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Resumo

A analise de investimentos financeiros ou de capital depende do estudo dos fluxos de
caixa futuros por ele gerado. Este processo costuma ser feito utilizando-se modelos
deterministicos, modelos de sensibilidade e modelos que envolvam o risco associado. No uso
de modelos deterministicos a analise pode ficar comprometida tendo em vista que as
previsdes futuras sdo inflexiveis. Nas analises de sensibilidade as previsfes ja ndo sdo mais
inflexiveis, contudo apenas os efeitos de uma varidvel sdo analisados, mantendo-se as outras
inalteradas. Nos casos onde a varidvel risco esta inserida, pode-se utilizar modelos
estatisticos, como o Método de Monte Carlo, para encontrar, por meio do uso de funcGes
densidade de probabilidade associadas a cada variavel de entrada, a probabilidade do
investimento gerar um retorno positivo ou ndo. O estudo das varidveis e das probabilidades
resultantes da simulacdo pode trazer informacdes relevantes ao processo decisorio relativo ao
investimento. Este artigo ilustra, em um caso real no setor petroquimico, o uso do Método de
Monte Carlo na avaliacdo de investimentos, com o intuito de facilitar o processo de tomada de
deciséo.

Palavras-chave: Avaliacdo, Fluxo de caixa descontado e Método de Monte-Carlo.
Abstract

In general, the investments analysis, whether financial or cash, is done by the study of
its generated cash flows .The same can be done by the use of deterministic models, sensibility
models and models involving the associated risk. In using deterministic models the analysis
can be wrong regarding to the inflexibility of future predictions. In the sensibility analysis the
predictions have flexibility, nevertheless only the effects of one variable are analyzed. In the
cases where the risk variable is inserted one can use a statistical models, like the Monte Carlo



Method, in order to finding the investment probability in generating a positive return or not.
The study of the variables and the simulation resulting probabilities brings relevant
information to the decision process related to the investment. This article shows, in a real case
study in the chemical sector, the use of the Monte Carlo Method in investment analysis, with
the object of taking the decision process easier.

Key-words: Valuation, Discounted cash flow, Monte Carlo Method.

Aperfeicoando decisbes de investimento em condi¢6es de risco com uso do Método de
Monte Carlo: um Estudo no Setor Petroquimico.
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Resumo

A analise de investimentos financeiros ou de capital depende do estudo dos fluxos de
caixa futuros por ele gerado. Costuma ser feita utilizando-se modelos deterministicos,
modelos de sensibilidade e modelos que envolvam o risco associado. No uso de modelos
deterministicos a andlise pode ficar comprometida tendo em vista que as previsdes futuras sdo
inflexiveis. Nas andlises de sensibilidade as previsfes ja ndo sdo mais inflexiveis, contudo
apenas os efeitos de uma varidvel sdo analisados. Nos casos onde a varidvel risco esta
inserida, pode-se utilizar modelos estatisticos, como o Método de Monte Carlo, para
encontrar, por meio do uso de funcGes densidade de probabilidade associadas a cada variavel
de entrada, a probabilidade do investimento gerar um retorno positivo. O estudo das variaveis
e das probabilidades resultantes da simulacdo pode trazer informacges relevantes ao processo
decisorio relativo ao investimento. Este artigo ilustra, em um caso real no setor petroquimico,
0 uso do Método de Monte Carlo na avaliagdo de investimentos.

Palavras-chave: Avaliacao, Fluxo de caixa descontado e Método de Monte-Carlo.
1. Introducdo

O ponto inicial em um processo de avaliagdo de um ativo qualquer consiste na
definicdo do que venha a ser o termo valor. Corroborando com a visdo de Paiva (2001), valor



€ uma apreciacao feita por uma pessoa acerca da importancia de um ativo, em funcao da sua
utilidade, levando-se em consideracdo a relatividade de sua riqueza e sua possibilidade de
troca por outro ativo. Sendo assim, o valor é uma relacdo entre ativos. J& a expressdo
monetaria desse valor chama-se preco.

Paiva (2001) lista uma série de possiveis valores, fazendo uma relacdo com a
avaliacdo de uma empresa. Para este autor pode-se ter: o valor contabil; o valor de mercado, o
valor de bolsa; o valor de substituicdo; o valor patrimonial; o valor de liquidacéo; o valor de
utilizacdo; o valor presente de rendimentos futuros; e o valor potencial.

