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RESUMO

Esta monografia trata de mostrar a contribuicdo do método Simulagdo Monte Carlo
como ferramenta auxiliar nas analises de viabilidade econdmico-financeira em
projetos de investimento, a partir de um estudo de caso. A literatura tradicional sobre
analises de projeto trata quase sempre de modelos deterministicos para avaliacdo de
risco, e neste aspecto justifica-se o estudo de método de simulacdo que utiliza modelo
probabilistico de analise. Os dois modelos sdo abordados neste trabalho como forma
de demonstrar a utilidade do método de Simulacdo Monte Carlo em contrapartida ao
meétodo tradicional de andlise. Fez-se uma revisdo da literatura dos principais
elementos teodricos onde foram abordados os conceitos dos dois modelos e das
variaveis de risco VPL, TIR e Payback utilizadas no estudo. Premissas foram
definidas e calculadas com base nos demonstrativos financeiros da empresa e de
dados do setor para utilizacdo na projecéo do fluxo de caixa. Foi elaborado um fluxo
de caixa com projecOes baseadas nas premissas a fim de possibilitar a aplicacdo do
meétodo de simulacéo proposto. Para aplicagcdo do método de Simulacdo Monte Carlo
foi utilizado o software Crystal Ball™ e usados trés modelos probabilisticos de
distribuicdo, o Normal, o Uniforme e o Lognormal. Foram realizadas 1000 simulacdes
em cada um dos modelos de distribuicio como forma de se observar o
comportamento das variaveis VPL, TIR e Payback em cada um dos modelos. Com a
aplicacdo da simulagédo foram gerados histogramas e tabelas com os resultados
estatisticos de cada uma das variaveis para cada modelo de probabilidade. Os
resultados mostraram valores do VPL e percentuais da TIR muito proximos na
distribuicdo Normal e distribuicdo Lognormal em comparacdo com os resultados
apresentados na distribuicdo Uniforme. A distribuicdo de probabilidade em todos os
resultados ndo apresentou nenhum valor negativo para o VPL, bem como nenhuma
TIR inferior a taxa de desconto. O método de Simulacdo Monte Carlo, como modelo
probabilistico, poderia oferecer mais confiabilidade e seguranca as decisdes na
analise de projetos de investimento.

1. Projetos de investimento 2. Simulag&o Monte Carlo 3. Andlise de projetos
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacao do Assunto

No mundo empresarial a criacdo de novas empresas em diversos ramos de
atividade e a expansao de negdcios, seja por meio de instalacéo de filiais, criacdo de
nova empresa em outro segmento buscando diversificar sua atividade ou ainda,
ampliacdo e/ou modernizacdo do parque tecnoldgico, tem crescido bastante nos
ultimos anos no Brasil. De acordo com relatério do IBGE, “As MPE's vém aumentando
gradativamente sua participacdo no segmento de comércio e servigos, cuja
representatividade passou de 95,5%, em 1985, para 97,6%, em 2001"".

Iniciativas governamentais, a exemplo de programas de incentivo a criagao e
desenvolvimento de empresas, tais como: Programa de Geracdo de Emprego e
Renda — PROGER, linhas de crédito subsidiadas com recursos do FAT, FCO, FNE e
BNDES, aumentam a oferta de crédito. Assim, a expansdo do crédito para esse
segmento de mercado faz com que a demanda por recursos se torne crescente, e, a
necessidade de elaboracdo de projetos para fins de atender as exigéncias das
instituicdes financeiras acompanha esse crescimento.

A elaboracdo de projetos de investimento ndo é atividade exclusiva para
atender exigéncias das instituicdes financeiras, mas também para fornecer aos
investidores institucionais (socios, quotistas, acionistas, dirigentes, executivos etc.),
subsidio para tomada de decisfes de investimento, principalmente quando ha mais de
um projeto em estudo. Os projetos de investimento sdo elaborados para atender
decisbes estratégicas das organizagbes, independentemente da necessidade de
obtencdo de recursos financeiros externos, ou seja, necessidade de captacdo de
recursos por meio de financiamento em instituicbes financeiras e/ou bancos de
investimento.

Com relacdo & demanda por investimentos em projetos no setor industrial,
verifica-se que “86% das empresas industriais planejaram investir em 2007. Esse
percentual sobe para 90% entre as médias empresas e 93% entre as grandes
empresas. As pequenas empresas foram as que registraram menos disposi¢cao para
investir. Aproximadamente, uma em cada cinco empresas de pequeno porte assinalou

nao possuir nenhum investimento planejado para o ano de 2007”, de acordo com

! Estudos & Pesquisas-Informacao Econdmica. As Micro e Pequenas Empresas Comerciais e de
servi¢os no Brasil 2001.IBGE. Janeiro/2003
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informacdes da Confederagdo Nacional da Industria (CNI), contidas no relatorio
Sondagem Especial da CNI - Ano 5, N°.4 - novembro de 2007. Por este quadro
apresentado pela CNI, percebe-se a disposicdo das empresas em realizar
investimentos e dessa forma confirmar a demanda das empresas por projetos.

Para atender o crescimento da demanda por produtos e servigos, as
empresas, independentemente do segmento, ramo de atividade e porte necessitam
investir recursos em planos e projetos de criagdo, manutencao e expansao de suas
atividades. Geralmente, em funcdo do grande volume de recursos necessarios a
serem alocados aos projetos, as empresas buscam fontes de financiamento para
seus projetos, sendo que as instituicdes financeiras sao as principais fornecedoras de
recursos.

Em razdo dos projetos de investimentos de longo prazo envolver volume
consideravel de recursos, se faz necessario a utilizacdo de certos procedimentos para
analisa-los adequadamente, tanto pela empresa quanto pela instituicao financeira, de
forma a avaliar sua viabilidade econdmico-financeira. O principal ponto a ser
considerado quando se decide realizar investimentos de capital em uma empresa é
avaliar os riscos decorrentes do projeto que se pretende implantar. O risco, segundo
Gitman (2002), “em seu sentido fundamental, pode ser definido como a possibilidade
de prejuizo financeiro”. Souza (2003) define o risco como “a probabilidade de
ocorréncia de prejuizos financeiros advindos de determinado investimento ou a
variabilidade dos retornos esperados de um dado ativo”.

Diversos métodos e modelos para avaliacdo de riscos em projetos de
investimento foram criados ao longo do tempo, a partir de trabalho realizado por
Markowitz (1959), conforme Souza (2003). Dentre os modelos existentes 0os mais
difundidos e utilizados na avaliagdo de projetos de investimento sdo o Payback
simples e descontado, o Valor Presente Liquido (VPL) e a Taxa Interna de Retorno
(TIR). Além destes, foram criados diversos indicadores para andlise e avaliacdo
econdmico-financeira de empresas e projetos de investimento, tais como: Margem
Operacional de Lucro, Retorno Sobre Investimento ou Retorno Sobre Ativo, indice de
Endividamento Geral, Liquidez Corrente, Liquidez Seca, Liquidez Geral, indice de
Lucratividade, Retorno Sobre o Patriménio Liquido e Retorno Sobre Vendas, entre
outros tantos existentes.

A andlise por meio de indicadores envolve calculos e interpretacfes destes a

fim de avaliar o desempenho e a situagdo econdmico-financeira da empresa. O
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Método do Payback é uma medida que calcula o tempo necessario para a
recuperacdo do capital investido em um projeto. O VPL é o método que ird mostrar a
contribuicdo do projeto no aumento do valor da empresa, ou seja, 0 quanto a empresa
irA aumentar com a realizacdo do projeto e corresponde a diferenca entre os fluxos de
caixa liquido do projeto e o investimento inicial. A TIR é definida como a taxa de juros
que anula o VPL, ou seja, a taxa de desconto que iguala o valor presente das
entradas de caixa ao investimento inicial do projeto. A TIR deve ser aplicada somente
na avaliacdo de projetos com fluxo de caixa com uma Unica mudanca de sinal,
conforme Lapponi (2007).

Os métodos tradicionais existentes, como os acima mencionados, se baseiam
na analise de dados financeiros, tais como o fluxo de caixa, balanco patrimonial e a
demonstracdo de resultados do exercicio da empresa. Construidos com modelos
matematicos deterministicos se destinam a subsidiar a tomada de decisGes em
investimentos por parte dos executivos ou proprietarios das empresas e das

instituicdes financeiras apoiadoras dos projetos.

1.2 Descricéo da situacéo problematica

Com a finalidade de se reduzir os riscos, devido as incertezas do futuro e a
complexidade do mercado, cenarios sao projetados (geralmente trés cenarios no
minimo) variando-se um ou mais indices ou valores financeiros do projeto, partindo-se
do cenéario considerado basico para o projeto. Dessa forma, verifica-se o
comportamento dos indicadores a alteracbes pré-estabelecidas para mais e para
menos, alteragbes que sdo chamadas comumente de “otimista” e “pessimista”, as
quais auxiliam na tomada de decisao por parte do empreendedor e/ou da instituicao
financeira.

Entretanto, dificilmente as projecbes efetuadas com a utilizacdo dessa
metodologia e indicadores se confirmam no futuro, por razdes diversas e adversas
como mudanga no comportamento do mercado, alteragdes na conjuntura econdémica,
alteracbes na legislacdo tributaria, medidas governamentais, entre outras, as quais
interferem positiva ou negativamente no atingimento do desempenho projetado.
Segundo Woiler e Mathias (1986), a medida que as projecdes pretendem retratar um

comportamento futuro, as chances de que estejam corretas sdo pequenas, uma vez



14

gue estes indicadores, na melhor das hipdteses, refletem apenas a média de
opinides, haja vista o carater deterministico empregado nas projecdes, quando, na
verdade, o futuro se nos apresenta probabilistico.

Por outro lado, a utilizacdo de técnica baseada em simulacdes que utilizam
multiplos cenéarios provaveis por meio da geracdo de numeros aleatorios
adequadamente distribuidos que atribuem valores as variaveis que se deseja
investigar talvez possa contribuir para uma andlise de risco mais proxima da
realidade. Nesse ponto, a Simulacdo Monte Carlo € uma técnica que envolve
utilizagdo de numeros randomizados e probabilidade para resolu¢éo de problemas.

O termo Monte Carlo foi dado pelos pesquisadores S. Ulam e Nicholas
Metropolis em 1940 em referéncia a atividade mais popular da cidade de Monte Carlo,
Ménaco (Cassino), de acordo com Gujarati (2002, apud Lima), e o0 método criado por
S. Ulam e Von Neumann no mesmo ano (Corrar, 1993, apud Lima), e pode ser
definido como um processo de amostragem cujo objetivo é permitir a observagédo do
desempenho de uma variavel de interesse em razdo do comportamento de variaveis

gue encerram elementos de incerteza.

1.3 Objetivo Geral

Com o presente trabalho pretende-se estudar o uso da Simulacdo Monte Carlo
como método auxiliar na avaliagdo de projetos de investimento, apresentando 0s
resultados das simulag¢des realizadas sobre o comportamento das varidveis VPL, TIR
e Payback projetadas com base no Fluxo de Caixa de uma empresa de grande porte.

Dessa forma, o objetivo principal desse estudo € mostrar a contribuicdo do
meétodo “Simulacdo Monte Carlo - SMC” como ferramenta auxiliar nas analises de
viabilidade econbmico-financeira em projetos de investimento através de um estudo

de caso.

1.4 Objetivos Especificos
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a) Aplicar trés modelos probabilisticos da “Simulacdo Monte Carlo” no Fluxo
de Caixa de uma empresa de grande porte para avaliagdo das variaveis de
risco VPL, TIR e Payback;

b) Realizar 1000 simulacdes em cada modelo e gerar relatérios dos resultados
(gréaficos, tabelas e quadros) para analise;

c) Analisar e interpretar os dados gerados com as simulagdes;

d) Apontar a utilidade do modelo em analise de viabilidade econémico-

financeira de projetos de investimento.

1.5 Justificativa

Os meétodos tradicionais para avaliacdo de risco em projetos de investimento,
geralmente sdo construidos com modelos matematicos deterministicos e se destinam
a subsidiar a tomada de decisdes em investimentos por parte dos executivos ou
proprietarios das empresas e das instituicbes financeiras apoiadoras dos projetos.
Neste modelo de avaliacdo, de acordo com Lapponi (2000), procura-se responder a
perguntas do tipo: E se...? Por exemplo: E se as receitas estimadas diminuirem X%,
qual sera o VPL? E se os custos variaveis aumentarem X%, o VPL permanecera
positivo? Para responder a perguntas desse tipo, realizam-se andlise de sensibilidade
e/ou analise de cenarios.

A andlise de sensibilidade procura observar dentre as estimativas futuras
previstas, qual ou quais seriam mais sensiveis ao VPL, por exemplo. A andlise de
cenarios incorpora o intervalo provavel de variacdo das estimativas do projeto mais
sensiveis ao VPL, produzindo trés cenarios: o basico ou mais provavel, o otimista e o
pessimista. Tanto a analise de sensibilidade quanto a analise de cenarios procuram
medir os efeitos das variagdes das estimativas relevantes de um projeto, uma por vez,
entretanto esta medicdo é realizada de maneira limitada, uma vez que ndo inclui a
probabilidade de ocorréncia.

Como forma de sanar essa deficiéncia, criou-se métodos de simulacdo que
utiliza a geracdo de numeros aleatorios para atribuir valores a qualquer variavel de
interesse. O método de simulacdo envolve técnicas estatisticas de probabilidade, o

gue ndo ocorre com a analise de sensibilidade e cenarios, e por isso possibilita a



16

geracao de relatérios e graficos com informacgdes estatisticas que fornecem maiores
subsidios a deciséo.

Para Martins (2008, p. 14) “O objeto de uma pesquisa pode surgir de
circunstancias pessoais profissionais, da experiéncia cientifica propria ou alheia, da
sugestao de uma personalidade superior, do estudo, da leitura de grandes obras [...]".
Nesse estudo, a experiéncia adquirida no trabalho com andlise de viabilidade
econdmico-financeira de projetos de investimento, aliada as teorias estudadas no
curso de administracdo e a possibilidade de estudar e testar novas técnicas, bem
como a pouca abordagem encontrada na literatura a respeito da utilizagcdo da SMC
em analises de viabilidade de projetos justificam a escolha do tema para realizagcédo

deste trabalho.

1.6 Métodos e Técnicas de Pesquisa:

Para Acevedo e Nohara (2007) o método cientifico caracteriza o estudo
cientifico, ou seja, se ndo houver utilizacdo do método cientifico, a monografia ou
artigo ndo sera considerado cientifico.

“A pesquisa de estudo de caso caracteriza-se pela andlise em
profundidade de um objeto ou grupo de objetos, que podem ser individuos ou
organizacdes (ACEVEDO; NOHARA, 2007, p. 50).” Yin (2005) afirma que o estudo de
caso é apenas uma das muitas maneiras de fazer pesquisa em ciéncias sociais, e
como estratégia de pesquisa, utiliza-se o estudo de caso em muitas situacdes a fim
de contribuir com o conhecimento dos fendmenos individuais, organizacionais,
sociais, politicos e de grupo. E ainda uma forma distintiva de investigacdo empirica e
pode ter tanto o carater exploratorio , quanto descritivo ou explanatorio e [...] ndo é
apenas uma ferramenta exploratéria preliminar, mas também é perfeitamente
utilizavel para descrever ou testar hipoteses.

De acordo com Richardson (1999), pesquisa exploratoria tenta descobrir
relacbes entre fendmenos e em muitos casos pesquisadores estudam um problema
cujos pressupostos tedricos ndo estdo claros ou sao dificeis de encontrar. Nessa
condicdo, a pesquisa se destina ndo apenas para conhecer o tipo de relagao

existente, mas, sobretudo para determinar a existéncia de relacao.
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Medeiros (2005) classifica os métodos utilizados para realizacdo de pesquisa
cientifica em dedutivo e indutivo. Segundo Medeiros, a Matematica, bem como a
Filosofia, utiliza-se do método dedutivo, uma vez que a fungcéo basica é demonstrar
aquilo que implicitamente ja se encontra no antecedente.

Neste trabalho, como método geral, utilizou-se o “método dedutivo” vez que o
objetivo do estudo envolve a utilizacdo de modelo matematico para obtencdo dos
resultados esperados com aplicacdo da técnica Simulacdo Monte Carlo. Entretanto,
de forma especifica, outros métodos e técnicas foram utilizados neste trabalho,
conforme abaixo relacionados:

I.  Quanto ao tipo de pesquisa, adotou-se o tipo Estudo de Caso, por ser
o mais indicado para o fendbmeno observado;
. Relativamente aos objetivos, foi dado o carater de pesquisa
exploratoria e descritiva,;
[l.  Com relagdo aos procedimentos de coleta de dados, utilizou-se a
pesquisa documental e a pesquisa bibliografica;

IV. Quanto a modalidade, a pesquisa foi considerada quantitativa;

V. Por fim, quanto ao objeto da pesquisa, esta se baseou na pesquisa de
campo, haja vista a realizacdo de pesquisa documental para avaliacdo
dos dados e informagoes.

