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Resumo:

O mundo globalizado dos negécios, onde o sistema econdémico sofre mutacGes constantes, tem forcado as
empresas e seus agentes de decisdo buscarem ferramentas matematicas/estatisticas que apéiem o processo
decisorio. Neste contexto, 0 presente artigo objetiva apresentar a aplicabilidade da Smulacdo de Monte
Carlo - SMC na geracdo de cenérios aleatorios com base em premissas estocasticas de forma a imitar um
sistema real, permitindo aos agentes de decisdo inferéncias sobre os resultados reais de um projeto de
investimento. Utilizou-se um estudo de caso de investimento para abertura de uma filial de revenda de
equipamentos pesados no estado do Ceard. As premissas foram definidas em intervalos de valores, a
simulacdo fora feita n vezes necessarios para uma afirmacao estatistica de 95% de confianca, utilizando-se
um sistema simulador desenvolvido em Excel e VBA (Visual Basic for Aplicacion). A distribuicdo de
frequéncia dos resultados gerados pela simulagdo mostrou seguir uma distribuicdo normal de probabilidade,
sendo possivel através da funcdo densidade normal de Gauss o célculo do risco do investimento e a anélise
estatistica inferencial dos resultados, demonstrando ser, a SMIC, importante ferramenta da contabilometria
para apoio a tomada de decisio em projetos de investimento.
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A simulacdo de Monte Carlo como instrumento para analise
econdmico-financeira em investimentos de risco - €aso de uma
decisao de investimento na abertura de uma filialgra revenda de
equipamentos pesados no Estado do Ceara

Resumo

O mundo globalizado dos negdcios, onde o sisternadetico sofre mutacfes constantes,
tem forcado as empresas e seus agentes de decig8cardm ferramentas
matematicas/estatisticas que apdiem o processsodeciNeste contexto, o presente artigo
objetiva apresentar a aplicabilidade da Simulagédvidnte Carlo - SMC na geracao de
cenarios aleatérios com base em premissas estasasie forma a imitar um sistema real,
permitindo aos agentes de decisdo inferéncias swbneesultados reais de um projeto de
investimento. Utilizou-se um estudo de caso destimento para abertura de uma filial de
revenda de equipamentos pesados no estado do @eapremissas foram definidas em
intervalos de valores, a simulacdo fora feitavezes necessarios para uma afirmacao
estatistica de 95% de confianca, utilizando-se isteraa simulador desenvolvido dfcele
VBA (Visual Basic for Aplicacion A distribuicdo de frequéncia dos resultados desegela
simulagdo mostrou seguir uma distribuicdo normapdabilidade, sendo possivel através
da funcéo densidade normal de Gauss o calculsdo do investimento e a analise estatistica
inferencial dos resultados, demonstrando ser, a ,SNf@portante ferramenta da
contabilometria para apoio a tomada de decisaorejetps de investimento.

Palavras-chave: Decisao, Investimento, Viabilid&ieulacdo, Monte Carlo.

Area TematicaAplicacdo de Modelos Quantitativos na Gest&o deaSus

1 Introducéo

Decisédo pode ser considerada uma escolha de pelosmena entre duas ou mais
alternativas possiveis. O processo de escolha tdmativa ou das alternativas pode ser
tomado simplesmente pela intuicdo do decisor o sstutilizar de sofisticadas técnicas de
avaliacdo qualitativa e ou quantitativa. Para adteno, faz-se necessario o uso de
ferramentas e modelos mateméticos e estatisticos.

Para Luecke (2007) os “lideres em geral tomam desisuins porque nao tem todas
as informacdes de que precisam e porque o futaheié de incertezas”.

