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RESUMO

O objetivo deste trabalho é analisar os riscos envolvidos em empreendimentos de transmissdo de energia, mais
especificamente dos projetos disputados nos Leildes de Transmissdo. Sugere-se a utilizagdo do método de Monte
Carlo para consideragdo dos riscos, adicionalmente as técnicas deterministicas usualmente utilizadas. Desta forma,
€ apresentado um método probabilistico no qual sera possivel se obter uma visdo complementar do projeto, baseada
em dados histéricos, para que a tomada de decisdo do empreendedor seja mais bem fundamentada.

PALAVRAS-CHAVE
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1.0 - INTRODUCAO

A analise de viabilidade econdmico-financeira para empreendimentos de transmisséo, disputados em Leildes da
ANEEL, costuma ser realizada de forma deterministica, gerando parametros de viabilidade como a Taxa Interna de
Retorno (TIR) e o Valor Presente Liquido (VPL).

Nesta analise espera—se que valores considerados para o calculo da Taxa Interna de Retorno realmente se realizem.
As técnicas mais usuais para consideracao dos riscos de altera¢des nos valores das variaveis e dos resultados dos
projetos sdo a andlise de cendrios e tabelas de sensibilidade.Os investidores costumam utilizar a tabela de
sensiblidade e, empiricamente, definir seu apetite de risco, determinando uma taxa de retorno adequada a sua
remuneracao. Os riscos associados aos investimentos também podem ser mitigados por orcamentos conservadores
e contingéncias orcamentarias previstas nos planos de negécio. Mesmo com estas medidas, 0s riscos ainda assim
ndo sofrem tratamento adequado, o que pode levar o projeto a ter resultados inesperados.

No presente estudo, analisamos os riscos envolvidos em empreendimentos de transmisséo e apresentamos um
método probabilistico usando a Simulagédo de Monte Carlo.
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2.0 - SIMULAGCAO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo consiste na substituicdo de varidveis deterministicas de um modelo por nimeros aleatorios
associados a técnicas probabilisticas, utilizados para simulacdo de resultados, nos quais eles sdo recalculados
sucessivamente com a utilizagdo de dados aleatérios novos, caracterizando um processo repetitivo e iterativo.
Incorporada aos modelos de finangas, esta metodologia produz um conjunto de resultados ao longo das simulacdes,
que poderdo ser analisados estatisticamente, fornecendo resultados em termos de probabilidade de uma medida de
eficacia como a Taxa Interna de Retorno (TIR), por exemplo. Desta forma é possivel calcular o risco, associando um
determinado valor esperado para a TIR, com a sua probabilidade de ocorréncia, onde ja estardo considerados os
riscos de cada variavel e o histérico de desempenho de projetos similares.

Para o caso de leildes de energia, o método de Monte Carlo permite um representagdo mais detalhada das variaveis
de risco que podem afetar a taxa de retorno de um projeto, principalmente nos caso de Leil6es, quando pequenas
diferencas no lance ofertado podem decidir o vencedor do certame.

A seguir temos uma tipica sequéncia de passos a serem seguidos para a aplicacdo do Método Monte Carlo:
1. Aescolha das variaveis relevantes;
2. A definicdo de uma medida de eficacia;

3. Aestimativa da distribuicdo de probabilidade de cada variavel;

2.1 Aplicacdo do Método de Monte Carlos para o Projeto Lote ALFA - Empreendimento de Transmissédo

Esta proposta aborda especificamente os empreendimentos de transmissdo. Nosso estudo de caso é voltado aos
leildes de transmisséo, especificamente, focando a probabilidade do empreendimento apresentar a taxa interna de
retorno esperada para a qual foi realizada a modelagem.

Dentre as técnicas mais usuais de analise econdmico-financeira de projetos destacam-se a analise por multiplos e
0s modelos de valor presente ou fluxo de caixa descontado. Esta Ultima pode utilizar a projecdo de dividendos a
serem pagos ou a capacidade de pagamento destes dividendos. O primeiro caso define os modelos de dividendos
descontados (DDM - Dividend Discount Model) enquanto que o segundo caracteriza os modelos de fluxo de caixa
descontado (FCFE — Free Cash Flow to Equity).

