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RESUMO

Este trabalho propde a aplicagdo de algoritmos de otimizagdo estocastica para a escolha econémica 6tima da
quantidade da energia vendida e do preco de venda em um empreendimento edlico ficticio participando de um leildo
de energia reserva. Esta otimizacdo estocastica maximiza a TIR do empreendimento através da métrica de risco
VaRgsw%, utilizando uma técnica metaheuristica para a solugdo desse problema. As regras de contabilizacdo da
energia entregue ao CER (Contrato de Energia Reserva) com suas respectivas penalidades foram consideradas no
algoritmo. Esta escolha da quantidade vendida e do prego “bidado”, impactara diretamente a receita operacional
bruta do empreendimento e a viabilidade econémico-financeira da deciséo.
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1.0 - INTRODUCAO

A correta analise e precificagdo dos riscos é de extrema importancia na avaliacdo de novos investimentos em geracao
no Setor Elétrico Brasileiro. Neste sentido, este trabalho propde realizar um estudo de viabilidade técnico-econémica
gue leve em consideragdo as incertezas nas variaveis chaves do fluxo de caixa de um empreendimento edlico que
venda sua energia em um LER (Leildo de Energia Reserva). Neste trabalho sera ilustrado como calcular o prémio de
risco do empreendimento (sobrepreco), verificando o impacto das incertezas sobre o retorno do investimento.

O termo “risco” pode ser definido como a probabilidade do resultado efetivo ser maior ou menor do que o pretendido,
sendo uma mistura de perigo e oportunidade. Embora teoricamente a TMA ja deva conter o risco percebido pelo
detentor do capital no negdcio especifico, a andlise de risco sob a perspectiva da firma pode servir de instrumento
estratégico e evitar que decis@es incompletas, que ndo remuneram o detentor de capital pela TMA requerida, sejam
realizadas e impactem os negdcios da propria firma.

Os estudos executados na CHESF visando a possibilidade de concorrer com projetos de energia edlica e solar nos
proximos leildes de energia a serem promovidos pelo Governo Federal, exigem a necessidade de se conduzir
corretamente as analises de risco. Nesse contexto, € crucial para a viabilidade do negécio, compreender os recursos
eodlico e solar numa escala de longo prazo. O conhecimento da quantidade, do tempo e da variabilidade desse
recurso, tem influéncia direta sobre os calculos da energia elétrica produzida e, portanto, sobre o fluxo de receita do
negocio (1).

Entre as incertezas associadas a um empreendimento de energia edlica, temos como exemplo: geragdo anual, grau
de alavancagem, prazo de construgéo, investimento, meio ambiente, indices macroecondmicos, entre outros. Apesar
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da quantificacdo exata do risco total assumido por uma empresa em determinado empreendimento ser bastante
laboriosa, pode-se dizer que é imprescindivel.

As principais variaveis de interesse para a modelagem estocdastica sédo: a geragdo edlica anual e a distribuigdo de
probabilidade do atraso de obra. Apdés a modelagem destas variaveis sdo sorteados valores baseados nas suas
distribuicdes de probabilidades. Este conjunto de valores amostrados constitui um cendrio aleatério, para o qual sera
realizada uma analise financeira, obtendo-se um conjunto de indicadores financeiros condicionados a este cenario.
A partir da analise desses cenarios é possivel calcular o histograma de indicadores financeiros, tais como, a Taxa
Interna de Retorn (TIR), Valor Presente Liquido (VPL), etc.

A simulacdo de Monte Carlo realizada para este trabalho utilizou-se da Linguagem de Programacdo R, com a
modelagem da geragéo edlica anual como uma variavel estocastica (2). Ndo foi modelado neste trabalho o atraso de
obra como uma variavel estocastica. Com a simulacdo de Monte Carlo pode-se quantificar a métrica de risco
denominada Value-at-Risk (VaR) para vérias ofertas de quantidade e preco nos LER (Leildo de Energia Reserva).