Na avaliagdo de investimentos diversos métodos podem ser utilizados. Dentre 0s
métodos de avaliacdo disponiveis aos analistas, Ferreira de Souza, Bastos e Martelanc (2003)
destacam trés abordagens. Uma delas é a avaliagdo por fluxo de caixa descontado, que seré
utilizada neste trabalho. Outra abordagem é a da avaliacdo relativa, que determina o valor de
um ativo comparando-o com outro semelhante, utilizando uma variavel relativa comum. Uma
terceira abordagem é a da avaliagdo de direitos contingentes, que utiliza modelos de
precificacdo de opcdes para avaliar ativos que possuam caracteristicas de opcbes. Pode-se
adicionar ainda uma quarta abordagem, a avaliacdo por valor contabil ajustado, também
denominada abordagem patrimonialista.

Damodaran (1997) salienta que para a avaliacdo de investimentos através de fluxos de
caixa descontados a valor presente é necessario: (a) avaliar o grau de risco dos mesmos,
através de uma taxa de desconto que corresponda ao custo de capital e (b) estimar os fluxos de
caixa esperados para tempo de anélise do investimento. Depois de estimadas as variaveis do
projeto, deve-se utilizar técnicas de avaliacdo de investimentos, tais como o Valor Presente
Liquido (VPL), a Taxa Interna de Retorno (TIR) ou o Payback.

As ferramentas de analise auxiliam a tomada de decisdo, contudo sdo empregadas em
modelos de natureza deterministica ou que analisam exclusivamente valores esperados, nao
avaliando o risco envolvido no projeto. Para este fim, pode-se utilizar ferramentas e modelos
estatisticos, muitos dos quais baseados em simulacdo, com a finalidade de encontrar uma
possivel distribuicdo de resultados que possa expressar o risco do investimento.

O presente trabalho tem o objetivo de analisar um projeto de investimento na area
petroguimica, estimando seu fluxo de caixa e avaliando seu grau de risco, utilizando um
destes modelos estatisticos, denominado Método de Monte-Carlo. Para isto, inicialmente é
apresentado o referencial teérico acerca da avaliacdo através de fluxos de caixa descontados,
as avaliacOes deterministicas e sensitivas e o Método de Monte-Carlo. Em seguida, é
apresentado o estudo de caso de um projeto de ampliacdo de uma planta petroquimica, com o
diagnostico financeiro do investimento. Por fim, trata-se das conclusdes, abordando vantagens
e limitacdes da aplicabilidade da analise de risco com simulagfes estatisticas.

2. A avaliacdo do fluxo de caixa descontado (FCD)

Na visdo de Damodaran (1997), ao avaliar investimentos, deve-se projetar fluxos de
caixa, estimados apds o valor dos impostos. Os fluxos sdo compostos por entradas menos
saidas de caixa.

Na projecédo de fluxo de caixa, Copeland, Koller e Murrin (2000) dividem a avaliagéo
de um ativo em duas partes, sendo uma o periodo de previsdo explicito e outra o valor do
fluxo apos a previsdo explicita. Sendo assim, o valor de um investimento corresponde a
seguinte formula:

t=n
Valor = ZL +Valor Re sidual 1)
= (1+CMPC)



Na qual:

FC, = fluxo de caixa da empresa no periodo t;
CMPC = Custo medio ponderado de capital;
FCn+1 = fluxo de caixa da empresa no periodo n+1;
g = taxa de crescimento esperado do fluxo.

E necesséario determinar os fluxos de caixa futuros apds o periodo de estimacéo
explicito. Este valor, denominado valor residual, evita que se projete detalhadamente o0s
fluxos por um longo periodo de tempo (COSTA; MANDARINO, 200?). Obviamente, quanto
maior for o tempo de projecdo, menor serd o valor residual, e vice-versa. Em projetos de
investimento com tempo determinado, ou mesmo previsivel, o valor residual corresponde ao
valor de mercado dos ativos, ou seja, € 0 valor que a empresa obteria pelos equipamentos caso
os vendesse ao final do periodo determinado na analise, ja descontados os impostos. Ja em
projetos de investimento sem periodo determinado, ou quando este é incerto e os fluxos
podem se alongar indefinidamente, o valor residual é calculado utilizando-se o conceito de
perpetuidade.