Seja no modelo de dividendos ou no fluxo de caixa livre do acionista é preciso primeiro projetar os valores do fluxo,
para entdo expressa-los em parametros de viabilidade como a TIR ou o VPL (Valor Presente Liquido). A projecao é
feita em modelos econémico-financeiros em planilhas excel, em que sado inseridas uma série de premissas e dados
de entrada, as quais, naturalmente, carregam uma consideravel dose de incerteza.

Uma tentativa de se contornar esta incerteza inerente as variaveis de entrada é realizada através da analise de
sensibilidade, técnica que consiste na simulagao de diferentes valores para algumas das premissas e na avaliacdo
do impacto que isto traz sobre o resultado do projeto.

As variaveis listadas a seguir exemplificam os riscos de projecdo econdmico-financeira de projetos de Leildo de
Transmissé&o:

Capex;

Revisao Tarifaria,

Data de entrada em operacao;

Data de liberacdo e montante dos valores de financiamento;
Varidveis macroecnémicas (IPCA e TJLP)

Em cada um destes casos dificilmente os dados realizados ser&o idénticos aos previstos no modelo, o que traz um
risco de que a atratividade econémica do projeto seja inferior aguela que foi prevista e que embasou a decisédo de
participacéo no leildo e o valor do lance. Ainda que seja feita uma andlise de sensibilidade, espera-se que os valores
previstos realmente se realizem. Dito de outra forma, ndo ha consideracdes formais sobre os riscos que envolvem
os fluxos de caixa dos empreendimentos em questao.

Nossa proposta sugere a inclsudo de uma abordagem probabilistica, através do Método de Monte Carlo.

Como j& visto no item 2.0 , para a Simulag&o de Monte Carlos necessitamos de:



1. As variaveis relevantes: sdo aquelas que carregam maior incerteza, ou maior chance de variagdo de seus
valores e impactam o empreendimento de forma mais significativa. Por exemplo, os itens de investimento ndo
sujeitos a pré-contratos, os valores de operagdo e manutencao, a data de entrada em operacédo e assim por
diante. Deve ser realizada uma analise especifica para cada projeto para a definicdo destas variaveis.

2. Medida de eficacia: Taxa Interna de Retorno (TIR) e Valor Presente Liquido (VPL).

3. Distribuigédo de probabilidade: diz respeito a chance que as variaveis tém de assumir determinados valores.
Existem inimeras distribuicdes possiveis para variaveis continuas, como Uniforme, Normal, Triangular, Log-
normal, entre outras. Propde-se que, no processo de escolha das variaveis relevantes para a simulagdo defina-
se, também, a distribuicdo de probabilidade mais adequada considerando a natureza dos dados.

4. Conjunto de nameros aleatorios: gerado por fungdo do Excel.

Os valores gerados por cada variavel aleatéria, em conjunto com os valores dos dados fixos, como aliquota de
impostos, despesas, depreciagéo etc., sdo usados pelo modelo para determinar o fluxo de caixa livre do acionista, a
TIR e 0 VPL.

O passo seguinte é simular esses resultados uma quantidade razoavel de vezes (o indicado é pelo menos 1.000
vezes), tornando possivel uma andlise estatistica. De acordo com o teorema do limite central, se houver um ndmero
grande de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, com poucas excecdes, a distribuigdo da
soma destas variaveis tenderd a uma distribuicdo normal. Uma variagdo do teorema do limite central assegura que
ainda que o numero destas variaveis nao seja tdo grande ou que elas ndo sejam independentes e identicamente
distribuidas, a soma delas ainda podera ser normalmente distribuida (GUJARATI, 2004).

Desta forma, este conjunto de TIR pode ser traduzido num histograma associado a uma curva de densidade de
probabilidade acumulada (distribuicdo normal). Estatisticamente, o que interessa € a Distribuicdo de Frequéncia da
TIR, para que se possa predizer a probabilidade de uma determinada TIR ser maior do que uma taxa de referéncia,
por exemplo, o custo de capital.

2.2 Escolha das Variaveis:

Para nosso modelo (Lote ALFA) foram selecionadas trés varidveis de riscos consideradas relevantes nos
empreendimentos desta natureza.