Este estudo parte da busca para solugcéo do seguattiema: qual a contribuicdo da
Simulacdo de Monte Carlo para mensuracéo e avalide&isco econdmico-financeiro em
decisbes de investimento quando da existéncia at@zas de geracao de fluxo de caixa
livre futuro? Considerando que a grande maioriaddassdes empresariais € tomada em um
contexto econdmico, envolvendo investimento de tah@m ambientes de incertezas e
possibilidades, a contabilometria dispde de tésngcenodelos matematicos e estatisticos que
em conjunto com a tecnologia de informacdo podebsidiar decisbes que envolvam
mensuragao de valores futuros de ativos e a réidtde sobre os investimentos com base na
expectativa de geracdo de caixa livre futuro. Naito de atingir seu proposito este artigo
tomou 0s seguintes objetivos especificos:

» Conceituar a Teoria da Deciséo e o processo dedtoedecisao;
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» Conceituar e apresentar os aspectos histéricoapficabilidade da Simulacdo de
Monte Carlos como ferramenta da contabilometriaarapo empresarial;

» Conceituar risco e sua mensuragao quantitativa.

» Conceituar e analisar o método de avaliacdo desiimventos pelo fluxo de caixa
descontado;

* Apresentar o calculo e a conceituacdo da distdlouigormal de Gauss e sua
aplicacdo ao processo de estimacdo de cenarioshlisbcos para decisfes de
investimento;

O processo dinamico empresarial demanda decisteszes para otimizar seus
resultados e diminuir os riscos associados astewas de alcance do objetivo desejado.
Embora o sucesso ou fracasso de uma empresa de@enchitos fatores diferentes, a
habilidade de seus executivos de avaliar e selaciomestimentos lucrativos séo, certamente,
um elemento-chave.

O presente estudo restringe-se as decisfOes tonpedasstaff das empresas que
naturalmente apresentam impactos mais significatpara a organizag¢éo, podendo levéa-la a
lideranca de mercado, por exemplo, ou em casos ex&ismos, a sua descontinuidade. As
decisdes de investimentos pelo método de mensudagafiuxos de caixa livres futuros estéo
associadas as incertezas e subjetividades das sgemmiestabelecidas ao projeto de
investimento para mensuragao desses fluxos de, @rao consequentemente seus efeitos
refletidos nos resultados reais do empreendimearaiaao.

Sob o ponto de vista metodologico, assumindo ssifilee;do proposta por Silva e
Menezes (2001), o trabalho se classifica como tigrewa aplicada, em face de sua corrente
utilidade em avaliacao de investimentos sobre @drdi de riscos. Outro ponto que corrobora
a essa classificacao é o fato deste trabalho apaeseaplicabilidade de seu tema num estudo
de caso real e de sucesso. O método utilizado faciocinio dedutivo, haja vista ter sido
trabalhado técnicas de simulacdo e modelos matoeatjue através de premissas
estabelecidas ao sistema, foi possivel deduzicdogénte uma conclusdo. Secundariamente,
pode-se classificar como indutivo, refletindo ajstibidade da atribuicdo das premissas, uma
vez que o trabalho abordou estimacdes de fluxo aileacfuturo. A experiéncia e o
conhecimento do problema por parte dos agentegadsad fora incluso no estudo de caso.
Quanto a forma a pesquisa € puramente quantit@tigae se tratou de um experimento de
associacdo de valores numéricos as premissas @iioprastas, podendo assumir qualquer
valor no intervalo lhes atribuido dentro de umaugegia continua. Quanto aos objetivos, a
pesquisa é de nivel exploratério, pois teve poaliflade esclarecer conceitos e idéias
envolvendo estudos bibliograficos e estudo de aaserente ao tema em questdo. Seguiu-se
também por uma analise exploratoria dos dados adoslatravés de modelos matematicos e
procedimentos estatisticos corroborando na cormldedrabalho. Foi fortalecido pelo estudo
de caso em demonstracdo dos conceitos expostos.

Este artigo apresenta os conceitos da Teoria des@¥eadescreve as caracteristicas da
Simulacéo de Monte Carlo, em seguida apresentaraitos basicos de risco e distribuicdo
de probabilidade normal e os principais aspectogvdiiacdo de investimento de método de
fluxo de caixa descontado. Por fim, é apresentadaestudo de caso para demonstrar uma
aplicacdo real dos conceitos tedricos, seguidadasiusdes finais.