A taxa de desconto pela qual os fluxos de caixa futuros deverdo ser trazidos a valor
presente deve refletir o custo do financiamento da empresa. Esta taxa é denominada custo
médio ponderado de capital (CMPC), e consiste em uma ponderacao entre o custo do capital
proprio da empresa e o custo do capital de terceiros. Para fins deste trabalho, 0 CMPC sera
uma das variaveis utilizadas pelo modelo.

Para a andlise de investimentos, uma das técnicas existentes e que sera usada neste
trabalho, corresponde ao Valor Presente Liquido, que é calculado de acordo com a seguinte
formula:

t

T FC,

WL=| Y —
[tl (1+CMPC)

+Valor Re sidualj — I 2)

Na qual:

FC, = fluxo de caixa da empresa no periodo t;
CMPC = Custo medio ponderado de capital;
Il = Investimento inicial

A ocorréncia de VVPL’s positivos demonstra que o projeto agrega valor para a empresa,
devendo o mesmo ser aceito. No caso de resultados negativos, 0 projeto em andlise retira
riqueza da empresa, motivo pelo qual deve ser rejeitado.

Outra técnica bastante difundida é o célculo da Taxa Interna de Retorno, que
corresponde a taxa que remunera o investimento. O seu céalculo é feito com base no VPL,
sendo a taxa encontrada igualando-se o VPL a zero, conforme formula abaixo:

& FC, .
TIR = ——+Valor Residual |- 11 =0 3)
= (1+1i)

Em geral, a regra béasica é: se a TIR for maior que o CMPC ou a Taxa Minima de
Corte, deve-se também aceitar o projeto.

Algumas variacGes e dificuldades nas analises com base nestas técnicas sdo discutidas
na literatura de finangas, ndo sendo alvo do presente trabalho.



3. AvaliacBes deterministicas e de sensibilidade

Levando-se em consideracdo uma avaliacdo baseada nos fluxos de caixa futuros, pode-
se utilizar algumas técnicas para se lidar com o risco e a incerteza: (a) ignoré-los e utilizar
uma Unica estimativa deterministica; (b) utilizar uma analise de sensibilidade; (c) ou acessa-
los quantitativamente, utilizando um modelo estatistico de simulagdo, como o Método de
Monte-Carlo.

Na avaliacdo deterministica, o investimento é avaliado descontando-se os fluxos de
caixa a valor presente associados com o estado real do projeto. Este estado real corresponde a
melhor estimativa de fluxos de caixa, taxa de desconto e qualquer outra variavel envolvida.
Obtendo-se um valor presente negativo dos fluxos de caixa, 0 investimento deveria ser
rejeitado, e quando o resultado fosse positivo, 0 mesmo seria recomendado.

O problema com os métodos deterministicos refere-se a sua inflexibilidade na previsao
dos fluxos de caixa futuros. Ou seja, existe, mesmo que néo seja levada em consideracédo, uma
probabilidade dos fluxos futuros variarem e ndo se realizarem como previsto.

Logo, questbes podem ser levantadas a respeito do resultado via modelo
deterministico, destacando-se: a possibilidade dos fluxos de caixa ou despesas serem maiores
ou menores; e possiveis variacdes na taxa de desconto.

Na tentativa de melhorar as avaliagbes deterministicas, podem ser criados cenarios
para determinadas alteragdes nas variaveis-chave. Esta avaliacdo de cenarios € chamada de
analise de sensibilidade e indica exatamente o quanto o resultado vai variar, em resposta a
uma mudanca em uma varidvel de entrada, mantendo-se as outras constantes (KELLINHER,;
MAHONEY, 2000). Esta analise pode ser usada para responder as questdes do tipo “e se?”
elaboradas anteriormente.

Cada variavel de entrada pode ser ajustada para uma varia¢ao positiva ou negativa de
5%, 10% ou 20% acerca do valor base. Observa-se que quando uma determinada variavel
sofre uma variacao, as outras devem permanecer constantes (condigdo ceteris paribus).

4. O Método de Monte-Carlo

De acordo com Smith (1994), o tipo de simulacdo adequada para se fazer analises de
risco é a simulacdo de Monte-Carlo. Por simulacdo entenda-se o processo de construcéo de
um modelo de sistema, matematico ou logico, e a experimentacdo deste modelo, a fim de
obter informacGes que auxiliem na resolucdo de problemas (EVANS; OLSON, 2002).

