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TRABALHO DE AVALIAGAO
EMPREENDIMENTOS

Resumo: Este trabalho tem o objetivo de apresentar contribuigcbes a técnica de avaliagdo econémica
de empreendimentos, através da determinagao de taxas de desconto que reflitam o risco operacional
do mesmo, utilizando para isso, modelos probabilisticos de avaliagao do risco.
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1. INTRODUGAO

A avaliagcdo econbmica de empreendimentos, utilizando-se os modelos de
fluxo de caixa descontado, ou discounted cash flow (DCF), desde que adotadas as
premissas corretas, é altamente precisa na determinagdo do Valor de Mercado de
um empreendimento.

Todavia, ha um grande numero de variaveis que compdem a avaliagdo do
fluxo de caixa descontado de um empreendimento. Taxas de crescimento, precos
dos produtos, custos de producao e nivel de capacidade utilizada, dentre outras, sao
variaveis de suma importancia.

Outro ponto crucial na avaliacdo de um empreendimento € a correta analise
do risco do mesmo, bem como sua adequada quantificagdo. Isto se deve ao fato de
que, aos olhos de um investidor, quanto maior o risco de um investimento, menor a
atratividade despertada pelo mesmo e, consequentemente, menor o valor que
aquele se disporia a desembolsar.

Neste trabalho, temos dois objetivos. O primeiro deles, explicito, € o de
quantificar o risco de um empreendimento através de modelos probabilisticos e
técnicas de simulagcdo. Mais ainda, analisando os fatores endégenos e exdgenos
geradores de risco para 0 mesmo.

O segundo, implicito, € o de expor formas de tratamento estatistico das
variaveis chave de um empreendimento, de modo que essas possam corretamente
refletir o risco daquele.

2. AVALIAGAO ECONOMICA DE ATIVOS REAIS

Ativos reais podem ser avaliados através de trés métodos basicos:
Comparativo, onde o valor do mesmo € obtido através da comparagdo com outros
similares, negociados no mesmo mercado; Custo, no qual o valor daquele é
determinado pelo custo de sua reprodugéo e/ou reedi¢ao e, finalmente, Renda, onde
o valor é determinado através da capacidade do ativo gerar renda.

Neste estudo, o que nos interessa é o método da renda, pois nosso objeto de
estudo, empreendimentos, tem este como principal em sua avaliagéo.

ABNT (2001) define o método da renda’ a seguir:

8.2.4 Método da capitalizagao da renda
Identifica o valor do bem, com base na capitalizagdo presente da sua renda
liquida prevista, considerando-se cenarios viaveis.

De acordo com CAIRES (2006), o rendimento liquido de um ativo qualquer a

um determinado instante de tempo t é R(t). Considerando uma taxa de desconto |
constante no tempo e adequada ao ativo, temos que seu valor presente é:

e 'R(t)dt

! Mais precisamente, de acordo com a sua nomenclatura, método da capitalizagcao da renda.



Ainda seguindo os critérios de CAIRES (2006), se o ativo em questdo for
operado até o instante T, sendo seu valor residual nesse instante S, o valor do ativo
€ igual ao fluxo descontado envolvendo as rendas liquidas e o valor residual, o qual
€ denominado L(T), teremos:

i
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Esta expressdo define de forma rigorosa o valor presente de um ativo
descontado a uma dada taxa j. No entanto, ele é apropriado para fluxos de caixa
continuos. Como na maioria das vezes, trabalhamos com fluxos discretos, ou seja,
concentrados em periodos, € interessante reapresentar a expressdo em questao,
considerando fluxos discretos.

Conforme GITMAN (2002), o valor de qualquer ativo é o valor presente de
todos os fluxos de caixa que se espera gerar durante o periodo relevante. Isto pode
ser resumido na seguinte expressao.

" FC,

v, =Y

= (1+k)

Onde:

Vo = valor do ativo na data zero;

FC, = fluxo de caixa esperado no final do ano t;

k = retorno exigido apropriado (taxa de desconto);
n = periodo relevante.

Esta € uma expressdo geral, considerando fluxos de caixa discretos no
tempo, e que nos permite a avaliagao de qualquer ativo, seja ele real ou financeiro.

Nosso objetivo é a avaliagdo de empreendimentos. Antes de entrar
propriamente no tema, necessario se faz comentarios sobre a avaliagdo de
empresas, devido ao fato de que os modelos atualmente utilizados de fluxo de caixa
descontado foram desenvolvidos para estas.

De acordo com DAMODARAN (2001) e COPELAND (2002), ha duas formas
principais de abordagem na avaliagdo pelo fluxo de caixa descontado, que sdo o
Valor do Patriménio Liquido (DCF Patrimonial na nomenclatura de Copeland) e Valor
da Empresa (DCF Empresarial na nomenclatura de Copeland).

Segundo DAMODARAN (2001) o valor do patriménio liquido € obtido
descontando-se os fluxos de caixa do acionista esperados, ou seja, os fluxos de
caixa residuais apds deducado de todas as despesas, bénus fiscais, e pagamento de
juros e principal, ao custo do patrimdnio liquido, isto €, a taxa de retorno exigida
pelos investidores sobre o patriménio liquido da empresa. Na definicdo de
COPELAND (2002), este modelo desconta os fluxos de caixa para os proprietarios
do capital social da empresa ao custo do capital social. O modelo é dado pela
seguinte expressao:



t=ow H :
Valor do patriménio liquido = Z CF do acionista

= (k)

Onde:
CF do Acionista = Fluxo de Caixa do Acionista esperado no periodo t
Ke = Custo do Patriménio liquido

Por outro lado, seguindo ainda a conceituagcdo de DAMODARAN (2001), o
valor da empresa é obtido descontando-se os fluxos de caixa esperados pela
empresa, ou seja, os fluxos de caixa residuais apds a realizagdo de todas as
despesas operacionais e impostos, mas antes do pagamento das dividas, pelo custo
médio ponderado de capital, que é o custo dos diversos componentes de
financiamento utilizados pela empresa. A expressdo a seguir representa este
modelo:

t=w
Valor do Empresa = CF da empresa

= (1+WAcCC)

Onde:
CF da Empresa = fluxo de caixa da empresa esperado no periodo t;
WACC = Custo Médio Ponderado de Capital.

Como podemos ver, ambos os modelos levam em conta um periodo de
projecao infinito. Conceitualmente, ndo ha problemas em adotar tal periodo. Na
pratica, porém, nao faz muito sentido projetar fluxos de caixa indefinidamente.
Diante disso COPELAND (2002) propde que a avaliacéo pelo fluxo de caixa seja
dividida em dois componentes, um de previsdes explicitas e um constante, ao final
do periodo do primeiro, de acordo com o seguinte esquema:

Valor presente do fluxo de Valor presente do fluxo de
Valor = caixa durante o periodo de + caixa apods periodo de
previsdo explicita previsdo explicita

A este componente apds a previsao explicita € dado o nome de valor continuo
ou valor de perpetuidade. Normalmente é utilizado o fluxo de caixa do ultimo ano do
periodo de previsao explicita dividido pelo custo do capital (taxa de desconto). Assim
sendo, a determinagéo do valor de uma empresa (ou do patriménio liquido) pode ser
expressa conforme a seguir:

(7
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3. AVALIAGAO ECONOMICA DE EMPREENDIMENTOS

Segundo ABNT (2001), empreendimento é: “Conjunto de bens capaz de
produzir receitas por meio da comercializagdo ou exploragdo econémica. Pode ser:
imobiliario (por exemplo: loteamento, prédios comerciais/residenciais), de base
imobiliaria (por exemplo: hotel, shopping Center, parques tematicos), industrial ou
rural. Ainda, segundo a mesma, empresa é: “Organizagdo por meio da qual se
canalizam recursos para produzir bens e servigos, com vista, em geral, a obtengéo
de lucros, podendo no seu patrimbnio conter cotas-parte de outras empresas ou
empreendimentos”.

E importante fazer esta diferenciacdo, pois os modelos de fluxo de caixa
descontado de avaliagdo de empresas devem ser adaptados a avaliagdo de
empreendimentos.

Em primeiro lugar, convém informar que uma empresa pode ser constituida
de apenas um empreendimento (uma fabrica, por exemplo) ou por um conjunto de
empreendimentos (empresas que atuam em diversos setores, ou que possuem
diversos empreendimentos dentro do mesmo setor).

O quadro a seguir, extraido de COPELAND (2002), pode ser usado para
explicitar as diferengas entre valor da empresa e valor de empreendimento.