2 Referencial tedrico

As bases tedricas deste trabalho estéo relaciocadageoria da deciséo, simulagéo e
o Método de Monte Carlo, Conceitos basicos de ridstribuicdo de probabilidade normal e
avaliacao de investimento pelo método de fluxoaleacdescontado.
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2.1 Teoria da decisao

Pode-se conceituar decisdo como a escolha quenalgeadiza, dentre, no minimo,
duas alternativas possiveis, utilizando o meiojglgar ser o melhor disponivel para atingir
um determinado objetivo, conforme definicdo proageir Antune®t al (2004).

Gomes (2007) denomina como Teoria da Decisdo odestios paradigmas
subjacentes a tomada de deciséo e seus fundanamaldsos.

Antuneset al (2004) explica que “a Teoria da decisdo é entendamo um conjunto
de conceitos e técnicas interdisciplinar, que perrastruturar e analisar um problema de
maneira ldgica e que em face as informacdes digpisrpermiti a melhor decisao possivel.”

Os passos para uma boa decisdo, preconizado peernsm dos estudiosos da Teoria
da Deciséo, descritas por Gomes (2007), aqui eom@ssem perda do contetdo original,
abrange as etapas (ndo necessariamente na ordedesgyita):

1. Ter certeza do verdadeiro problema a ser resmlvi

2. Abordar o problema de forma logica e estrutyradigtanciando-se do

envolvimento emocional e das armadilhas psicol&gica
Obter todas as informacdes relevantes;

Identificar claramente o que efetivamente € irtigmde, o nucleo da deciséo;
Considerar os aspectos morais e éticos envalvidalecisao;

Gerar alternativas viaveis quanto possivel;

Listar os objetivos da tomada de deciséo, tqnémtitativos como qualitativos;
Para cada objetivo, listar os critérios de a¢adlo;

. Listar e explicar as consequéncias de cadahattea com relacdo aos critérios
de deciséo, atribuindo probabilidades de ocorréncia

10. Retro-alimentar o sistema de decisdo quandtatomovo e relevante surgir;

11. Praticar a empatia tanto em relacdo a quemréomdecisao quanto a quem vivera
as consequéncias;

12. Produzir recomendacdes objetivas e clarasoquema tomaré a deciséo.

© 0N OAW

Essas doze etapas constituem-se na estruturac@oodiema, na identificacdo das
alternativas possiveis e viaveis, nas possibilisaldedecisdo, na analise da decisdo tomada e
suas consequéncias e por ultimo na sintese daddedssim a Teoria da Decisao visa
estabelecer um método logico, sistémico e cientifie apoio ao processo decisorio que para
Antunes et al (2004) influenciardo o administrag@escolha do curso da acao.

As decisbes podem ser tomadas tanto no ambientertezas, quando o tomador da
decisdo podera ter certeza dos efeitos das altaagiossiveis de escolha ou em ambientes
de incertezas, por faltar ao decisor conhecimexdtoedos efeitos das alternativas da decisao,
momento em se configura o fendbmeno das possibéijatbs impactos incertos das possiveis
decisbes no objeto estudado e/ou no sistema emegtalesta inserido e/ou em sistemas
subjacentes compondo o todo que o problema sesissarm fato “a” ou “b” ocorrer. E nesse
sistema complexo e de incertezas, nesse mundo slEbjlidades que desfrutamos da
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sensibilidade do apoio dos instrumentos tedricdisaajps a decisdo. Insere-se a Teoria da
decisdo ferramentas e modelos matematicos e ptidiabs, a exemplo da simulagdo de

Monte Carlo — SMC, que com base nas informacOesatas e o apoio dos sistemas de
informacdes é possivel criar uma antevisdo de sadeduturo decorrente de uma alternativa
escolhida.