1.7 Estrutura da Monografia

Este trabalho foi dividido em cinco capitulos. No Capitulo 1, destinado a
Introducéo, se apresenta a contextualizacdo do assunto, a situacdo problemética, o
objetivo geral e os objetivos especificos, a justificativa para realizacdo do estudo e o
método e as técnicas utilizados. No Capitulo 2, Referencial teérico, se apresenta uma
revisdo da literatura dos principais elementos tedricos considerados relevantes para a
realizacdo e o entendimento do presente trabalho. Neste capitulo também sé&o
apresentados alguns indicadores de avaliagdo econdmico-financeira e de
quantificacdo do risco de crédito. Finaliza o capitulo uma breve revisdo sobre o
método de Simulacdo Monte Carlo. No Capitulo 3 Métodos e técnicas de pesquisa, €
apresentada a metodologia utilizada para realizacdo do trabalho. Neste capitulo se

apresenta, de forma detalhada, o método, técnicas, dados da amostra e o0s
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procedimentos e instrumentos utilizados na realizacdo do trabalho. No Capitulo 4
Apresentacdo e analise dos resultados, mostram-se os resultados obtidos com a
aplicacdo do método de Simulacdo Monte Carlo, Neste capitulo € mostrado e
comentado de forma analitica os resultados obtidos com o uso dos trés modelos
diferentes de probabilidade empregados na simulagdo. No Capitulo 5 Consideracdes
finais, é feita uma avaliacéo do trabalho realizado, onde se apresenta um resumo dos
fatos relevantes do estudo. Apresenta-se ao final deste capitulo a conclusdo do autor

sobre o resultado do estudo realizado.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo se apresenta uma revisdo da literatura dos principais elementos
tedricos considerados relevantes para a realizacdo e o entendimento do presente
trabalho. Inicia-se apresentando alguns conceitos-chave relacionados a projetos de
investimento. Posteriormente, sdo apresentados alguns indicadores de avaliacéo
econOmico-financeira e de quantificacdo do risco de crédito bem como os métodos e
indicadores de avaliacdo de projetos utilizados no trabalho. Finaliza o capitulo uma

breve revisdo sobre o método de Simulacdo Monte Carlo.

2.1 Projetos de Investimento

Os projetos de investimento nascem e crescem com as empresas,
independentemente do setor, ramo de atividade, porte, constituicdo juridica
(sociedade limitada, empresario individual, sociedade an6nima etc.) e se destinam a
implantacédo/criacdo de negdcio, ampliacdo, modernizacdo, instalacdo de filiais,
criacdo de novos produtos, entre outros. Qualquer que seja a finalidade do projeto de
investimento, o objetivo € mostrar as possibilidades de gerar lucro para o empresario
e/ou acionistas. Segundo Lapponi (2000, p. 7), “para manter a empresa operando de
forma saudavel e crescendo, os executivos devem investir em projetos que criem
valor.”

Os projetos de investimento séo classificados de acordo com a sua finalidade,
ou seja, 0s objetivos a que se destinam. Brighan e Houston (1999) apresentam seis
classificagdes para projetos de investimento, conforme abaixo:

a) Reposicdo: manutencdo do negocio.  Aqui se referem a gastos para
substituicdo de equipamentos velhos ou danificados;

b) Reposicdo: reducdo de custos . Inclui gastos para substituir
egquipamentos aproveitaveis, porém obsoletos. Neste caso, a finalidade
é reduzir custos com mao-de-obra, materiais e outros insumos.

c) Expanséo de produtos ou mercados existentes. Refere-se a gastos
para aumento da producédo, gastos para expandir canais ou facilidades
de distribuicdo em mercados concorrentemente atendidos;



d)

f)

20

Expansao em novos produtos ou mercados. Gastos para produzir um
novo produto ou expandir as operacdes em &rea geografica ainda néo
atendida;

Projetos de seguranca e/ou ambientais. Gastos essenciais para

atender a legislacdo, acordos trabalhistas e condigcbes de apdlices de
seguros;
Outros. Inclui gastos com imobilizado, tais como: prédios de escritorios,

estacionamentos, avides executivos etc.

Woliler e Mathias (1986), referindo-se ao projeto no processo de planejamento

das empresas, classificam os projetos por tipo em fungdo do objetivo a que se

destinam. Os objetivos sdo divididos em trés: em funcdo do setor econémico de

atuacao da

empresa (classificagdo macroecondémica); em funcdo do impacto do

projeto na empresa (classificacdo microecondémica); e, em fungdo do uso que o

projeto tera para a empresa ao longo do processo decisério. A classificagdo de Woiler

e Mathias é apresentada a seguir:

l.
v

<

ASEENEE NN

AN

v

Em funcéo do setor econdmico de atuacao da empresa:
Agricola

Industrial

De servicos

Em func&o do impacto na empresa:
De implantacao

De expansao ou de ampliacao

De modernizacao

De relocalizacao

De diversificacédo

Em fung&o do uso para a empresa:
De viabilidade

Final

De financiamento

Em razdo dos itens | e Il da classificagcdo acima mencionada ser de faclil

entendimento, serd apresentado apenas breve comentario sobre o entendimento dos

autores gquanto a classificacdo apresentada no item lll. Para Woiler e Mathias (1989),

0 projeto de viabilidade apresenta um estudo e analise que buscam verificar a

viabilidade do empreendimento a nivel interno da propria empresa. Na pratica,
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entretanto, o que se observa, segundo 0s autores, € que esse tipo de projeto as vezes
nao é executado pelas empresas nacionais, isto €, quando a empresa resolve
executar determinado investimento, raramente faz a verificacdo de sua viabilidade. O
segundo tipo considerado no uso para a empresa, projeto final, “constitui-se no
conjunto de informacdes em que a grande maioria dos parametros criticos para a fase
de implantacéo ja se encontra definida e congelada“. Da mesma forma que o projeto
de viabilidade, esse tipo de projeto também € raramente executado nas empresas
nacionais. Por fim, o projeto de financiamento é elaborado para atender as exigéncias
de oOrgdos e instituicbes financiadoras e/ou 6rgdos federais, regionais, estaduais e
municipais que concedem incentivos. Geralmente esse tipo de projeto é elaborado em
formularios ou modelos padronizados dos financiadores e apresenta dados bastante
otimistas a fim de sensibilizar os 0rgdos concessores de incentivos e/ou
financiamentos e garantir sua aprovacao.

Qualquer que seja o tipo, o projeto de investimento esta atrelado ao orcamento
de capital da organizacéo, e, segundo Lapponi (2007), “o orcamento de capital € o
processo dirigido a analisar projetos de investimento e determinar se vale a pena
realizar o projeto para construcdo de uma planta, lancar um novo produto, realizar
uma campanha de divulgacéo dos produtos etc.”

Uma vez que o processo de orcamento de capital envolve a geragcdo de
proposta de investimentos em longo prazo, os quais representam desembolsos
consideraveis de fundos que obrigam a empresa a seguir um determinado curso de
acdo, sdo necessarios certos procedimentos para analisa-los e seleciona-los
adequadamente, conforme Gitman (2002).

A partir de trabalho realizado por Markowitz (1959), conforme Souza (2003, p.
55), muitas técnicas e metodologias foram desenvolvidas ao longo do tempo para se
avaliar os riscos dos projetos de investimento. Tais métodos e técnicas envolveram a
criagdo de indicadores econdomico-financeiros com o fim de subsidiar a decisao de
investimento por parte da empresa e dos agentes financiadores (parceiros,
instituices financeiras, acionistas, investidores etc.).

De acordo com Souza (2003), alguns estudiosos realizaram pesquisas a fim de
verificar quais as técnicas de analise mais utilizadas pelas empresas para a tomada
de deciséo sobre investimentos. Entre eles, Graham e Harvey (1999) concluiram em
sua pesquisa que a maioria dos tomadores de decisdo questionados, marcou a TIR

(75,7%) e o VPL (74,9%) como as técnicas mais utilizadas na analise de projetos. Em



22

seguida, fato que surpreendeu os autores da pesquisa, aparece o payback como a
terceira técnica de andlise mais utilizada. A surpresa deveu-se ao fato de que o
payback é considerado na literatura como um método de analise com poucos critérios
e, sendo assim, de pouca confiabilidade.

Além disso, o calculo de alguns indices, abaixo relacionados e adiante
conceituados, também é realizado com o fim de medir e analisar a situacéo
econdmico-financeira da empresa e subsidiar os administradores na tomada de
deciséo, tais como:

v' Margem Operacional de Lucro
Retorno Sobre Vendas
Retorno Sobre o Investimento
Retorno Sobre o Patrimdnio Liquido
Endividamento Geral
Liquidez Corrente

NS NEE N N N

Liquidez Seca
v' Liquidez Geral
A Margem Operacional de Lucro — MOL é o indice que indica 0 quanto a
empresa estd obtendo de lucro em relagdo as suas receitas operacionais e €
calculado pela seguinte férmula:

LOL
MOL= ____ X100
ROL

Sendo: LOL = lucro operacional liquido
ROL = receita operacional liquida
O indice de Retorno Sobre Vendas — RSV compara o lucro liquido em relacéo
as vendas liquidas do periodo analisado, fornecendo o percentual de lucro que a
empresa estd obtendo em relagdo ao seu faturamento, e é calculado pela seguinte

formula:

LL
RSv= X100
VL

Sendo: LL = lucro liquido
VL = vendas liquidas
O indice de Endividamento Geral — EG mede a proporc¢éo dos ativos totais da

empresa financiada pelos credores e € calculada pela seguinte formula:
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ET
EG= X100
At

Sendo: ET = exigivel total
At = ativo total
A Participacdo de Capitais de Terceiros — PCT € o indice que revela o
percentual de capital de terceiros em relagdo ao patriménio liquido da empresa, mede
a dependéncia da empresa a fontes externas de recursos e é calculada pela seguinte

formula:

PC + ELP
PCT = x 100
PL

Sendo: PC = passivo circulante
ELP = exigivel a longo prazo
PL = patriménio liquido
O Retorno Sobre o Investimento, ou Retorno Sobre o Ativo — RSA € o indice
gue indica a lucratividade que a empresa propicia em relacdo aos investimentos totais

representados pelo Ativo Total e € calculado pela seguinte formula:

LL
RSA= X100
At

Sendo: LL = lucro liquido
At = ativo total
O Retorno Sobre o Patriménio Liquido — RSPL indica quanto de prémio que os
acionistas ou proprietdrios da empresa estdo obtendo em relacdo aos seus

investimentos no empreendimento e é calculado pela seguinte formula:

LL
RSPL=_____ X100
PL - LL

Sendo: PL = patrimdnio liquido
LL = lucro liquido
A Liquidez Corrente € o indicador utilizado para medir o quanto a empresa
possui em dinheiro, bens e direitos realizaveis no curto prazo, para fazer face as suas
dividas exigiveis no mesmo periodo. O indice de Liquidez Corrente é obtido pela
relagdo entre o ativo circulante e o passivo circulante, e pode ser definido pela

seguinte expressao:



24

AC
PC

LC

A Liquidez Seca € o indicador utilizado para medir 0 quanto a empresa possui
em dinheiro, bens e direitos realizaveis no curto prazo, excluido os estoques, para
satisfazer as suas dividas de curto prazo. O indice de Liquidez Seca é obtido
dividindo-se o ativo circulante menos o saldo de estoques pelo passivo circulante, e
pode ser definido pela seguinte expressao:

AC - ET
PC

LS =

A Liquidez Geral é o indicador utilizado para medir o quanto a empresa possui
em dinheiro, bens e direitos realizaveis a curto e longo prazo, para fazer face as suas
dividas totais. O indice de Liquidez Geral é obtido dividindo-se o somatério do ativo
circulante com o ativo realizavel no longo prazo pelo somatério do passivo circulante
com o passivo exigivel no longo prazo, e pode ser definido pela seguinte expressao:
AC + RLP
PC + ELP

LG =

A interpretacéo destes indicadores é apresentada no quadro abaixo:

Quadro 1 Interpretacao dos indicadores

Indicador Interpretacao
Margem Operacional de Lucro Quanto maior, melhor
Retorno Sobre Vendas Quanto maior, melhor
Retorno Sobre o Investimento Quanto maior, melhor

Retorno Sobre o Patrim6nio Liquido Quanto maior, melhor

Endividamento Geral Quanto menor, melhor

Participacédo de Capitais de Terceiros |Quanto menor, melhor

Liquidez Corrente Melhor quando acima da unidade
Liquidez Seca Melhor quando acima da unidade
Liquidez Geral Melhor quando acima da unidade

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os indices, como os acima mencionados, estabelecem a relag@o entre contas

e/ou grupo de contas dos demonstrativos financeiros das empresas, e tem como
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objetivo fornecer evidéncias sobre determinados aspectos da sua situacao
econdmico-financeira. E importante citar que ndo se deve considerar isoladamente o
resultado de um indice na interpretacdo da situacdo econdmico-financeira de uma
empresa, mas sempre de forma conjunta com outros indices. Os indices podem ser
separados em grupos ou blocos de acordo com a sua finalidade na analise. O quadro
abaixo apresenta os indices e sua finalidade para melhor entendimento e
visualizacao:

Quadro 2 Finalidade da analise/indice

ESTRUTURA EG |Endividamento Geral

PCT |Participagédo de Capitais de Terceiros

LC Liquidez Corrente
LIQUIDEZ LS Liquidez Seca
LG Liquidez Geral

MOL | Margem Operacional de Lucro
RENTABILIDADE RSI Retorno Sobre Investimento

RSPL |Retorno Sobre Patriménio Liquido
RSV |Retorno Sobre Vendas

Fonte: Elaborado pelo autor

A finalidade da andlise de estrutura de uma empresa € verificar a composicao
de capitais (préprios e de terceiros), medir os niveis de imobilizacdo de recursos e
buscar relacdes diversas no endividamento da empresa Silva (1998).

Quando se pretende verificar a capacidade da empresa em honrar seus
compromissos de curto e/ou longo prazo, o interessado deve analisar os indices de
liquidez da empresa.

Os indices de rentabilidade ou lucratividade da empresa, 0os que mais
interessam aos empresarios e acionistas, indicam qual o retorno que o
empreendimento esta propiciando aos capitais investidos.

No apéndice deste trabalho serdo apresentados exemplos dos calculos dos
indicadores da Empresa X, tratados neste topico, para melhor entendimento dos

conceitos aqui abordados.
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2.2 Métodos e Indicadores de Avaliacdo de Projetos

Conforme consta nos objetivos especificos deste estudo, aplicou-se 0 modelo
de Simulagdo Monte Carlo em trés indicadores, o VPL, a TIR e o payback. A
justificativa para escolha destes trés indicadores de risco se deve ao fato de que eles
sdo0 o0s mais utilizados para avaliagdo de risco de projetos de investimento, conforme
pesquisa realizada por Graham e Harvey (1999) citado na sec¢éo 2.1.

A seguir se aborda o conceito, a formula, a aplicacdo e a interpretacao destes
indicadores, 0s quais estao incluidos nos objetivos especificos do presente trabalho
como variaveis de analise.

O VPL é o valor que irA demonstrar o quanto a empresa ira crescer (VPL
positivo) ou decrescer (VPL negativo) em funcdo do investimento pretendido e é
representado pela diferenca entre a entrada de capital (investimento inicial) e o
somatorio dos resultados do fluxo de caixa no periodo analisado. Segundo Lapponi
(2000, p. 91) “o método do VPL compara todas as entradas e saidas de dinheiro na
data inicial do projeto, descontando os retornos futuros do fluxo de caixa com a taxa
de juro k.” Considerando a existéncia de apenas um desembolso anual para o projeto,
a férmula matematica, segundo Lapponi (2000), para calculo do VPL é a seguinte:

FC, FC, FC, FC,

VPL= -+ + +.+ +.+
1+K (1 + k)2 (1+k) (1+K)"

Onde:

| = investimento inicial

FCt = retorno na data t do fluxo de caixa

n = prazo de analise do projeto, ou data terminal do projeto

k = taxa minima requerida para realizar o investimento, ou custo de capital do projeto
Agrupando a soma dos retornos do fluxo de caixa, obtém-se a seguinte formula

matematica:

n FC,
VPL=-1+ -
t=1 (1 + k)t

Ainda segundo Lapponi (2000), como o0s projetos de investimento podem
apresentar desembolsos em mais de um ano, a férmula matematica geral para o seu

calculo passa a ser a seguinte:
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n FC,

VPLzz

t=o (1 + k)t
O VPL como medida de decisdao de investimento no sentido de acatar ou

rejeitar um projeto, obedece ao critério de que se o VPL for maior que zero, o projeto
deve ser acatado, se menor que zero, deve ser rejeitado. Gitman (2002) afirma que se
o VPL for maior que zero, a empresa obtera um retorno maior do que o seu custo de
capital, e com isso estaria aumentando o seu valor de mercado e, consequentemente
a riqueza dos seus proprietarios.

A TIR — Taxa Interna de Retorno, para Gitman (2002) é definida como “a taxa
de desconto que iguala o valor presente das entradas de caixa ao investimento inicial
referente a um projeto.” A TIR € a taxa de desconto que anula o VPL, ou seja, que
iguala o VPL a zero. Aproveitando a férmula de Lapponi para o calculo do VPL, a
fébrmula matematica para calculo da TIR passa a ser a apresentada abaixo,

substituindo o k pela TIR e fazendo o VPL = O:

n FC,
0=—I+
= (1+TIR)!

Quando se utiliza a TIR como medida de decisao de investimento no sentido de
acatar ou rejeitar um projeto, o critério a ser seguido é o seguinte: Se a TIR for maior
gue o custo de capital definido, acata-se o projeto, se for menor, rejeita-se o projeto.
Para Gitman (2002), esse critério garante que a empresa esteja obtendo, pelo menos,
sua taxa de retorno requerida no investimento.

