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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas o mundo passou de uma relativa escassez de informacdes
para uma superabundancia. Esta tendéncia foi tema de uma reportagem especial
publicada pela revista britanica The Economist em sua edicao de 25 de fevereiro de
2010, em que sdo citados alguns dados para contextualizar e dimensionar a
questéao.

Um exemplo ilustrativo é o Sloan Digital Sky Survey. Segundo o site do projeto
na internet, trata-se de “um dos mais influentes e ambiciosos levantamentos da
histéria da astronomia. Durante mais de oito operagdes (...) entre 2000 e 2008 ele
obteve imagens profundas e multicoloridas cobrindo mais de um quarto do céu e
criou mapas tridimensionais contendo mais de 930.000 galaxias e mais de 120.000
quasares” (SLOAN DIGITAL SKY SURVEY, 2011). Com inicio em 2000, seu
telescopio no Novo Meéxico, EUA, coletou mais dados nas primeiras poucas
semanas de funcionamento do que havia sido acumulado em toda histéria da
astronomia. Dez anos depois, seu arquivo contém 140 terabytes de informac&do. Um
sucessor, o Large Synoptic Survey Telescope, que deve comecar a funcionar em
2016, no Chile, vai coletar esta quantidade de dados a cada cinco dias (THE
ECONOMIST, 2010).

O mundo dos negdcios nado fica muito atrds. O Walmart, uma das maiores
empresas e maior varejista do mundo, lida com um milhdo de transacdes com
clientes a cada hora, alimentando suas bases de dados com 2,5 petabytes — o
equivalente a 167 vezes o conteudo da Biblioteca do Congresso Americano, ainda
segundo The Economist.

Com a evolucao das tecnologias de computacdo e conexdo de computadores
em redes, a quantidade de dados disponiveis estd crescendo exponencialmente.
Existem inimeras ferramentas para construir modelos que ajudam a dar sentido as
bases de dados coletados nas operacdes de dia a dia, em outras palavras, separar o
ruido do sinal e utilizar estes dados para obter informacdes e conhecimento sobre o
ambiente e para agir para transformar este conhecimento em vantagem estratégica.

Dois setores fundamentais da economia foram o foco deste trabalho: a Industria
da Construcdo e o Sistema Financeiro. O negocio dos bancos € em esséncia

analisar e gerir riscos, alocando recursos no sistema financeiro. O ato de equilibrio



entre depositos e aplicacbes, seus prazos e seus diferentes retornos, dados os
diferentes riscos, depende de continuo processamento de informacgfes. O sucesso
de uma instituicdo financeira depende de seu talento para analisar e assumir riscos.
As construtoras e incorporadoras desenvolvem o ambiente urbano e criam a
infraestrutura para a atividade econOmica e dependem de financiamento dos
bancos, dos clientes e dos fornecedores.

Primeiramente, foi feita uma exploracdo da pesquisa relevante com esse
enfoque, nas areas da analise de decisbes, da pesquisa operacional, da analise de
riscos e de modelagens probabilisticas envolvendo simulagdes computacionais.
Depois, uma descricdo do estado da arte deste campo de estudos. Segue-se uma
aplicacdo das ferramentas selecionadas para construir um modelo de anélise em
torno de um empreendimento real, em execucio, localizado em Aguas Claras no

Distrito Federal.

1.1 Formulacao do problema

Como podem ser analisados os riscos envolvidos em um empreendimento?
Para responder esta pergunta, este trabalho usa como pano de fundo um
empreendimento imobiliario em execucdo no Distrito Federal. Especificando a
pergunta para este caso, tem-se: “Dado o orgamento de custos do empreendimento,
como se podem avaliar as probabilidades de retorno para o investimento realizado?”

A variavel chave é o preco médio de venda do metro quadrado. O lucro do
empreendedor depende da capacidade de vender o empreendimento por um valor
superior ao que foi gasto em sua construcao.