Titulos negociaveis

150
UnidadeD — 250
200
Unidade C . —— 1.500 300 Endividamento
300
UnidadeB . ———
400 100 Capital
preferencial
1.100 Valor do capital
ordinario
Unidade A ——
700
Valor das unidades Overhead Valor da Distribuicao
operacionais corporativo empresa de valor

Quadro 1 — Avaliagdao empresarial de uma empresa de multiplas
divisoes



Como podemos ver, o valor da empresa € a soma do valor das unidades
operacionais, as quais poderiamos definir como empreendimento, com titulos
negociaveis de sua divida, descontado um overhead corporativo.

Outro ponto importante que diferencia a avaliacdo de empreendimentos da de
empresas € que o fluxo de caixa do primeiro seria descontado ao custo do seu
patrimdnio liquido, ou seja, seu custo préprio de capital. Isto se deve ao fato de que,
via de regra, o endividamento esteja atrelado a empresa e ndo ao empreendimento.
Todavia, nada impede que se considere o endividamento como parte da estrutura de
capital do empreendimento, desde que feitos os devidos ajustes no fluxo de caixa.

Finalmente, a determinagdo do custo de capital, ou taxa de desconto do
empreendimento, a qual deve refletir o risco do mesmo, dificilmente podera ser feita
como em uma empresa, sobretudo uma de capital aberto. Devemos considerar
ainda que os modelos de fluxo de caixa descontado foram idealizados para
avaliacdo de empresas de capital aberto.

Empresas de capital fechado e empreendimentos devem ter suas condigdes
analisadas de forma particular, sobretudo no que toca a analise do risco e
consequente calculo da taxa de desconto.

A questdo da analise de risco de um empreendimento sera discutida, de
forma aprofundada, na proxima sec¢ao.

De acordo com GATTO (2006), a avaliagdo de um empreendimento utilizando
o fluxo de caixa descontado deve ser feita seguindo o fluxograma a seguir.

Estimar o fluxo de caixa projetado

Determinar o valor residual da
empresa ao final do horizonte de
projecoes

Calcular a taxa de desconto
apropriada

Descontar o fluxo de caixa
projetado e o valor residual, a taxa
de desconto indicada

Ajustar os ativos ndo operacionais

Quadro 2 - Fluxograma para avaliagao pelo método do fluxo de
caixa descontado



4. ANALISE DE RISCO E DETERMINAGAO DA TAXA DE DESCONTO
4.1 CONCEITUAGAO

A analise de risco do empreendimento e conseqliente determinacédo da taxa
de desconto sao critérios fundamentais na avaliagado econémica daquele.

No entanto, antes de qualquer avancgo neste trabalho, € preciso apresentar a
conceituacado de risco e incerteza, pois sao associados, e taxa de desconto. Tais
definicbes serao de fundamental importancia para o desenvolvimento deste trabalho.

De acordo com a NBR 14.653-4/01, temos as seguintes defini¢des:

3.39 incerteza: Possiveis oscilagbes aleatdrias nos resultados esperados,
quantificaveis ou ndo por probabilidade

3.66 risco: Parte da incerteza que pode ser quantificada por probabilidade

3.75 taxa de desconto: Taxa utilizada para calcular o valor presente de um
fluxo de caixa

A definicdbes acima estdo relacionadas com as primeiras discussbes a
respeito da quantificagcdo do risco. De acordo com DAMODARAN (2009), Frank
Knight® apresentou as primeiras consideracdes sobre a diferenca entre o risco
mensuravel de forma objetiva e o risco subjetivo. A seguinte passagem daquele
trabalho resume a diferenga entre risco e incerteza.

...A Incerteza precisa ser considerada com um sentido radicalmente distinto
da nogdo comumente aceita de Risco, do qual nunca foi adequadamente
separada... O aspecto essencial esta no fato de “Risco” significar, em alguns
casos, uma variavel passivel de ser medida, enquanto em outros o termo néo
aceita esse atributo; além disso, ha enormes e cruciais diferengas nas
conseqliéncias desses fenbmenos, dependendo de qual dos dois esteja
realmente presente e operante... Esta claro que uma incerteza mensuravel,
ou o risco propriamente dito, na acepg¢do que utilizaremos, é tao diferente de
uma incerteza ndo-mensuravel, que nédo se trata, de forma alguma, de uma
incerteza.

Quanto a taxa de desconto, na avaliacdo econédmica de um empreendimento,
esta deve refletir o risco do mesmo.

4.2 0O METODO CAPM

A quantificagcao do risco através de modelos probabilisticos envolve uma série
de andlises setoriais, conjunturais e do proprio ativo, seja ele uma empresa,
empreendimento, projeto de investimento ou um ativo financeiro qualquer.

Neste contexto, o método que vem se destacando ao longo das ultimas
décadas como o mais utilizado para quantificacdo de risco € o CAPM, sigla para

2 Knight, F.H. Risk, Uncertainty and Profit. New York: Hart, Schafner, and Marx, 1921.



Capital Asset Pricing Model ou, traduzido para o portugués, modelo de formacgao de
precos de ativos de capital.

Este método advém da teoria desenvolvida inicialmente por Willian F. Sharpe
e se baseia na decomposicdo do risco em duas categorias, risco diversificavel,
atribuido a incertezas especificas de uma empresa, o qual pode ser eliminado
através da diversificacdo e o risco nao-diversificavel, devida a fatores de mercado e
que nao pode ser eliminada através da diversificacéo.

Segundo GITMAN (2002), qualquer investidor ou empresa deve estar
preocupado com o risco nao-diversificavel, que reflete a contribuicdo de um ativo ao
risco da carteira. A medigdo do mesmo é de suma importancia para analise do risco-
retorno de um investimento.

Matematicamente, a equacao que descreve o método € a seguinte:

kj =R+ (gX(km - Rf)

Onde:

k; = retorno exigido sobre o ativo j, taxa de desconto;

Rs = taxa de mercado livre de risco;

5 = coeficiente beta do ativo, ou coeficiente de risco nao diversificavel,

km = taxa de retorno de Mercado.

A utilizacdo deste modelo no calculo da taxa de desconto de um
empreendimento esbarra em alguns problemas e é de dificil aplicagao.

A taxa livre de risco (Rf) pode ser calculada de forma relativamente simples®.
A taxa de retorno do mercado (kn) também pode ser calculada, mas envolve
algumas hipdteses considerando o mercado brasileiro?.

No entanto, considerando um empreendimento, ha uma grande dificuldade no
calculo do . Com efeito, a expressao a seguir informa como é feito o calculo do (:

_cov(kj,km)
=——1

Om

Onde:
5 = Coeficiente beta a ser calculado para o ativo j;

cov(ki,km) = covariancia entre os retornos do ativo j e do mercado;
om? = variancia da taxa de retorno da carteira de mercado.

O coeficiente 5 deve ser calculado comparando o retorno do ativo avaliando

em relagcdo ao retorno do mercado. Em empresas de capital aberto, o calculo é facil,
uma vez que as mesmas tem ag¢des negociadas no mercado.

® Calcularemos a taxa livre de risco, mais adiante neste trabalho.

* Em paises onde o mercado de acbes é dominante, a taxa de retorno de mercado € usualmente
atrelada a algum indice de agdes (por exemplo, Dow Jones nos EUA). No Brasil, tal situagao € um
pouco mais complicada, pois 0 mercado de agdes ndo é dominante dentre os investimentos.



Ja no caso de empresas de capital fechado ou de empreendimentos, como é
0 caso do nosso estudo, o calculo do § ndo pode ser feito de maneira tradicional,

uma vez que as mesmas nao possuem agdes ou titulos negociados em mercado.

Existem algumas abordagens alternativas para o calculo do beta para
empreendimentos (ou empresas de capital fechado). Segundo DAMODARAN (2001)
e KIVES (2004), pode se calcular o beta de um empreendimento através do uso de
betas de empresas de capital aberto do mesmo setor da avalianda. Outra forma
seria substituir o retorno do ativo pelas receitas do empreendimento.

Outra alternativa é o uso de retornos de variaveis que teoricamente guardem
uma relagdo de pertinéncia com o ativo avaliando, as chamadas variaveis proxy.
MACANHAN (2002) utilizou a taxa de valorizagdo dos imoveis no Rio de Janeiro
como taxa de retorno, calculando o beta através da definicao.

No entanto, todas estas alternativas, embora passiveis de uso, apresentam
limitacbes e podem distorcer o valor da avaliagcdo. Além disso, ha autores
questionando a eficiéncia do CAPM e, mais especificamente, do beta, em mensurar
de forma razoavelmente precisa o risco. Entre eles, podemos citar COPELAND
(2002) e MANDELBROT (2004).

4.3 UMA ABORDAGEM PROBABILISTICA DO RISCO

Uma vez constada a imprecisdo de modelos de analise de risco e calculo da
taxa de desconto idealizados para empresas de capital aberto, procederemos uma
analise conceitual do risco, e como 0 mesmo pode ser modelado em uma avaliagao
econdmica.

