisdo fosse superior aos valores descritos na Tabela 27.

Como o valor inicial do PLD (PLD;—g) verificado na tltima semana de dezembro de
2014 foi superior ao valor limite de dezembro, a decisdo 6tima seria vender energia em janeiro
de 2015. Isto é, como o valor do PLD em dezembro de 2014 é igual a R$658,73/MW h o valor
esperado do PLD em janeiro de 2015 é maior do que R$287,50/M W h e portanto a decisdo 6tima

¢é vender energia em janeiro.

Dado o PLD inicial considerado, R$658,73/MW h, utilizando o modelo de regressao linear
( Equagao 6.1) temos que o valor esperado do PLD em janeiro é R$597,00/M W h e portanto o
resultado operacional esperado para janeiro é R$266.079.348,71. J4 a decisao sobre o que produzir
em fevereiro é tomada baseada nos valores simulados para o PLD na tltima semana de janeiro
de 2015. A decisao sobre o que produzir em margo é tomada baseada nos valores simulados para

a ultima semana de fevereiro de 2015, e assim por diante.

Calculamos o resultado operacional da industria em cada um dos 10.000 caminhos
simulados. A Figura 37 mostra o histograma do resultado. No eixo X estd representado o

resultado operacional em milhdes de reais e no eixo Y a frequéncia de ocorréncia.

A Tabela 28 mostra as estatisticas descritivas do resultado operacional com a opcao de
alternancia para o modelo de regressao linear. Como podemos ver o valor minimo do resultado
operacional verificado nos 10.000 caminhos simulados foi de 1014,08 milhGes de reais, o que é
coerente com o esperado. Isto porque, caso um caminho aleatério registrasse todos os valores
para o PLD em 2015 abaixo dos valores apresentados na Tabela 27 seria 6timo vender aluminio
nos meses de fevereiro a dezembro. Desta forma, a opcado de alternancia seria exercida apenas

em janeiro e o resultado operacional seria de 1014,08 milhoes de reais (Equagao 6.4).

No entanto, verificamos que a opcao foi exercida, pelo menos uma vez, em aproximada-
mente 99% dos caminhos simulados. O valor esperado do resultado operacional com a op¢ao
de alternancia, também apresentado na Tabela 28, foi de 1.171,34 milhoes de reais. Este valor
é 43,5% superior ao resultado da empresa vendendo apenas aluminio. O valor da opc¢ao de

alternancia, em milhGes de reais, é entao:

ValorOpcao = R$ 1.171,34 — R$ 816,00
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Resultado Operacional de cada caminho para 2015 com a op¢ao de alternancia
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Figura 37 — Histograma de 10.000 simulagoes do Resultado Operacional para 2015 com a op¢ao
de alterndncia em R$ milhoes segundo o modelo de regressao linear

Fonte: O autor

Tabela 28 — Estatisticas Descritivas do Resultado Operacional em R$ milhées segundo o modelo
de regressao linear

Valor minimo | 1° quartil | Mediana | Média | 3° quartil | Valor maximo
1.014,08 1.109,0 1.154,01 | 1.171,34 | 1.215,0 1.786,45

Fonte: O autor

ValorOpgao = R$ 355,34 milhdes (6.9)

6.4 Analise de sensibilidade

6.4.1 Variando o valor do PLD inicial

Nesta secao variamos o valor do PLD inicial e verificamos como o valor da opg¢ao de
alternancia se modifica de acordo com o modelo de regressao linear. Na se¢do anterior haviamos
considerado o PLD inicial como sendo PLD;—g = R$658,73/MWh que é o valor da tultima
semana de dezembro de 2014. Porém, nesta semana, o PLD estava em um valor bem acima
do valor encontrado para o seu nivel de equilibrio de longo prazo, que foi de R$ 119,28/ MW h
(valor encontrado na subsecao 5.3.2, Equagao 5.3). Sendo assim, analisamos como seria o valor
da opgao de alternancia se o valor do PLD inicial fosse R$ 50,00/MWh,R$ 100,00/ MW h,
R$ 150,00/ MW h,R$ 200,00/MW h...R$ 800,00/ MW h. A Tabela 29 mostra o resultado.