O Payback, como medida de risco de investimento, é o critério que avalia o
tempo ou prazo de retorno do investimento proposto, e entre 0s varios metodos
existentes é o mais facil de calcular. Gitman (2002) afirma que o payback é “o periodo
de tempo necessario para a empresa recuperar o investimento inicial de um projeto, a
partir das entradas de caixa.” Como medida de avaliagdo de risco, o payback é
bastante criticado por ndo considerar os efeitos do tempo sobre o dinheiro. Gitman
(2002) aponta trés deficiéncias do payback como medida de avaliacdo de risco, quais
sejam:

I. [...] suaincapacidade de especificar qual o periodo apropriado, tendo em
vista 0 objetivo de maximizacdo da riqueza do acionista, pois ndo se
baseia em fluxos de caixa descontados para verificar se eles adicionam

valor a empresa;
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II. [...] a abordagem falha ao deixar de considerar integralmente o fator
tempo no valor do dinheiro;

lll. [...] ndo reconhece os fluxos de caixa que ocorrem apos o periodo de
payback.

O critério de deciséo utilizado para o payback € de que quanto menor o tempo
de payback em relacdo ao tempo estimado, melhor, ou seja, o projeto deve ser
executado, pois, nesse caso, a recuperacao do capital investido ocorreria em tempo
inferior ao tempo maximo estabelecido pelos investidores. No sentido inverso, ou seja,
guanto maior o tempo de payback em relacdo ao tempo maximo estabelecido pelos

investidores, o projeto deve ser rejeitado.

2.2.1 Simulagao Monte Carlo

Para Cardoso (2000) “o termo simulacdo designa qualguer método analitico
destinado a imitar um sistema real, em especial quando outros métodos de analise
sdo matematicamente muito complexos ou muito dificeis de reproduzir.” Para Silva
(1998, p. 146) “as simulagbes constituem-se também em valiosos métodos de tomada
de decisdo, a medida que permite ao tomador de decisdes simular as situacdes

provaveis e a obtencéo de expectativas de resultados.”

Simulacdo é uma abordagem comportamental baseada em estatistica, usada
em orcamento de capital para se obter uma nocdo de risco, através da
aplicacdo de distribuicdo probabilisticas predeterminadas e numeros

aleatdrios para se estimar os resultados arriscados (GITMAN, 2002, p. 343).

Loesch (2009, p. 207) afirma que a palavra simular (grifo do autor) teve sua
origem no trabalho de Von Neumann, que, em 1940, utilizou a expressdo analise de
Monte Carlo para nomear uma técnica matematica empregada na solucdo de
problemas da fisica nuclear para os quais uma solugdo experimental seria muito
dispendiosa ou um tratamento analitico seria muito complicado. Segundo Cardoso

(2000), os primeiros estudos envolvendo Simulacdo Monte Carlo e avaliacbes de
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investimentos de capital foram feitos por David B. Hertz e publicados em artigo na
revista Harvard Business Review originalmente em 1974,

A técnica de Monte Carlo parte da idéia de uma roleta hipotética que, girada,
conduz a um resultado aleatdrio. E possivel controlar a roleta de forma que os
resultados conduzam a interpretacdes distintas, e dessa forma, pode-se conseguir
transformar uma distribuicdo uniforme discreta em outra distribuicdo de probabilidade
discreta qualquer, conforme Loesch (2009).

De acordo com Moore (2005, p. 429), na maioria das vezes os modelos de
simulacdo s&o usados para analisar uma decisdo com risco — ou seja, um modelo no
gual o comportamento de um ou mais fatores ndo é conhecido com certeza. A
demanda por um produto durante o més seguinte, o retorno de um investimento
(grifo do autor), a quantidade de caminhdes que chegardo no dia seguinte para
descarga entre um determinado horério, sdo exemplos onde podem ser aplicados 0s
modelos de simulacdo. O fator que ndo é conhecido com certeza, nesses casos, €
considerado uma variavel aleatéria e seu comportamento € descrito por uma
distribuicdo de probabilidade . Ainda de acordo com Moore (2005, p. 429), “a
habilidade de modelos de simulacdo para lidar com complexidade, captar a
variabilidade de medidas de desempenho e reproduzir comportamento no curto prazo

faz da simulacdo uma ferramenta poderosa.”

’Revisando as referéncias do autor, percebeu-se que o ano da publicaco original foi 1964.
Informacdes sobre o artigo estdo disponiveis no site da HBR — Harvard Business Review: (Risk
Analysis in Capital Investment (HBR Classic)
David B. Hertz

e Length: 12p

e Publication Date: September, 1979
Originally published in the January/February 1964 issue of HBR, this article presents an innovative
approach for calculating the risks entailed in projects such as modernizing a plant or launching...
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3 METODOS E TECNICAS DE PESQUISA

Neste capitulo € apresentada em secfes a metodologia utilizada para
realizacédo do trabalho. Na primeira secéo faz-se um breve relato sobre o modelo de
analise de cenério aplicado em avaliacdo de projetos de investimento e sobre o
método de Simulacdo Monte Carlo, objetivo do estudo. Nas secbes seguintes se
apresenta o método, técnicas, dados da amostra e os procedimentos e instrumentos
utilizados na realizacdo do trabalho. Os procedimentos e a ferramenta utilizada s&o

apresentados de forma mais detalhada nesta secéao.

3.1 Delineamento da pesquisa

Os modelos existentes para avaliagdo de riscos de projetos de investimento,
construidos com base nas demonstragfes financeiras das empresas, por sua
caracteristica deterministica, apesar de utilizarem calculos matematicos complexos,
sdo utilizados pelos técnicos em elaboracdo de projetos que produzem alguns
cenarios, geralmente trés, para subsidiar a andlise dos investidores quanto a decisédo
sobre acatar ou rejeitar o projeto. Segundo Gitman (2002), a analise de cenario é
usada para avaliar o impacto de varias circunstancias no retorno da empresa, a
exemplo de alta inflacdo (cenario 1) e baixa inflagdo. (cenario 2) no VPL de um
projeto. O cenario considerado estavel ou basico seria 0 cenéario 3, neste caso. Da
mesma forma é possivel construir cenarios, variando-se a receita projetada — por
exemplo — em termos percentuais para mais e para menos sobre o0 cenario “basico ou
mais provavel”, e assim criar mais dois cenarios, 0 “otimista” (ajuste para mais) e o
“pessimista”’ (ajuste para menos). Cada cenario afetard as entradas de caixa da
empresa, as saidas de caixa e o custo de capital, resultando em diferentes niveis de
VPL (GITMAN, 2002).

Comparando a projecdo de cenarios com experimento, verifica-se que o
numero de cenarios € muito pequeno para estimar situagfes do futuro, uma vez que
em qualquer experimento, quanto maior o0 nimero de tentativas realizadas, maior sera
a probabilidade de acertos. Neste ponto técnicas de simulacdo baseada em modelos

estatisticos através da aplicacdo de distribuicdes probabilisticas predeterminadas e
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nameros aleatorios, podem ser utilizadas na andlise de viabilidade econdmico-
financeira de projetos de investimento com maior precisdo. Para Silva (1998), “As
simulacdes constituem-se também em valiosos métodos de tomada de deciséo, a
medida que permite ao tomador de decisbes simular as situacdes provaveis e a
obtencdo de expectativas de resultados.” As técnicas de simulagdo em analise de
viabilidade de projetos de investimento podem ser aplicadas sobre diversos fatores ou
variaveis, além da receita prevista citada no paragrafo anterior, como custos,
demanda, inflacdo esperada etc.

A simulacao deve ser realizada, de acordo com Motta e Cal6ba (2009), quando
se deseja calcular um resultado em fungcdo de diversas varidveis aleatérias que
possuem distribuicdes de probabilidades distintas. Neste caso, seria 0 ato de realizar
um processo de amostragem consistente de n iteracdes. Geralmente 100 iteracdes
seriam suficientes quando se trabalha com problemas simples, a fim de se ter
garantia de que os resultados apresentados estariam tendendo a certa estabilidade,
entretanto ha casos em que seriam necessarias cerca de 500 ou mais iteracdes.

A técnica de simulacéo utilizada no estudo, conhecida como Simulacdo Monte
Carlo, permite realizar milhares de simulagcbes sobre uma variavel independente.
Moore (2005) aplicando o método de Simulacdo Monte Carlo com a ferramenta
Crystal Ball™ em exemplo de orgamento de capital na avaliagdo de investimento em
novo produto, sugere o numero de 500 tentativas ou iteracbes para gerar 0S
resultados ou amostras para analise do VPL do projeto. Neste trabalho utilizaram-se
as variaveis dependentes VPL, TIR e payback (simples e descontado) para aplicacédo
do método da Simulacdo Monte Carlo, a partir do qual serd gerado dado matemético
probabilistico como resultado da simulagcdo. Como ferramenta para construcdo do
modelo de simulacéo, utilizou-se os softwares Excel™ da Microsoft™ e o Crystal
Ball™ desenvolvido pela Oracle™, o qual € um suplemento incorporado na planilha

eletrbnica Excel™.

3.2 Caracterizacao da organizacéao

A empresa selecionada, cujos dados econdmico-financeiros servirdo de base
para esse estudo, € uma empresa real, genuinamente brasileira, mas por motivos

éticos tera o seu nome omitido, e, em seu lugar sera utilizada a denominacéo de
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EMPRESA X. Trata-se de uma sociedade andnima do ramo de atividade Industria e
Comércio, de grande porte, com a¢des negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo
— BOVESPA. As informacdes e dados necessarios para realizacdo do presente
trabalho estdo disponiveis na internet, no proprio site da empresa, no site da CVM —
Comissdo de Valores Mobiliarios, uma vez que se trata de sociedade anénima de
capital aberto.

Como forma de preservar o nome da empresa, outras informacdes como
localizacédo, area de atuacdo, principais produtos etc. ndo serdo divulgados neste

trabalho.

3.3 Métodos e técnicas de pesquisa

Segundo Medeiros (2005), a Matematica, assim como a Filosofia, utiliza-se do
método dedutivo, uma vez que a funcdo béasica €& demonstrar aquilo que
implicitamente ja se encontra no antecedente. Neste estudo, como método geral de
pesquisa foi considerado o método dedutivo, e como técnica de pesquisa adotou-se a
classificacdo conforme abaixo:

I.  Quanto ao tipo de pesquisa enquadra-se como Estudo de Caso, por
ser 0 mais indicado para o fenbmeno a ser observado;

II. Relativamente aos objetivos, foi dado o carater de pesquisa
exploratoria e descritiva;

lll.  Com relacdo aos procedimentos de coleta de dados, utilizou-se a
técnica de pesquisa documental e pesquisa bibliografica;

IV. Quanto a modalidade, a pesquisa foi considerada quantitativa e
qualitativa,

Por fim, quanto ao objeto da pesquisa, baseou-se na pesquisa de campo, haja
vista a existéncia de pesquisa documental para avaliagdo dos dados e informacdes

utilizados no trabalho.

3.4 Descricéo das variaveis de interesse



33

A analise de risco de projetos de investimento relaciona-se a incerteza de que
os valores esperados do projeto podem ou n&o ocorrer. Por outro lado, a incerteza
relaciona-se com o desvio que podera ocorrer no resultado do fluxo de caixa
esperado do projeto, para mais ou para menos. Quando a variagdo ou desvio
acontece para mais, o fato € comemorado pelos empreséarios, ao passo que a
variacao ou desvio para menos resulta em perdas financeiras e dessa forma € motivo
de incomodo. Por conta da incerteza quanto a efetiva realizacdo dos resultados
esperados, realiza-se avaliacdo ou analise de risco dos projetos.

A andlise de risco é efetuada utilizando-se de indicadores calculados com base
no fluxo de caixa projetado. Entre os indicadores existentes para avaliagdo de risco
em projetos de investimento, estdo o Valor Presente Liquido (VPL), a Taxa Interna de
Retorno (TIR) e o Payback, os quais foram descritos e conceituados no item 2.1.1
Métodos e Indicadores de avaliagdo de projetos. Neste estudo, esses indicadores
foram utilizados como varidveis de saida, de andlise ou de interesse, onde sobre os
guais foi aplicado o método de Simulacdo Monte Carlo, realizando 1000 ensaios ou
simulacdes no fluxo de caixa do projeto, resultando em série de distribuicdo de

probabilidades possiveis sobre as variaveis de interesse.

3.5 Procedimentos e instrumentos utilizados na simulaca o]

Nesta secdo serdo apresentados a amostra, os procedimentos e o0 instrumento
ou ferramenta utilizado para manipulagdo dos dados e geragéo dos resultados.

Em razéo do tipo de estudo que foi realizado envolver a utilizagdo de simulacdo
de dados quantitativos (Simulacdo Monte Carlo) baseada em métodos deterministicos
e probabilisticos para avaliacdo de risco de projetos de investimento, cujos inputs
(entradas) para o célculo sdo os demonstrativos financeiros das empresas, a amostra
considerada no presente estudo compreende os demonstrativos financeiros da
Empresa X no periodo de seis anos (2003 a 2008). Por outro lado, considerando que
a analise de viabilidade se faz sobre projecdes do futuro no fluxo de caixa gerado pelo
projeto, as informacodes referentes ao fluxo de caixa projetado foram fornecidas, em
planilha eletrbnica, por uma Instituicdo Financeira, neste estudo denominado “Banco
Alpha” , cujo nome foi omitido a pedido da Instituicdo. A planilha foi utilizada para fim

de andlise comparativa com os resultados dos modelos do estudo e é mostrada ao
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final do capitulo 4 Apresentacdo e Andlise dos Resultados Também foram utilizados
no estudo relatorios da administracdo, pareceres de auditores independentes e notas
explicativas. O material referente a empresa, consultado e utilizado como insumo
neste trabalho, se acha disponivel em seu site.

Assumindo que a simulacao do futuro para analise de viabilidade de projeto é o
principal objetivo deste trabalho e que o nimero de iteragbes ou ensaios realizados
com modelo probabilistico se baseia na aleatoriedade, o periodo de seis anos
utilizado como amostra, embora limitado por disponibilidade de dados, foi considerado
satisfatorio para célculo e definicdo das premissas utilizadas na proje¢édo dos periodos
seguintes e geracéao dos resultados esperados com a simulagdo. A Tabela 1 mostrada
a seguir e construida com valores retirados das demonstracdes financeiras da

empresa, mostra os itens, valores e o periodo utilizado como amostra para o trabalho:

Tabela 1 Itens da Demonstracao de Resultados do Exercicio

R$ mil
Nome do item 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Receita Liquida de Vendas | 1.328.910 ( 1.769.664 2.282.164 | 2.756.987 3.072.699 | 3.618.019
Custos totais (1) 1.097.013 | 1.375.091 1.750.535 | 2.147.190 2.450.663 | 2.870.340
Lucro antes Impostos 231.897 394.573 531.629 609.797 622.036 747.679
Impostos 40.364 87.102 134.747 149.023 156.627 229.568
Participacdes 127.709 7.178 - - - -
Lucro Liquido 63.824 300.293 396.882 460.774 465.409 518.111

(1) Custos e despesas totais, inclusive Depreciacdo e Amortizacao.
Fonte: Extraido das demonstracdes financeiras consolidadas da Empresa X.

Antes de apresentar os procedimentos e o instrumento utilizado no trabalho, se
faz necessario mostrar algumas etapas e/ou passos existentes e que foram
encontrados na literatura referindo-se a procedimentos para modelagem do processo
de Simulagdo Monte Carlo, os quais auxiliaram na definicdo dos procedimentos
utilizados neste trabalho. Entre estes, Santos e Campos (2000) citam quatro etapas
para utilizacdo da técnica Monte Carlo:

a) ldentificacdo da distribuicdo de probabilidade das variaveis relevantes do
fluxo de caixa do projeto;

b) Selecdo ao acaso de um valor de cada variavel, com base em sua
distribuicdo de probabilidade;

c) Calculo do valor de todos os indicadores de rentabilidade escolhidos;

d) Repeticdo do processo de obtencdo da distribuicdo de frequéncia dos

indicadores.
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Cardoso (2000) também cita quatro passos para se utilizar a Simulagdo Monte
Carlo na elaboracao do fluxo de caixa, quais sejam:

1. Constroi-se um modelo base dos fluxos de caixa futuros da empresa;

2. Constréi-se um modelo com as principais incertezas relativas aos
insumos principais, usando distribuicdes de probabilidades;

3. Especificam-se as rela¢des entre as variaveis de entrada;

4. Executa-se a simulacéo propriamente dita.

Para Lapponi (2007), o processo para se realizar a Simulacao Monte Carlo na
analise de risco de projeto de investimento (1) comecga pela construcdo do modelo
base de calculo do VPL (variavel de saida). Em seguida (2) séo identificadas as
estimativas aleatorias do projeto e definidas suas correspondentes distribuicdes, ou
seja, as variaveis aleatorias. Por fim (3), € gerada a série com certa quantidade de
resultados de VPL que sera analisada. Outros procedimentos para elaboragédo de um
modelo de fluxo de caixa com a Simulacdo Monte Carlo sdo citados por Junqueira e
Pamplona (2002), os quais sao reproduzidos abaixo:

1) Construir um modelo basico das variacdes dos fluxos de caixa futuros,
provocados pelo investimento em questao;

2) Para toda a variavel que puder assumir diversos valores elaborar sua
distribuicdo de probabilidade acumulativa correspondente;

3) Especificar a relacao entre as variaveis de entrada a fim de se calcular o
VPL do investimento;

4) Selecionar, ao acaso, 0s valores das variaveis, conforme sua
probabilidade de ocorréncia, para assim, calcular o valor presente
liquido;

5) Repetir esta operacdo muitas vezes, até que se obtenha uma
distribuicdo de probabilidade do VPL.