Para simplificar a questdo e permitir um foco mais adequado a natureza deste
trabalho, que se trata de uma pesquisa exploratéria centrada no uso de ferramentas
de simulacdo computacional, decidiu-se concentrar a questdo na obtencdo das
probabilidades de obter-se um valor de venda adequado. Foi feita também a
comparacao das probabilidades de retorno positivo bem como de retorno negativo,
para estimar o risco envolvido no investimento. Varios aspectos envolvidos na
pratica, como a velocidade de comercializagdo, descontos oferecidos, distribuicéo

temporal do financiamento da construcdo e da venda ao cliente final, foram



excluidos para simplificar o modelo e concentrar a discussdo em torno da

metodologia de modelagem.

1.2 Objetivo Geral

Este projeto de pesquisa buscou levantar o estado da arte da anélise de riscos
e descrever as ferramentas principais para construcédo de cenarios de decisao, para
subsidiar a selecdo da abordagem mais adequada a uma situacdo concreta
proposta: um empreendimento imobiliario que estd sendo executado no Distrito
Federal por uma Sociedade de Propésito Especifico que prefere permanecer
anodnima.

Um modelo financeiro do projeto sera construido utilizando informacdes
fornecidas por um consultor envolvido diretamente com o projeto e com informacoes
levantadas junto a corretores de todo o Distrito Federal para simulacdo da
distribuicdo das probabilidades de retorno, de maneira a estimar o impacto dos

riscos envolvidos no projeto.

1.3 Objetivos Especificos

O desenvolvimento deste trabalho e seu objetivo principal — a exploracédo de
meétodos de andlise de risco com apoio de simulacdo computacional — se desdobra
nos seguintes objetivos especificos:

a) Levantar da pesquisa relevante sobre o tema.

b) Estudar do uso de simulacdo para analise de riscos.

c) Coletar e analise de dados empiricos.

d) Calcular o valor esperado do empreendimento em funcdo das
probabilidades observadas de venda e néo venda



1.4 Justificativa

Os exemplos citados na introducdo ilustram a importancia que a analise de
informacdes estd adquirindo para a humanidade e na paisagem competitiva das
empresas.

Por isso o desenvolvimento de profissionais preparados para entender e abordar
estas questdes complexas munidos das melhores ferramentas de analises se faz
necessario para ajudar as empresas a criar e manter vantagem competitiva em um
mundo que muda cada vez mais rapido.

Um levantamento recente da pesquisa na area demonstra que, apesar do
enorme risco envolvendo projetos imobiliarios, jA& que enquanto alguns geram
enormes retornos outros se estagnam e destroem enormes quantidades de capital,
nao ha métodos praticos que superem em uso pratico a tradicional e limitada técnica
dos fluxos de caixa descontados (GIMPELEVICH, 2010). Existem técnicas que
aplicam modelagem estocastica para analise de riscos, mas a complexidade dos
métodos limita sua aplicacdo préatica (GIMPELEVICH, 2010). Ainda segundo
Gimpelevich, “O que é preciso € uma maneira de pesar os retornos esperados no

contexto do risco de um projeto especifico”.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Gestao de riscos

Durante o levantamento de referencial bibliografico para a elaboracdo deste
trabalho, foi evidenciada uma escassez de artigos tratando o risco e a gestdo de
riscos de maneira mais geral. Em todos os artigos revisados ambos os conceitos sao
tratados como se fossem auto-evidentes e consensuais, 0 que nem sempre €

verdade.

Na histéria da Sociedade para Analise de Riscos um episddio ilustra a questéo.
Esta instituicdo € uma organizacdo multidisciplinar, académica e internacional que
fornece um férum aberto para todos aqueles interessados na analise de riscos, 0
que inclui numa definicdo ampla a avaliagcédo, caracterizagdo, comunicacgéo, gestao e
criacao de politicas relacionadas ao risco, no contexto de riscos que concernem aos
individuos, ao publico e a organizacBes do setor privado, e a sociedade no nivel
local, regional, nacional ou global (Society for Risk Analysis, 2011). Quando ela foi
criada, se estabeleceu um comité para definir ‘risco’. Depois de quatro anos de
trabalho o comité desistiu, relatando que seria melhor ndo buscar uma definicdo

geral e que cada trabalho deve oferecer sua definicdo contingente (KAPLAN, 1997).