Através da Simulagdo de Monte carlo e de uma Técnica Metaheuristica de Otimizacdo, conseguiu-se determinar
qual o melhor tipo de contrata¢&o para maximizag&o da métrica VaResw%. A maximizacdo da VaRose« tem como objetivo
principal determinar o verdadeiro impacto da geracéo de energia edlica anual na economia e na rentabilidade do
negécio.

Um empreendimento de energia edlica depende da velocidade do vento para gerar receita. Sendo esta velocidade
uma variavel aleatdria, a probabilidade de excedéncia de 50% ¢é quantificada e informada pelo certificador como P50
e a probabilidade de excedéncia de 90% como P90. O fator de capacidade a P50 é utilizado como parametro oficial
de geracao e o P90 como parametro oficial de energia contratada.

Para cada fator de capacidade informado na certificagdo h&4 um determinado grau de incerteza associado que nédo é
utilizado sob a ética deterministica. Se o Parque A tem fator de capacidade P50 de 55%, por exemplo, e possui uma
incerteza certificada de 15% e o Parque B tem fator de capacidade P50 de 50% com incerteza de 7%, considerando
que as demais caracteristicas necessarias para simula¢do sdo idénticas entre os Parques, a maior TIR advinda da
simulacdo do Parque A pode ndo ser a melhor escolha. Pois embora, a energia do Parque A seja maior do que a do
Parque B, o Parque A tera maior risco associado a geragdo do que o Parque B.

As técnicas meta-heuristicas ja séo conhecidas a bastante tempo entre a comunidade que trabalha com a solugao
de problemas reais de otimizagao, utilizando softwares, tais como, Crystal Ball, @RISK e ModelRisk (3). Mas s6
recentemente ela tem sido utilizada em problemas de otimizag&o e analise de risco para comercializa¢édo de energia
elétrica no Brasil (4, 5).

Com a utilizacado das técnicas meta-heuristicas ndo ha necessidade de contorcionismos esdrixulos para transformar
a funcdo objetivo e as restricdes do problema em fungdes lineares e garantir a convexidade/concavidade. Outra
grande vantagem das técnicas meta-heuristicas é a facilidade de implementacéo computacional. Sendo assim, ndo
h& necessidade também da utilizagéo de programas comerciais para solucéo dos problemas de otimizagéo linear, tal
como, o FICO Xpress Optimization Suite. Neste trabalho o problema de otimizagdo foi resolvido programando-se o
cédigo na linguagem de Programagéo R, o que comprova a facilidade da abordagem.

2.0 — OTIMIZACAO METAHEURISTICA

Algoritmos Genéticos formam um subconjunto das técnicas metaheuristicas, e sédo baseados nos processos de
organismos bioldgicos. Eles usam operagdes encontradas na genética natural no sentido de “pesquisar a solugéo
através de espacos de busca. Através da adaptacéo deste processo natural para resolver problemas cientificos, os
Algoritmos Genéticos sao capazes de desenvolver solu¢des para problemas matematicos.

Essa técnica permite que uma populagdo composta de muitos individuos possa “evoluir” através do uso de regras de
selecdo especificadas, para um estado que maximiza ou minimiza a funcdo objetivo. Este método foi desenvolvido
por John Holland em 1975, e tornou-se popular por um de seus estudantes, David Goldberg (6). Atualmente as
técnicas de Algoritmos Genéticos tém sido empregadas largamente para otimizacdo de sistemas equacgles que
representam problemas praticos.

Algumas das vantagens do uso de Algoritmos Genéticos estao descritas a seguir:

Otimizam sistemas matematicos com o uso de parametros discretos ou continuos;
N&o requerem o uso de derivadas, como nas técnicas convencionais;

Sédo adequadas para a computacgéo paralela;

Sao facilmente implementaveis.