Como se pode observar, ndo existe uma metodologia Unica ou padréo ou, até
mesmo um modelo a ser seguido para se definir os procedimentos a serem realizados
na utilizacdo de simulacdo. Na verdade, constata-se que os procedimentos, etapas,
passos etc., sdo definidos pelo autor do trabalho, observando, obviamente, uma
sequéncia légica de passos a fim de permitir a obtencdo de resultados dentro do
problema a ser resolvido. Entretanto, observa-se pontos em comum entre os autores
citados, quais sejam: construcdo do modelo de fluxo de caixa, utilizacdo do VPL como

medida de risco e repeticdo da operagéo (simulacéo).
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Os passos utilizados para execuc¢do do trabalho proposto, apés a definicdo do
tema, objetivo geral e objetivos especificos foram tracados conforme a seguir:

1) Selec&o do material a ser utilizado (demonstrativos da empresa);

2) Definicao dos itens necessarios para montar o fluxo de caixa;

3) Definicdo e célculo das premissas para custos totais, taxa de desconto;
IRPJ e taxa de crescimento das receitas;

4) Montagem da planilha;

5) Definicdo das variaveis de entrada (variavel aleatéria) e saida (variavel
de decisao ou de analise);

6) Aplicagcdo do software Crystal Ball™ para realizacdo da Simulacdo
Monte Carlo.

Os passos acima mencionados sdo descritos em seguida de maneira
detalhada de forma que possibilite 0 entendimento, como também possa permitir sua
reproducao.

Selecdo do material a ser utilizado: o material utilizado no trabalho foi
capturado na internet no site da empresa.

Definicdo dos itens necessarios para montar o fluxo de caixa e definicdo das
premissas utilizadas:

a. Custos totais: por ndo ter sido possivel separar 0s custos da empresa em
custos fixos e variaveis, utilizou-se o custo e despesa total para se obter o lucro antes
da tributacédo, calculado pela diferenca entre a receita liquida de vendas e/ou servi¢os
(tem 3.03 da DRE) e o resultado antes da tributacdo (item 3.09 da DRE) da
demonstracao de resultados do exercicio e que também pode ser obtido somando-se
0os custos de bens e/ou servicos vendidos (item 3.04 da DRE) com as
despesas/receitas operacionais (item 3.06 da DRE). Nao foi considerado o valor da
depreciagéo, apesar de constar na demonstracado do fluxo de caixa, tendo em vista
gue o seu calculo nas projecBes ndo poderia ser efetuado de maneira correta por
conta dos componentes envolvidos no seu célculo e, por outro lado verificou-se que a
despesa com depreciacdo no ultimo ano (2008) correspondeu a menos de 2% (dois
por cento) da receita bruta de vendas da empresa. A despesa com depreciacdo néo
representa desembolso de recursos e é utilizada para reduzir a base de calculo do
imposto de renda e da contribuicdo social sobre o lucro da pessoa juridica. Em razéo
de que esta despesa esta incluida nas despesas totais da DRE, portanto considerada

no calculo da tributacdo, a sua importancia neste trabalho estaria relacionada ao
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retorno do seu valor no calculo final do fluxo de caixa, o que aumentaria o0 saldo
guando positivo ou reduziria o saldo quando negativo.

Por outro lado, seria necessario definir ainda, uma metodologia para o calculo
dos custos dos periodos futuros, ou seja, 0s custos totais projetados no fluxo de
caixa. Assim, utilizou-se a regressao linear a fim de se obter a equagéao a ser utilizada
no célculo dos custos totais projetados. A equacédo foi gerada a partir do grafico de
dispersdo da seguinte forma: selecionam-se as células da planilha referente as
receitas e custos totais do periodo passado (2003 a 2008) e em seguida insere-se 0
grafico de dispersdao. Apds o grafico ser gerado, aponta-se com 0 mouse para uma
area qualquer da reta, clica-se com o lado direito do mouse e seleciona-se a opc¢éo
“Adicionar linha de tendéncia”. Sera aberta uma janela na planilha e entdo se marcam
a opcao Linear, Exibir equacdo no grafico e Exibir valor de R-quadrado no gréfico,
fechando-se em seguida a janela. Assim, o Excel™ ira apresentar a figura mostrada
em seguida onde consta a equacao e o valor de R-quadrado do gréfico:

3.500.000
3.000.000 y=0,7875x + 2143,9
R*=0,9969
2.500.000
2.000.000
=4=Sériel
1.500.000
— Linear (Sériel)
1.000.000
500.000
- 1.000.00(2.000.00(8.000.0004.000.000

Figura 1 Gréfico e Equacao dos Custos Totais

A férmula da regresséo linear € dada por y = a + bx, onde “x” € a variavel
independente e “y” a variavel dependente, sendo “a” e “b” constantes da equagédo. A
primeira parte da equacao (0,7875x) corresponde ao percentual variavel dos custos
em relacéo as receitas, neste caso igual a 78,75%, e a segunda parte corresponde a
parte fixa dos custos. O valor de R-quadrado indica o grau de correlacdo entre as
varidveis da equacdo, que neste caso atingiu 99,69%, sendo que y é a variavel
dependente (os custos) e x é a variavel independente (receitas) da equacdo. R-
guadrado varia de -1 a 1, onde -1 e 1 indica a correlacdo perfeita (negativa ou

positiva), ou seja, quanto mais proximo de 1, maior a correlacéo entre as variaveis.
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b. Com relagcdo a aliquota de tributacdo, esta foi definida calculando-se a
mediana das aliquotas efetivamente cobradas sobre o resultado antes da tributacéo
(tem 3.09 da DRE) do periodo considerado (2003 a 2008), conforme se pode

observar na tabela 2 desta secéao.

Tabela 2 Apuracédo da aliquota de tributacéo

Ano LAJNIR IRPJSCSSL %
2003 RS 231.897 | RS 40 364 17,41
2004 RS 394573 | RS 87.102 22,08
2005 RS 531.629 | RS 134,747 25,35
2005 RS g09.797 | RS 1450235 Z4 44
2007 RS §Z2.036 | RS 155.627 25,18
2008 B3 TLT.BTS | RS 2Z29.568 30,70
Media Aritimética 24,19
Mediana 24,81

Fonte: Demonstrotivos do empreso X

c. Para os custos iniciais, ou seja, o valor do investimento inicial para efeito de
apuracgao dos indicadores VPL, TIR e Payback considerou-se o valor da planilha da
instituicdo financeira e que corresponde ao total do ativo da empresa. Considerando
gue as empresas reinvestem parte dos seus lucros em aquisicoes de bens do ativo
permanente (imobilizado), a inclusdo de valores de reinvestimento no calculo poderia
ser considerada como de muita importancia no trabalho, fato que, certamente, traria
maior contribuicdo e confianca aos resultados obtidos. Dessa forma buscou-se nas
demonstracdes do fluxo de caixa valores dos investimentos da empresa realizados no
periodo. Estes valores foram inseridos em uma planilha juntamente com os valores do
Lucro Liquido a fim de permitir o calculo do percentual do investimento com relacéo
ao lucro do exercicio. Obtendo-se o percentual de reinvestimento sobre o lucro no
periodo, calculado ano a ano, calculou-se a mediana dos percentuais para se obter a
taxa anual de reinvestimento a ser utilizada nas proje¢des do fluxo de caixa. A tabela

3 abaixo apresenta os dados utilizados e o resultado obtido com os calculos:

Tabela 3 Apuracdo da taxa de reinvestimento

2003 2004 2005 2006 2007 2008
23.591 63.065 111.600 193.596 124131 1026735
63.5594 300.294 396.951 460.773 465.409 518111 | Mediana
37.40% 27.66% 28.12% 42.02% 26.67% 19.82%| 27.89%

Fonte dos dedos: Demensirstivos ds Empress.
d. As empresas, em qualquer setor, atividade, porte etc., realizam

investimentos com a finalidade de aumentar o seu faturamento e, consequientemente,

0 seu lucro, buscando assim o crescimento continuo na atividade. Dessa forma,
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dados foram coletados sobre o crescimento do setor e calculos foram realizados a fim
de se definir qual seria a taxa de crescimento a ser utilizada na projecao do
faturamento da empresa para os proximos 10 (dez) anos (periodo utilizado no
experimento). Foram utilizados dados do setor de atuacdo da empresa, tendo em
vista que a taxa de crescimento da empresa, calculada com a mesma metodologia, se
mostrou muito elevada, chegando a atingir quase 20% (vinte por cento). Essa taxa
poderia ser considerada bastante alta, principalmente se levar em conta os problemas
gue vem ocorrendo na economia mundial desde agosto/2008 e que afetaram e
continuam afetando o desempenho das empresas no mundo inteiro. Assim, decidiu-se
investigar o crescimento do setor e utilizar os dados encontrados para efetuar o
célculo e, dessa forma, definir a taxa de crescimento para a empresa. A tabela 4,
adaptada de quadro constante do Panorama do Setor Higiene Pessoal, Perfumaria e
Cosmeéticos de 11/03/2009 no site da ABIHPEC — Associagéo Brasileira da Industria
de Higiene Pessoal, Perfumaria e Cosméticos apresentada a seguir, mostra os dados

utilizados para célculo da taxa de crescimento.

Tabela 4 Crescimento do Setor x Crescimento da Economia

VARIACAO ANUAL - EM PERCENTAGEM
ANO PIB INDUSTRIA GERAL| Setor Deflacionado Setor Acumulado
1996 2,7 3,3 17,2 117,20
1997 3,3 4,7 13,9 133,49
1998 0,2 -15 10,2 147,11
1999 0,8 -2,2 2,8 151,23
2000 4,3 6,6 8,8 164,53
2001 13 1,6 10,0 180,99
2002 2,7 2,7 10,4 199,81
2003 1,1 0,1 5,0 209,80
2004 5,7 8,3 15,0 241,27
2005 29 3,1 13,5 273,84
2006 3,7 2,8 15,0 314,92
2007 5,7 4,9 9,7 345,47
2008 51 4,3 7,1 369,99

FONTE: IBGE - Banco Central — ABIHPEC * Deflator: indice IPC FIPE Higiene e Beleza
Fonte: ABIHPEC - Panorama do Setor - 2008/2009-, acesso em: 23/05/09. Adaptada pelo autor.

A taxa de crescimento do setor foi calculada pela regra de regressdo com o0s
dados acumulados do setor, mediante a utilizacao do grafico de dispersao do Excel™.
ApOs a geracao do grafico, posiciona-se o cursor em um ponto da linha de dispersao
gerada no grafico, clica-se com o lado direito do mouse e seleciona “Adicionar linha
de tendéncia’. Na janela aberta, selecionam-se a op¢ao Exponencial, Exibir equacgao



40

no grafico e Exibir valor de R-quadrado no grafico. O Excel™ ira apresentar a figura
mostrada em seguida onde consta a equacao e o valor de R-quadrado:

400,00

350,00 ’ y = 105,2¢0.0956x
<© R?=0,9892

300,00
250,00
200,00 & Sériel

150,00 — Exponencial (Sériel)
100,00

50,00

0,00 T T ]
0 5 10 15

Figura 2 Gréfico e equacao da taxa de crescimento

A taxa de crescimento encontrada é definida pelo expoente da equacédo da
linha de tendéncia, no caso, 9,56% e o R-quadrado indica o grau de correlagdo da
taxa de crescimento com o tempo, e que neste caso atingiu 98,92%.

e. Para se definir a Taxa de Desconto a ser utilizada no estudo, buscou-se o
custo de operacdo de financiamento com recursos do BNDES. De acordo com
informacgdes contidas no site do BNDES, a composi¢ao dos custos de financiamento
com recursos daquela instituicdo é calculada de acordo com o tipo de financiamento
ou operacao. Para operac0Oes diretas, ou seja, operacoes realizadas diretamente com
o BNDES ou através de mandatario, o custo € igual a Custo Financeiro +
Remuneracdo do BNDES + Taxa de Risco de Crédito e para operacoes indiretas, ou
seja, operacgOes realizadas por intermédio de Instituicdo Financeira Credenciada, o
custo € igual a Custo Financeiro + Remuneracao do BNDES + Taxa de Intermediacao
Financeira + Remuneracéo da Instituicdo Financeira Credenciada. Decidiu-se utilizar
o custo de operacdo FINAME, a qual é financiada apenas na modalidade de operacgéo
indireta, ou seja, por intermédio de uma Instituicdo Financeira.

Neste caso, optou-se por buscar o custo da operagcdo em uma Instituicao
Financeira Oficial, no caso o Banco do Brasil. Verificou-se no site do Banco do Brasil
gue o custo de uma operacdo FINAME é composto dos seguintes itens, conforme

guadro a seguir:
Quadro 3 Composicédo da Taxa de Juros de Operacédo FINAME
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OPERACOES FINAME:

Taxa - a taxa de juros é composta por:

Custo Financeiro TJLP ou Cesta de Moedas ou Délar

Intermediacdo Financeira 0,8% ao ano

Remuneracido Béasica do BNDES de 0,5% a 3,0% ao ano, conforme a finalidade do financiamento
Remuneracao do BB A ser negociado (2,0 a 6,0)

Fonte: Banco do Brasil S.A.

A Taxa de Juros de Longo Prazo — TJLP, de acordo com informagdes obtidas
no site do BNDES, foi instituida pela Medida Provisoria n° 684, de 31.10.94, sendo
definida como o custo basico dos financiamentos concedidos pelo BNDES. A TJLP
tem periodo de vigéncia de um trimestre-calendario e é calculada a partir dos
seguintes parametros:

| - meta de inflacdo calculada pro rata para os doze meses seguintes ao
primeiro més de vigéncia da taxa, inclusive, baseada nas metas anuais fixadas pelo
Conselho Monetéario Nacional;

Il - prémio de risco.

A TJLP é fixada pelo Conselho Monetario Nacional e divulgada até o ultimo dia
atil do trimestre imediatamente anterior ao de sua vigéncia. Desde julho/2007 a TJLP
nao sofre alteracdes, tendo sido fixada a época em 6,25% ao ano. Entretanto, para
definir-se a TJLP para a formacgéo da taxa de desconto, calculou-se a mediana da
TJLP no periodo de 2003 até a ultima vigéncia (junho/2009), obtendo-se o percentual
de 8,58% ao ano. Calculou-se a média da Remuneracdo Basica do BNDES (1,75%) e
a media da Remuneracdo do BB (4,00%). Em seguida, somando-se os itens de
composicdo da taxa de juros, conforme quadro acima, obteve-se o percentual de
15,13%, o qual foi arredondado para 15,0% e considerado, entdo, como a taxa de
desconto no fluxo de caixa.

No que se refere a definicdo das variaveis de entrada e saida do modelo, como
variaveis de saida ou variaveis de resultado, ou, ainda, variaveis de analise foram
selecionadas as variaveis VPL, TIR, Payback simples e Payback descontado, as
guais foram definidas como parte dos objjetivos especificos do estudo. Como variavel
de entrada (variavel aleatéria do modelo) optou-se pela receita, dentre as
possibilidades possiveis, tais como receita, taxa de crescimento, investimentos,
custos, taxa de reinvestimento, por se considerar como a mais importante e mais
sensivel a alteracdes no mercado.

Estabelecidos os parametros e premissas do fluxo de caixa projetado, o passo

seguinte é a montagem da planilha do fluxo de caixa para posterior aplicacdo do
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método de Simulagdo Monte Carlo. O demonstrativo do Fluxo de Caixa Projetado
pode ser visto na Figura 3 apresentada na secao seguinte.

Os passos utilizados para realizacdo da simulacdo com utilizacdo do Crystal
Ball™ serdo demonstrados na secéo seguinte.

3.6 Procedimentos para utilizacdo do Crystal Ball

Considerando que o objetivo da simulacdo é gerar um numero elevado de
resultados possiveis, utilizando-se de variaveis aleatérias, e que estes resultados
incluem valores tanto inteiros quanto fracionarios, verificou-se que os modelos a
serem utilizados estariam mais bem enquadrados em “distribuicdes continuas de
probabilidade”. Dessa forma, definiram-se trés modelos de probabilidade com
distribuicdo continua para serem aplicados na simulacdo, quais sejam: Distribuicdo
Normal, Distribuicdo Uniforme e Distribuicdo Lognormal. A figura em seguida mostra a
tela do Crystal Ball™ que da acesso ao menu de opcdes necessarias para utilizacéo

do software no Excel™:
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Figura 3 Tela principal do software Crystal Ball™

Antes de se aplicar as ferramentas do software, € necessario definir as

variaveis de entrada (variaveis aleatérias) e as variaveis de saida (resultados
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esperados). Haja vista tratar-se de modelo de orcamento de capital ou projeto de
investimento a variavel de entrada considerada neste estudo € a receita prevista nos
periodos futuros e as variaveis de saida ou resultados a serem analisados, neste
caso, sao o VPL, a TIR, o Payback simples (PBS) e o Payback descontado (PBD),
nos trés modelos de distribuicdo. Os itens seguintes mostram as etapas e 0S passos
seguidos para geracdo dos gréficos e tabelas com a utilizagdo do software Crystal

Ball™ para cada uma das distribuicées de probabilidades definidas.