* Variagdo do Capex

+ Atraso de Obras

* Financiamento BNDES

2.2.1 Variacao do Capex:

A expressdo CAPEX, amplamente utilizada na linguagem de gestdo de projetos é oriunda da expressado inglesa
Capital Expenditure (em portugués, despesas de capital ou investimento de capital), define o montante de capital em
espécie dispendido na aquisicdo ou realizacdo de um empreendimento. O CAPEX é, portanto, o montante de

investimento realizado em equipamentos, instalagdes, servicos e produtos, de forma a viabilizar ou permitir a
realizagdo de um negdécio ou empreendimento.

No caso dos empreendimentos de leilao este CAPEX é informado pela Aneel através publicacdo do Edital do Leilao
de Transmissdo. Cada emepreendedor elabora o seu proprio orgamento estimativo.

A variacdo do CAPEX é o fator de risco que tem maior impacto no fluxo de caixa do projeto. No plano de negdcios
sdo apresentados os principais fatores que podem causar a variagdo do CAPEX, dentre eles destacamos mudanca

de escopo, variagcdo de precos dos equipamentos e servi¢os contratados e desequilibrio econémico-financeiro de
uma forma geral.

Tabela 1 — Distribuicdo de probabilidade de variagdo de CAPEX
Distribuicdo Triangular ~ Min. (%) Moda (%) Max. (%)

100 115 125

2.2.2 Atraso de Obras:

Conforme dados levantados no site da ANEEL, em marcgo de 2017, 66% das obras estavam atrasadas.
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Conforme o comunicado ANEEL CEL_Comunicado_01_Leildo_05_ 2015, de um total de 129 obras concluidas ou
gue deveriam ter sido concluidas entre 2012 e 2015, somente 6% das obras foram entregues sem atraso.

Dentro desta amostra aproximadamente 50% das obras tiveram atraso de até 2 anos e 21% atrasaram mais que 3
anos.

As causas destes atraso podem ser oriundas de problemas de gestéo e questdes fundiarias, meio ambiente além de
outros riscos, porém o licenciamento ambiental € a origem da maior parte dos atrasos.

A tabela 2 mostra uma estimativa para distribuicdo de probabilidade de atrasos, baseada em dados histéricos mas
considerando também o aumento de prazo concedido pela ANEEL para entrada em opracdo de empreendimentos
de transmissdo em leildes recentes.

Tabela 2 — Distribuicdo de probabilidade atraso de obras

Atraso (antecipacdo) Probabilidade

Antecipagéo 6 meses 8%
Sem atraso 31%
1 ano 32%
2 anos 16%
3 anos 6%
4 anos 4%
5 anos 2%
6 anos 1%

2.2.3 Financiamento BNDES

As empresas estatais estaduais, que possuem natureza juridica de sociedade de economia mista, enfrentam
restricdes para obtencgéo de financiamento de seus projetos diante da limitagcdo do montante de operag@es de crédito
instituida pelo Banco Central, conforme resolugido do BACEN n.° 2827 (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2001). Desta
forma h& necessidade de solicitar a excepcionalizagéo junto ao Conselho Monetario Nacional (CMN) para o
financiamento de projetos.

O tempo de liberagéo deste financiamento afeta diretamente a entrada de capital de terceiros, podendo afetar o
cronograma de desembolso e o plano de negdcios do projeto. O prazo pode variar sensivelmente conforme o projeto.
em muitos casos estes prazos ndo séo atendidos, inclusive, havendo ocasides em que o financiamento acaba sendo
liberado apds a entrada em operagéo da concesséo.

A seguir podemos observar em duas tabelas o prazo de captagéo de recursos, na primeira os dados de obras de
empresas estatais estaduais e na segunda as obras oriundas de empresas privadas. Ha uma variacao entre 15 e 41
meses no prazo para liberacdo do financiamento para o caso de obras de empresas estatais, enquanto que para as
obras oriundas de empresas privadas o prazo da liberagédo do financiamento varia entre 12 e 19 meses.