Podemos ver que até o valor do PLD inicial de R$250,00/M W h o valor da opgao é bem

baixo, o que pode ser explicado pela baixa variabilidade do modelo de regressdo. Se temos valores
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iniciais para o PLD abaixo de R$250,00/M W h nao é esperado que o PLD atinja valores acima
dos limites da Tabela 27. A partir do momento que o valor do PLD inicial ultrapassa o valor
de R$300,00/MW h o valor da opgao comega a aumentar de forma linear. Este comportamento

pode ser melhor visualizado na Figura 38.

Tabela 29 — Valor da opcdo de alternancia variando o PLD inicial segundo o modelo de regressao

linear
PLD;—q | Valor da Opc¢ao em R$ milhoes
50 2,68
100 2,62
150 3,21
200 3,97
250 5,38
300 17,59
350 50,51
400 87,64
450 130,88
500 178,11
550 229,70
600 286,51
650 342,89
700 405,26
750 466,99
800 535,47
Fonte: O autor
Valor da Opc¢ao de alternancia
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Figura 38 — Valor da Opcgao de Alterndncia em R$ milhoes em funcao do valor inicial do PLD
segundo o modelo de regressao linear

Fonte: O autor
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6.4.2 Valor da opcao utilizando o MRM de Schwartz

Agora vamos comparar o valor da opgao de alternancia utilizando MRM de Schwartz
(1997) com o valor obtido com o modelo de regressao linear. Simulamos 10.000 caminhos aleatérios
conforme o MRM de Schwartz (Equagao 6.3). Consideramos o valor de Sy como o valor do PLD
da tultima semana de dezembro de 2014, isto é: Sy = 658,73. A Figura 39 mostra 20 destes
possiveis caminhos do PLD para 2015 segundo o MRM. Da mesma forma que no modelo de
regressao linear, consideramos o valor méximo e minimo para o PLD como R$822,83 e R$15,62,

respectivamente.

Vinte caminhos aleatérios para o PLD em 2015

R$/MWh
200 400 600 800

0
|

semanas de 2015

Figura 39 — Vinte caminhos aleatérios do PLD para 2015 segundo o MRM de Schwartz

Fonte: O autor

Calculamos o resultado operacional da industria em cada um dos 10.000 caminhos
simulados. A Figura 40 mostra o histograma do resultado. No eixo X estd representado o

resultado operacional em milhdes de reais e no eixo Y a frequéncia de ocorréncia.

Semelhante ao que foi feito com o modelo de regressao linear, consideramos a decisao
de vender energia ou produzir aluminio no més seguinte conhecendo apenas o valor do PLD
da dltima semana do més anterior. Desta forma, s6 optariamos por vender energia caso o valor
esperado do PLD para o préximo més fosse maior do que R$287.50/M W h. Utilizando o modelo
de Schwartz ( Equagao 6.3) isto aconteceria caso o PLD na tltima semana do més fosse superior
a R$317.30/MWh. Como o valor inicial do PLD (PLD;—g) verificado na tltima semana de
dezembro de 2014 foi superior a este valor, a decisdo 6tima seria vender energia em janeiro de
2015.

Dado que o PLD inicial considerado é R$658.73/MW h utilizando o MRM de Schwartz (
Equagéo 6.3) temos que o valor esperado do PLD em janeiro é R$532.69/MW h e portanto o
resultado operacional esperado para janeiro é R$224.922.626,55. Ja a decisao sobre o que produzir

em fevereiro é tomada baseada nos valores simulados para o PLD na tltima semana de janeiro
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Resultado Operacional de cada caminho para 2015 com a op¢ao de alternancia
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Figura 40 — Histograma de 10.000 simulagoes do Resultado Operacional para 2015 com a opgao
de alterndncia em R$ milhoes segundo o MRM de Schwartz

Fonte: O autor

de 2015. A decisdao sobre o que produzir em margo é tomada baseada nos valores simulados para

a ultima semana de fevereiro de 2015, e assim por diante.