Em um trabalho anterior, Kaplan (1981) afirma que “muitos tipos de riscos sao
discutidos: risco de negdcio; risco social; risco econébmico; risco de segurancga; risco
de investimento; risco militar; risco politico; etc.” Por isso o autor destaca a
importancia de se distinguir os conceitos que usamos para tratar de situacdes
incertas. Risco pode ser definido como um amalgama de incerteza e danos
(KAPLAN; GARRICK, 1981).

Ainda segundo Kaplan e Garrick (1981), o risco depende também do observador
“Quantitativamente, risco depende do que vocé sabe e do que vocé nao sabe.”
Como afirma DeMorgan apud Kaplan e Garrick (1981), “Por grau de probabilidade,
nos realmente queremos dizer, ou deveriamos querer dizer, o grau de convicgao (...)
€ convicgao € apenas outro nome para conhecimento imperfeito”. Neste trabalho foi
adotada a definicdo de risco usada por Dawson e Hall (2006): uma funcao de

probabilidade e consequencias. Risco esta associado com perdas ndo desejadas,



qualguer que seja a area de interesse, ou seja, consequéncias negativas nao
esperadas e incerteza, e independente do processo usado para gerir estes riscos
deve haver técnicas para avaliar as probabilidades de ocorréncia e a seriedade das
consequencias (TUMMALA; SCHOENHERR, 2011).

A gestdo estratégica de uma empresa envolve inUmeras variaveis interagindo de
maneira complexa para afetar o desempenho. Muitos deles sdo qualitativos e n&o
podem ser representados adequadamente em modelos puramente financeiros. Para
uma avaliacdo das diversas dimensdes do problema, devem-se utilizar métodos de
decisdo multicriteriais (KIMURA; SUEN, 2003). A avaliagdo dos multiplos aspectos
identificados pela sua importancia relativa na questdo analisada, sustentada por
métodos quantitativos e procedimentos matematicos, permite a extracao
informacdes de aspectos qualitativos de maneira a manter a coeréncia quantitativa
necesséaria (KIMURA; SUEN, 2002). Quando comparamos diversas possibilidades
em um processo decisério, devemos atentar para a impossibilidade de comparar
riscos linearmente. Segundo Kaplan e Garrick (1981:24), “Nao se pode falar de
riscos em isolamento. Deve-se adotar um ponto de vista da teoria das decisdes e se
perguntar: ‘Quais sdo minhas op¢des? Quais sdo os custos, beneficios e riscos de

cada?”’

Andlises e quantificagdo de riscos dao suporte a processos decisérios
contextualizados que envolvem diferentes riscos, custos e retornos, e risco aceitavel
sera sempre aquele que se associa a uma decisdo otimizada para todas essas
dimensdes, e todos os outros riscos serdo considerados inaceitaveis (KAPLAN;
GARRICK, 1981).

A relacdo entre risco e retorno deve seguir a estratégia da empresa e sua
tolerancia ou aversdo a riscos. Maiores riscos apenas serdo assumidos se houver
expectativa de maiores retornos, e maior aversao a riscos determina para a empresa
a busca de maiores retornos para os mesmos niveis de risco (HUFFMAN, 2002).
Cada investidor apresenta um nivel de ‘apetite por risco’, que define quanto risco ele
tolera na esperanca de obter um retorno esperado, e este apetite por risco influencia
0 prémio pelo risco que se espera obter por investir no ativo mais arriscado (HUI;
WANG; ZHENG, 2010).



2.2 Modelagem de risco e simulagao

A andlise matematica cria restricbes que muitas vezes dificultam sua aplicacdo
pratica. O uso de modelos mateméticos para resolver problemas praticos e bem
definidos de gestdo conta com uma literatura soOlida na area de pesquisa
operacional. No entanto ha uma tendéncia para o afastamento de questfes praticas
de interesse para as empresas e um aprofundamento em meandros matematicos
abstratos (WILLIAMS, 2003).

O empreendimento académico da gestdo de riscos por meio de modelagem de
riscos tem se fundamentado na sua relagdo com problemas praticos e no uso pelos
gestores financeiros de uma classe de modelos chamada Value at Risk (FARID;
MEYBODI; MIRFAKHRADDINY, 2010), que consiste na estimativa de quanto se
pode perder dado um horizonte temporal e um nivel de confianca, por exemplo, 95%
de confianca para um horizonte de um dia (MANCINI; TROJANI, 2011). E a medida

mais utilizada na pratica pela industria financeira (ENGLE, 2011).