3.6.1 Distribuicdo Normal

Utilizando-se do demonstrativo de fluxo de caixa previamente montado e com
as variaveis de entrada e saida ja definidas, o primeiro passo € selecionar a célula da
planilha que representa uma variavel aleatoria, neste caso a receita projetada para o
primeiro ano (2009), célula D15 e em seguida clicar no menu “Define Assumption”
(Definir Pressuposicéo). Sera aberta janela com a galeria de distribui¢cdes disponiveis
e, entdo, quando selecionado a opgdo “Normal”, outra janela sera apresentada para

confirmacédo ou alteracéo dos parametros/dados, conforme figura em seguida:

Mame: |15 ? 2
Mormal Distribution

_EF-\ .

g -

m

i)

[

i
2.800.000 3.200.000 3.600.000 4.000.000 4 .400.000 4 .300.000 5.200.000
B | Infinito EF 4§ |+nfinito EZ

Mean| 3953902 | = = Std. Dev. | 396,290 =5

Figura 4 Janela da Distribuicdo Normal

Nesta janela € apresentada a visdo da distribuicdo de probabilidade
selecionada com valores padrédo, onde o valor da célula é apresentado como média,
ou seja, o valor esperado da receita naquele ano, seu desvio padrao e os valores
minimos e maximos (neste caso indicados como “- Infinito e + Infinito”) os quais

podem ser alterados pelo usuario. Neste estudo, em todos os modelos utilizou-se o
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formato padrdo do suplemento, bastando para isso clicar no botdo “OK”. Em seguida
repetem-se 0sS mesmos passos para as células E15 a M15 (receita prevista para 0s
anos 2009 a 2018). Uma alternativa que pode, inclusive, agilizar o procedimento é
selecionar todas as células (D15 a M15) de uma s vez e seguida executar 0 passo
para definir pressuposicdo. Dessa forma, o aplicativo irA mostrar as janelas da
distribuicdo uma a uma solicitando a confirmagao dos dados apresentados.

Depois de concluida essa etapa, 0 préximo passo esta relacionado as variaveis
de saida ou resultados esperados, neste caso o VPL, a TIR e os Payback simples e
Payback descontado. Para realizar essa etapa, selecionam-se as quatro células onde
serdo apresentados os resultados dos indicadores (C23 a C26) e em seguida clica-se
com o0 mouse no botdo “Define Forecast” (Definir Previsdo). Serdo abertas janelas
(uma de cada vez) com os nomes das variaveis (indicadores) e, neste caso, basta
clicar em “OK” para finalizar a etapa. Vale ressaltar que esse procedimento, quando
se mantém as mesmas variaveis de saida, s6 é realizado uma Unica vez, bastando
alterar o modelo de distribuicdo por meio da definicdo de pressuposicédo citada no
primeiro paragrafo desta subsecéao.

Depois de encerradas as etapas anteriores e antes de iniciar a simulacao,
deve-se providenciar algumas alteracdes no Crystal Ball™, definindo as preferéncias
do usuario para execucdo da simulagdo e apresentacdo dos graficos e tabelas. Para
isso, basta clicar no botdo “Run Preferences” (Preferéncias de Execucao) para abrir a

janela apresentada em seguida:

Run Preferences gj Run Preferences @

Trials | Sampling | Speed | Options | Statistics Trigls | Sampling | Speed | Options | Statistics

R andon nurmber generation

Mumber af trials bo run: 1000 [] Use zame sequence of random numbers

. Initial seed value:
Stop on calculation enors

Sampling method

[] Stop when precizion contral limits are reached
(%) Monte Carlo [more random)

Confidence level: %
() Latin Hypercube [more even)

Samplz size:

[ ak, H Cancel ][ Defaults... ][ Help ]: [ 0k H Cancel ][ Defaults. . H Help ]

Figura 5 Preferéncias de Execucdo

As janelas acima mostram as orelhas relacionadas a ensaios (Trials) ou
simulacdes, na qual se definiu neste trabalho a quantidade de 1000 simulacdes. Na

orelha de amostragem (Sampling) marca-se a opcao Monte Carlo como método para
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execucado da simulacdo. As orelhas seguintes permitem selecionar a velocidade
(Speed), opcdes de execucao (Options), que por padrdo vem com todas as opcdes
marcadas e opc¢les estatisticas (Statistics) referentes ao célculo e formato dos
percentuais. Por fim, para rodar as 1000 simula¢cbes definidas em preferéncias de
execucao, clica-se no botdo “Start” (iniciar). Ao final da simulacdo sera mostrada a
janela do painel de controle na qual é indicada a finalizacdo da simulacdo e a

guantidade de ensaios ou simulacdes realizadas, conforme Figura 6 a seguir:

! Control Panel g|§|@

Fun Analvze Help
¥

simulation complete

(RRNRNRNRNRNANRARARARNRNRNANANRRRARE )

] Total trialz: 1.000 1.000

B | P> Wb

Figura 6 Painel de Controle

A janela “Painel de Controle” (Control Panel) oferece opcbes de execucao,
analise e ajuda na lingua inglesa sobre a utilizagdo do software. Os graficos e tabelas
dos resultados obtidos e gerados com a simulacdo também sédo exibidos, desde que
esta opcdo tenha sido selecionada previamente, entretanto sO serdo mostrados na

parte 4. Apresentacdo e Analise dos resultados.

3.6.2 Distribuicdo Uniforme

Assim como na Distribuicdo Normal, o primeiro passo é selecionar a célula da
planilha que representa uma variavel aleatéria, ou seja, a célula D15 e em seguida no
menu “Define Assumption” (Definir Pressuposi¢éo) selecionar a opg¢ao “Uniform”. O

aplicativo abrira uma janela, conforme apresentado na Figura 7 em seguida:
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Figura 7 Janela da Distribuicdo Uniforme

Nesta janela é apresentada a visdo da distribuicdo de probabilidade
selecionada com valores padrao para 0 minimo e 0 maximo assumidos, 0s quais
correspondem a 90% e 110% do valor da célula selecionada, para confirmacdo ou
alteracao dos parametros. Conforme ja informado no item 3.4.1, em todos os modelos
utilizou-se o formato padrdo do suplemento. Clica-se no botdo “OK” em seguida

repetem-se 0s mesmos passos utilizados na Distribuicdo Normal para esta etapa.

3.6.3 Distribuicdo Lognormal

Da mesma forma que nas distribuicdes normal e uniforme, o primeiro passo €
selecionar a célula D15 e em seguida no menu “Define Assumption” (Definir
Pressuposicdo) selecionar a opcao “Lognormal’. O aplicativo abrira uma janela,

conforme apresentado na Figura 8 em seguida:

M ame: |D15 |=‘g -3
Lognormal Distribution
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Figura 8 Janela da Distribuicdo Lognormal
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Nesta janela € apresentada a visdao da distribuicdo de probabilidade
selecionada com valores padrdo para a média e o desvio padrdo, onde a média é o
valor da célula selecionada. Conforme ja informado no item 3.4.1, em todos os
modelos utilizou-se o formato padréo do suplemento. Dessa forma, clica-se no botéo
“OK” e em seguida repetem-se 0s mesmos passos utilizados na Distribuicdo Normal

para esta etapa.

3.7 Os modelos de distribuicao de probabilidades utiliz ados

A probabilidade é a parte da matematica usada para modelar a incerteza que
ocorre na natureza, na ciéncia e nos negoécios, conforme Moore (2005). As
probabilidades estdo associadas a eventos onde existem elementos de incerteza,
onde néo é possivel afirmar com certeza absoluta o que ir4 ocorrer. Quando nédo se
pode afirmar por antecipacdo a ocorréncia de um determinado evento, utiliza-se a
probabilidade para apontar o que podera ocorrer. De acordo com Stevenson (1981, p.
56), “a probabilidade de ocorréncia de um evento € dada por um numero que pode
variar de 0 a 1", ou seja, a chance de ocorréncia de um evento A, denotada pela
expressdo P(A), é de 0 a 1. Isto indica que quanto mais proximo de 1, maior a chance
de ocorréncia do evento e gquanto mais proximo de 0, menor a chance de ocorréncia
do mesmo evento. A probabilidade € medida por meio de distribuicbes de uma
variavel aleatéria. A distribuicdo de probabilidade, entdo, € uma distribuicdo de
freqiéncias para os resultados de um espaco amostral dos resultados de uma
variavel aleatoria.

Vérios sdo os modelos de distribuicdo continua de probabilidades, entretanto
nesta secdo far-se-a alguns comentarios apenas sobre os trés modelos utilizados na
simulacdo. Serdo mostradas suas principais caracteristicas, sem qualquer
aprofundamento conceitual, mas apenas o essencial para facilitar o entendimento dos

resultados da simulacdo mostrados em graficos e tabelas.

3.7.1 Distribuicdo Normal de Probabilidade
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As distribuicdes normais apresentam caracteristicas especiais em termos de
sua forma no grafico, a qual se assemelha a um sino. A curva da distribuicdo normal
se prolonga indefinidamente a partir da média em qualquer direcdo e tende cada vez
mais para o eixo horizontal a medida que aumenta a distancia desta, mas sem toca-
lo. Teoricamente, de acordo com Stevenson (1981), os valores possiveis vao de -~ a
+%, Qutra caracteristica dessa distribuicdo € que ela é completamente especificada
por dois parametros: sua média e seu desvio padrdo. A combinacdo de diferentes
meédias e desvio padrdo resultam em curvas normais distintas, e como meédias e
desvios padrdes sdo medidos em escala continua, diz-se que o numero de
distribuigcbes normais é ilimitado.

A figura a seguir ilustra a curva de uma distribuicdo normal de probabilidade:

0,05 - _ L 50
— 1~
0,04 - /r‘f— H :H‘T 40
'y B 1"-{
0,03 - r,-f" = a0
0,02 - 20 .
- J:lqﬂ;H'gm I_DQFHjm:L .
0,00 ; ; . ; ; —
28,00% 29,00% 30,00% 31,00% 52,00% 53,00% 54,00%

Figura 9 Curva da Distribuicdo Normal Tipica
A éarea total sob qualquer curva normal representa 100% da probabilidade
associada a variavel de interesse. Neste caso, como a curva é totalmente simétrica
em relacdo a sua meédia, a probabilidade de se observar valores inferiores ou
superiores a média € a mesma, ou seja, 50%. Em razdo da simetria, tanto a media,

como a mediana e a moda possuem 0 mesmo resultado.

3.7.2 Distribuicdo Uniforme de Probabilidade

De acordo com Stevenson (1981), a distribuicdo uniforme de probabilidade
ocorre quando uma variavel aleatoria pode assumir qualquer valor numa escala
continua entre dois pontos, de maneira tal que nenhum valor seja mais provavel que
outro. Uma caracteristica do gréafico da distribuicdo uniforme é que ele tem a forma de

um retangulo limitado por dois pontos a e b, os quais representam o intervalo de
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resultados possiveis. A area do retangulo representa 100% e a area entre dois pontos
qguaisquer dentro do retangulo (c e d) é igual a percentagem da area total

compreendida entre esses dois pontos.

3.7.3 Distribuicdo Lognormal de Probabilidade

Diz-se que uma varidvel aleatéria x tem a distribuicdo Lognormal de
probabilidade quando seu logaritmo possuir a forma de uma distribuicdo normal. Uma
das caracteristicas mais importante desta distribuicdo € ndo admitir dados negativos.
Outra caracteristica € que a sua curva tradicional € assimétrica positiva, podendo
assumir a forma de uma distribuicdo normal. A figura a seguir mostra um gréafico da

curva da distribuicdo Lognormal e suas variacdes possiveis:
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X
Figura 10 Curvas da Distribuicdo Lognormal
(Fonte: Wikipédia)
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo da
Simulacdo Monte Carlo, utilizando-se de modelos estatisticos de probabilidade
produzidos com a ferramenta Crystal Ball™ da Oracle, descritos no item 3.4. Foram
realizadas 1000 simulagBes com trés modelos diferentes de probabilidade disponiveis
no software, o modelo de Distribuicdo Normal, o modelo de Distribuicdo Uniforme e o
modelo de Distribuicdo Lognormal, a fim de se observar o comportamento das
varidveis em modelos diferentes e possibilitar uma andlise comparativa entre eles.

Os resultados das simulagfes geradas sdo apresentados em forma de gréficos

e tabelas, o que possibilita melhor visualizacédo e entendimento.

4.1 Probabilidade com Distribuicdo Normal

As figuras a seguir apresentam os resultados das simulacdes relativas as
variaveis de saida TIR, VPL, PBS (payback simples) e PBD (payback descontado)

com a distribuicdo de probabilidade da amostra:

1.000 Trials Split View 994 Displayed
TIR ====s===———=—=—=> Statistic Fit: Gamma Forecast values
Triaks 1.000
o5 Lg  |Mem M035% 30.95%
Median 30.94% 30,96
o w0 |Mode . 3091%
2 I Standard Deviation 1.0%% 1.09%
IS 2 |yaiance 0.01% D01%
L 0o3-L 302 s
i 3 £ |Skewness 0,0751 0.0875
I} 3 .
Kutosis 3.m 32
| 0,02 - -~ 20
ﬁ ' 2 Coeff, of Variability 00353 00354
Minirrusm 1,04% 27 54%
a,m 10 - -
: M airren +nfirito 35,15%
Mean Std. Emor 0,03%
il ; ; ; qo
26 00% 29,00% 30,00% 31,00% 32 00% 33,00% 34.00°%
—Fit: Gamma [ Forecast values
P Hnfinito Cettanty: 10000 % q +hnfiito

Figura 11 Histograma e Estatistica da TIR

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 11

acima, o resultado das 1000 simulacdes realizadas indica que:
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a) A menor Taxa Interna de Retorno (TIR) possivel observada na

distribuicdo é de 27,54%, superior em 12,57% a taxa de desconto de
15,0% e a maior é de 35,15%;
b) A média (30,95%), a mediana (30,94%) e a moda (30,91%) bem

proximas (quase idénticas) indicam uma forte correlacdo entre si, fato

que é confirmado pela varidncia (0,01%) e a forma simétrica da

distribuicdo as quais correspondem a mais de duas vezes a taxa de

desconto de 15,0% considerada no projeto;

c) O desvio padréo (1,09%) mostra um grau de variabilidade da distribuicao

muito pequeno.

A figura seguinte mostra o grafico de sensibilidade das receitas em relacéo a

TIR, em cinco periodos do fluxo de caixa projetado.
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Figura 12 Grafico de Sensibilidade da TIR

O grafico de Sensibilidade mostra que a TIR € mais sensivel as células da

receita (células D a M, linha 15). Neste gréfico, verifica-se que o ano de maior
sensibilidade é o0 ano de 2009 com 24,7% (D15), a seguir o ano de 2010 com 24,3%
(E15) e fora da sequéncia aparece o0 ano de 2012 (G15) com 16,3%.

A Figura 13 a seguir, mostra o grafico do VPL gerado a partir das 1000

simulacdes realizadas pelo software:
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Figura 13 Histograma e Estatisticas do VPL

390 Dizplayad
Shatistic Fit: Students t Forecast values

Trials - 1.000
Mean A$1.447.850,35 R$1.447.650.35
Median FR§1.44785035 R$1.44489543
Mode A% 1.447.850.35
Standard Deviation R$101.015,08 R 101.015,08
Yanance R$10.204.046.03 R$10.204.048.03
Skewness 0,00 00769
Kurtosis 334 334
Cocli. of Variability 0,0658 00893
Iirimanm Arfiite F$1.700.488,19
Maamum slnfinite.  F$1.843.560.45
Mean Sid, Ermos - R$ 319438

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 13
acima, o resultado das 1000 simulacdes realizadas mostra que o menor VPL possivel
€ igual a R$ 1.100.488,19 e o maior € igual a R$ 1.843.560,45. Para o VPL, as
probabilidades do modelo se mostraram totalmente simétricas (skewness = 0,00)
como se pode observar pela igualdade dos valores da média, da mediana e da moda
(R$ 1.447.850,35).

A figura a seguir mostra o grafico de sensibilidade do VPL:

1.000 Trials Contribution to W ariance YWiew

Sensitivity: Valor Presente Liquido

-5 0% o,0% S.0% 10,0% 15,0% 20,0%
E15 15.5%% |
Hs 0,53 |
o5 9 5%

Figura 14 Gréfico de sensibilidade do VPL

O gréfico mostra que o VPL foi mais sensivel aos anos 2012 (G15) e 2010

(E15) da receita, com 17,2% e 15,5% respectivamente.



53

A figura a seguir mostra o grafico do PBS gerado a partir das 1000 simulacdes

do software:
1.000 Triaks Spht View 998 Displayed
PBS Fracionario' ====> Statistic Fit: Mormal Fotecast values

Trals 1.000
005 - - 50 Mean 3.454 3454
tedian 3.454 3457
004 40 Mode 3,454 3436
%“ T | Standard Devistion 0,150 0.150
| 5 003+ 30 ;,é Vi atiance 0,023 0,023
|2 T Skewness 0,00 0,0426
& 0,02 20.9 Kurtosis 300 2,85
Coelf. of Variabilty 00435 0.0435
oo L 1 Minimum -Infirdto 3014
M aimam +|rfirato 3897
0 l : = g q 0 Mean Std. Enor - 0,005

3100 3200 3300 3400 3500 3,500 3,700 38500

— Fit: Normal W Forecast values
P | Hrinito Certainty: | 100,00 % { | Hrfinito

Figura 15 Histograma e Estatistica do PBS

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 15
acima, a qual apresenta o resultado das 1000 simulacdes realizadas, verifica-se que o
prazo de retorno do investimento sem considerar o valor do dinheiro no tempo
(payback simples), se comportou no intervalo de 1 ano, onde o menor prazo calculado
foi de 3,014 anos e o maior prazo foi de 3,897 anos. Dessa forma, o desvio padréao
das probabilidades do modelo com as 1000 simula¢Ges foi quase zero (0,15) e a
distribuicdo normal ajustada (Fit:Normal) mostrou a igualdade dos prazos da meédia,
da mediana e da moda (3,454 anos).