O MMC ¢ uma técnica de amostragem que busca a selecdo aleatoria de componentes
ou numeros e suas correspondentes aproximacgOes para as distribuicdes de probabilidade,
facilitando a analise de risco (CORREIA NETO; MOURA,; FORTE, 2002).

Na visdo de Evans e Olson (2002), a simulacdo de Monte-Carlo é basicamente uma
experimentacao amostral cujo propdsito € estimar a distribuicdo de uma variavel que depende
de uma série de dados probabilisticos de entrada.

O método envolve o uso de distribuicGes de probabilidades e numeros randémicos
para estimar uma distribuicdo de possiveis resultados da varidvel que se queira analisar, ao
invés de um simples valor.Cada distribuicdo de probabilidade utilizada vai refletir a incerteza
associada ao fator considerado (SMITH, 1994).

O processo inicia-se com a identificacdo das variaveis que serdo geradas de forma
aleatoria, normalmente dentro de uma faixa pré-determinada, ou seja, dentro de um limite
minimo e maximo. Em seguida, sdo determinadas as variaveis independentes que nao serdo
geradas pelo MMC, ou seja, ndo sdo influenciadas pelas variagdes aleatdrias. Outras variaveis
podem ser determinadas em funcdo dos valores gerados randomicamente. Estas devem ser



identificadas, sendo que a geracéo inicial do valor aleatério automaticamente calcula os seus
valores, normalmente em funcdo de uma relacdo percentual. O processo deve ser repetido
diversas vezes para que seja construido, ndo um resultado Gnico, mas uma distribuicdo de
resultados.

Um ponto chave no processo de simulacdo corresponde a determinacdo das funcdes
densidade de probabilidade para as variaveis a serem simuladas. Existem muitas funcdes que
podem ser utilizadas, sendo que o comportamento histérico da variavel é um fator
determinante para a escolha mais adequada da funcdo. De acordo com Kelliher e Mahoney
(2000), existem alguns passos para se determinar qual distribuicdo se enquadra mais
perfeitamente para cada variavel. O primeiro passo € identificar e listar tudo o que se sabe
sobre cada varidvel de entrada. Para estes autores, muita informacdo pode ser conseguida em
publicacdes de pesquisas de levantamento de marketing sobre taxas de retorno e indices de
operac@es. Informacdes valiosas podem ser ainda inferidas a partir de dados histéricos, tantos
internos quanto externos. No caso de existirem dados histdricos validos, existe a possibilidade
de que seja encontrada a distribuicdo que mais se adequa aquela variavel, utilizando o auxilio
de softwares especificos de simulacdo. Contudo, mesmo com dados historicos a disposicéo,
grande parte da selecdo de distribuicbes de frequéncias € dirigida pela subjetividade e
experiéncia do analista.

As distribuigdes mais comuns sdo: a normal, a uniforme, a logaritmica e a triangular.
Na distribuicdo normal, ou gaussiana, os valores estao distribuidos de forma simétrica a média
e existe uma probabilidade maior de estarem mais préximos dela do que afastados. A
distribuicdo uniforme se caracteriza por possuir valores com probabilidades iguais de serem
escolhidos, entre um valor minimo e um valor méaximo. Em uma distribuicdo logaritmica os
valores estdo positivamente inclinados, representados por uma longa cauda a direita. Os
valores mais provaveis se apresentam préximo ao valor minimo ou ao menor valor da faixa. E
na distribuicdo triangular os valores estdo entre um valor minimo e um méaximo, sendo que 0s
valores préximos aos extremos tém menor probabilidade de serem escolhidos (ATKINSON;
KELLINHER; LeBRUTO, 1997).

O algoritmo da simulacéo pode ser descrito conforme figura abaixo:
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Figura 1: A logica de uma simulacdo simples de Monte-Carlo.
Fonte: SMITH (1994, p. 21).

Para a geracdo dos numeros aleatdrios, recomenda-se o auxilio de recursos
computacionais, mais especificamente uma planilha eletrénica. A planilha eletrénica MS-
Excel em conjunto uma macro desenvolvida em VBA ,sera usada neste trabalho para a geracéao
e anélise dos valores aleatorios.