A interpretacédo dos resultados da-se através da analise dos valores atribuidos a funcéo objetivo a medida em que o
modelo computacional vai sendo processado. Os indicadores mais significativos na solug&o do problema constituem
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a funcéo objetivo do conjunto de parametros, os quais sdo os melhores (ou piores) indicadores em cada geracéo de
individuos e a média da fungdo objetivo de toda a populagao considerada. Nos Algoritmos Genéticos uma geragao é
definida como o periodo de tempo entre diferentes aplicages dos operadores genéticos. Ja uma populacéo é definida
como os varios conjuntos de diferentes parametros considerados na aplicagéo do algoritmo.

Tendo em vista que os Algoritmos Genéticos séo baseados em processos randdmicos, ndo had uma demonstragao
analitica da “qualidade” da solugdo encontarda. Eles consideram muitos pontos em um espago de procura,
simultaneamente, e portanto, possuem uma chance reduzida de convergéncia para um 6timo local. Nas técnicas de
procura convencionais um ponto singular € considerado com base em alguma regra de decisdo. Estes métodos
podem ser perigosos em um espacgo de procura com muitos maximos ou minimos, tendo em vista que eles podem
convergir para um 6timo local. Contudo, Algoritmos Genéticos geram populagdes inteiras de pontos, testam cada
ponto idependentemente e, entdo, combinam qualidades dos pontos existentes de forma a produzir uma nova
populacdo “melhorada” composta de novos pontos. Este método conduz a uma procura global maior no dominio
considerado.

Ha dois tipos de Algoritmos Genéticos: o Algoritmo Genético binario e o Algortimo Genético de ponto flutuante,
também conhecido como Algoritmo Genético Continuo ou Algoritmo Genético Real. Ambos algoritmos possuem o
mesmo caminho para recombinacdo genética e sele¢do natural. Os Algoritmos Genéticos binarios representam
parametros por meio de um vetor binario codificado de zeros (0) e uns (1), e trabalham com esses vetores binarios
para resolver o problema de otimizacdo. J& os Algoritmos Genéticos continuos trabalham com ndmeros reais para
resolver o problema de otimizagdo. Diversas comparacdes entre os Algoritmos Genéticos binarios e os Algoritmos
Genéticos continuos tém mostrado melhor performance para os ultimos, de acordo com Michalewicz (7). Contudo, a
obtencao da performance do modelo usando-se estes dois tipos de Algoritmos Genéticos depende muito do problema
e dos detalhes do algoritmo a ser usado.

Os procedimentos basicos que descrevem um Algoritmo Genético estdo apresentados a seguir:

Definicdo dos parametros e da fungéo objetivo;

Criacdo da populagéo original;

Avaliacéo da fungdo objetivo para a populagao inteira;

Selecéo dos individuos para reproducéo;

Reproducéo;

Mutacéo;

Avaliagdo da funcdo objetivo dos novos individuos;

Elitismo

Se a convergéncia for alcangada, parar; senéo retornar para 0 passo 3.

CeNokr~wNE

2.1 Definicdo dos Parametros da Funcdo Objetivo

Um individuo é definido como um vetor de pardmetros a ser otimizado, 0s quais inicializam o processo. Se o individuo
tem Npar pardmetros dados por p1, p2, ps3, -.., Pnpar, €Ntd0 0s individuos s@o escritos como um vetor com 1 X Npar
elementos. Os parametros pi1, pz, ps3, ..., Pnpar SA0 conhecidos como cromossomos de um dado individuo. Cada

individuo possui uma “aptiddo”, a qual é determinado pela avaliacdo da funcéo objetivo F = f(p1, p2, ps, ..., PNpar ).

2.2 Populacgéo Inicial

Uma matriz representa a poulacao inicial de Nipop individuos, com cada linha da matriz representando um individuo
em particular, o qual possui Npar cromossomos. Esta matriz da populagéo inicial com Nipop X Npar Cromossomos é
formada aleatoriamente. Cada cromossomo em um dado individuo é calculado de acordo com a seguinte equacao:

Cromossomo (i, j) = linf+ (Isup — linf) * random(O, 1)
onde: 1 <i < Nipop; 1 <j < Npar; random (0, 1) € uma funcdo randémica que gera numeros randomicos entre 0 e 1; lin
é o limite inferior do intervalo de validagao do cromossomo; Isup € 0 limite superior do intervalo de validacdo do
Cromossomo.
Uma maior populacéo inicial de individuos permite que o algoritmo avalie melhor a fungéo objetivo. O tamanho da

populacéo inicial e o nimero de geracdes que o algoritmo precisa para convergir sdo dados importantes na condugéo
da técnica de Algoritmos Genéticos.