A figura a seguir mostra o gréfico de sensibilidade do PBS:

1.000 Trials Contribution to YWariance Wisw
Sensitivity: PBS Fracionario =—===
-40,0%% -30,0% -20,0% -10,0%% 0,03
H H H 1
E15 | 20 &%
C15 | =19, 5%
=15 =13,
FRowe 22 Period 11 D,fk%

Figura 16 Gréfico de sensibilidade do PBS

Da mesma forma que os graficos da TIR e do VPL, o grafico mostra que as
células da receita (células D a M, linha 15) tornam o PBS mais vulneravel. Entretanto,

neste grafico os percentuais se apresentam de maneira inversa, ou seja, negativos
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crescentes (lado esquerdo do eixo y). Isso pode ser explicado pela propria razdo do
payback e sua relacdo inversa com a TIR e o VPL, ou seja, para a TIR e o VPL
guanto maior, melhor e para o payback quanto maior, pior.

A figura a seguir mostra o grafico do PBD gerado a partir das 1000 simulacfes

do software:
1.000 Triaks Split Views 993 Displayed
- PBD Fracionario! ====> Statistic Fit: Lognomal | Forecast values
Trials - 1.000
&0 Mean 4914 4914
e Median 4,909 4324
ops -+ ) Maode 4,500 4946
> iyl Standard Deswviation 0238 0238
Z 004 D8 Vaiance 0,057 0,057
£ £ |Skewness 01181 01173
2R % 3 |utoss 3 3.04
002 20 Coeff, af V anability 0.0484 00484
Minamum 1,23 4,183
0,0 — 10 M asirnium +nifirito 5645
Mean Std E s 0,008
o UCP _ _ : o ean ot
4,400 4,600 4,800 5,000 5,200 5,400 5,600
—Fit: Logrormal [l Forecast values
b Arifinito | Certainty: | 100,00 b4 4 +nfirito

Figura 17 Histograma e Estatisticas do PBD

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 17
acima, a qual apresenta o resultado das 1000 simulacdes realizadas, verifica-se que o
prazo de retorno do investimento considerando o valor do dinheiro no tempo (payback
descontado), apresentou comportamento diferente, como era de se esperar, por conta
da atualizacdo do dinheiro no tempo, ou seja, o fluxo de caixa foi descontado a uma
taxa de 15,0% para o valor presente, fato que ocasionou o aumento do prazo de
retorno do investimento. Neste caso, o prazo de retorno foi maior e ficou entre 4,183
anos e 5,645 anos, sendo que o intervalo ultrapassou o periodo de um ano. Verifica-
se também, que o desvio padrdo das probabilidades do modelo com as 1000
simulagdes, apesar de proximo a zero (0,23), foi maior que o do PBS (0,15) e a
distribuicdo normal ajustada (Fit:Normal) ndo igualou os prazos da média, da mediana
e da moda.

A figura a seguir mostra o grafico de sensibilidade do PBD:
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Figura 18 Grafico de sensibilidade do PBD
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Da mesma forma que o grafico do PBS, este grafico mostra que as células da

receita (células D a M, linha 15) tornam o PBD mais vulneravel.

4.2 Probabilidade com Distribuicdo Uniforme

Segundo Stevenson (1981), a distribuicdo uniforme descreve a probabilidade

associada a uma variavel aleatoria quando esta pode assumir qualquer valor entre

dois pontos de uma escala continua, de tal maneira que nenhum valor seja mais

provavel que outro. A sua representacao grafica € apresentada como um retangulo

limitado por dois pontos a e b que representam o intervalo de resultados possiveis.

As figuras a seguir apresentam os resultados das simulacdes relativas as

variaveis de saida TIR, VPL, PBS (payback simples) e PBD (payback descontado)

com a distribuicdo uniforme de probabilidade da amostra:

1.000 Trials

Split Wiew

998 Displayed

TIR

Il
W

=
[=]
o

i=]
[=]
&

o
[=)

=
=]

= i
= -
= @
= oo3 =
= @
9 =
fC ooz 20 &2
0,0 10
0,00 ' ' ' qo
30,00% 31,00% 32,00%
| = Fit: veikbwll - Forecast values
b -Infinito Certainty: | 100,00 b4 q + nfinito

Statistic
Trials
Mean
Median
Mode
Standard D eviation
W ariance
Skewness
Kurtosis
Coeff. of Wariability
Mirirnurn
b axirnam
Mean Std. Emwor

Fit: Wwheibull

20.86%
20.86%
2087
0.64%
0,007
0.0424
271
0.0209
28.86%
+nifimita

Forecast values

1.000
30,86%
3087%
0E4%
0.00%
00422
282
0.0z203
2916%
33.23%

0.02%

Figura 19 Histograma e Estatisticas da TIR
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Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 19

acima, o resultado das 1000 simulacdes realizadas indica que:

a) A menor Taxa Interna de Retorno (TIR) possivel, observada na

distribuicdo € de 29,16%, portanto superior em 14,16% a taxa de
desconto de 15,0% e a maior € de 33,23%;

b) A média (30,86%) e a mediana (30,87%) indicam uma correlacédo

praticamente perfeita entre si, fato que € confirmado pela variancia

(0,00%) e a forma simétrica da distribuicdo as quais correspondem a

mais de duas vezes a taxa de desconto de 15,0% considerada no

projeto;

c) O desvio padrao (0,64%) mostra um reduzido grau de variabilidade da

distribuicao.

A figura seguinte refere-se a sensibilidade da TIR as variagfes da receita em

cada ano do periodo do fluxo de caixa projetado.

1.000 Trials

Contribution to “ariance “Wiew

[y

E1:3

F13

13

H13

Sensitivity: TIR ====

0,0%% 10,0%6
) )

=

20,0%% 30,0%%
' '

19,0

]

16,5%

9,53%

o |

Figura 20 Grafico de sensibilidade da TIR

O grafico de sensibilidade mostra que a TIR é mais sensivel as células da

receita (células D a L, linha 15). Neste grafico verifica-se que o ano de maior
sensibilidade é o ano de 2009 com 29,9% (D15), a seguir o ano de 2010 com 19,0%
(E15) e em terceiro lugar o ano de 2011 (F15) com 16,5%.

A figura a seguir, mostra o grafico do VPL gerado a partir das 1000 simulacdes

realizadas pelo software:
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1.000 Trials Split Wiew 997 Dizplayed
Valor Presente Ll'quido Statiztic: Fit: %/ eibull Forecast values

Trials 1.000
D =D Mean R$1.44047770  R$ 144055103
005 =0 Median F$1.440360.36 F$1.439.874.41
. ' Mode R$1.441.317.14
= 004 40 ;{I Standard Deviation F$58.302.97 F$ 58.302.97
% —E Wariance F$ 3.399.352619, RAf 3.399.352618,
25 WiE 0% |Skewness 0.0511 0.0508
& ooz 002 |Kurtosis 27 280
Coeff. of Wariability 0.0405 0.0405
0,01 - 10 tinimum R$1.261.027 62 FR$1.278.796.48
b aimunn +Infinito R$1.662647.94

00 ; T ; o
F$ 1.320.000,00 R$ 1.440.000,00 R 1.560,000,00 Mean Std Emor R$1.843.73

| = Fit: Wil . Forecast values
b - nfinito Certainty: (100,00 % 4 +nfinito

Figura 21 Histograma e Estatisticas do VPL

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 21
acima, o resultado das 1000 simulacdes realizadas mostra que o menor VPL possivel
€ igual a R$ 1.278.796,48 e o maior € igual a R$ 1.662.647,94. Para o VPL, as

probabilidades do modelo se mostraram praticamente simétricas (skewness = 0,05)

como se pode observar pelos valores da média, da mediana e da moda.

A figura a seguir mostra o grafico de sensibilidade do VPL:

1.000 Trial= Contribution to % ariance Wiew
Sensitivity: Valor Presente Liguido
_5,09% 0,09 5 0% 10,09 15,09
| | |
15 13,4°% |
E1sS 11 ,0% |
Ly 11 025

Figura 22 Grafico de sensibilidade do VPL

O gréafico mostra que o VPL é mais sensivel as células da receita (células D a
M, linha 15). Neste grafico verifica-se uma igualdade em termos de sensibilidade entre

as células E, G e H com 11,0%.
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A figura a seguir mostra o grafico do PBS gerado a partir das 1000 simulac¢des

do software:
1.000 Triaks Spht View 998 Displayed
PBS Fracionario' ====> Stalistic Fit: Mormal Fotecast values

Trials 1.000
005 50 Mean 3,454 3454
tedian 3.454 3457
004 40 Mode 3,454 3436
| g T | Standard Devistion 0,150 0.150
| 5 003+ 30 ;,é Variance 0,023 0,023
| 2 < Skewness 0,00 0,0426
| &C 002 20.9 Kurtosis 300 2,85
Coelf. of Variabilty 0,0435 0.0435
oo il Minimum -Infirdto 3014
M aimam +|rfirato 3897
0 l - = g q 0 Mean Std. Enor - 0,005

3100 3200 3300 3400 3500 3500 3,700 38500

— Fit: Normal W Forecast values
P | Hrinito Certainty: | 100,00 % { | Hrfinito

Figura 23 Histograma e Estatisticas do PBS

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 23
acima, a qual apresenta o resultado das 1000 simulacdes realizadas, verifica-se que o
prazo de retorno do investimento sem considerar o valor do dinheiro no tempo
(payback simples), se comportou dentro de apenas 1 ano, onde o0 menor prazo
calculado foi de 3,216 anos e o maior prazo foi de 3,736 anos. Dessa forma, o desvio
padrao das probabilidades do modelo foi quase zero (0,08) e a distribuicdo normal
ajustada (Fit:Normal) mostrou a igualdade dos prazos da média, da mediana e da
moda (3,461 anos).

A figura a seguir mostra o gréfico de sensibilidade do PBS:

1.000 Trial= Contribution to W ariance Yiew
Sensitivity: PBS Fracionano® ====>
—40,0% -50,0% —20,0%% -10,0% 0,0%:
H I I )

E15 | -26 9%

15 | 25 5%

=15 -6,9%
Roww1 ¥ Period 11 D.*ér

Figura 24 Grafico de sensibilidade do PBS
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Verifica-se neste grafico o mesmo comportamento encontrado no grafico da
distribuicdo normal, ou seja, 0s percentuais se apresentam negativos crescentes (lado
esquerdo do eixo y).

A figura a seguir mostra o grafico do PBD gerado a partir das 1000 simulacfes

do software:
1.000 Trials Split iew 998 Dizplayed
PBD Fracionario! =====> Statistic Fit: Beta Forecast values
Trials 1.000
0,05 =0 tean 4,928 4,928
M edian 4,924 4917
0,04 40 Mode 4,916 4872
= 11 | Standard Deviation 0143 0144
% 0,03 3p & |Wariance 0.021 0.0
= S |Skewness 01243 oiz4
s} < .
& 002 0.3 Kurtosiz . 2.73 2.73
Coeff. of % ariability 00251 00291
Fdimirnum 4,330 4.463
0,01 10
' [EERT] 5,640 5316
tean Std. Emor 0.005
0,00 ' ' ' ' ' ' ' ! 0
4 600 4,700 4,500 4,900 5,000 5,100 5,200 5,300
| = Fit: Beta - Forecast values
) -Infinito Certainty: | 100,00 4 q +Infinito

Figura 25 Histograma e Estatisticas do PBD

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 25
acima, a qual apresenta o resultado das 1000 simulacdes realizadas, verifica-se que o
prazo de retorno do investimento considerando o valor do dinheiro no tempo (payback
descontado), apresentou comportamento diferente, como era de se esperar, por conta
da atualizacdo do dinheiro no tempo, ou seja, o fluxo de caixa foi descontado a uma
taxa de 15,0% para o valor presente, fato que ocasionou 0 aumento do prazo de
retorno do investimento. Neste caso, o prazo de retorno foi maior e ficou entre 4,469
anos e 5,316 anos. Verifica-se também, que o desvio padrdo das probabilidades do
modelo foi menor que o do modelo de distribuicdo normal.

A figura a seguir mostra o grafico de sensibilidade do PBD:

1.000 Trials Contribution to %ariance “Wisws

Sensitivity: PBD Fracionano! =====>
-Z40% -185,0% -12,0% -6,0% 0,0%
e15 [ e [
F1s | -23,2%
E15 | 19,7%

H1:s -16,2%

Figura 26 Gréfico de sensibilidade do PBD
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Da mesma forma que o grafico do modelo de distribuicdo normal, este gréfico

mostra a vulnerabilidade do PBD &s células da receita (células D a M, linha 15).

4.3 Probabilidade com Distribuicao Lognormal

Diz-se que uma variavel aleatéria x tem a distribuicdo Lognormal de
probabilidade quando seu logaritmo possuir a forma de uma distribuicdo normal. Uma
das caracteristicas mais importante desta distribuicdo é ndo admitir dados negativos.
Outra caracteristica é que a sua curva é assimétrica positiva. Em probabilidade e
estatistica, uma variavel aleatéria X tem a distribuicdo log-normal quando o seu
logaritmo Y =1log(X) tem a distribuicdo normal (Wikipédia).

As figuras a seguir apresentam os resultados das simulacdes relativas as
variaveis de saida TIR, VPL, PBS (payback simples) e PBD (payback descontado)
gerados com a distribuicdo Lognormal de probabilidade da amostra:

1.000 Trials Split Wiew 991 Displayed
TIR ================> Statistic Fit: Gamma Forecast values
Trials 1.000
tean 30,93% 30.93%
s et Median 30,90% 30,92%
tode 30.84%
= o *0 7 | Standard Devistion 1.17% 117%
= T |wariance 0.01% 0.01%
= = - '
o 003 S | gkewness 01572 01777
[=] = .
ps Kurtosis 3.04 2.24
T mEE 202 | Lot of Variabity 00377 00377
timimum 16.11% 27.05%
B @ b aximum +rifinito 35.30%
tean Std. Emor 0.04%
o0 T l 1 0 1 l T o
2500%  29,00%  30,00%  31,00%  3200%  33,00%  34,00%
| = Fit: Gamma - Forecast values
D -Irfinito Certainty: | 100,00 = 4 +lrfinito

Figura 27 Histograma e Estatisticas da TIR

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 27
acima, o resultado das 1000 simulacdes realizadas indica que:

a) A menor Taxa Interna de Retorno (TIR) possivel observada na
distribuicdo € de 27,05%, superior em 12,05% a taxa de desconto de

15,0% e a maior é de 35,30%;
b) A média (30,93%), a mediana (30,90%) e a moda (30,84%) bem
proximas (quase idénticas) indicam uma forte correlacdo entre si, fato
que é confirmado pela variancia (0,01%) e a forma simétrica da

distribuicao;
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c) O desvio padrao (1,17%) mostra um baixo grau de variabilidade da
distribuicéo.
A figura seguinte refere-se a sensibilidade da TIR as variacdes da receita em

cada ano do periodo do fluxo de caixa projetado.

1.000 Trials Contribution to “ariance “Wiew
Sensitivity: TIR ==== =
0,0%: 10,09 20,095 0,09
y I I
E135 22 4% |
F15 12,6565 |
=15 10,3539

Figura 28 Grafico de sensibilidade da TIR

O grafico mostra que a TIR € mais sensivel as células da receita (células D a L,

linha 15)
A figura a seguir, mostra o grafico do VPL gerado a partir das 1000 simulacfes

realizadas pelo software:

1.000 Trialz Split Wiews 992 Dizplayed
Valor Presente Liquido Statistic Fit: Student's t Forecast values
Trialz 1.000
0EE . tdean F$1.445.573.15 F$1.445573.15
' tedian F$1.445.573.15 F$1.445.281 .62
. 0,05 S0 Mode F$1.445.573.15
= LEa - :?:' Standard Deviation F$106.023.81 F$106.023.81
% : =2 |Warance F$11.241.04762 R$11.241.047 62
B 003 30 T |Skevmess 0.00 0,0735
(T &2 | Kurtosis 3.23 317
EgE 2 Coeff. of Variabilty 00733 00733
0,01 10 Miniraurm -Infinito R4 1.067 507 27
Eb M aximurn +|nfinita F4$1.800.102.25
o0 ' ' ] o
R 1 260.000,00 R 1 470.000,00 R 1 650.000,00 Mean Std Error Ry 3.352.77
| =Fit: Student's t . Forecast values
) -Infinita Certainty: (100,00 =4 q +|nfinita

Figura 29 Histograma e Estatisticas do VPL

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 29
acima, o resultado das 1000 simulagdes realizadas mostra que o menor VPL possivel
é igual a R$ 1.067.507,87 e o maior € igual a R$ 1.800.103,25. Para o VPL, as

probabilidades do modelo se mostraram totalmente simétricas (skewness = 0,00)
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como se pode observar pelos valores da média, da mediana e da moda ajustados de
R$ 1.445.579,15.

A figura a seguir mostra o grafico de sensibilidade do VPL:

1.000 Trials Contribution to YWariance Wisw

Sensitivity: Walor Presente Liguido

-4 03 o E:% 4,DI% 8'0.% 12 .D% 16,035
[ 12,589 |
Ms 11,0 |
=15 10,99

Figura 30 Gréfico de sensibilidade do VPL

O gréafico mostra que o VPL é mais sensivel as células da receita (células D a
M, linha 15). Neste grafico verifica-se uma variagdo muito pequena (3,1%) entre o
maior percentual de sensibilidade observado (13,3%, célula E15, ano 2010) e o menor
percentual de sensibilidade observado (10,2%, célula F15, ano 2011).