Segundo DAMODARAN (2009), o conceito de risco em finangas é definido em
termos da variabilidade dos retornos observados de um investimento em
comparagado com o retorno esperado do mesmo, mesmo quando aqueles sao
positivos ou superiores. Neste contexto, o risco apresenta um conceito ambivalente,
pois abrange tanto retornos negativos (prejuizos) quanto positivos (lucros). Esta
dualidade é muito bem representada pelo ideograma chinés para o termo risco.

Ja fgr

O mesmo é uma combinacgao das palavras perigo (crise) e oportunidade. Esta
idéia, concatenada com as definicbes apresentadas no item 4.1 sdo bastante
esclarecedoras para o entendimento preciso do que vem a ser risco € qual sua
abrangéncia. A grande questao agora é: como quantifica-lo?

MARKOWITZ (1952), analisando a selecdo oOtima de carteiras de
investimento, utiliza o critério da média e da variancia dos retornos de um ativo como
medi¢cdo numérica do risco. Mais ainda, considera que estas varidveis seguem
distribuicbes normais de probabilidade. Este é o principio da quantificagao do risco.

O texto mais esclarecedor neste sentido € NEVES (1981). De acordo com o
mesmo, a medida mais representativa para o risco € a variancia da distribuicdo do
valor atual (FCF)®, o qual definimos como R. Considerando-se o valor atual como

> A notacdo original adotada por Neves é VA. Como o sentido € o mesmo, optamos por utilizar o
termo FCF, ja apresentado neste trabalho.



uma variavel aleatéria, ha uma funcdo densidade de probabilidade associada ao
mesmo f(FCF)®. O risco do empreendimento pode ser assim descrito.

R = [(FCF - FCF)f(FCF)dVA
Onde
FCF =E(FCF)= [FCFf(FCF)dFCF

Sendo E(FCF) a esperanga matematica do valor atual.

A f(FCF)

FCF FCF

Quadro 3 — Grafico da funcao de distribuigcao de probabilidade de

VA e desvio padrao representado pela raiz quadrada da variancia
em torno do valor mais provavel

No presente caso, o desvio padrao (raiz quadrada da variancia R) representa

a diferenciagdo do valor esperado FCF em relacdo a fungcdo densidade de
probabilidade de FCF (f(FCF)).

Neste caso, os valores a direita de FCF s&o superiores ao valor esperado, ou
seja constituem beneficio (sobrevalor econémico). Os valores a esquerda daquele
representam o risco negativo do empreendimento, ou seja, valores inferiores ao FCF
esperado.

Destarte, buscamos uma taxa de desconto que nos forneca um FCF superior
a um FCF; arbitrario, a esquerda do valor esperado, que proporcione cobertura
significativa ao risco do empreendimento.

Considerando-se uma distribuicdo normal, com média (FCF) e desvio padrao
(\/ﬁ) conhecidos, devemos determinar a probabilidade de que FCF = FCF; ou prob

® Note-se que ja estamos definindo o risco de forma probabilistica.
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| FCF = FCF;| . Visualizando graficamente, a area hachurada seria aquela onde o
risco esta devidamente coberto.

f(FCF)

FCF; FCF FCF
Quadro 4 — Grafico da funcao de distribuicao de probabilidade de

FCF e desvio padrao representado pela raiz quadrada da
variancia em torno do valor mais provavel

A questdo neste ponto é calcular este valor FCF; e associar uma taxa de
retorno que faga com que o valor FCF seja maior que a mesma, ou cubra o risco do
empreendimento. Esta taxa € a taxa de desconto para os fluxos de caixa do
empreendimento, compensando os riscos do mesmo.

Considerando que FCF é funcdo de uma série de variaveis vy, vz, ..., Vi
teremos entdo, em notacdo matematica.

FCF = f(V1, Vo, ..., Vi)

Podemos considerar que algumas, ou todas as variaveis dependentes, sao
aleatdrias, ou seja, a cada uma delas esta associada uma funcdo densidade de
probabilidade f(v1), f(v2),...,f(v;). Através do cotejamento delas, conseguimos obter
uma funcao densidade de probabilidade associada ao FCF, ou f(FCF).

Neste momento, é importante apresentar uma definicdo variavel aleatoria,
bem como de densidade de probabilidade.

Segundo ABNT (1988):
3.1.1 Variavel aleatoria

Variavel que pode assumir qualquer dos valores de um conjunto especificado
de valores e com o qual esta associada uma distribuicdo de probabilidade.

’ Nesta situagdo, estamos considerando apenas a cobertura ao risco negativo. Como se pode ver,
deixamos de lado a definigdo mais abrangente de risco negativo e positivo. Com efeito, esta é a
situagdo importante para a avaliagdo econdmica de um empreendimento.

11



Subsidiariamente, temos a definicao de distribuicido de probabilidade:

3.1.4 Distribuigdo de probabilidade de uma variavel aleatoria
Funcdo que determina a probabilidade de uma variavel aleatoéria assumir
qualquer valor dado ou pertencer a um determinado conjunto de valores.

4.4 ENFOQUES PROBABILISTICOS PARA ANALISE DO RISCO

De acordo com DAMODARAN (2006), ha trés formas de analisar
probabilisticamente o risco: analise de cenarios, arvores de decisao e simulagéo.

A analise de cenarios envolve a sele¢cao das variaveis mais importantes do
fluxo de caixa (varidveis chave) e atribuir valores coerentes® as mesmas.

Para cada variacdo, temos um diferente valor FCF;, que é associado a um
cenario. Calculados os i cenarios e seus FCF correspondentes, é possivel associar
aos mesmos uma fungdo densidade de probabilidade, preferencialmente a normal,
calculando a média e o desvio padrao.

Tendo estes parametros, basta determinar o risco a que se quer proteger e
calcular a taxa de desconto adequada. Neste método, quanto maior o numero de
cenarios, mais precisos sao os resultados.

Em ABNT (2001) esta abordagem é conceituada como Método das Variagdes
Paramétricas, devidamente descrito em MIRANDA (1999).

Na arvore de decisdo, sado atribuidas probabilidades de o FCF esperado
acontecer ou nao para cada periodo de tempo (p e 1-p), que podem ser 0s mesmos
ou variarem nos periodos. A probabilidade composta de nao ocorréncia do FCF
esperado, considerando-se que a mesma permanega constante ao longo do tempo é
(1-p)", e € o risco a ser coberto.

As duas abordagens apresentadas acima sao apropriadas para analise
discreta do risco.

Por fim, ha a simulagao, propria para a analise de risco continuo, é a técnica a
ser usado no presente trabalho.

A utilizacdo da simulagado na analise de risco foi pioneiramente apresentada
por HERTZ (1968). Neste classico trabalho, o autor afirmava que o risco de um
projeto de investimento era mais facilmente quantificado através da utilizagédo de
distribuicdes de probabilidades associadas as variaveis mais importantes do que o
emprego dos valores mais provaveis para as mesmas.

Este trabalho focou, basicamente, na Taxa Interna de Retorno (TIR). Mas as
consideragdes podem ser facilmente derivadas para o uso com o Valor Presente
Liquido (VPL).

4.5 TECNICAS DE SIMULAGAO

De acordo com FREITAS F° (2001), a simulagado implica na modelagem de
um processo ou sistema, de tal forma que o modelo imite as respostas do sistema
real numa sucessao de eventos que ocorrem ao longo do tempo. Com efeito, num
processo de simulacdo, busca-se obter respostas de um sistema estudado através
de entradas escolhidas ou aleatodrias.

® Tais valores podem advir de estudos estatisticos, séries historicas, projecdes de especialistas ou
distribuicdes de probabilidade.
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As simulagbes inicialmente eram bastante limitadas, devido ao grande
namero de calculos a serem feitos. Hoje, ela ja é considerada uma técnica
computacional. Com efeito, RUBENSTEIN E KROESE (2008) verificam que a
simulacdo € uma técnica numérica para efetuar experimentos em um computador
digital, o qual envolve certos tipos de modelos matematicos e I6gicos que descrevem
o comportamento de sistemas econémicos ou financeiros (ou outros componentes)
sobre longos periodos de tempo.

Quando a simulagdo envolve nimeros aleatérios e processos estocasticos’,
estamos diante de uma técnica especifica chamada Método de Monte Carlo.

O Método de Monte Carlo trata-se da revisdo de uma técnica matematica
conhecida desde o inicio do século passado. Este método foi utilizado, em um artigo
escrito por Lorde Kelvin, para analisar a equagdo de Boltzman'. Ela também foi
utilizada por Student para estimar os coeficientes de correlacdo da conhecida
distribuicao “t”.