2.3 Selecao

O objetivo do operador selegdo consiste em escolher os individuos da referida populagdo que criara novos individuos
para a proxima geragao, e quantos novos individuos seréo criados. Neste estudo foi empregado o método de sele¢do
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da “roleta”. Com a criagéo da populacéo inicial de individuos e a avaliagdo de cada um desses individuos através da
funcgédo objetivo, os Nipop individuos sdo ordenados em ordem crescente de suas “aptides”.

Para as populagdes de individuos seguintes, as quais serdo geradas ao longo do processo computacional, o nimero
de individuos Npop dessas geragdes seguintes é geralmente menor que o nimero de individuos definido na populagao
inicial. Alguns dos melhores individuos da populagéo inicial (Nbons) S80 entdo selecionados para reproducgdo, a
depender da taxa de reproducdo. Com a geragdo dos novos individuos (Nnoves), através do operador reproducao,
uma populagdo temporaria composta dos individuos anteriormente criados e dos novos individuos é considerada,
guando entdo os piores individuos dessa populagdo temporéaria sdo removidos. A partir de entdo o tamanho da
populacéo de individuos em cada geragéo fica constante (Npop). Dos Npop individuos de cada geragao, Nbons individuos
sdo selecionados para reprodugdo. Cada par de individuos produz dois novos individuos, os quais possuem tragos
de cada um dos pais, os quais também podem fazer parte da proxima geracgao. Este processo de selegdo natural &
aplicado a cada iteragdo do algoritmo para permitir que a populagéo de individuos evolua de forma a gerar aqueles
gue possuem a melhor fungéo objetivo.

O método de selegdo da “roleta” assinala probabilidades aos individuos no processo de reprodugdo, de acordo com
a funcéo objetivo. Um individuo com o melhor valor da func¢ao objetivo terd maior probabilidade para reproduzir. Para
0 célculo desta probabilidade, um nimero aleatério determina o individuo a ser selecionado. Este método permite a
selegdo do individuo n baseado na definicdo da probabilidade relativa. A probabilidade relativa é um valor que
representa a probabilidade de um individuo ser selecionado para reproducéo, a qual € calculada pela equacao:

Riitn = Fitn / Y Fiti para 1<i<n

onde: Riin € a probabilidade do individuo n, calculada em fungdo da soma de todos as “aptiddes” da populagéo inteira;

Fitn é a “aptidao” do individuo n.

Procedendo o ranqueamento de todos os individuos de uma dada populagdo, com suas respectivas probabilidades
relativas, calcula-se a probabilidade acumulada para cada individuo através da equacao:

Ciitn = Y Riiti, para 1<i<n-1
onde: Ciitn € a probabilidade acumulada do individuo n; e Riiti € a probabilidade relativa do individuo i.

A probabilidade acumulada de cada individuo é usada para a sele¢éo do individuo a ser um “pai” no processo de
reprodugdo. O procedimento inclui o sorteio de um namero randémico entre zero e um, a partir do qual, comegando
do topo da lista de individuos, busca-se o primeiro individuo com uma probabilidade acumulada maior que o valor do
numero randémico gerado. Este procedimento ocorre um certo nimero de vezes, a depender da probabilidade de
reproducédo, que € um dado de entrada para o algoritmo.