Segundo Gimpelevich (2010), esta abordagem se limita a analise de riscos de
mercado para portfélios diversificados, o que impede sua utilizacdo para avaliacao
do investimento em um Unico projeto. Outra medida financeira comum € o indice de
Sharpe, que possui duas limitacdes importantes: em primeiro lugar, define risco em
termos de volatilidade medida como desvio padrao dos retornos esperados, juntando
variacfes negativas, indesejaveis, com variacdes positivas, desejaveis, distorcendo
a métrica; e em segundo lugar, mede a volatilidade relativa com um indice, enquanto
para uma decisdo de investir ou nao em um empreendimento imobiliario importa
mais o0 risco absoluto, pois investimento direto em um projeto imobiliario é
essencialmente nao diversificavel (GIMPELEVICH, 2010). Ambas abordagens

baseiam a analise de riscos na volatilidade dos retornos (ENGLE, 2011).

O uso de ferramentas de modelagem para avaliar a crescente incerteza a que as
empresas se expdem em seus projetos de investimento, como a técnica de Monte
Carlo, permite que se estude a distribuicdo de varidveis chave, como o Valor
Presente Liquido e a Taxa Interna de Retorno, para diferentes combinagbes de
probabilidades atribuidas (SALLES, 2004).
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A simulacdo é uma abordagem recorrente na analise de probabilidades. Os
artigos estudados apontaram para o uso do método de Monte Carlo como um
padrao uatil para superar as limitacdes de projecdes deterministas (FARNCOMBE;
WALLER, 2007; OLSON; WU, 2011; HOESLI; JANI; BENDER, 2005, FARID;
MEYBODI; MIRFAKHRADDINY, 2010).

O método de Monte Carlo consiste na simulacdo de resultados probabilisticos
por computador, no qual um programa gera séries de numeros para o estudo da
distribuicdo das probabilidades e foi criado na década de 1940, quando o surgimento
do primeiro computador eletrénico permitiu um avanco significativo na modelagem
de sistemas complexos. A primeira utilizagdo do método foi na fisica experimental,
guando a necessidade de computar grandes quantidades de variaveis estocasticas
para simulacdo de explosdes nucleares levou a criagcdo de um método que permitia
que varias rodadas simuladas de variaveis probabilisticas fossem combinadas para
avaliacdo de distribuicdo das variaveis de saida. A natureza probabilistica do modelo
levou ao nome Monte Carlo, uma area do principado de Ménaco conhecida por seu
cassino (METROPOLIS, 1987).

Este método de simulacéo ja foi utilizado em problemas de medicina, quimica,
astronomia e agricultura, por exemplo, e em financas para precificar derivativos,
prever precos de acdes ou taxas de juros (HOESLI; JANI; BENDER, 2005).

2.3 Gestado de risco em projetos imobiliarios

Uma revisdo da literatura das Ultimas trés décadas sugere que a gestdo de
investimento em empreendimentos imobilidrios pode se beneficiar de um processo
bem conduzido de gestéo de riscos (WOOD; ELLIS, 2003). O setor imobiliario esteve
relacionado significativamente com varias crises do sistema financeiro nos ultimos
50 anos e a volatilidade dos precos de imoveis influencia a volatilidade dos precos
no mercado financeiro todo, e esta volatilidade estd no centro da criagcdo de
turbuléncia no mercado, ou seja, no aumento da incerteza (CHEONG; OLSHANSKY;
ZURBRUEGG, 2010).

Apesar da lenta adogéo histérica de métodos de modelagem de risco financeiro

por parte de desenvolvedores de projetos imobiliarios, o0 aumento na presenca de
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investidores institucionais tem levado ao uso de métodos rudimentares, como fluxos
de caixa descontados, mas ainda € comum que projetos sejam aprovados com base
em célculos superficiais mais fundamentados nas intuicbes dos decisores
(GIMPELEVICH, 2010). O problema com o método dos fluxos de caixa descontados
€ sua natureza deterministica: ndo se leva em conta a variabilidade possivel nos
valores das entradas em caixa futuras, o que pode ser abordado com o uso do
método de Monte Carlo (HOESLI; JANI; BENDER, 2005).