Na década de 1940, durante o Projeto Manhattan, onde foi projetada a bomba
atbmica, Ulam, Von Newman e Fermi utilizaram o mesmo para simular o coeficiente
de difusdo de néutrons em certas superficies. Nesta época o método recebeu o
codinome de Monte Carlo, relacionado ao cassino existente em Moénaco.

A aplicagédo desta técnica consiste na geragcédo de dados artificiais através de
um gerador de nimeros aleatdrios'' (GNA) e de uma distribuicdo de freqiiéncias da
variavel conveniente.

Algumas vezes, os proprios numeros aleatorios podem ser empregados na
simulacdo. Na maioria dos casos, no entanto, € necessario transformar estes
nameros em variaveis aleatérias que seguem distribuicdes diferentes da distribuigao
uniforme'’? e gue sao mais convenientes ao fenbmeno que se quer estudar.

Neste caso, existem algoritmos especificos, conhecidos como Funcbdes
Geradoras de Variaveis Aleatorias (FGVA). Para cada tipo de distribuicao tedrica de
probabilidades, existe uma FGVA especifica.

De acordo com RUBINSTEIN e KROESE (2008), os principais métodos para
gerar variaveis aleatodrias sao os seguintes:

Método da Transformacéo inversa;
Método Alias;

Método da Composicao;

Método da Aceitagao-Rejeicao;

BN =

BARBOSA (2005) apresenta o seguinte fluxograma para a aplicagdo do
Método de Monte Carlo:

® Diz-se um processo estocastico quando o seu comportamento € ndo deterministico, no sentido de
%ue cada estado desse processo nao determina completamente qual sera o préoximo.

Parte analitica de um modelo matematico da teoria cinética dos gases que descreve a evolugéo, no
espaco e no tempo, de um gas monoatdmico composto por moléculas idénticas.
"' Na verdade, tratam-se de nimeros pseudoaleatérios, pois a raiz do mesmo é deterministica. No
entanto, devido as condi¢gbes do emprego do método, isto ndo compromete o resultado, de modo que
nao faremos distingdes.
2 por definicdo, um GNA é um algoritmo capaz de gerar valores aleatérios independentes e
uniformemente distribuidos.
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MODELO DO SISTEMA

A 4 A 4

GERAGAO DE NUMEROS GERAGAO DE VARIAVEIS
ALEATORIOS [~~~ 7777 7TTTTTTToo > ALEATORIAS
Y A 4
v
Avaliagao da R Aceitacao /
consisténcia do modelo v rejeigao
7'}
A 4
Andlise do R Anadlise da
comportamento i convergéncia
estatistico

Quadro 5 — Fluxograma de aplicagdao do Método de Monte Carlo

Uma das discussodes € a capacidade do método Monte Carlo em aproximar as
distribuicbes esperadas, por exemplo F(x), com as distribuicbes aleatoriamente
geradas, Xi(x). Em tese, a lei forte dos grandes numeros nos garante essa assertiva.
RUBENSTEIN E KROESE (2008), apresentam o comportamento tedrico de uma
funcdo de probabilidade gerada aleatoriamente em relagdo a verdadeira funcao de
probabilidade, ao longo do tempo.

Xt A

» t

Quadro 6 — Aproximagao das distribuicées de probabilidade
verdadeira e simulada com o tempo
(adaptado de RUBENSTEIN E KROESE, 2008)
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4.5 QUANTIFICAGAO DO RISCO ATRAVES DO METODO DE MONTE CARLO

De acordo com a seg¢ao 4.3 deste trabalho, aceita-se usualmente como
medida de risco o desvio padrao em torno do valor mais provavel do FCF. Logo, a
simulacdo de Monte Carlo deve gerar uma fungdo de densidade de probabilidade
que siga a distribuicdo normal, com média FCF e desvio padrao R.

Como também apresentado na sec¢ao 4.3, o FCF é fungdo de uma série de
variaveis v, Vo, ..., Vi, sendo que algumas ou todas elas sao aleatorias.

Para a simplificagdo do estudo, consideraremos apenas as variaveis mais
importantes, ou variaveis chave, como aleatérias.

A cada uma dessas variaveis, associa-se uma funcdo de densidade de
probabilidade adequada (fdp(v4), fdp(v2), ..., fdp(vn)), sendo n o numero de variaveis
aleatorias.

As distribuicdes de probabilidade associadas a cada variavel aleatoria devem
ser feitas, sempre que possivel, usando técnicas estatisticas. Existem testes, tais
como Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov e Chi Quadrado, que possibilitam a
determinacao da distribuigdo que melhor ajusta os dados.

Apresentaremos uma descricdo simplificada do teste de Anderson-Darling,
pois 0 mesmo foi utilizado para o ajuste das distribui¢ées envolvidas neste trabalho.

O teste em questdo leva o nome de seus idealizadores, Thomas Wilbur
Anderson Jr. e Donald A. Darling, que o conceberam em 1952. O mesmo trata-se de
um meétodo de estimagdo de distdncias minimas e uma das mais poderosas
estatisticas para identificar desvios em relagéo a distribuicdo normal.

A féormula para o teste estatistico A que visa determinar se um determinado
conjunto de dados (y; < y» < ... < yn)'® é aderente a uma distribuicio de
probabilidade qualquer F é:

A’=—_N-S
Onde:

S= ZN: 2l:\l_ 1[|nF(YK )+In(1-F(Yy. 1k ))]

k=1

A estatistica A calculada pode entdo ser comparada com os valores criticos
da distribuicdo tedrica, de modo a determinar a aderéncia dos dados amostrados a
distribuicao de probabilidade testada.

Naturalmente, € necessario possuir dados para utilizar técnicas estatisticas.
Na falta de séries mais detalhadas, DAMODARAN (2006) sugere um fluxograma
para aproximar distribuicbes de probabilidade.

* Note-se que os dados devem estar ordenados de forma crescente
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Quadro 7 — Fluxograma de associagao de distribuicao de
probabilidades a variaveis aleatérias do modelo

Na inexisténcia de dados que permitam associar uma distribuicdo de
probabilidade a variavel aleatéria por meio de técnicas estatisticas, o avaliador deve
lancar mao de outros meios para a determinagdo dos mesmos.

Projecbes e analises de especialistas, dados de ativos que possam ter
correlagdo com 0s mesmos ou 0 bom senso do avaliador podem ser necessarios.

Estando devidamente associadas as variaveis aleatorias as suas distribuicdes
de probabilidade, o proximo passo € analisar a eventual existéncia de correlagdes
entre elas. Por exemplo, se avaliarmos uma fecularia e considerando que entre as
variaveis aleatérias estao o preco da raiz e o preco da fécula, constataremos que as
duas estao correlacionados.

Logo, este fato deve ser levado em consideragao durante a simulagao. Isto
porque estas variaveis nao oscilardo estocasticamente entre si. Destarte, devemos
buscar determinar ou aproximar um coeficiente de correlacdo entre elas. Na
existéncia de um conjunto de dados, a determinagéo do coeficiente de correlagéo é
relativamente simples, através de métodos estatisticos. Na inexisténcia de dados, o
bom senso e a capacidade de julgamento do avaliador devem prevalecer, de modo a
que o mesmo consiga estabelecer numericamente estas correlacdes™.

Vencidas estas etapas, utiliza-se um software para rodar a simulagdo. Um dos
mais conhecidos e que sera usado no exemplo deste trabalho é o Crystal Ball, da
Oracle. Também ha, entre outros, o0 @Risk e o Arena. Por fim, com um pouco de
trabalho, o método pode ser implementado utilizando os recursos do Microsoft Excel.

O fluxograma a seguir, extraido de GITMAN (2002), ilustra a obtencdo da
distribuicao de probabilidade do FCF pelo Método de Monte Carlo.

" E necessaria atengao quanto a determinagao da correlagao entre variaveis aleatérias do modelo.
Por questdes simplificadoras, as mesmas usualmente sao consideradas lineares. Neste caso o uso
do coeficiente de correlacdo ordenada de Sperman (Vide Vose, 2008) é uma medida bastante
razoavel para estas correlagdes. No entanto, estudos mais detalhados podem levar a conclusédo de
que a aproximacgao por uma relagao linear distorce os resultados, sendo necessario o uso de técnicas
mais sofisticadas.
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Repita

v 4
Gera Gera
numero numero
aleatorio aleatorio

Probabilidade
Probabilidade

Entradas de caixa Saidas de caixa

! !

Modelo matematico
VPL = Valor presente das entradas — Valor presente das saidas

A

Probabilidade

Valor Presente Liquido

Quadro 8 — Fluxograma do calculo do VPL pelo Método de Monte Carlo

Como vemos, as simulagdes resultam numa distribuicdo de probabilidades
para a variavel aleatéria FCF (no caso do fluxograma, representada por valor
presente liquido). Também ja vimos que a quantificagdo do risco € feita através do
desvio padrao. Destarte, a quantificagao correta do risco demanda a necessidade de
que a referida variavel aleatéria de saida siga a distribuicdo normal™.