2.4 Reproducio

O operador reproducéo permite a criagdo de novos individuos a partir de pares de individuos selecionados no
processo de selecdo. A reproducéo € o primeiro passo do Algoritmo Genético no sentido de explorar a fungéo
objetivo. Quando do uso de Algoritmos Genéticos de ponto flutuante, o qual é o método computacional empregado
neste artigo técnico, muitos procedimentos diferentes tém sido utilizados. Neste artigo técnico foi empregado o
procedimento de cruzamento linear.

Nos Algoritmos Genéticos de ponto flutuante os valores dos cromossomos de dois individuos “pais” sdo combinados
para formar novos valores de cromossomos, que por sua vez formarédo os novos individuos. Neste artigo estdo sendo
usadas as equacdes a seguir para combinar os valores dos cromossomos dos individuos “pais” para ent&o obter dois
Nnovos cromossomos para os dois novos individuos.

Crovor = 8 *Cpin + (1 — B) *Cpzn
Cnovo2 = (1 = B) * Cpin + B “Cpzn

onde:

3 € um numero randdmico entre zero e um;

Cnovo € 0 N-ésimo cromossomo de um novo individuo;

Cpin € 0 N-ésimo cromossomo de um dos ondividuos “pai”;
Cp2n € 0 N-ésimo cromossomo do outro individuo “pai”.

Observa-se, através das equacdes acima, que o cromossomo correspondente no segundo novo individuo formado
é o complemento do respectivo cromossomo no primeiro individuo formado com o uso do operador reproducéo. Este
método levou a bons resultados em vérias otimizacdes de sistemas propostos por Michalewicz (7). Este processo de
combinacao linear é realizado para todos os cromossomos do individuo, podendo o valor de 3 ser o mesmo na
avaliacao de cada cromossomo de um individuo “pai”, ou ser diferente para cada cromossomo a ser analisado. Este
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método combina a informacao dos dois individuos “pais” e escolhe valores de cromossomos entre aqueles definidos
dentro dos limites estabelecidos para cada cromossomo dos individuos “pais”. No caso dos novos cromossomos
originados na formacao dos novos individuos extrapolarem os limites estabelecidos para cada cromossomo, estes
serdo descartados, mantendo-se, assim, os valores dos cromossomos dos individuos “pais” para este ponto do
processo em analise.

2.5 Mutacéo

O objetivo do operador mutacdo é o de buscar novos pontos no espaco de procura a ser avaliado. Quando o
cromossomo de um individuo é escolhido para mutagdo, uma escolha randémica é realizada para alguns dos
cromossomos dos individuos da populagéo de individuos em andlise. O niumero de mutac¢des a ocorrer depende da
probabilidade de mutacgéo, valor este definido como um pardmetro de entrada para o algoritmo. O operador mutacao
é introduzido no Algoritmo Genético para forgar o processo a explorar outras areas da superficie da fungéo objetivo.
E relevante salientar que o nimero de vezes em que este operador atua dependera da taxa de probabilidade de
mutacao especificada, a qual deve ser um valor muito pequeno, aqui considerado inferior a 8%.

A técnica de Mutacéo empregada neste trabalho foi a Mutacdo Gaussiana (8), cuja principal caracteristica € a procura
de cromossomos de forma mais ampla no espaco de soluges baseado numa distribuicdo normal com valor médio
igual ao valor do cromossomo que sofrera a mutagéo e desvio padrédo igual a 5%.

2.6 Elitismo

O elitismo € uma forma de preservar os melhores individuos e garantir que estes sejam propapagados nas geracdes
posteriores, garantindo assim que seus cromossomos possam ser compartihados em futuros individuos.

3.0 - REGRAS DO LEILAO RESERVA

As Regras do Leildo Reserva consideradas neste trabalho sdo conforme a Nota Técnica EPE-DEE-NT-081/2014 —
r0 (9).

A producéo edlica anual devera ser apurada ao final de cada ano contratual, e deve ser contabilizada no centro de
gravidade do submercado onde o empreendimento for conectado. A producao contabilizada no centro de gravidade
€ igual a producdo medida no ponto de conexdo da usina com a Rede deduzida das perdas correspondentes na rede
béasica, segundo as regras e procedimentos de comercializagdo da CCEE.