A figura a seguir mostra o grafico do PBS gerado a partir das 1000 simulac¢des

do software:
1.000 Trials Split Vigw 993 Digplayed
PBS Fracionario! ====> Statistic: Fit: Student's Forecast values

Trials 1.000

Mean 3.454 3.454

s =0 M edian 3.454 3,455

0,04 40 Mode o 3.454 3,434

= T | Standard Deviation 0159 0153
= = E,c" Variance 0.025 0,025
= @ |Skewness 0.00 -0.1290
= e 0.5 |Kutosis 323 am
Coeff. of Wariability 0.0460 0.0460

0,01 10 MinirnLrm -Infiniito 2958

b amirnurn + nfinita 3.899

00 l | I I I i . . o hean Std. Erar 0.005

3,080 3190 3300 S410 3520 3530 0 3740 3850
| —Fit: Stucent'st [l Forecast values

} -Infinito Certainty: |100,00 4 4 +rfinita

Figura 31Histograma e Estatisticas do PBS

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 31
acima, verifica-se que o prazo de retorno do investimento sem considerar o valor do
dinheiro no tempo (payback simples), se comportou dentro de apenas 1 ano, como
nas distribuigdes normal e uniforme, onde o menor prazo calculado foi de 2,958 anos
e 0 maior prazo foi de 3,899 anos. Dessa forma, o desvio padrdo das probabilidades
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do modelo foi quase zero (0,15) e a distribuicdo normal ajustada (Fit:Normal) mostrou
a igualdade dos prazos da média, da mediana e da moda (3,454 anos).

A figura a seguir mostra o grafico de sensibilidade do PBS:

1.000 Trials Contribution to Wariance Wiews
Sensitivity: PBS Fracionano® ====>
_40,09 _30,0%% 20,03 10,09 0,0%:
I I I |

E15 | -25.5%

D15 | -2 3

=15 _EB G
Fowwe1 7 Period 11 -D,‘%

Figura 32 Grafico de sensibilidade do PBS

Verifica-se neste grafico o mesmo comportamento encontrado no grafico das
distribuicbes normal e uniforme, ou seja, 0s percentuais se apresentam negativos

crescentes (lado esquerdo do eixo y).
A figura a seguir mostra o grafico do PBD gerado a partir das 1000 simulac¢des

do software:
1.000 Trialz Split Wiews 994 Digplayed
PBED Fracionario' =====> Statistic Fit: Student's t Forecast values
Trialz 1.000
0,05 =0 tean 4,918 4,918
Median 4918 4919
0,04 an M ode 4918 4813
= 11 |Standard Deviation 0,255 0,285
% 003 3p L |Variance 0.065 0.065
= S |Skewness 0.00 -0.0822
=] Lz )

& ooz 0.8 Furtosis . 3.23 313
Coeff. of W ariability 005149 00513
Finimum -Infinito 4.033

0,01 10
! b aweirnuimn +Infinito 5711
tMean Std. Emror 0,003

0.0 T 1 1 1 1 1 1 1 0

4,200 4,400 4600 4,500 5,000 5,200 5,400 5600
| = Fit: Student's t . Forecast values
< >
b -Infinito Certainty: 100,00 4 4 +| rfinito

Figura 33 Histograma e Estatisticas do PBD

Como se pode observar no histograma e no resumo estatistico da Figura 33
acima, verifica-se que o prazo de retorno do investimento considerando o valor do
dinheiro no tempo (payback descontado), apresentou comportamento semelhante ao

dos demais modelos, como era de se esperar, com aumento do prazo de retorno do
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investimento em relacdo ao PBS. Neste modelo, o prazo de retorno ficou entre 4,033
anos e 5,711 anos.

A figura a seguir mostra o grafico de sensibilidade do PBD:

1.000 Trials Contribution to “ariance “Wiew

Sensitivity: PBD Fracionarno®' ====>

-240% -18,0% -120% -5,0% 0,0%

E1sS

015 | _22 0%
F15 -15,5%
=15 15,236

Figura 34 Grafico de sensibilidade do PBD

Da mesma forma que o grafico do modelo de distribuicdo normal, este gréfico
mostra que as células da receita (células D a M, linha 15) tornam mais sensiveis ao
PBD.

4.4 Andalise comparativa dos modelos

Nesta secdo serd apresentada uma analise comparativa dos resultados dos
modelos de distribuicdo aplicados na Simulacdo Monte Carlo do projeto, relativos as
variaveis de saida TIR, VPL e Payback (simples e descontado) mostrados na secao
anterior. Para isso foi necessario modelar algumas tabelas com informacdes contidas
nos dados estatisticos de cada modelo, apresentados em forma de figura na secéo
anterior. Ao final desta se¢do sera apresentado o fluxo de caixa do Banco Alpha e os
resultados obtidos na sua avaliagédo para fins de comparagédo com os resultados do

método de Simula¢do Monte Carlo.

4.4.1. Taxa Interna de Retorno

A tabela a seguir mostra os dados estatisticos das trés distribuicdes utilizadas

no presente estudo para andlise da TIR:



Tabela 5 Estatisticas das distribuicdes

TAXA INTERNA DE RETORNO - TIR %
th'f;t::;:a Média | Mediana E:::';E Minimo | Maximo
Normal 30,95% 30,96% 1,09% 27,54% 35,15%
Uniforme 30,86% 30,87% 0,64% 29,16% 33,23%
Lognormal | 30,93% 30,92% 1,17% 27,05% 35,30%

Fonte: Elaborado pelo aufor
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Verificam-se nos dados da tabela que o modelo Normal e Lognormal

apresentaram resultados muito préximos, fato que poderia indicar um comportamento

semelhante dos modelos na avaliacéo do fluxo de caixa do projeto. Neste caso, 0 uso

de um ou outro poderia ocorrer sem comprometer os resultados a serem analisados

pelos interessados. A Distribuicdo Normal apresentou intervalo de 7,61% entre o

minimo e o maximo possivel encontrado na distribuicdo de probabilidades do modelo,

enquanto na Distribuicdo Lognormal, esse intervalo foi de 8,25%. Ja na Distribuicao

Uniforme, o intervalo encontrado foi menor e igual a 4,07%. Por estes resultados,

poder-se-ia dizer que para analise da TIR, considerando as premissas utilizadas para

o fluxo de caixa, o melhor modelo de distribuicéo seria o Lognormal por apresentar o

maior intervalo entre a menor e maior taxa possivel, oferecendo maior seguranca para

a decisao.

4.4.2. Valor Presente Liquido

A tabela a seguir mostra os dados estatisticos das trés distribuicdes utilizadas

no presente estudo para analise do VPL.:

Tabela 6 Estatisticas das Distribuicdes

VALOR PRESENTE LiQUIDO - VPL R$ mil
th'f;tﬂl'za Média | Mediana E:;;’; Minimo | Maximo

Normal 1,447 1.444 101 1.100 1.843
Uniforme 1.440 1.439 58 1.278 1.662
Lognormal 1.445 1.445 106 1.067 1.300

Fonte: Elaborado pelo autor
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De forma semelhante ao que ocorreu com a TIR, verificam-se nos dados da
tabela que o modelo Normal e Lognormal apresentaram resultados muito préximos,
se comparados com o modelo Uniforme. Isso poderia indicar um comportamento
analogo dos modelos na avaliacédo do fluxo de caixa do projeto. Neste caso, 0 uso de
um ou outro, a principio, poderia ocorrer sem comprometer os resultados a serem
analisados pelos interessados. A Distribuicdo Normal apresentou intervalo de R$ 743
mil entre 0 minimo e 0 maximo possivel encontrado na distribuicdo de probabilidades
do modelo, enquanto na Distribuicdo Lognormal, esse intervalo foi de R$ 733 mil.
Note-se a diferenca de R$ 10 mil entre os intervalos. J& na Distribuicdo Uniforme, o
intervalo encontrado foi menor e igual a R$ 384 mil. Por estes resultados, poder-se-ia
dizer que para analise do VPL, considerando as premissas utilizadas para o fluxo de
caixa, o modelo de distribuicdo mais adequado seria 0 Normal por apresentar o maior
intervalo entre o menor e o maior VPL possivel, oferecendo maior seguranca para

decisao.

4.4.3. Payback Simples

A tabela a seguir mostra os dados estatisticos das trés distribuicdes utilizadas

no presente estudo para analise do Payback simples:

Tabela 7 Estatisticas das Distribuicdes

PAYBACK SIMPLES Anos
E;E::;ga Média |Mediana E::;gz Minimo | Maximo
MNormal 3,454 3,457 0,150 3,014 3,837
Uniforme 3,461 3,459 0,088 3,216 3,736
Lognormal 3,454 3,455 0,159 2,958 3,899

Fonte: Elaborado pelo autor

Relativamente ao prazo de retorno sem considerar o valor do dinheiro no
tempo, verificam-se nos dados da tabela pouca diferenca entre os prazos dos
modelos. O modelo Normal apresenta intervalo de 0,823 o que corresponde a
aproximadamente 10 meses. No modelo Uniforme a diferenca entre o prazo minimo e
0 prazo maximo encontrada é de 0,520, o que corresponde a aproximadamente 6
meses. Quanto ao modelo Lognormal essa diferenca foi de 0,941 o que corresponde
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a aproximadamente 11 meses. Por estes resultados, se observa que no caso do
indicador Payback Simples, qualquer modelo utilizado iria produzir praticamente o
mesmo resultado, vez que em todos eles o prazo calculado, considerando apenas o

periodo “ano”, seria 0 mesmo.

4.4.4. Payback Descontado

A tabela a seguir mostra os dados estatisticos das trés distribui¢cdes utilizadas

no presente estudo para analise do Payback descontado:

Tabela 8 Estatisticas das DistribuigGes

PAYBACK DESCONTADO Anos

Estatistica . . Desvio . ..
Media |Mediana Minimo | Maximo

Modelo Padriao

Maormal 4,914 4,924 0,238 4,183 5,645

Uniforme 4,928 4,917 0,144 4,469 5,316

Lognormal 4,918 4,919 0,255 4,033 5,711

Fonte: Elaborado pelo autor

Relativamente ao prazo de retorno considerando o valor do dinheiro no tempo,
assim como no PBS, verificam-se nos dados da tabela pouca diferenca entre os
prazos dos modelos, exceto que todos eles sdo maiores que os prazos do PBS.
Como ja abordado anteriormente, o fato de que o prazo no Payback descontado é
sempre maior que o prazo do Payback simples, se deve ao fato da atualizacdo do
fluxo de caixa no método do PBD. O modelo Normal apresenta intervalo de 1,462 o
gue corresponde a aproximadamente 1 ano e 6 meses.

No modelo Uniforme a diferenca entre o prazo minimo e o prazo maximo
encontrada é de 0,847, o que corresponde a aproximadamente 10 meses. Quanto ao
modelo Lognormal essa diferenca foi de 1,678 o que corresponde a aproximadamente
1 ano e 8 meses. Diferentemente do PBS, este indicador apresenta um intervalo
maior entre 0 prazo minimo e o0 prazo maximo, ultrapassando 1 ano nos modelos
Normal e Lognormal. Por estes resultados, se observa que no caso do indicador
Payback descontado, o modelo Normal e Lognormal seriam mais adequados para uso
no calculo deste indicador por apresentar maior intervalo entre os prazos minimo e

maximo possiveis.
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4.4.5. Planilha do Banco Alpha

Nesta secdo se apresenta a planilha do fluxo de caixa do projeto, conforme
comentado no Capitulo 3 Métodos e Técnicas de Pesquisa, e como previsto, se
procede a uma analise comparativa dos resultados obtidos pela Instituicdo Financeira
com os resultados obtidos nos modelos de simulacao utilizados neste estudo.

A Figura 35 a seguir mostra a planilha do Banco Alpha:
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Figura 35 Planilha do Banco Alpha

Inicialmente se apresenta alguns comentérios sobre aspectos relevantes da
planilha do fluxo de caixa da Instituicdo Financeira, tais como:

I.  Periodo considerado: o periodo de analise compreendeu o prazo de 12
anos (2008 a 2019), mas por questdes de espaco na pagina, € mostrado
somente o periodo de 6 anos;

Il.  Variaveis de decisao: as variaveis TIR, VPL e Payback foram calculadas

com base na projecdo de 12 periodos do fluxo de caixa;
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lll.  Cenario: o cenario considerado na planilha é o cenario basico ou mais
provavel,
IV. Investimentos: o valor do investimento refere-se ao ativo total no més
base junho/2008;
V. Custos: considerado um percentual fixo sobre as receitas;
VI. IRPJ/CSSL: 25% e 9%, respectivamente, com bases diferentes.
A tabela a seguir mostra os resultados da analise do Banco Alpha e dos trés

modelos de distribuicdo de probabilidade utilizados na Simulacdo Monte Carlo neste

estudo:
Tabela 9 Indicadores de avaliacéo
*

INDICADOR= (*) VPL (R$ mil) TIR PBS
MODELO |

Distr. Normal 1.447 31% 3 anos
Distr. Uniforme 1.440 31% 3 anos
Distr. Lognormal 1.445 31% 3 anos
Banco Alpha 1.335 30% 4 anos

(*) Média dos modelos de distribuicédo

O resultado dos indicadores do Banco Alpha se refere ao periodo de 12 anos,
calculados com base em suas premissas. Independentemente de nao haver
coincidéncia nas premissas utilizadas pelo Banco e as utilizadas neste estudo, exceto
o valor do investimento, os resultados ndo poderiam servir para analise comparativa
em razao do prazo considerado nas duas analises (Banco e estudo) ser diferente em
dois periodos, 0 que certamente criaria um viés na avaliacdo. Enquanto o fluxo de
caixa do Banco foi projetado para um periodo de 12 anos, o fluxo de caixa do estudo
foi projetado para um periodo de 10 anos. Ao contrario do Payback que nédo seria
influenciado pela diferenca de prazo entre as duas andlises, haja vista que o prazo de
retorno do projeto em todos os casos foi inferior ao menor prazo considerado na
analise (10 anos), os indicadores VPL e TIR séo diretamente influenciados pelo prazo

do fluxo.

Como forma de se realizar uma comparacdo mais realista entre as duas
metodologias de analise (cenario x simulacdo), efetuou-se ajuste na planilha do
Banco Alpha, ou seja, procedeu-se a novo calculo dos indicadores para 0 mesmo

periodo considerado no estudo. Assim, com o ajuste efetuado para o periodo de 10
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anos, construiu-se a tabela a seguir, a qual mostra os novos indicadores do Banco
Alpha:

Tabela 10 Indicadores de avaliagdo com ajuste

INDICADOR ==> (*) .

MODELO VPL (R$ mil) TIR PBS
Distr. Normal 1.447 31% 3 anos
Distr. Uniforme 1.440 31% 3 anos
Distr. Lognormal 1.445 31% 3 anos
Banco Alpha 1.055 28% 4 anos

(*) Média dos modelos de distribuicédo

Na Tabela 10 verifica-se que, com a reducao do prazo de doze anos para dez
anos, tanto a TIR quanto o VPL do fluxo de caixa no cenario mais provavel do Banco
Alpha sofreram alteracdo para menos, como era de se esperar, vez que ambos

indicadores sdo bastante sensiveis ao periodo do fluxo de caixa de um projeto.

4.5 Analise da Simulacdo Monte Carlo

Nesta se¢do acrescenta-se as informacgfes disponibilizadas pela simulagéo ja
apresentadas no capitulo anterior e em sessdes deste capitulo, outras informacdes e
dados estatisticos que podem ser obtidos com a simulacao.

O modelo deterministico de analise, como o mostrado na Figura 35, fornece
dados estaticos e apenas um resultado para cada indicador. Neste modelo é aplicada
a “analise de sensibilidade” e em seguida a modelagem de “cenarios”, resultando,
geralmente, em trés cenarios, assim definidos: 1) Cenario Basico: o cenario em que o
analista visualiza uma situacdo mais provavel de ocorrer, considerando as premissas
utiizadas na andlise; II) Cenéario Otimista: o cenario em que se vislumbram
perspectivas superiores as esperadas para o Cenario Basico, neste caso, manipula-
se alguns itens do fluxo de caixa no sentido de melhorar os resultados, como por
exemplo, aumentar o percentual de crescimento das receitas, o percentual da
margem operacional de lucro ou reducdo dos custos e despesas; lll) Cenario
Pessimista: Trata-se do caso inverso ao Cenario Otimista. Neste cenario, manipulam-
se variaveis do fluxo de caixa com a finalidade de piorar o cenario basico, como forma
de estimar resultados de ocorréncias desfavoraveis que impactem negativamente o

fluxo de caixa esperado do projeto. Com essa técnica de projecao de cendrios, criam-
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se trés situacdes diferentes, entretanto cada situagdo projetada ira fornecer apenas
dados estaticos e apresentar um unico resultado para cada variavel de deciséo.

Diferentemente do modelo deterministico de analise, o qual realiza medices
de maneira limitada, o uso de técnicas estatisticas de probabilidade que permitem
gerar numeros aleatoérios para atribuir valores a uma variavel de interesse, possibilita
realizar milhares de simulacdes e apresentar os resultados em gréficos e tabelas
sobre uma distribuicdo de probabilidades. Dessa forma, a simulacdo como método
aplicado a analise de viabilidade de projetos de investimento busca oferecer mais
informacgdes e confiabilidade aos resultados apresentados. Vale ressaltar que quanto
maior o nimero de simulacdes realizadas, maior a probabilidade de acertos.

Nas secOes 4.1 a 4.3 deste capitulo, se apresentou diversos indicadores
estatisticos relacionados a cada variavel de saida (VPL, TIR e Payback) gerados a
partir das 1000 iteracdes realizadas com uso do Crystal Ball e 0 método de Simulacéo
Monte Carlo, tais como: média, mediana, desvio padrao, minimo e maximo. Esses
indicadores respondem a algumas perguntas que poderiam ser feitas por executivos e
gerentes de uma empresa, tais como: Qual o menor VPL possivel? Qual o valor
médio ou valor esperado do VPL? Da mesma forma esses questionamentos poderiam
ser feitos com relagdo a TIR. A simulacao foi realizada com trés modelos diferentes
de distribuicdo, o modelo de distribuicdo Normal de probabilidade, o modelo Uniforme
de probabilidade e o modelo Lognormal de probabilidade. Entretanto, o fluxo de caixa
da Empresa X utilizado para a simulacdo ndo permitiu que se mostrassem outros
recursos e informacdes disponibilizadas por nao ter ocorrido nenhum valor negativo
na distribuicdo de probabilidade dos trés modelos. Assim, como forma de explorar e
demonstrar outros recursos oriundos da simulacéo procedeu-se alteracao no fluxo de
caixa da empresa, a qual € comentada em seguida.