Seria necessario, apos realizar as simulagdes, efetuar um teste para verificar
a aderéncia da distribuicdo obtida a distribuicdo normal. No entanto, é razoavel
supor que os resultados da simulagcdo sigam a distribuicdo normal, devido a dois
conceitos estatisticos, a Lei Forte dos Grandes Numeros e o Teorema do Limite
Central. Segundo VOSE (2008), quanto maior for o numero de amostras (ou
iteragcdes, no caso de uma simulagao), mais proxima a distribuicdo de probabilidades
resultantes do experimento tera de sua distribuicdo tedrica (isto €, a distribuicao
exata da saida do modelo se ela pudesse ser derivada analiticamente). Ainda

segundo VOSE (2008), a distribuicdo amostral das médias (X) de amostras

' Na verdade, esta exigéncia nédo é tdo rigorosa, desde que a distribuicdo obtida ndo se afaste
significativamente das caracteristicas da normal. Com efeito, ABNT (1989) faz a seguinte
consideragao sobre interpretagdo de médias e varidncias: “..A distribuicdo da variavel observada é
assumida como normal em cada populagdo. Entretanto, se a distribuicdo nao se desviar muito da
normal, as técnicas descritas permanecem aproximadamente validas para a maioria das aplicacbes

praticas...”
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aleatdrias simples retiradas de uma populagdo, que ndo segue necessariamente a
distribuigdo normal, com média x e variancia o’ finita (- < o> < +o ), aproxima-se
de uma distribuigdo normal com média u e varidncia ¢’ /n, a medida que o nimero

de elementos da amostra (n) cresce®.
Assim sendo, a medida de risco extraida da simulagdo é o desvio padrao R
em torno do valor médio FCF.

4.6 CALCULO DA TAXA DE DESCONTO

O item anterior nos mostra de uma forma bastante rigorosa a quantificagao do
risco através das simulagdes. No entanto, como procedemos para quantificar o risco,
com vistas a determinar a taxa de desconto, utilizando as técnicas de simulagao aqui
apresentadas?

A quantificagcdo numérica do risco para um fluxo de caixa descontado pode
ser feita, de acordo com VOSE (2008), por dois caminhos:

e Descontar o fluxo de caixa a taxa livre de risco, considerando as
distribuicbes de probabilidade para as variaveis. Isto geraria uma
distribuicdo de valores para o FCF'", no qual a dispersdo dos valores seria
a medida do risco;

e Descontar o valor esperado de cada fluxo de caixa a uma taxa de
desconto previamente ajustada ao risco. Neste caso, teriamos
distribuicdes para os diversos fluxos de caixa. O desconto dos mesmos a
taxa de desconto ajustada ao risco traria uma estimativa pontual do FCF.

O primeiro caminho tem a vantagem de n&o contar o risco em dobro, bem
como de apresentar uma distribuicdo de probabilidades bem estabelecida do FCF.
Para a analise de investimentos, este € um caminho bastante interessante.
Entretanto, na avaliagdo de um empreendimento, ha desvantagens bastante
expressivas. A principal delas é a de que, teoricamente, o valor do empreendimento
seria o valor médio da distribuicdo dos FCFs. Isto equivale dizer que o
empreendimento teria sido avaliado a taxa livre de risco, 0 que nao corresponderia a
um efetivo valor que qualquer investidor estaria disposto a desembolsar.

O segundo caminho tem como vantagem a apresentagdo do FCF dos fluxos
de caixa ja descontados a taxa ajustada ao risco. Também leva em consideragao as
distribuicdes probabilisticas das variaveis-chave. Ocorre que a determinacao prévia
da taxa de desconto ajustada ao risco acaba sendo feita de forma deterministica.
Mesmo sendo feita de forma justificada, ela acaba ndo contemplando as variagoes
probabilisticas das variaveis-chave.

Para calcular a taxa de desconto, inicialmente, os fluxos de caixa sao
descontados a taxa livre de risco, utilizando a simulagao pelo Método Monte Carlo,
gerando assim uma distribuicdo de probabilidades para o FCF.

A rigor, a definicdo é aplicavel para cada varidvel aleatéria isoladamente. No entanto, a extensao
para uma série de variaveis é direta, desde que as mesmas sejam linearmente independentes ou
a7presentem dependéncia constante.

" VPL — Valor Presente Liquido, no original.
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A segquir, utilizando os conceitos de risco apresentados ao longo deste
trabalho, sobretudo a medida da variancia (desvio-padrao), para ajustar uma taxa de
desconto ao risco a que se quer prevenir. Como vemos, nossa op¢ao foi adotar o
primeiro caminho apresentado na quantificacéo do risco.

Seria possivel calcular a taxa de desconto pelo segundo caminho, mas ai
haveria necessidade de se efetuar um processo recursivo, onde as taxas de
desconto seriam ajustadas, a cada simulagdo, pelas probabilidades das variaveis
chave.

Conceitualmente, as metodologias sao equivalentes. No entanto, como
vemos a seguir, na descricdo do calculo da taxa de desconto considerando uma
distribuicdo de FCFs descontados a taxa livre de risco, € mais simples.

Partindo dai, o ponto principal para o calculo da taxa de desconto € a
determinacado de quanto do risco se quer proteger. Supondo a distribuicdo obtida
pela simulagdo, teremos FCF = n.R. Os valores a que se soma n.R ndao nos
interessam, pois significam um retorno superior ao esperado.

O quadro 3 nos mostra a situagdo que devemos considerar para o calculo da
taxa de desconto que reflita o risco. Com efeito, deveremos ter FCF — FCF; > 0.
Consequientemente, queremos uma taxa de desconto que nos garanta que prob
| FCF — FCF; > 0| . Como podemos escrever FCF; em fungéo de n.R, temos entéo
que FCF; = n.R. A fundamentacao tedrica para esta abordagem vem de KEYNES
(1982), onde esta taxa especifica é definida como e eficiéncia marginal do capital,
que segundo as palavras do mesmo € a taxa de desconto que tornaria o valor
presente dos fluxos de anuidades das rendas esperadas deste capital, durante toda
a sua existéncia, exatamente igual ao seu preco de oferta.

Logo, buscamos uma taxa que nos garanta prob |FCF — n.R > 0|, ou, em
termos algébricos, uma taxa para que FCF — n.R > 0. Como o R é o desvio padrao e
a distribuicdo é normal, € simples calcular estas probabilidades. A tabela a seguir
apresenta as mesmas:

RISCO (DESVIO PADRAO) |PROBABILIDADE
0,00 50,00%
0,25 59,87%
0,50 69,15%
1,00 84,13%
1,50 93,32%
2,00 97,72%
2,50 99,38%

Quadro 9 — Tabela relacionando probabilidades
normais ao desvio padrao

Em linhas gerais, para 0 desvios padrao, a probabilidade de que FCF seja
maior igual ao valor esperado € de 50%. No caso de 1 desvio padrao, teremos uma
probabilidade de 84,13% e de 2 desvios padrao de 93,32%.

Assim sendo, determinamos a probabilidade de risco que desejamos cobrir
(0,5, 1, 1,5, 2 ou mais desvios padrao) e calculamos a taxa de desconto que nos
leve a situagao limite FCF — n.R = 0.
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Se quisermos ter uma probabilidade de 97,72% de que FCF sera maior ou
igual ao esperado, calcularemos uma taxa que zere o fluxo FCF — 2R.

Neste caso em particular, acreditamos que valores entre 1 e 1,5 desvios
padrao (probabilidades entre 84,13% e 93,32%) sejam bastante razoaveis para
refletir o risco do empreendimento avaliando.

5 CASO PRATICO
5.1 CONSIDERAGOES INICIAIS

Nesta secado, efetuaremos a avaliagdo de um empreendimento industrial
utilizando a metodologia de anélise e quantificacdo de risco apresentada ao longo
deste trabalho.

O empreendimento avaliando trata-se de Usina de Agucar e Alcool, localizada
no estado de Sao Paulo, com capacidade de moagem de 2.700.000 toneladas por
safra, produzindo agucar VHP, alcool hidratado carburante e alcool anidro
carburante.

Esta € uma avaliagdo ilustrativa. O empreendimento avaliando trata-se de
uma oferta existente na internet (www.pio.com.br). Do anuncio foram tirados os
dados basicos do empreendimento.

Dados complementares foram obtidos através de estimativas relativas a
outras unidades ja avaliadas, informagdes disponiveis sobre o setor e o mercado,
bem como baseado em trabalhos feitos na area de avaliagbes industriais do setor
sucroalcooleiro.