Para avaliar o valor de um empreendimento imobiliario, o preco pelo qual se
pode vendé-lo no mercado pode ser estimado, ao considerar-se a probabilidade de
vendé-lo pode-se calcular o seu valor para um investidor, em termos do retorno
esperado (FRENCH, 2006).
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3 METODOS E TECNICAS DE PESQUISA

3.1 Tipo e descricdo geral da pesquisa

Este trabalho se caracteriza como exploratorio, pois visa identificar métodos e
ferramentas de gestao de risco, em especial a modelagem e simulacéo assistida por
computador seguindo o método de Monte Carlo. Varias simplificacdes foram
introduzidas na analise da questao, para permitir o foco no objetivo estipulado pelo
autor, a introducdo a técnica de simulagdo computacional para avaliacdo de
distribuicdo de probabilidades de retorno.

3.2 Caracterizacao da industria da construcao

Este estudo focou na induastria da constru¢do, um setor fundamental para a
economia, sendo responsavel pelo desenvolvimento urbano e pela criacdo da
infraestrutura da qual dependem todas as outras atividades econdémicas. Apresenta
cerca de 60 mil empresas ativas e mais de dois milh6es de pessoas ocupadas, e
uma receita operacional liquida perto dos 190 bilhdes de reais (IBGE, 2009). A
cadeia produtiva do setor inclui empresas diversas entre as quais podemos citar as
cinco mais representativas: siderurgia, cimento, produtos ceramicos, produtos de
concreto, cimento e fibrocimento e maquinas e equipamentos para construcao (FGV;
ABRAMAT, 2007)

Em 2010 a indudstria da construcdo representou 8,1% do PIB brasileiro, um total
de aproximadamente 297,6 bilhbes de reais e o PIB da construcdo civil cresceu
22,3% entre 2009 e 2010 (FGV, 2011b). A crise de 2008-2009 se refletiu na industria
da construcéo, e causou desaceleragao no crescimento do setor (FGV, 2011a)

Os dados mais recentes disponiveis para a questdo do déficit habitacional,
publicadas em 2008 pelo Ministério das Cidades, indica uma lacuna de 5,546
milhdes de habitacbes, dos quais 83,5% nas areas urbanas. A regido onde mais
faltam habitacbes é o Sudeste, com 36,9% do total, seguido do Nordeste, com

35,1% do total (MCIDADES, 2008). Esta questédo representa ao mesmo tempo um
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desafio para a industria da construgdo e uma oportunidade de crescimento, se forem
superadas as dificuldades de financiamento envolvidas.

Segundo Gimpelevich (2010), o setor demonstra uma lenta ado¢ao de novas
ferramentas analise financeira e muitos empreendimentos sdo decididos com base
no fluxo de caixa descontado. Esta projecdo pontual para o valor presente liquido
ndo permite uma andlise adequada dos riscos, por excluir a variabilidade na
distribuicdo das entradas de caixa esperadas. (GIMPELEVICH, 2010; HOESLI;
JANI; BENDER, 2005)

No que concerne a modelagem de riscos, a industria da construcao enfrenta
principalmente riscos de engenharia e riscos de investimento (REZLER; VIEIRA;
CORSO, 2009). Neste trabalho apenas os riscos de investimento serdo

considerados.

3.3 Objeto de estudo

Um empreendimento imobiliario localizado no sul de Aguas Claras serve como
cenario para o estudo da simulacdo computacional de probabilidades seguindo o
método de Monte Carlo, que consiste na geracdo de séries de distribuices
numeéricas dadas as probabilidades empiricas para avaliar o retorno esperado para o

investimento realizado.

3.4 Instrumentos de pesquisa

Para processamento dos dados foi utilizado o Excel e, para modelagem
estatistica, o RStudio. As cota¢cdes amostradas para o preco médio de venda do
metro quadrado para o tipo de empreendimento selecionado na regido onde ele se
encontra foram tabuladas em planilha eletrénica e analisadas pelo Excel para obter-
se a meédia e o desvio padréo. Estas informacdes foram utilizadas para construcao
de um modelo no RStudio, que foi programado para gerar uma amostra seguindo o
método de simulacdo de Monte Carlo e foram simulados dez mil valores para a

variavel estudada, o preco médio de venda do metro quadrado. Posteriormente foi
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gerada uma distribuicdo das probabilidades de obtencdo dos precos médios na
venda do imével e esta distribuicdo foi entdo utilizada para estimar o retorno

esperado.