A Tabela 30 mostra as estatisticas descritivas do resultado operacional com a opc¢ao
de alternancia para o MRM de Schwartz. Como podemos ver o valor minimo do resultado
operacional verificado nos 10.000 caminhos simulados foi de 972,92 milhGes de reais, o que é
coerente com o esperado. Isto porque, caso um caminho aleatério registrasse todos os valores para
o PLD em 2015 abaixo de R$317.30/M W h seria étimo vender aluminio nos meses de fevereiro a
dezembro. Desta forma, a opcdo de alternancia seria exercida apenas em janeiro e o resultado

operacional seria de 972,92 milhdes de reais.

Tabela 30 — Estatisticas Descritivas do Resultado Operacional em R$ milhdes segundo o MRM
de Schwartz

Valor minimo | 1° quartil | Mediana | Média | 3° quartil | Valor maximo
972,92 983,6 1.092,63 | 1.193,29 | 1.288,0 3.285,52

Fonte: O autor

No entanto, verificamos que a opcao foi exercida além do més de janeiro, pelo menos
uma vez, em aproximadamente 78% dos caminhos simulados. O valor esperado do resultado
operacional com a opgao de alternancia, também apresentado na Tabela 30, foi de 1.193,29
milhoes de reais. Este valor é 46,2% superior ao resultado da empresa vendendo apenas aluminio.

O valor da opgdo de alternancia, em milhoes de reais, é entdo:

ValorOpcao = R$ 1.193,29 — R$ 816,00
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ValorOpgao = R$ 377,29 milhdes (6.10)

6.4.2.1 Variando o valor do PLD inicial no MRM de Schwartz

Nesta se¢ao variamos o valor do PLD inicial e verificamos como o valor da opg¢ao de
alternéncia se modifica no MRM de Schwartz. Analisamos como seria o valor da opcao de
alternincia se o valor do PLD inicial fosse R$ 50,00/MWh, R$ 100,00/MW h, R$ 150,00/MW h,
R$ 200,00/ MWh, ..., R$ 800,00/ MW h. A Tabela 31 mostra o resultado.

Podemos ver que o valor da opgao tem um certo comportamento linear ate cerca de
R$ 300,00/ MW h e se altera a partir deste valor apresentando um outro comportamento linear

com uma maior inclinag¢ao, conforme ilustra a Figura 41.

Tabela 31 — Valor da opgao de alterndncia de acordo com o MRM de Schwartz variando o valor
do PLD inicial

PLD;—q | Valor da Opc¢ao em R$ milhoes
50 35,04
100 52,56
150 64,89
200 80,35
250 96,70
300 112,60
350 149,17
400 183,85
450 226,73
500 268,39
550 299,36
600 337,41
650 374,47
700 409,10
750 443,50
800 483,88

Fonte: O autor

6.5 Discussao dos Resultados e Comparacao entre os Modelos Utilizados

Verificamos que a opcao de alternancia agrega um valor significativo para a indtstria de
aluminio tanto utilizando o modelo de regressao linear quanto utilizando o modelo de reversao a
meédia.

Ao valor do PLD inicial considerado neste trabalho (R$ 658,73/M W h) os dois modelos

tiveram um resultado bem parecido, tendo o modelo de reversao a média um valor um pouco

superior ao modelo de regressao linear.