Cada geracdo de valor esta associada a uma probabilidade diferente de zero de
acontecer. Novas iteracdes séo feitas e seus resultados devem ser guardados para posterior
analise. O processo deve ser repetido tantas vezes quantas forem necessarias. Levando-se em
conta que o processamento via computador agiliza o processo, € comum que as analises
atinjam até mais de mil valores aleatorios. Pelo Teorema do Limite Central, quando utiliza-se
muitos numeros aleatorios, os valores da amostra tendem a uma distribuicdo normal, em
forma de sino, ou gaussiana. Isso significa que a média e o desvio padrdo da amostra
convergem para a média o desvio padrdo populacional (STEVENSON, 1981).

5. Estudo de caso

O projeto de investimento analisado neste trabalho corresponde a ampliacdo de uma
planta petroquimica, mais precisamente de uma planta de producdo de polietileno. O
polietileno é produzido a partir da producdo do eteno, sendo um investimento com maior
rentabilidade associada em industrias de petroguimica basica.

A linha de producéo prevista tem a capacidade de processar 147 mil toneladas por ano,
valor liquido, ja considerando as perdas e paradas. Na andlise serd utilizada base de 8.300
horas de produgéo por ano.

O investimento inicial, a ser desembolsado nos primeiros trés anos, ¢ da ordem de
111,56 milhdes de dodlares, sendo divididos em ISBL (US$ 82,92 milhdes) e OSBL (US$
28,64). As facilidades de ISBL (inside battery limit) incluem todas as necessidades planta de
processamento quimico para produzir o produto. Estdo incluidos na estimativa de ISBL o0s
seguintes custos: equipamentos (torres, reatores, bombas, etc); materiais (estrutura de aco,
concreto, instrumentacdo, etc.); construcdo e médo de obra, engenharia de detalhamento,
engenharia basica e royalty; supervisdo de construcdo e fator do contratante. As facilidades
OSBL (outside battery limits) inclui as utilidades, estocagem, edificios e infra-estrutura
necessaria para prover a unidade de processamento quimico com servi¢os e estocagem
necessaria para produzir e distribuir o produto. Segue abaixo figura da modelagem realizada
em planilha do Microsoft Excel, para os seis primeiros anos da analise.



Periodo 0 1 2 3 4 5 6
Receitas - - - 191,02 144,85 175,05 148,84
(-) Custos e despesas variaveis - - - (113,91) (107,81) (90,58) (100,51)
Raw Material - - - (100,74)  (94,65) (77,41)  (87,35)
Catalyst/Chemicals - - - (3,94) (3,94) (3,94) (3,94)
Utilities - - - (2,12) (2,12) (2,12) (2,12)
Operating costs - - - (3,63) (3,63) (3,63) (3,63)
Overhead Expenses - - - (3,47) (3,47) (3,47) (3,47)
(-) Custos e despesas fixos - - - - - - -
(-) Depreciagéo - - - (18,12) (18,12)  (18,12) (18,12)
Lucro Operacional - - - 58,99 18,92 66,35 30,21
(-) Despesas financeiras - - - (22,97) (20,95) (18,60) (15,88)
Lucro Operac. Tributavel - - - 36,02 (2,03) 47,75 14,33
(IR - - - (20,65) (6,62) (23,22)  (10,57)
Lucro Liquido Operacional - - - 38,35 12,30 43,13 19,64
(+) Depreciagéo - - - 18,12 18,12 18,12 18,12
(-) Amortizacéo de Empréstimos - - - (12,86) (14,88)  (17,23) (19,95)
Fluxo de Caixa Operacional - - - 43,61 15,53 44,02 17,81
(+/-) Investimento ou desinvestimentos liquidos (61,60) (63,41) (56,16) - - - -
(+/-) Investimentos ou desinvestimentos em capital de giro - - - 7,83 (3,48) 7,59 (10,73)
Fluxo de Caixa Livre (61,60) (63,41) (56,16) 51,44 12,05 51,61 7,08
Fluxo de Caixa livre Descontado (61,60) (56,45) (44,52) 36,30 7,57 28,87 3,53
TIR DO PROJETO (%) 18,1%
VPL 79,37
Custo médio ponderado de capital 12,3%

Figura 2: Modelagem dos dados em Microsoft Excel.
Fonte: Elaborado pelos autores.