3.5 Procedimentos de coleta e de analise de dados

Foi realizado um levantamento junto a corretores de imdéveis do valor esperado
para venda das unidades residenciais do empreendimento em questdo. Os valores
obtidos foram usados entdo para modelar a distribuicdo das probabilidades para o

preco meédio de venda.

O valor médio de comercializacdo do metro quadrado para empreendimentos
similares foi obtido levantando opinibes de especialistas e dados do mercado
imobiliario regional. O valor do preco de venda para o cliente final ndo seré
embolsado integralmente pelo financiador do projeto. A distribuicdo temporal do
fluxo de caixa, os descontos dados, taxas de inadimpléncia e outros fatores
influenciam qual parcela do valor de venda final representa uma variagdo no valor
presente liquido do valor investido. Foi escolhido um valor de 40% para representar
esta propor¢cdo. Como o objetivo é comparar o impacto do uso da simulacao, esta
proporcao arbitraria é de importancia menor. A distribuicdo dos precos esperados
de venda foi confrontada com os custos do projeto para avaliar a probabilidade de

venda.

Para conduzir a simulacao, foi adotada a distribuicédo t de Student por se tratar
de uma amostra relativamente pequena, de apenas 51 cotacdes validas. Com esta
distribuicdo cada valor para preco médio de venda do metro quadrado € funcao da
variavel simulada (Valor) do qual se subtrai a média das cota¢cfes obtidas e se divide

pelo desvio padrao da amostra de cotagdes:

Valor—Média

Valor, = —88—
t Desvio Padrao

(1)
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Foi gerada entdo uma amostra de dez mil numeros aleatoérios (Valor;) que,
invertendo-se a formula anterior, foi multiplicado pelo desvio padrdo e somado a
meédia da amostra das cota¢des. Assim foi obtida a distribuicdo de probabilidades de
preco de venda médio (Valor) que se espera obter com a comercializacdo das

unidades do empreendimento.

Valor, X Desvio Padrao + Média = Valor (2)

Empiricamente, o custo do metro quadrado do empreendimento € R$1714,53.
A média das cotac¢des levantadas € R$2140,00 com desvio padréo de R$340,86. Ao
calcular o retorno do investimento assumindo venda completa do prédio pela média
de precos, obtemos R$ 16.948.800,00 e um retorno de 24,82% sobre o investimento

de R$ 13.579.056,67 que equivale ao custo do prédio.

Este retorno ndo considera a distribuicdo de probabilidades de precos médios
de venda. Ao simular uma distribuicdo dos precos de venda em relacdo a
probabilidade de venda obtém-se uma distribuicdo de probabilidades, conforme
pode ser visualizado no grafico a seguir. No eixo das abscissas temos 0s precos de

venda e no eixo das ordenadas temos a frequéncia obtida na simulacdo para a
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Figura 1 — Distribuicdo das probabilidades para os precos médios de venda

A probabilidade de venda ao valor médio das cotacdes levantadas, segundo a
distribuicdo acima, é de 89,12%. Este dado foi entéo utilizado para estimar a o valor
esperado para o empreendimento como uma fungao das probabilidades dos valores
possiveis no contexto do modelo (venda ou ndo venda completa) multiplicando-se o
valor total de venda, de R$ 16.948.800,00 pela probabilidade de venda a este preco,
enquanto a probabilidade de nédo venda (100%-89,12%=10,88%) foi multiplicada

pelo custo do empreendimento, que ficou em R$ 13.579.056,67:

P(Venda) X Valor total de venda + P(nio venda) X Custo do empreendimento (3)
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O resultado de R$ 13.626.624,31 significa um retorno de 0,35% sobre o

investimento inicial.
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4 CONCLUSAO

No levantamento bibliografico ficou evidente a dificuldade de analisar e
consequentemente gerir riscos. A propria definicdo do conceito € elusiva e depende
do contexto. No entanto o assunto € de suma importancia ao considera-se as
crescentes mudancas e incertezas que enfrentamos com um mundo cuja populacao
e conectividade atingem niveis sem precedentes. Uma quantidade também sem
comparacdo de informagdo esta se tornando disponivel para tomadores de
decisfes, e 0 excesso de dados pode ser tdo ou mais danoso que a falta deles, pois
leva a falsa confianca e distor¢oes.