5.2 CARACTERISTICAS DO EMPREENDIMENTO AVALIANDO

Capacidade de moagem: 2.700.000 ton/safra

Moagem da ultima safra: 2.400.000 toneladas

Linha de moagem: Cinco ternos — um terno 42 pol x 78 pol e 4 ternos 37 pol x
78 pol

Mix de produgao: 60% alcool — 40% acgucar

Capacidade de producédo de alcool: 450.000 litros anidro e 210.000 litros
hidratado ou 750.000 litros hidratado (por dia)

Capacidade de produgao de agucar: 750 toneladas/dia

Armazenagem de acucar: 700.000 sacas

Armazenagem de alcool: 25.000.000 litros

Eficiéncia industrial: 133,47 kg acgucar / ton cana e 95,20 litros de alcool por
tonelada de cana

5.3 PREMISSAS PARA O CALCULO DO FLUXO DE CAIXA
5.3.1 Variaveis chave

Através de testes de simulacdo, determinamos as variaveis mais importantes
para o calculo do FCF. As mesmas sao:
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Preco do alcool hidratado;
Preco do alcool anidro;
Preco do acgucar VHP;
Custo da cana;

Moagem.

O seguinte grafico de sensibilidade mostra a influéncia das variaveis no
resultado final da simulagao.

Sensitivity: VALOR ECONOMICO DO EMPREENDIMENTO

D_'C!% 20 0% 4':!,'?% B0, 0%
* Preo aglicar VHP — Y Y —
* Custo Cana -14.8%
* Prego alcool anidro 91%
Moagem B8,2%

* Preco lcool hidrataco ig,

Quadro 10 — Grafico de sensibilidade das variaveis chave

Ressaltamos que pode haver outras variaveis importantes que poderiam ser
consideradas variaveis chave. Adotamos apenas as mesmas, pois eram as unicas
as quais dispunhamos de dados histéricos e ou praticos para poder realizar as
simulagdes com um minimo de certeza.

Variaveis intrinsecas e extrinsecas poderiam ter sido consideradas. Uma
possivel variavel, por exemplo, € a taxa de ATR por tonelada de cana. Ela pode
variar de acordo com o indice pluviométrico. No entanto, como ndo havia dados
neste sentido, assim como de outras varidaveis, optamos por considera-las
deterministicas.

5.3.2 Ajuste de distribuicoes de probabilidade as variaveis chave

Preco do alcool hidratado: foi pesquisada a série de precos semanal do
alcool hidratado no ano de 2008.

Através destes dados, estimamos um valor médio de R$ 0,7180 / litro.

A distribuicdo ajustada foi a Beta, com os seguintes parametros:

Minimo: 0,5908
Maximo: 0,7703
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Alfa: 3,2170
Beta: 1,2903

O grafico a seguir ilustra o formato da distribuigéo.

Preco alcool hidratado

Frobability

DSO00 05200 OF400 OGS00 0300 07000 07200 07400 07500

Quadro 11 — Grafico da distribuicao
de probabilidade da variavel Prego
alcool hidratado

Preco do alcool anidro: foi pesquisada a série de precos semanal do alcool
hidratado no ano de 2008.

Através destes dados, estimamos um valor médio de R$ 0,8562 / litro.
A distribuicao ajustada foi a Beta, com os seguintes parametros:

Minimo: 0,75
Maximo: 0,93
Alfa: 1,1992

Beta: 1,2022

O grafico a seguir ilustra o formato da distribuigéo.

Prego alcool anidro

Probability

076 07 080 08 OB 0% 088 00 0@

Quadro 12 — Grafico da distribuigao
de probabilidade da variavel Prego
alcool anidro
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Preco do acucar VHP: foi pesquisada a série de pregcos mensais do acucar
VHP entre janeiro de 2007 e novembro de 2008.

Através destes dados, estimamos um valor médio de R$ 20,04 / saca.
A distribuicao ajustada foi a Lognormal, com os seguintes parametros:

Local: 16,4507
Média: 20,1235
Desvio padrao: 5,0499

O grafico a seguir ilustra o formato da distribuicao.

Prego aglcar VHP

Probability

20,0000 30,0000 40,0000 50,0000 60,0000

Quadro 13 — Grafico da distribuigao de
probabilidade da variavel Prego agucar
VHP

Custo da cana: foi pesquisada a série de precos mensal do ATR (Agucares
Totais Recuperaveis) publicada pela CONSECANA entre maio de 2007 e novembro
de 2008. Consideramos a quantidade de ATR em 140,08 kg/ton.

Através destes dados, estimamos um valor médio de R$ 34,6110 / ton.

A distribuicao ajustada foi a Extrema Maxima, com os seguintes parametros:

Mais provavel: 33,3747
Escala: 2,1123
O grafico a seguir ilustra o formato da distribuicao.

Custo Cana

Probability

30,0000 33,0000 36,0000 38,0000 42,0000

Quadro 14 — Grafico da distribuicao de
probabilidade da variavel Custo cana
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Nesta variavel, ha uma particularidade. O valor do ATR é calculado de acordo
com os produtos da cana (alcool hidratado, alcool anidro e agucar). Diante disso,
atribuimos uma correlacado entre esta variavel e as demais. Os coeficientes foram
calculados através da comparagao das séries. Os valores sao os seguintes:

Preco alcool hidratado : 0,07
Preco alcool anidro : 0,48
Preco acucar VHP : 0,81

Moagem: N&o possuiamos séries histéricas da moagem da usina. Optamos
por uma distribuicdo triangular. O valor mais provavel foi de 2.400.000 toneladas,
moagem da ultima safra. O valor maximo foi de 2.560.000 toneladas. Que
corresponde a uma indisponibilidade de 5%, de acordo com dados da ABRAMAN18,
considerando-se uma capacidade nominal de 2.700.000. Também considerando tal
capacidade, atribuimos o valor minimo em 2.160.000 toneladas, estimativa de
disponibilidade de 80%.

O grafico a seguir ilustra o formato da distribuicao.

Moagem

FProbability

2,200,000,00 2,200,000,00 2400 000,00 2,500.000,00

Quadro 15 — Grafico da distribuigao
de probabilidade da variavel Moagem

5.3.3 Custo de manutengao

Para a determinacdo do custo de manutengao, utilizamos o conceito de
criticidade e custo da falha mecénica, proposto por BARBOSA e ZENI (1995).

Como havia a necessidade de inventariar a industria, para determinacdo do
valor do investimento nas instalagdes industriais, coisa esta impossivel, adotamos
custos de falha e indices de criticidade de outras unidades avaliandas,
correlacionando com sua capacidade de moagem. Chegamos ao seguinte valor:

Custo de manutengao R$ 13.393.381,00

'® Associagao Brasileira de Manutengao (www.abraman.org.br)
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5.3.4 Depreciagao contabil

Novamente, foi feita uma estimativa, baseada em unidades avaliadas, pois a
determinacdo da mesma era impossivel, diante da impossibilidade de levantamento
dos bens. Estimamos os valores para os componentes depreciaveis, bem como as
depreciacbes baseadas em taxas contabeis conforme tabela a seguir:

Item Valor Vida Taxa de Depreciagcao
util | depreciagao contabil

Maquinas e 124.234.990,00 | 10 10% 12.423.499,00

equipamentos

Benfeitorias 14.555.775,00 | 25 4% 582.231,00

Quadro 16 — Tabela com os valores da depreciagao contabil anual, valores
depreciaveis e vidas uteis

Logo, chegamos aos seguintes valores de depreciagéo contabil (DC):

DC = R$ 13.005.730,00 até o 10° ano
DC = R$ 582.231,00 do 11° ano até o 25°

5.3.5 Outras variaveis

Utilizamos trabalhos ja publicados, relativos a avaliagao de usinas, por parte
de MELLO (1997), YOSHIMURA (2001) e GONCALVES e MARTIM (2006) para
estimativa de outras variaveis importantes.

Logo, partindo destes, teremos:

Deducdes da receita bruta: 5,00% da receita bruta

Mao de obra 3,66% do custo da cana
Demais custos diretos 4,70% do custo da cana
Despesas administrativas 2,40% do custo da cana
Demais despesas 3,66% do custo da cana
Capital de giro 4,70% do faturamento bruto

(apenas 1° ano — investimento)
Além desses, os impostos sobre o lucro tributavel:

Imposto de renda 34% sobre lucro tributavel
CSLL 09% sobre lucro tributavel

5.3.6 Taxa de crescimento

Consideramos que nao havera expansado no faturamento, bem como nos
custos, da usina.