O saldo dos desvios da producédo anual em relagédo a obrigagdo contratual devera ser acumulado ao longo de cada
guadriénio. O saldo anual acumulado devera ser limitado a uma margem inferior de 10% abaixo da obrigacédo
contratual de producéo e a uma margem superior de 30% acima da obrigacé@o contratual.

O saldo anual positivo acima da margem superior devera ser reembolsado ao gerador pelo valor de 70% do preco
do contrato em 12 parcelas mensais uniformes no ano contratual seguinte. O saldo anual negativo, que ultrapassar
o limite da margem inferior, devera ser valorado pelo preco do contrato acrescido de 15% e ressarcidos a Conta de
Energia de Reserva — CONER em 12 parcelas mensais uniformes no ano contratual seguinte

O saldo quadrienal a maior de desvios acumulados da producgéo, apurado ao final de cada quadriénio, podera ser
total ou parcialmente repassado para o quadriénio seguinte ou cedido para outro empreendimento, desde que este
tenha sido contratado no mesmo leildo de energia reserva.

Ap6s a opcao de repasse e/ou de cessdo de energia elétrica de reserva, o saldo residual positivo do quadriénio
devera ser ressarcido ao empreendedor, valorado ao prec¢o contratado, e o valor dividido em 24 parcelas mensais
nos dois primeiros anos contratuais do quadriénio em curso ao preg¢o vigente do contrato nestes anos.

ApOs eventual recebimento de energia elétrica de reserva por meio de cesséo, o saldo residual negativo do quadriénio
devera ser ressarcido a CONER em 12 parcelas mensais no primeiro ano contratual do quadriénio em curso, valorado
ao preco vigente do contrato acrescido de 6%

Neste trabalho estd sendo considerado que o saldo quadrienal a maior sera integralmente ressarcido ao
empreendedor.

4.0 - RESULTADOS

Esta simulacéo é realizada pela insercéo da distribuicdo de probabilidade da geragédo de energia num modelo de

célculo financeiro. Com isto, 0 MWh de geragdo edlica ndo é um valor determinado e constante, mas sim uma
distribuicéo de probabilidades de acordo com a Certificagdo da Producdo Anual de Energia.



As certificacdes determinam a distribuicdo de probabilidades da energia gerada através de uma distribuicdo normal.
Todos os parametros necessarios para a construcdo da curva normal (média e desvio padrédo) sédo informados na
certificacdo. Os valores de energia certificados sdo referentes a produgéo anual de energia bruta de longo prazo.
Para o caculo da producgéo anual de energia bruta sdo incorporadas:

e as perdas por interferéncia aerodindmica entre rotores de turbinas;
e e 1.3% de perdas por degradacéo das pas e perdas de desempenho

A Garantia Fisica de Energia é calculada a partir da producéo que é excedida com uma probabilidade de ocorréncia
de 90% (P90) para um periodo de variabilidade futura de 20 anos, sendo ainda descontadas:

e ataxa de indisponibilidade for¢ada (TEIF = 1.5%);
e ataxa de indisponibilidade programada (TEIP = 1.7%);
e e as perdas elétricas até o ponto de conexao (2.5%).

O céculo da TIR de um empreendimento edlico passa entdo a ser um calculo da Distribuicdo de Probabilidades da
TIR do empreendimento. Pode-se ver um calculo deste tipo apresentado na Figural. Também estd sendo
apresentado na Figura 1. o VaResy desta Distribuicdo de Probabilidade de TIR (VaRos% = 12.95%).
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FIGURA 1 — Distribui¢cdo de Probabilidade da TIR

Os dados do Parque edlico considerado neste trabalho estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados do Parque Edlico

Poténcia Instalada 32.0 MW
Energia a P50 15.0 Mwmed
Desvio Padrao 11.0%
Garantia Fisica 12.46 Mwmed

Os parametros para otimizagdo estocastica através do Algoritmo Genético implementado estdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2 — Pardmetros para Otimizacdo Estocastica