A boa noticia € que esta torrente de dados é gerada pelas mesmas
tecnologias e ferramenta que se podem utilizar para processar e fazer emergir
sentido do aparente caos. A simples planilha eletrbnica tirou a estatistica e a
modelagem quantitativa do dominio de profissionais especializados e trouxe para 0s
gerentes de linha, mais préximo das decisGes de dia a dia. A inovagdo também
permitiu que quantidades muito maiores de dados fossem utilizadas e transformadas
em informacao, o que levaria tempo demais com lapis, papel e calculadora manual.

A simulacdo computacional, tema central deste trabalho, s6 € acessivel
gracas ao advento do computador pessoal. Na época do surgimento do método de
Monte Carlo, ele estava ao alcance apenas de instituicbes com vastos recursos,
capazes de adquirir os mainframes capazes de produzir resultados. Hoje esta
simulacdo foi possivel com uso de software livre em um computador pessoal
comum.

Os resultados obtidos demonstram a relevancia da modelagem de
probabilidades para analisar decisbes de investimento. No caso analisado a
diferenca entre o retorno obtido assumindo venda total do empreendimento e o
retorno esperado segundo as diferencas de probabilidade foi de 98,6%, uma
diferenca significativa que pode ter impactos expressivos.

Para posteriores pesquisas recomenda-se um aprofundamento nas
consequéncias destas diferencas. Por exemplo, se for considerado um longo prazo
para o financiamento das vendas, sera que a diferenca pode significar prejuizo? Se
for o caso, o uso de modelagem de probabilidades é uma maneira de evitar uma

deciséo ruim, que de outra maneira parece perfeitamente adequada.
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APENDICES

Apéndice A — DADOS EMPIRICOS

Cotac0Oes obtidas na Internet

Empresa

Faenge Imdveis

Samir Corretor de Imdveis

Fabio S Lemos Negbcios Imobilidrios
Acontece Imobilidria

Acontece Imobilidria

Leandro D'Oliveira Corretor de Imdveis
Multivendas Empreendimentos Imobiliarios
LTDA

Three Way Imobiliaria

RC Lider Imoveis

Andrea Vieira & Rivaroli Escritério Imobiliario
Sales Corretor de Iméveis

Andrea Vieira & Rivaroli Escritério Imobiliario
Igor Fonsexa

Simone Coelo Corretora de Imoéveis

Andrea Vieira & Rivaroli Escritério Imobiliario

Ivan Raffagnato Corretor de Imdveis

Ivan Raffagnato Corretor de Imdveis

CRECI

16004

17063

11576

4996

4996

14092

6735

9682

10658

10193

12059

10193

9815

13374

10193

11394

11394

Preco
RS
6.223,00
RS
6.160,00
RS
5.970,00
RS
6.061,00
RS
5.735,00
RS
5.938,00
RS
5.441,00
RS
4.865,00
RS
6.667,00
RS
5.481,00
RS
6.250,00
RS
4.730,00
RS
5.447,00
RS
4.595,00
RS
4.514,00
RS
5.343,00
RS
5.521,00

Area
(m?)

39

51

39

33

34

32

34

37

27

32

28

37

32

37

37

31

30

Garagem?
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Ivan Raffagnato Corretor de Imdveis
Achouseuimovel.com.br

Santos Corretor

S&F Imobiliaria

Leila Imoveis

Alianga Imoveis

Beiramar Imoéveis

Capone Negodcios Imobilidrios

Publio Iméveis

Juca de Oliveira Iméveis

COEMI Imoveis

Ramos Correa - Negdcios Imobiliarios
Ramos Correa - Negdcios Imobiliarios
Three Way Imobiliaria

Janio Sousa Corretor de Imdveis
Acontece Imobilidria

Alamo Corretora de Imdveis
Leopoldo Nascimento Emp. Imob.
Ramos Correa - Negdcios Imobiliarios
Ferraz Consultoria Imobiliaria