Trata-se de hipdtese simplificadora, mas coerente com a atual realidade
mercadoldgica, onde vemos uma grande oferta de alcool e uma demanda que nao
consegue absorver toda a produgao.
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Acreditamos que, mantidas as condicdes atuais, havera um numero razoavel
de quebras no setor. Neste momento, podera haver a expansao nas receitas.

5.4 SIMULAGAO
5.4.1 Modelagem

O objetivo do trabalho é determinar o Valor Presente Liquido de uma série de
fluxos de caixa do empreendimento avaliando, com o risco devidamente
considerado.

Partimos de um cenario basico, com o VPL calculado através dos valores
mais provaveis das variaveis aleatorias consideradas, descontadas a taxa livre de
risco.

5.4.2 Horizonte de projecao

Adotamos um horizonte de projecdo de 20 anos mais um valor de
perpetuidade.

5.4.3 Taxa de desconto livre de risco

Na simulacdo referenciada no cenario base, os fluxos de caixa serdo
descontados a uma taxa livre de risco, que denominamos Ry.

Conforme DAMODARAN (2001) e COPELAND (2002), a taxa livre de risco
para uma empresa operando em um mercado emergente, como no caso do Brasil,
deve considerar a taxa livre de risco americana combinada com o risco pais ou risco
soberano médio.

Quanto ao valor para a taxa livre de risco americana, foi adotada a taxa de
retorno dos titulos do governo americano com vencimento em 30 anos (US T-Bondy
30 anos). A taxa apurada é de 4,92%.

O risco soberano brasileiro foi obtido através do spread entre as taxas
remuneradas pelas US T-Bondies 30 anos e titulos do governo brasileiro com
vencimento em prazo equivalente. Neste caso, apuramos uma taxa de 1,69%.

Diante disso, podemos compor a taxa livre de risco:

Rr = (140,0492)x(1+0,0169)-1
Rr = 6,69%.

5.4.4 Valor de perpetuidade

Consideraremos, como valor de perpetuidade, o fluxo de caixa do ultimo ano
de projecgao dividido pela taxa de desconto livre de risco. Logo:
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5.5 ANALISE DO RISCO PARA O EMPREENDIMENTO AVALIANDO
5.5.1 Simulagao do fluxo de caixa

Inicialmente, efetuamos uma simulagao pelo método Monte Carlo. Utilizamos
a versao shareware do software Oracle Crystal Ball.

Foram efetuadas 1.000 simulagdes, numero padrao do programa utilizado.

Tal simulacéo nos levou a uma distribuicdo com as seguintes estatisticas:

Média 436.538.051,50

Mediana 424.140.227,99

Moda Nao especificada

Desvio padrao 121.111.594,92

Variancia 14.668.018.424.994.400,00
Coeficiente de variacdo 0,2774

Erro padrao médio 3.829.884,91

A seguir, apresentamos o grafico que expde a distribuicdo encontrada para o
fluxo de caixa pelas simulacdes'®.

VALOR ECONOMICO (TAXA LIVRE DE RISCO)

Frobability

0,03 -

00 -

om

200,000 000,00 400 000, 000,00 E00.000,000,00

Quadro 17 — Distribuicao de probabilidades para o fluxo de
caixa descontado a taxa livre de risco

O grafico a seguir, também gerado pelo Crystal Ball ilustra os intervalos de
confianga para varios niveis de significancia ao redor da média.

¥ Note-se que a distribuicdo visualizada no grafico é bastante préxima de uma normal, conforme
previsto teoricamente. O aumento do numero de iteragdes aproximaria ainda mais a distribuigdo de
uma normal tedrica (Lei Forte dos Grandes Numeros).
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2.000 Trials Centered on Median Yiew

Trend Chart 1

540.000.000,00 -
B00.000.000,00 -
Certainty Bands
W 10%
W 25

S0%
W s0%

S60.000.000,00 —
520.000.000,00 —

430.000.000,00 —
440.000.000,00 -
400.000.000,00 -
360.000.000,00 —
320.000.000,00 —
280.000.000,00

Quadro 18 — Visualizagao grafica dos intervalos de confianga
em torno da média para diversos niveis de significancia

5.5.2 Determinacgao da taxa de desconto com risco associado

Tendo a distribuigdo de probabilidades do FCF, que segundo o Teorema do
Limite Central, pode ser aproximada a uma distribuicdo normal, e conhecendo a
meédia e o desvio padrdo da mesma, podemos determinar uma taxa de desconto que
reflita o risco do empreendimento.

Esta taxa sera calculada com base no desvio padrdo e nas probabilidades de
sucesso do empreendimento, considerando as condigdes analisadas na simulagao.

Conforme item 4.6 e quadro 6, a cada fracao do desvio padrao esta associada
uma probabilidade de sucesso (e consequentemente, de fracasso). Para cada uma
dessas probabilidades, havera uma taxa de desconto que as reflita, na forma de
risco do empreendimento. Para os dados calculados, teremos as seguintes taxas:

DESVIO PADRAO PROBABILIDADE TAXA
0,00 50,00% 7,08%
0,50 69,15% 8,83%
1,00 84,13% 11,13%
1,50 93,32% 14,39%
2,00 97,72% 19,64%
3,00 99,87% 68,57%

Quadro 19 — Taxas de desconto associadas aos desvios padrao

Como podemos ver, se considerarmos um desvio padrao 0, teremos uma
probabilidade de sucesso de 50%. Neste nivel, a taxa de desconto sera de 7,08%,
praticamente igual a taxa de desconto livre de risco (ha uma pequena diferenga —
0,36% - devido a questdes de calculo numérico e arredondamento).

A determinacdo da taxa é feita através da determinacdo de qual o risco
maximo de insucesso a se cobrir. Acreditamos que taxas abaixo de um ou acima de
dois desvios padrdo ndo sao convenientes. A primeira, por subestimar o risco. A
segunda, por superestima-lo.
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Entendemos que um risco de 1,5 desvios padrdo, correspondente a uma
probabilidade de sucesso de 93,32% é adequada ao empreendimento. Logo, nossa
taxa de desconto com o risco refletido sera:

ki = 14,39%

5.6 AVALIACAO DO EMPREENDIMENTO

Partindo-se do cenario base montado anteriormente e descontando-se os
fluxos de caixa a taxa de desconto determinada no item anterior, efetuamos a

avaliacao do empreendimento.

A seguir, uma imagem parcial da planilha com os fluxos de caixa.

Receita Bruta

158.140.392,96

158.140.392,96

158.140.392,96

Alcool hidratado

32.809.728,00

32.809.728,00

32.809.728,00

Alcool anidro

73.975.680,00

73.975.680,00

73.975.680,00

Acucar VHP

51.354.984,96

51.354.984,96

51.354.984,96

(-) Dedugdes da receita bruta

7.907.019,65

7.907.019,65

7.116.317,68

(=) Receita liquida

150.233.373,31

150.233.373,31

150.233.373,31

(-) Custo direto

90.004.440,27

90.004.440,27

90.004.440,27

Cana 83.066.400,00 | 83.066.400,00 83.066.400,00
Mao de obra 3.041.332,72 3.041.332,72 3.041.332,72
Demais custos diretos 3.896.707,55 3.896.707,55 3.896.707,55
(=) Resultado bruto 60.228.933,04 | 60.228.933,04 60.228.933,04
(-) Custos indiretos 5.037.207,32 5.037.207,32 5.037.207,32
Despesas administrativas 1.995.874,60 1.995.874,60 1.995.874,60
Demais despesas 3.041.332,72 3.041.332,72 3.041.332,72

(-) Custo de manutengao

13.393.381,00

13.393.381,00

13.393.381,00

(=) Resultado operacional

41.798.344,71

41.798.344,71

41.798.344,71

(+) Resultado nao operacional 1.204.578,66 1.204.578,66 1.204.578,66
Receitas ndo operacionais 1.204.578,66 1.204.578,66 1.204.578,66
Despesas ndo operacionais 0,00 0,00 0,00
(=) Resultado antes da tributacido 43.002.923,38 | 43.002.923,38 43.002.923,38
(-) Dedugdes da base tributaria 13.005.730,00 | 13.005.730,00 582.231,00
Depreciacéo contabil do ativo imobilizado 13.005.730,00 | 13.005.730,00 582.231,00
Outras dedugdes de base tributaria 0,00 0,00 0,00
(=) Lucro tributavel 29.997.193,38 | 29.997.193,38 42.420.692,38
(-) Impostos e contribuigdes 10.199.045,75 | 10.199.045,75 14.423.035,41
Imposto de renda 7.499.298,34 7.499.298,34 10.605.173,09
Contribuigdo social sobre lucro tributavel 2.699.747,40 2.699.747,40 3.817.862,31
(=) Resultado apés tributagao 19.798.147,63 | 19.798.147,63 27.997.656,97
(+) Depreciacéo contabil do ativo imobilizado 13.005.730,00 | 13.005.730,00 582.231,00
(=) Fluxo de caixa operacional liquido 32.803.877,63 | 32.803.877,63 28.579.887,97
(-) Investimentos 7.397.625,23 0,00 0,00
Investimentos em ativo fixo 0,00 0,00 0,00
Capital de giro 7.397.625,23 0,00 0,00
(=) FCLE - Fluxo de caixa livre da empresa 25.406.252,40 | 32.803.877,63 28.579.887,97

Quadro 19 — Planilha com os fluxos de caixa do empreendimento
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Descontando-se os fluxos de caixa apontados acima, teremos o valor
econdmico do empreendimento.