As variaveis selecionadas para serem simuladas e consequentemente gerarem a
distribuicdo do VPL e da TIR foram: investimento inicial, preco de venda do polietileno a
cada ano, preco de compra da matéria-prima etileno a cada ano, a taxa de juros fixa do
financiamento, a taxa de juros varidvel do financiamento e o custo médio ponderado de
capital.

Conforme Kelliher e Mahoney (2000) grande parte da decisdo acerca da funcéo
densidade de probabilidade usada em cada variavel depende da experiéncia do analista,
principalmente quando dados histéricos das variaveis ndo estdo facilmente disponiveis.

Sendo assim, levando-se em consideracdo a dificuldade em se obter dados historicos
para as varidveis e 0 conhecimento prévio da utilizacdo desta funcdo na indudstria
petroquimica, em andlises de risco, optou-se por utilizar a funcdo triangular para todas as
variaveis a serem simuladas, conforme figura abaixo:

VARIAVEL FUNCAO VARIACAO

Investimento inicial Triangular simétrica 15%

Preco de venda Polietileno a cada ano Triangular simétrica 10%

Preco de compra da matéria-prima Etileno a cada ano Triangular simétrica 10%

Taxa de juros pré-fixada do financiamento Triangular simétrica Entre 2% e 4%
Taxa de juros pos-fixada do financiamento Trlang}J lar assimetrica Entre 9% e 15%

a equerda
CMPC Triangular simétrica  Entre 10% e 14%

Figura 3: Variaveis e as devidas fungdes utilizadas.
Fonte: Elaboracdo dos autores.

A distribuicdo de probabilidades para cada uma das variaveis apresentadas na figura
anterior foi inserida em modelo préprio, criado com o auxilio da planilha eletrénica Microsoft
Excel. O modelo consistiu, basicamente, em uma projecdo simulada de fluxo de caixa, onde a
distribuicdo de probabilidades das variaveis foi parametrizada com o auxilio da fungdo
“=ALEATORIO()” da planilha.



Planilhas eletrdnicas como o Excel tornam possivel construir equacéo para a geracao
de simulacdes de distribui¢bes probabilidades triangulares simétricas. A variavel aleatéria
empregada no modelo de simulagéo pode ser apresentada como:

x0=a+@.(NAO+NAO) (4)
Na qual:
Xo = valor simulado
b = limite superior da distribuicéo
b = limite inferior da distribuicao
NA= numero aleatério gerado

Para distribuicdes triangulares assimétricas a esquerda, a varidvel aleatoria empregada
no modelo de simulacdo é apresentada como:

X, =b—(b—a)\/NA, (5)

Na qual:

Xo = valor simulado

b = limite superior da distribuicao
b = limite inferior da distribuicéo
NA= numero aleatério gerado

Em distribuicGes triangulares simétricas, a media e o desvio podem ser apresentados
algebricamente como:

=7 ©
2 2 \12
S, :(a Zza;b+b j @

Ja em distribuicdes triangulares assimétricas a esquerda, a média e o desvio podem ser
apresentados algebricamente como:

_ 2a+b
X=—3 (8)
2 ) \12
sz(a 21a8b+b J )

Assim, para poder realizar procedimentos de simulagédo com base em uma distribuicéo
triangular simétrica de probabilidades pode ser elaborada uma planilha conforme ilustrado na
figura seguinte.
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J K
14 Limite Valor
15 a 70
16 b 80
17 Valor Funcéo
18 0,3472 |=ALEATORIO()
19 0,9078 |=ALEATORIO()
20 76,275 | =+K15+((K16-K15)/2)*(J18+J19)

Figura 4: Parametrizacdo de distribuicdo triangular simétrica no Excel.
Fonte: Elaboracdo dos autores.

No caso da simulagdo com base em uma distribuicdo de probabilidades triangular
assimétrica a esquerda, a planilha pode ser elaborada conforme figura abaixo.

N (0]
14 Limite Valor
15 a 100
16 b 120
17 Valor Funcéo
18 0,005532454 |=ALEATORIO()
19 76,275 =+016-(016-015)*RAIZ(N18)

Figura 5: Parametrizacdo de distribuicdo triangular simétrica no Excel.
Fonte: Elaboracdo dos autores.