Fabio S Lemos Negbcios Imobilidrios
Amanda Freitas Corretora de Imodveis

Fabio S Lemos Negbcios Imobilidrios
Jacqueline Abu - Corretora de Imdveis

11394

17606

10534

7057

14797

1695

3716

10571

4927

9693

3545

9936

9936

9682

13933

4996

8136

5936

9936

8898

11576

13924

11576
17222

RS
5.521,00
RS
5.893,00
RS
5.500,00
RS
5.400,00
RS
6.000,00
RS
5.333,00
RS
5.517,00
RS
4.969,00
RS
4.198,00
RS
5.357,00
RS
4.286,00
RS
4.867,00
RS
5.179,00
RS
4.057,00
RS
3.857,00
RS
5.192,00
RS
3.824,00
RS
3.714,00
RS
3.714,00
RS
3.571,00
RS
3.676,00
RS
5.000,00
RS
3.367,00
RS

30

28

30

30

27

30

29

32

37

28

35

30

28

35

35

26

34

35

35

35

34

25

30
40

24



3.126,00
RS
Brasilia Imoveis 13413 4.942,00 42 S
RS
Top Imobiliaria 15806 5.824,00 34 'S
RS
Top Imobiliaria 15806 5.676,00 34 'S
RS
Andrea Vieira & Rivaroli Escritério Imobiliario 10193 3.429,00 35 N
CotacgOes obtidas com Corretores entrevistados
Estimativa
Nome CRECI (RS/m?)
Elbania Régia Alves Bezerra 14682 RS 6.000,00
Thiago Pontes Marra 10009 RS 6.600,00
Aldenor Rocha da Silveira 9564 RS 4.700,00
Edvaldo S Caralho 10466 RS 6.500,00
André 13882 RS 5.500,00
Benedito B Madeiro 16584 RS 6.200,00
Antoénio Carlos C Botelho 9147 RS 4.000,00
Carla Culha 11157 RS 5.000,00
Lizia Maria Giannetti 8059 RS$ 5.150,00
Eduardo Rodrigues Leitdo 10797 RS 5.500,00
Victor Hugo 16698 RS 5.000,00
Raiane Natalini 10075 RS 4.300,00
Ana Amélia 11335 RS 5.000,00
Pedro Correia Lima Jr 12095 RS 4.000,00
Graciele Neiva Machado 10470 RS 4.500,00
Retorno:
Custo total RS 13.579.056,67
Area dtil 7920
Valor por metro quadrado RS 1.714,53 RS 2.140,00
Valor presente liquido RS 16.948.800,00
Retorno 24,82%
Probabilidade de Probabilidade de nao
venda venda
Valor presente liquido
esperado 0,8911756 0,1088244

RS 13.626.624,31
Retorno esperado
0,35%
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Cotagoes validas

RS 6.223,00
RS 6.160,00
RS 5.970,00
RS 6.061,00
RS 5.735,00
RS 5.938,00
RS 5.441,00
RS 6.667,00
RS 5.481,00
RS 6.250,00
RS 4.730,00
RS 5.447,00
RS 4.595,00
RS 4.514,00
RS 5.343,00
RS 5.521,00
RS 5.521,00
RS 5.893,00
RS 5.500,00
RS 5.400,00
RS 6.000,00
RS 5.333,00
RS 5.517,00
RS 4.969,00
RS 4.198,00
RS 5.357,00
RS 4.286,00
RS 5.179,00
RS 4.057,00
RS 3.857,00
RS 3.824,00
RS 3.714,00
RS 3.714,00
RS 3.571,00
RS 5.000,00
RS 3.126,00
RS 4.942,00
RS 5.824,00
RS 5.676,00
RS 6.000,00
RS 6.600,00
RS 4.700,00
RS 6.500,00
RS 5.500,00
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RS 6.200,00

RS 4.000,00

RS 5.000,00

RS 5.150,00

RS 5.500,00

RS 5.000,00

RS 4.300,00

RS 5.000,00

RS 4.000,00

RS 4.500,00

RS 5.350,00

RS 852,16

Redutor Valor considerado

40% RS 2.140,00
RS 340,86

Média total
Desvio padrao total
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