NUmero de Geracoes 80
Tamanho da Populacao 24

Taxa de Mutacéo 8%
Desvio Padrdo da Mutacdo 5%
Numero de SimulacBes de Monte Carlo 3,000.00
Limite Superior do Preco de Venda da Energia 228.00 R$/MWh
Limite Inferior do Preco de Venda da Energia 22.80 R$/MWh
Limite Superior da Energia Vendida 12.46 Mwmed
Limite Inferior da Energia Vendida 1.25 Mwmed

Vale ressaltar que o limite superior para energia vendida foi considerado neste algoritmo como sendo igual a Garantia
Fisica, por uma questao de simplificagdo didatica. Este ndo é o procedimento correto, pois a contabilizacéo da energia
produzida deve ser efetuada no centro de gravidade do submercado onde o empreendimento for conectado.



O individuo da otimizagédo AG considerado foi um individuo de dois valores, ou seja um vetor de 1 linha e 2 colunas,
onde o primeiro elemento do vetor era a quantidade de energia vendida e o segundo elemento do vetor era o preco
“bidado” no leildo.

A solucéo étima do problema de Otimizagdo Estocéstica encontrada pelo Algoritmo Genético esta apresentada na
Tabela 3.

Tabela 3 — Solucdo Otima
Quantidade de Energia Vendida 12.43 Mwmed
Preco de Venda da Energia 227.59 R$/MWh

Esta solucdo 6tima apresenta uma VaRos% = 15.76%, conforme Figura 2.
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FIGURA 2 — Distribuicéo de Probabilidade da TIR para a Solucdo Otima
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Na Figura 3. pode ser observado o desempenho do Algoritmo Genético (AG), com critério de parada em 80 geragdes.
Conforme o nimero de geracdes evolui, 0 AG obtém sucessivamente um melhor individuo (solugéo) para cada uma
das populacdes que estdo evoluindo. O melhor individuo de cada populagdo é aquele que apresenta 0 maximo
VaRos%. Ao final das iteragdes das 80 geracdes o melhor individuo da populagéo final € aquele que € a solugdo étima
do problema.
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FIGURA 3 — Desempenho do Algoritmo Genético

5.0 - CONCLUSOES

A grande vantagem da ferramenta desenvolvida neste trabalho é poder implementar uma gestéo de Andlise de Risco
de uma forma objetiva, pratica e direta na analise da viabilidade técnica-econdmica dos projetos edlicos. Esta
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ferramenta pode ser extendida facilmente para os projetos fotovoltaicos e termosolares e para quaisquer regras de
penalidades de qualquer leildo especifico.

Outra extensao valiosa para o algoritmo desenvolvido é ter em maos uma ferramenta computacional para calcular
um preco de “bid” de leildo dada uma analise de seus concorrentes no certame. Outra vantagem da ferramenta é
comparar através do célculo do VaRos% qual seria o melhor leildo para vender a energia do seu parque edlico, por
exemplo, comparar as vantagens entre um leildo reserva ou um leilao de energia nova. Também deve ser lembrado
a andlise da melhor quantidade ofertada nos leildes de descontratacéo de energia reserva. Vale ressaltar que esta
ferramenta computacional pode servir também para resolver o problema de alocagéo das turbinas de um complexo
edlico em varios parques diferentes, entre os varios contratos ganhos em diversos leildes pelo empreendedor. Este
€ um problema que normalmente os empreendedores enfrentam ao solicitarem suas revisGes de outorga de
autorizagao pelo sistema ACATI da ANEEL.

Também é importante destacar a facilidade de implementacéo e utiliza¢éo das técnicas metaheuristicas para solugéo
de problemas de otimizagao estocastica. Acreditamos que a abordagem dos problemas de otimiza¢é@o estocastica,
para comercializagdo de energia no ACL ou em leildes do ACR, através de técnicas meta-heuristicas ira consolidar-
se como padrao para as empresas de energia elétrica no Brasil.
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