Inseridas as fungdes parametrizadas na planilha, pode-se inserir cédigo em Visual
Basic for Aplicattions, VBA, para a geracdo de simulacdes do Valor Presente Liquido ou da
Taxa Interna de Retorno. Vide, por exemplo, o cédigo apresentado por Bruni, Fama e
Siqueira (1998).

6. Andlise

Foram geradas 300 simulacdes, gerando os seguintes graficos de dispersdo da média e
do desvio-padrédo para o VPL e para a TIR, conforme figuras abaixo:

140 -

120 A ¢
o W
80 A
60
40 JI
—eo— Média —l— Desvio

20

Média e Desvio

0

0 50 100 150 200 250 300 350

Numero de Simulagdes

Figura 6: Dispersao do VPL do projeto (US$ milhdes).
Fonte: Elaboracédo dos autores.
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15,00% -

Média e Desvio

10,00% -

5,00% —&— Média —— Desvio

0,00% -+ |
0 50 100 150 200 250 300 350

Numero de Simulagdes

Figura 7: Disperséo da TIR do projeto (%).
Fonte: Elaboragdo dos autores.

Em referéncia a figura 3, o VPL médio foi de US$ 109,53 milhdes, com desvio padréo
de US$ 55,30 milhdes, sendo que os valores gerados pelo MMC variaram entre US$ -18,77 e
264,51 milhdes. J& com relacédo a figura 4, a TIR média € de 19,72%, com desvio padréo de
3,32%, sendo que seus valores gerados pela modelagem de risco variaram entre 7,81% e
28,01%.

A probabilidade de o VPL ser superior que zero é de 97,62%. Logo, a probabilidade
de ser igual ou inferior a zero é praticamente nula. Para a TIR, interessa saber a probabilidade
da mesma ser superior ao custo médio ponderado de capital, sendo esta probabilidade igual a
98,99%.

Abaixo seguem os graficos das distribuicdes de fregliéncias encontradas tanto para o
VPL, quanto para a TIR.

Frequéncia

P NWAIOON
[eNeleNeNolNolNeNel

95'6
88'/€
T2'99
¥S'v6

18'221

02'1ST

€5'6.T

§8'202

8T'9gC

16'792

Limites superiores dos valores simulados

Figura 8: Distribuicdo de frequéncias do VPL (US$ milhdes)
Fonte: Elaboragéo dos autores.
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%10'8¢C

Limites superiores dos valores simulados

Figura 9: Distribuicéo de freqiiéncias da TIR.
Fonte: Elaboracdo dos autores.

7. Consideracdes finais

Em geral, utiliza-se 0 modelo dos fluxos de caixa descontados para analise de
investimentos. Conjuntamente, as anélises se baseiam nos resultados do célculo do Valor
Presente Liquido e da Taxa Interna de Retorno.

As anélises deterministicas sdo limitadas em funcdo da invariabilidade dos fluxos
futuros. A analise de sensibilidade, mesmo ja admitindo esta variabilidade, também é limitada
visto que apenas uma variavel de cada vez pode ser alvo de variagdo. O Método de Monte
Carlo se destaca justamente pela possibilidade de analisar as mutagfes de mais de uma
variavel ao mesmo tempo.

Atraveés da simulacdo de Monte Carlo, p6de-se analisar o risco de implantacdo de uma
planta de producdo de Polietileno envolvendo a iteracdo de algumas variaveis-chave.
Conforme resultados encontrados, o projeto de instalacdo da planta é altamente positivo,
praticamente sem chances de se obter um VPL negativo. Isto ndo significa que o projeto possa
ser implantado sem riscos de prejuizos, apenas que esta probabilidade é bastante reduzida.

A oportunidade de se ter uma probabilidade de ganhos com um projeto de
investimento supera os custos envolvidos no processo de obtencdo das informacdes. Sendo
assim, andlises que envolvam simulacdes de Monte Carlo sdo altamente indicadas em
quaisquer tipos de avaliacdo de investimentos.

Contudo, deve ser salientado que mesmo em andlises de investimentos que envolvam
simulacgdes, como a de Monte Carlo, devem ser levadas em considerac¢ao outras decisdes, que
ndo somente as de ordem financeira, tais como decisdes politicas, sociais e estratégicas.
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