O que é interessante ressaltar é que no modelo de regressao linear a varidncia dos dados

é menor do que no modelo de reversao a média conforme foi visto no Capitulo 5, Figura 30 e
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Valor da Opc¢ao de alternancia
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Figura 41 — Valor da Opcéao de Alternancia em R$ milhoes segundo o MRM de Schwartz para
diferentes valores do PLD no instante inicial

Fonte: O autor

Figura 31. Sendo assim, o modelo de regressdo linear apresenta um decaimento mais suave e
homogéneo quando o PLD inicial estd em um valor alto. E por isso que verificamos que 99% dos
caminhos simulados tiveram a opc¢ao exercida contra 78% no modelo de reversao a média. No
MRM a varidncia é maior e assim temos valores baixos para o PLD mesmo partindo de um valor
inicial alto. No entanto, no modelo de reversao a média também ocorrem valores mais altos do
que no modelo de regressao, por isso que, mesmo tendo a opgao exercida em 99% dos caminhos
simulados, o valor médio da opc¢do no modelo de regressao linear foi menor do que o valor médio

da opcao no modelo de reversao a média.

A Figura 42 compara os valores da opcao de alternincia entre o modelo de regressao
linear e o modelo de reversao a média de Schwartz para os diferentes valores do PLD inicial.
Como podemos ver o MRM superestima o valor da opgao de alternancia quando comparamos
com o modelo de regressdao ate cerca de R$700,00/MWh. Por isso é fundamental a correta

modelagem do ativo para chegarmos a resultados mais precisos.

Podemos inferir que o valor da opcao de alternéncia no modelo de regressao torna-se
maior do que no modelo de reversdo a média a partir de R$700,00/M W h pelo fato de termos
limitado o valor do PLD a R$822,00. Sendo assim, os valores mais altos gerados pelo modelo de
reversao a média sdo neutralizados e os valores mais baixos, provenientes da maior variancia,
fazem com que o valor da opc¢do no modelo de regressao se torne maior do que no modelo de

reversao a média.

Por fim ressaltamos que existem outras varidveis que nao levamos em consideracao,
o que é uma limitacdo deste trabalho. Por exemplo, supomos que o prego do aluminio seria
constante ao longo do ano, mas na realidade este também segue um comportamento estocastico.
Consideramos também que a empresa sempre teria mercado (demanda) para vender todo o

aluminio que produzisse bem como nao seria penalizada caso deixasse de produzi-lo. E também
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Figura 42 — Comparacao entre o modelo de regressao linear e o MRM de Schwartz acerca do
valor da opc¢ao de alterndncia em R$ milh6es em funcao do valor inicial do PLD

Fonte: O autor

nao consideramos nenhum custo em paralisar e retomar a producdo. Sendo estas limitacoes

sugestoes de pesquisa para trabalhos futuros.
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7 Conclusoes e Sugestoes

O presente trabalho buscou valorar, em uma indtstria de aluminio, uma opg¢ao de
alternancia (switch option) entre a produgdo de aluminio e a venda da energia elétrica para o

sistema elétrico.

Primeiramente utilizamos quatro modelos para projetar os precos futuros do prego spot
da energia elétrica no Brasil, conhecido como Preco de Liquidacio das Diferengas. A correta
modelagem de uma série historica impacta diretamente nos resultados obtidos por opcoes reais.
Por exemplo, se utilizamos o Movimento Browniano Geométrico ao invés de um movimento de
reversao a média estamos super estimando o valor da op¢ao como mostram Pindyck (1999) e
Bastian-Pinto (2009).

Dentre os modelos utilizados para modelar a série do PLD utilizamos dois modelos
de regressao linear e dois movimentos de reversao a média. No primeiro modelo de regressao
linear utilizamos os coeficientes do anos, meses e uma variavel auto regressiva como variaveis
explicativas para explicar o PLD e no segundo modelo utilizamos apenas os coeficientes dos meses
e uma variavel auto regressiva. Verificamos que existe uma sazonalidade nos dados, fato este
evidenciado no modelo de regressao em que concluimos que existem médias diferentes do PLD
para os diferentes meses dos anos. No primeiro modelo de reversao a média utilizamos o modelo
de um tnico fator estocastico de Schwartz (1997) sendo o PLD a tnica varidvel estocastica. J&
no segundo modelo de reversido a média utilizamos o modelo de reversao a média de Schwartz
(1997) e adicionamos uma componente para descrever a sazonalidade dos dados obtida através do
modelo de regressao semelhante ao que fazem Lucia e Schwartz (2002). Os resultados mostraram
que o segundo modelo de regressao linear teve um melhor ajuste para projetar precos futuros do
PLD.