Tabela 3 — Prazo para obtenc¢édo de financiamento (SPE)

Prazo para Tramitagcdo BNDES, SPE (meses)  Minimo Médio Maximo
(meses) (meses) (meses)

12 15 19

Tabela 4 — Prazo para obtencgéo de financiamento (Estatais Estaduais)



Prazo para Tramitagcdo BNDES, ESTATAIS Minimo Médio Maximo
ESTADUAIS (meses) (meses) (meses) (meses)
15 21 41

3. Aplicacéo no Estudo de Caso — Lote ALFA

A avaliacdo econdmico-financeira utilizando o método de Monte Carlo fez uma distin¢céo das variaveis de entrada do
modelo, entre aquelas cuja probabilidade de variacéo foi considerada relevante e aquelas em que hé baixo risco de
alteracéao.

As variaveis de maior risco séo (i) o investimento (Capex), (ii) a data de entrada em operagdo do empreendimento
(Atrasos) e (iii) a data de entrada do financiamento do BNDES. Todas as demais foram consideradas de baixo risco
de variacdo (variagdes do cenario macroecondmico, custos de O&M, despesas gerais e administrativas, encargos
setoriais, etc.).

As variaveis de baixo risco foram mantidas constantes, da mesma forma em que atualmente é realizada a anélise
deterministica. Ja as variaveis de maior risco foram transformadas em varidveis aleatorias, em que ha uma
distribuicdo de probabilidade associada, conforme a seguir:

*  Capex: Distribuicao Triangular, acrescendo de 0% a 25% ao valor or¢ado original (Tabela 1).

+ Data de Entrada do Financiamento BNDES: Distribui¢do Triangular, com minimo de 15 meses a partir da
assinatura do contrato de concessado, maximo de 41 meses e moda de 21 meses.

+ Data de Entrada em Operacao: Conforme histérico de atraso de obras levantado a partir de dados da ANEEL
(Tabela 2).

3.0 - RESULTADOS

A andlise deterministica teve como resultado uma taxa interna de retorno superior a referéncia, o custo de capital
préprio estimado para investimento em projetos de transmissao, indicando a aceitagéo do projeto do ponto de vista
econdmico-financeiro.

A andlise pelo método de Monte Carlo, por sua vez, gerou um conjunto de 1.000 diferentes taxas, representadas
pelo histograma a seguir.
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Figura 1 — Distribuicdo de frequéncia de TIR
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A TIR deterministica calculada para este projeto hipotético é de 5,75% em termos reais. O conjunto de TIR gerado
pela simulagdo de Monte Carlo, por sua vez, teve como valor maximo 7,33%, minimo 2,72%, amplitude de 4,61%,
média de 5,15% e desvio—padréo de 0,89%.

De posse destas estatisticas e assumindo uma distribuicdo normal dos valores, foram calculadas duas medidas: (1)
a probabilidade da TIR ser maior do que a TIR obtida pelo modelo deterministico e (2) a probabilidade da TIR ser
maior do que a taxa minima de atratividade exigida para o projeto.

No primeiro caso, descobre-se que a probabilidade da TIR ser maior do que 5,75% é de 25,12%. No segundo caso,
estabelecendo uma TMA de 7,0% observa-se que ha apenas 1,9% de chance de que a TIR do projeto supere esta
marca. Verifica-se que em aproximadamente 98% dos casos a taxa interna de retorno foi inferior a TMA exigida para
0 projeto, indicando um elevado nivel de risco para este projeto.

4.0 - CONCLUSAO

A avaliagdo dos riscos de um projeto de transmissdo € fundamental para a decisdo de investimento. O uso da
metodologia de Monte Carlo é uma alternativa para avaliagdo das condi¢des de incerteza. Neste trabalho, foi
analisado economicamente um projeto hipotético considerando-se a probabilidade de variacdo de trés — variaveis
de riscos consideradas relevantes. Como resultado, observa-se que a probabilidade de obteng&o de uma TIR com
resultado acima da taxa minima de atratividade para o projeto € menor que 2%, o que provavelmente levaria a uma
recomendacédo, pelos autores, de ndo aceitacéo deste investimento. Em trabalhos futuros, sugere-se o incremento
de demais variaveis, como condi¢Bes de financiamento (taxas, periodos de amortizacdo) e demais riscos que
possam sofisticar os resultados alcancados.
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