VALOR ECONOMICO = R$ 213.843.878,11

Além disso, podemos calcular a vida econbmica do empreendimento,
conforme proposto por BARBOSA e ZENI (1995), através da expressao:

£ _ In(100)
In(1+k,)

Efetuando-se as contas e o arredondamento, teremos o valor econébmico e a
vida util econbmica do empreendimento:

e VALOR ECONOMICO R$ 215.000.000,00

e VIDA ECONOMICA 34 anos

6. CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

Ao longo deste trabalho, buscamos demonstrar o uso de métodos
probabilisticos e técnicas de simulagdo para quantificar, da forma mais precisa
possivel, o risco associado a um determinado empreendimento e, sobretudo, como
leva-lo em consideragao na avaliagdo econdmica.

Esperamos que a fundamentacdo tedrica sobre a qual se alicerca a
metodologia apresentada sirva de base para novos trabalhos e para o
aperfeicoamento da quantificacdo de risco na avaliacdo econOmica de
empreendimentos.

Cabe salientar que, em uma avaliacdo econbmica, ha uma série de fatores
geradores de risco. Na pratica, € impossivel quantificar todos eles. E importante a
analise das variaveis que possam causar o maior impacto no valor final da
avaliagdo. Também é importante buscar, sempre que possivel, a maior quantidade
de dados relativos a estas variaveis, de modo que as mesmas possam ser
analisadas quantitativamente.

Quanto ao exemplo apresentado, consideramos apenas algumas variaveis
como responsaveis pelo risco. Outras variaveis poderiam ter sido analisadas.
Analises das séries histéricas do empreendimento, sempre que possivel, fornecem
uma grande quantidade de dados que podem ser utilizados na mensurag¢ao do risco.

Sugerimos, para futuros trabalhos, em relagdo aos métodos probabilisticos da
avaliacdo de risco, a utilizagdo da analise de cenarios e simulagdes utilizando
métodos diferentes do Monte Carlo.

Quanto a avaliagdo de usinas sucroalcooleiras, como no exemplo
apresentado, analises mais detalhadas sobre a moagem efetiva, tempos de parada
e indisponibilidade industrial forneceriam uma maior precisdo na avaliacdo. Analises
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de outras variaveis, tais como a quantidade de ATR por tonelada de cana, que pode
ter alteragdes em funcéo dos indices pluviométricos, enriqueceriam a avaliagao.

No exemplo apresentado, consideramos toda a cana utilizada na usina como
adquirida junto a fornecedores. A realidade atual é diferente, pois grande parte da
cana é plantada pela propria usina, seja em arrendamentos, seja em terras proprias.
No caso da presente avaliagao, isto pode distorcer o prego para baixo.

Dispondo de dados mais precisos sobre o empreendimento, tais como custos
do arrendamento, tratos culturais e transporte, bem como a propor¢do da cana
consumida, poderiam ser feitas analises quantitativas que levariam a resultados
mais precisos do ponto de vista do empreendimento avaliando.
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APENDICE |

GERAGAO DE NUMEROS E VARIAVEIS ALEATORIOS

1.1 PROPOSITO

O propésito deste apéndice € apresentar um processo de geracdo de
numeros aleatérios e de variaveis aleatorias para distribuicbes de probabilidade
conhecidas. As consideragdes aqui apresentadas sao referentes a RUBINSTEIN E
KROESE (2008).

1.2 GERAGAO DE NUMEROS ALEATORIOS

Inicialmente, numeros aleatorios eram gerados através de métodos
mecéanicos, tais como a roleta, arremesso de dados e outros. Posteriormente,
utilizaram-se os ruidos de contador geiger.

Com o advento da computacdo, o processo de geragao de numeros aleatorios
se tornou muito mais facil. Foram criados algoritmos para a geragao de numeros
aleatorios. Apresentamos 0 mais comum:

Xi+1 = aX; + ¢ (mod m)
onde

Xo € a semente;

a é o multiplicador;

c € o incremento;

m é a operagao modulo.

A operagao médulo significa que aX; + ¢ é dividido por m e o resto da diviséo
é o valor de Xi+1.

Esta sequéncia se aproxima de uma sequéncia de numeros aleatérios. Uma
das criticas é a de que estes numeros sejam pesudoaleatérios. No entanto, com a
massiva necessidade de geracdo de numeros aleatorios, devido aos modelos
complexos simulados, a geragao por meios mecanicos tornaria a mesma inviavel.

Além disso, a sequéncia pseudoaleatéria tem propriedades muito proximas de
uma sequéncia estritamente aleatdria.

1.3 GERAGAO DE VARIAVEIS ALEATORIAS

O caso da geracdo de variaveis aleatorias, derivadas de distribuigdes de
probabilidades conhecidas é mais complexo. Todavia, ele é fundamental na
simulagado Monte Carlo.

Apresentaremos um exemplo de geragdo de variavel aleatoria para uma
distribuicao exponencial.

Considerando-se que X ~ Exp(\)
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Fx)=1-e™ x>0

solucionando u = F(x) em termos de x, teremos
F'“(u)—-lln(1 -u)
A

considerando que U ~ U(0,1), teremos os seguintes passos:

1. Gera-se um numero aleatério U ~ U(0,1);

2. Obtém-se X = -%InU como uma variavel aleatéria de Exp(\)

Este é o método da transformacéao inversa. Todos os métodos de geragao de
variaveis aleatérias seguem este padrao. Gera-se um numero aleatério, seguindo-se
o algoritmo aplicado a funcao distribuicdo de probabilidade para gerar a variavel
aleatoria.

36



APENDICE Il

COMPROVAGAO DO RESULTADO DO FLUXO DE CAIXA DEVIDO As
SIMULACOES COMO DISTRIBUICAO NORMAL

1.1 PROPOSITO

Uma das hipdteses basicas para a analise do risco € de que a distribuicdo
final de resultados siga uma distribuicdo normal (ou pelo menos, aproximada). Uma
vez que estamos trabalhando com diversas distribuigdes distintas, ha a necessidade
matematica da comprovagao de que o resultado do fluxo de caixas apds as
simulagdes seja uma distribuigdo normal.

1.2 TEOREMA DO LIMITE CENTRAL

De acordo com VOSE (2008), o teorema do limite central garante que a

distribuicdo amostral das médias (X) de amostras aleatérias simples retiradas de
uma populagédo, que ndo segue necessariamente a distribuicdo normal, com média

4 € varidncia o’ finita (- <o’ <+w), aproxima-se de uma distribuigdo normal
com média u e variancia o’ /n, a medida que o numero de elementos da amostra
(n) cresce.

1.3 O CASO DO FLUXO DE CAIXA DESCONTADO
Em nosso estudo, temos um fluxo de caixa com 5 variaveis aleatorias:

Preco do alcool hidratado;
Preco do alcool anidro;
Preco do acgucar VHP;
Custo da cana;

Moagem.

Nenhuma delas segue a distribuicdo normal. Apresentaremos uma
demonstracdo simples de que as iteragdes destas variaveis aleatérias durante as
simulacdes nos apresentardao uma distribuicdo de probabilidades normal.

Com efeito, a simulacao representa cenarios. Cada iteragao corresponde a
um cenario diferente.

Seguimos o seguinte procedimento: deixamos apenas uma variavel variar
aleatoriamente, fixando as demais. Por exemplo:

Preco do alcool hidratado ~ F(,u,UZ) nao normal.

Pelo teorema do limite central, com n — «, teremos que Preco do alcool
hidratado ~ N(1.¢,0%/n).

O mesmo vale para as outras variaveis aleatorias, ou seja, teremos 5
variaveis aleatérias seguindo as distribuiges Ni(1i1,01%/n),  Na(j12,024/n),

Na3(/L3,03°/n), Na(/La,T4°In) € Ns(/L5,05°/n).
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Logo, caimos numa soma de distribuicbes normais. De acordo com VOSE
(2008), a soma de varias variaveis aleatérias com distribuicdo normal implicara no
resultado de uma variavel aleatdria com distribuicdo normal:

N(,ui,aiz), onde /i e o dependem das médias e variancias das distribuicdes
somadas.
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