Sendo assim, consideramos este segundo modelo de regressao linear para valorarmos uma
opcao de alternancia em uma industria de aluminio. Consideramos uma indudstria que tem a
possibilidade de suspender parte da sua producdo e assim vender a energia elétrica contratada e
nao utilizada ao preco spot da energia elétrica. Verificamos que a opcao de alternancia agrega
um valor significativo ao resultado operacional desta industria. Em seguida avaliamos o valor da
opcao de alternancia segundo o modelo de reversao a média de um tnico fator estocastico de
Schwartz (1997) e concluimos que este super estima o valor da op¢do quando comparamos com o

modelo de regressao linear.

O resultado deste trabalho pode ser aplicado a outras industrias eletro intensivas no
Brasil e desta forma alavancar o resultado operacional destas empresas ao mesmo instante em
que contribuem para aliviar a demanda do setor elétrico no pais. Desta forma, empresas que
usualmente sdo grandes consumidoras de energia elétrica passariam a ser fornecedoras o que é
6timo em termos de crise energética no pais como aconteceu em 2014 no Brasil e também nos EUA
no inicio dos anos 2000 (BYKO, 2002). Esta politica poderia ser reforcada pelo governo como

espécie de racionamento “branco” em oposto a um racionamento compulsério como aconteceu no
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Brasil em 2001.

E interessante ressaltar que, como esta estratégia aumenta o resultado operacional
esperado de uma industria eletrointensiva, ela pode fazer com que um investimento que nao era
viavel se torne vidavel. Por exemplo, um investimento de expansdo em uma industria de aluminio
pode ter o Valor Presente Liquido (VPL) negativo, devido as incertezas a cerca da demanda
futura por aluminio ou a eventuais quedas no preco do aluminio. No entanto, se considerarmos
que nestes periodos turbulentos para a empresa, ela poderia suspender a producédo e vender a
energia elétrica resultante ao PLD este investimento poderia se tornar viavel, fato este explorado
no trabalho de Oliveira et al. (2014).

Para isto se consolidar, é preciso que o governo deixe as regras do setor elétrico claras
e evite intervencbes constantes o que gera mais incerteza para as empresas e investidores, pois
como mostra Dixit e Pindyck (1994) a incerteza é o componente que mais afeta (posterga) os

investimentos.

Como sugestoes para pesquisas futuras, propomos verificar se existe heterocedasticidade
nos dados ao longo dos meses e, caso positivo, incorporar uma componente sazonal ao movimento
de reversao a média de Schwartz (1997), que também pode ser obtida a partir do modelo de
regressao, e multiplicar a varidncia do modelo de Schwartz (1997) de acordo com o més do ano
de forma similar ao que propoem Oliveira et al. (2014). Ou ainda modelar a série do PLD com
um processo de reversdo a média com saltos como fazem Oliveira et al. (2014) e Bastian-Pinto,
Brandao e Ozorio (2015).

Em relacao a precificagdo da opc¢ao de alternéncia via simulacdo propomos considerar
um custo toda vez que a empresa decidir paralisar a producdo ou retomé-la. Ainda nesta linha
outra sugestao é penalizar a empresa toda vez que ela decidir ndo produzir o aluminio e vender a
energia, isto porque a empresa poderia estar atrasando a entrega de um cliente ou ainda perdendo

espago para os concorrentes.

Por fim, outra sugestao é considerar o preco do aluminio também como uma variavel
estocastica e ndo mais como uma constante, assim modelariamos duas variaveis estocésticas e
nao somente o prego spot da energia elétrica, de forma analoga ao que fizeram Bastian-Pinto,
Brandao e Hahn (2009).
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