A figura a seguir foi gerada a partir de mudanca efetuada no valor do
investimento inicial do fluxo de caixa do projeto, alterando de R$ 1.778 mil para R$
3.100 mil, como forma de se obter valores negativos para o VPL e assim mostrar
outras informacbes estatisticas que o método de Simulacdo Monte Carlo pode

disponibilizar.
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Figura 36 Percentil do VPL

A Figura 36 mostra o resultado de um questionamento sobre o VPL de um
projeto. Para saber qual a probabilidade, por exemplo, do VPL ser menor que zero
nesta simulacao, verifica-se, com base no resultado apresentado na Figura 36, que
esta probabilidade é de 11,38%. Esse percentual indica que 11,38% dos valores
observados na distribuicdo do VPL foram menores ou iguais a zero. Esse resultado &
obtido Inserindo-se o valor zero na célula « exibida no canto inferior direito da Figura
36 e em seguida pressionando-se a tecla <enter>. Com este procedimento o software
exibe o percentual equivalente aos valores observados para o VPL inferiores a zero.
Os valores mostrados nas linhas da tabela exibida no lado esquerdo do grafico
mostram o percentil da distribuicdo, onde —R$ 224.820,29 (0%) corresponde ao
menor VPL (valor minimo) e R$ 463.903,79 (100%) corresponde ao maior VPL (valor
maximo).

A Simulacdo Monte Carlo, como se pdde observar, pode fornecer diversas
informacdes Uteis sobre a distribuicdo de resultados além de permitir a realiza¢éo de
milhares de ensaios sobre variaveis especificadas. Tais informacdes, de grande valor
para analise de risco de projeto, ndo poderiam ter sido fornecidas utilizando-se de

modelo deterministico de analise de cenario.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Os termos “Investimento” e “Projeto” para as empresas de grande porte séo
parte integrante dos objetivos estratégicos e, geralmente, se acham formalizados na
politica de investimento e no planejamento estratégico anual da empresa. Os
investimentos como parte do planejamento estratégico das empresas, Sao
necessarios, ndo s6 para manter a empresa funcionando, mas também para criar
valor e dessa forma crescer, expandir, diversificar os negocios e aumentar os lucros
dos acionistas/proprietarios. Os “Projetos de Investimento” incluidos no orgcamento de
capital da empresa sédo elaborados para subsidiar as decisbes de investimento e
passam por avaliacdo de viabilidade econémico-financeira antes de serem
submetidos a aprovacao.

Na avaliacdo tradicional de projetos de investimento utilizam-se métodos e
modelos deterministicos para apurar o resultado de indicadores predefinidos como o
VPL, a TIR e o Payback. Com base nestes modelos constroem-se cenarios,
geralmente trés, aplicando-se a analise de sensibilidade sobre um ou mais
componentes do fluxo de caixa do projeto. Entretanto, considerando a incerteza sobre
o futuro e a complexidade do mercado, pode-se dizer que as chances de acerto das
projecbes com apenas trés cenarios sdo muito reduzidas. Por outro lado, técnica
baseada em simulacdo permite obter resultados mais proximos da realidade uma vez
que utiliza modelo probabilistico. A simulagéo é realizada sobre uma variavel aleatéria
e tem seu comportamento descrito por uma distribuicdo de probabilidade dentro de
um intervalo.

O objetivo central deste trabalho foi mostrar a contribuicdo do método de
Simulagédo Monte Carlo como ferramenta auxiliar na anélise de viabilidade econémico-
financeira em projetos de investimento. Além disso, alguns objetivos especificos
foram definidos para se atingir o objetivo principal do estudo. I. Aplicar trés modelos
probabilisticos da “Simulacdo Monte Carlo” no Fluxo de Caixa de uma empresa de
grande porte para avaliacdo das variaveis de risco VPL, TIR e Payback; Il. Realizar
1000 simula¢gBes em cada modelo e gerar relatérios dos resultados (gréficos, tabelas
e quadros) para andlise; Ill. Analisar e interpretar os dados gerados com as
simulacdes; IV. Apontar a utilidade do modelo em analise de viabilidade econémico-

financeira de projetos de investimento.



74

Para se atingir os objetivos foi realizado uma revisdo da bibliografia existente

sobre o assunto em livros, artigos, trabalhos e estudos publicados. O material que

serviu de consulta e fonte para o trabalho esta relacionado no Capitulo 6 Referencias

Bibliograficas.

Utilizou-se de dados da planilha do fluxo de caixa da Empresa X, objeto do

estudo, fornecida pelo Banco Alpha (Figura 35) e dos demonstrativos financeiros da

empresa para modelar o fluxo de caixa projetado. No fluxo de caixa projetado foram

aplicados os trés modelos probabilisticos para avaliacdo das variaveis de interesse,

com 1000 simulacg@es realizadas em cada modelo, os quais produziram relatérios em

graficos e tabelas para analise. Os resultados obtidos, apresentados no Capitulo 4 e

utilizados na analise da simulacdo, demonstraram que:

1.

2.

Em relacdo a Taxa Interna de Retorno e o Valor Presente Liquido, o modelo
Normal de Distribuicdo e o modelo Lognormal apresentaram comportamento
semelhante com os resultados muito préximos, se comparados ao modelo
Uniforme (Tabelas 5 e 6);

A média dos modelos de simulacdo em relacdo ao cenario basico da planilha
do Banco Alpha se mostraram superiores nos dois indicadores acima
mencionados;

Enquanto no modelo deterministico, o resultado é apresentado de forma
estatica e com um unico valor para o indicador de saida em cada cenario, o
modelo probabilistico (simulacdo) fornece varios resultados dentro de uma
distribuicdo de probabilidades e medidas estatisticas relacionadas a esses
resultados, como por exemplo, a média, a mediana, o desvio padréo, o valor
minimo e o valor maximo provavel do intervalo calculado na amostra.

O menor valor de VPL encontrado nas distribuicdes de probabilidade, foi de R$
1.067 mil na distribuicdo Lognormal e o maior foi de R$ 1.843 mil na
distribuicdo Normal. Com relacdo a TIR, a menor taxa encontrada foi 27,05%
na distribuicdo Lognormal e a maior foi 35,30%, também na distribuicdo
Lognormal. Sendo assim, a distribuicdo Lognormal apresentou o maior
intervalo na distribuicdo de probabilidades para a TIR.

Neste trabalho foram utilizadas unicamente como variavel incerta de entrada

para o modelo, as receitas projetadas para o periodo. As receitas foram tomadas

como variavel sensivel do fluxo de caixa e sobre elas aplicada a aleatoriedade do

modelo para fins de produzir os infinitos valores para as variaveis de saida, ou
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variaveis de interesse (TIR, VPL e Payback) e, posteriormente gerar os relatérios de
resultados. Entretanto, sabe-se que em projetos vultosos, principalmente onde
existem obras civis e 0 prazo para sua realizacdo é longo, dificilmente o orcamento
efetivamente realizado se iguala ao orcamento projetado. Varios sdo os motivos que
podem interferir e impactar no valor do orcamento. Variacdo de pre¢cos dos insumos,
reajuste de salarios da categoria, desperdicio de material, indeniza¢des por acidentes
etc. Geralmente, muitos destes motivos sdo previstos e incorporados no orgcamento
projetado, com base em um percentual estimado pelos seus elaboradores, mas como
dito antes, dificilmente o valor or¢ado é igual ao valor realizado.

Assim, o fator “investimento ou custo inicial” também poderia ser considerado
como incerto e, neste caso transformado em uma variavel aleatéria. Neste ponto, se
entende que o valor do investimento inicial poderia ser analisado como mais um
parametro a ser considerado como varidvel incerta e, dessa forma, usado como
varidvel aleatéria em conjunto com as receitas na modelagem da simulacdo em
estudos futuros. Além disso, sabendo-se que a variavel aleatéria no método de
simulacdo se refere ao fator que ndo € conhecido com certeza e que 0 seu
comportamento é descrito por uma distribuicdo de probabilidade (MOORE, 2005),
pode-se dizer que qualquer outro componente independente e incerto do fluxo de
caixa pode ser atribuido como variavel aleatéria, a critério do escalédo decisor.

Considerando a variabilidade de informacdes e dados estatisticos relevantes
disponibilizados pelos modelos de distribuicdo, os resultados da Simulacdo Monte
Carlo permitem inferir que a utilizacdo de um modelo de simulagdo poderia ser
considerada como uma ferramenta valiosa a ser utilizada em analise de projetos de
investimento. No entanto, o estudo realizado possui limitacbes e ndo apresentou
todas as possibilidades possiveis do método de Simulacdo Monte Carlo, desse modo,
entende-se que certamente ficaram espacos a ser preenchido por estudiosos que
pretendam aprofundar os conhecimentos sobre a utilizagdo do método de Simulacéo
Monte Carlo na analise de viabilidade de projetos de investimento das empresas.

Por outro lado, acredita-se que o presente trabalho apresentou contribuicdes
relevantes para discussao do assunto e para despertar o interesse na realizacéo de
estudos similares sobre o método de Simulagdo Monte Carlo.

Por fim, pode-se concluir que o uso de modelos probabilisticos, como o0 método

de Simulacdo Monte Carlo, em razdo do que foi exposto neste estudo, podem ser de
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grande utilidade em analise de viabilidade econémico-financeira de projetos de

investimento.
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APENDICES

Apéndice A: Balanc¢o Patrimonial — Ativo

© 00 N o o~ W DN PP

NN NN NDNER R PR R R P P PR
O B W N P O © ©® N O 0 h» W N B O

Balanco Patrimonial Consolidado - Ativo

R$ mil
Cddigo da Conta: Descri¢cdo da Conta: 31/12/2008
1 Ativo Total 2.115.907
1.01 Ativo Circulante 1.463.168
1.01.01 Disponibilidades 350.497
1.01.01.01 Disponivel 54.123
1.01.01.02 Aplicacdes financeiras 296.374
1.01.02 Créditos 470.401
1.01.02.01 Clientes 470.401
1.01.03 Estoques 333.632
1.01.04 Outros 308.638
1.01.04.02 IR e CSLL diferidos 77.024
1.01.04.03 Impostos a Recuperar 122.364
1.01.04.04 Adiantamento a Colaboradores 6.941
1.01.04.05 Ganhos néo realizados com derivativos 38.062
1.01.04.06 Outros créditos 64.247
1.02 Ativo Nao Circulante 652.739
1.02.01 Ativo Realizavel a Longo Prazo 106.119
1.02.01.01 Créditos Diversos 106.119
1.02.01.01.02 Impostos a Recuperar 20.823
1.02.01.01.03 IR e CS diferidos 36.958
1.02.01.01.04 Depositos Judiciais 41.017
1.02.01.01.05 Aplicacbes Financeiras 5.250
1.02.01.01.06 Adiantamento a Fornecedores 2.071
1.02.02 Ativo Permanente 546.620
1.02.02.02 Imobilizado 494.008
1.02.02.03 Intangivel 52.612

Fonte: Balango Patrimonial da Empresa X




Apéndice B: Balanco Patrimonial — Passivo
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Balanco Patrimonial Consolidado - Passivo

R$ MIL
Cadigo da Conta: Descricdo da Conta: 31/12/2008
2 Passivo Total 2.115.907
2.01 Passivo Circulante 1.067.536
2.01.01 Empréstimos e Financiamentos 190.550
2.01.03 Fornecedores 186.188
2.01.04 Impostos, Taxas e Contribuices 177.802
2.01.05 Dividendos a Pagar 311.854
2.01.08 Outros 201.142
2.01.08.01 Salarios 130.706
2.01.08.02 Fretes a pagar 25.560
2.01.08.04 Outras contas a pagar 29.085
2.01.08.05 Prov. riscos tributérios, civeis e trab. 15.791
2.02 Passivo N&o Circulante 349.948
2.02.01 Passivo Exigivel a Longo Prazo 349.948
2.02.01.01 Empréstimos e Financiamentos 289.480
2.02.01.03 Provisdes 51.144
2.02.01.03.01 Prov. riscos tributérios, civeis e trab. 51.144
2.02.01.06 Outros 9.324
2.05 Patrimonio Liquido 698.422
2.05.01 Capital Social Realizado 391.423
2.05.02 Reservas de Capital 140.102
2.05.04 Reservas de Lucro 161.736
2.05.04.01 Legal 18.650
2.05.04.05 Retencgédo de Lucros 143.086
2.05.05 Ajustes de Avaliagdo Patrimonial 5.161
2.05.07 Adiantamento para Futuro Aumento Capital 0

Fonte: Balango Patrimonial da Empresa X
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Apéndice C:. Demonstracdo de Resultados do Exercicio
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Demonstracédo de Resultado do Exercicio - Consolidad o

R$ mil
Cddigo da Conta: Descricdo da Conta: 31/12/2008
3.01 Receita Bruta de Vendas e/ou Servigos 4.912.233
3.02 Deduc@es da Receita Bruta -1.294.214
3.03 Receita Liquida de Vendas e/ou  Servigos 3.618.019
3.04 Custo de Bens e/ou Servigos Vendidos -1.154.669
3.05 Resultado Bruto 2.463.350
3.06 Despesas/Receitas Operacionais -1.715.671
3.06.01 Com Vendas -1.259.273
3.06.02 Gerais e Administrativas -475.309
3.06.02.01 Gerais e Administrativas -404.529
3.06.02.02 Remuneracado dos administradores -56.927
3.06.02.03 Participagéo dos colab. e adm. no lucro -13.853
3.06.03 Financeiras -9.442
3.06.03.01 Receitas Financeiras 109.707
3.06.03.02 Despesas Financeiras -119.149
3.06.04 Outras Receitas Operacionais 28.353
3.06.05 Outras Despesas Operacionais 0
3.06.06 Resultado da Equivaléncia Patrimonial 0
3.07 Resultado Operacional 747.679
3.08 Resultado N&o Operacional 0
3.08.01 Receitas 0
3.08.02 Despesas 0
3.09 Resultado Antes Tributac&o/Participacdes 747.679
3.10 Provisdo para IR e Contribuicdo Social -229.568
3.11 IR Diferido 0
3.15 Lucro/Prejuizo do Periodo 518.111

Fonte: Demonstrativo da Empresa X
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Apéndice D: Demonstracdo de calculo dos indices

1. Margem Operacional de Lucro (MOL) da Empresa X:

Férmula:

LOL
MOL=____ X100
ROL

A Margem Operacional de Lucro da Empresa X no exercicio de 2008, calculada com
base nos dados financeiros constantes da DRE (Apéndice C) foi:
(747.679/ 3.618.019) x 100 = 20,67%

2. Retorno Sobre Vendas (RSL) da Empresa X:

Férmula:

LL
RSv=___ X100
VL

O indice de Retorno Sobre Vendas da Empresa X no exercicio de 2008, calculado
com base nos dados financeiros constantes da DRE (Apéndice C) foi:
(518.111/3.618.019) x 100 = 14,32%

3. Retorno Sobre Investimento (RSV) ou Retorno Sobre Ativos (RSA) da Empresa
X:
Férmula:
LL
RSA=___ X100
At

O Retorno Sobre Ativo (RSA) da Empresa X no exercicio de 2008, calculado com
base nos dados financeiros constantes da DRE (Apéndice C) e BP (Apéndice A) foi
(518.111/2.115.907) x 100 = 24,49%

4. O Retorno Sobre Patrimonio Liquido (RSPL) da Empresa X:

Férmula:

LL
RSPL= X100
PL - LL
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O Retorno Sobre Patrimdnio Liquido (RSPL) da Empresa X no exercicio de 2008,
calculado com base nos dados financeiros constantes da DRE (Apéndice C) e BP
(Apéndices A e B) foi:

(518.111/698.422 —518.111) x 100 = 287,34%

5. O Endividamento Geral (EG) da Empresa X:

Formula:

ET
EG= X100
At

O Endividamento Geral (EG) da Empresa X no exercicio de 2008, calculado com base
nos dados financeiros do BP (Apéndices A e B) é:
(1.417.884 /2.115.907) x 100 = 66,99%

6. O indice de Liquidez Corrente (LC) da Empresa X:

Formula:

AC
PC

O indice de Liquidez Corrente (LC) da Empresa X no exercicio de 2008, calculado
com base nos dados financeiros do BP (Apéndices A e B) foi:
1.463.168 /1.067.536 = 1,37

7. O indice de Liquidez Seca (LS) da Empresa X:

Formula:

AC - ET
PC

LS

O indice de Liquidez Seca (LS) da Empresa X no exercicio 2008, calculado com base
nos dados financeiros do BP (Apéndices A e B) foi:
(1.463.168 — 333.632) / 1.067.536 = 1,06

8. O indice de Liquidez Geral (LG) da Empresa X:

Férmula:



AC + RLP
PC + ELP

O indice de Liquidez Geral (LG) da Empresa X no exercicio de 2008, calculado com
base nos dados financeiros do BP (Apéndices A e B) foi:
(1.463.168 + 546.620) / (1.067.536 + 349.948) = 1,42

84
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Apéndice E: Demonstrativo do Fluxo de Caixa Projetado
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