2.1 Simulagdo e o Método de Monte Carlo

Ensina-nos Timan (2010) que “a simulacdo € geraknarsada para resolver
problemas muito complexos de opgdes reais que wawvofontes de incertezas multiplas e
interativas”. Corrobora a esse preceito, Lustosal ¢2004) afirmando que “a simulacédo é
utilizada em problemas decisorios de véarias naaisrez € especialmente Gtil em situacdes que
envolvem analise de riscos.”

Para Ross (2010) “a simulacdo é conhecida como émdn empirico que determina
probabilidades por meio de experimentos.”

A Simulacdo de Monte Carlo remota a Segunda Guaradial, através do Projeto
Manhattan (bomba atémica), por John Von Neumanrieiatico hangaro-americano, cujo
projeto consistia ha simulacao direta de problepnababilisticos relacionados com a difusdo
aleatdria das particulas de néutrons quando suttesedi um processo de fissdo nuclear. Seu
nome foi cunhado pelo cientista Metrololis pelaikindade que a simulagéo estatistica tinha
com os jogos de azar ocorridos nas roletas donmasi® Monte Carlo, na Capital do
principado de Monaco (LUSTOSA ET AL, 2004)

Lustosa et al (2004) definem que “o Método de Mdbéelo, consiste numa técnica
que utiliza a geracdo de numeros aleatorios petamtvalores as variaveis do sistema que se
deseja investigar.”

Desta forma, o Método de Monte Carlo € uma técnithzada para simular
fendbmenos probabilisticos por meio da geracdo dmerms randdémicos atribuidos as
variaveis independentes simulando cenérios e pmssigsultados, também aleatoérios, das
variaveis dependentes e posterior calculo da pilndeadbe de determinado valor esperado.

Nos dias de hoje, gracas aos recursosafevares os métodos de simulagdo sao
geralmente usados em diversas areas, tanto pauwastas em ambientes fisicos com em
problemas matematicos.

Este trabalho adota a abordagem matematica popassivel através de funcdes
contabilométricas determinar os valores das vas&eevolvidas e construir um raciocinio
l6gico numérico sobre os relacionamentos existerige as variaveis de entrada e saida que
compde o sistema estudado.

No que concerne este trabalho o Método de Montéo @ansistird na geracao de
nameros aleatdrios entre dois extremos (minimo @M@ para as varaveis; X Margem
bruta de vendasX,= Taxa de crescimento de venda§ = Inflagdo e X= Custo de
Oportunidade, que serdo testadas contra um modelo estocastica, distribuicdo de
probabilidades a um determinado risco do projetmdestimento. Cada interacdo do modelo
sera considerada como um evento probabilistico,amwstra, fornecendo uma estimativa da
TIR e do payback variaveis decisorias, dependentes do projetamasem o0 erro da
estimativa, o qual sera inversamente proporciomallanero de interagdes.

A esséncia da Simulacdo de Monte Carlos é:

a) Estabelecer uma distribuicdo de probabilidadedéio) a qual responde as
variaveis aleatorias (TIRpmayback para o risco analisado;

b) Simular eventos (realizar interacdes) em n velgssas variaveis, tamanho
suficientemente grande que reflita a confiancajddage

C) Analisar estatisticamente os resultados obtidos;
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O que se pretende na SMC, aplicado a andlise edomdimanceira de projeto de
investimento é a analise quantitativa que se tieatauzir em termos efetivamente numeéricos
dos resultados simulados e a inferéncia dos resteeais possiveis e consequentemente 0s
riscos associados a essa estimacéo, trazendo afoews relevantes ao processo decisorio
relativo ao investimento.

2.3 Conceitos basicos de risco

As decisdes de investimentos nas empresas geralmnstidio associadas a eventos
ausentes de total certeza com relagcéo aos ressllemtionados. Isso acontece em virtude de
estarem esses resultados voltados ao futuro edusutan premissas definidas e/ou muitas
vezes arbitradas pela gestdo da empresa, carregansigo o elemento subjetivo, o que torna
nas palavras de Assaf (2003), imprescindivel quatseduza a variavel incerteza como um
dos mais significativos aspectos de estudo.

Titman (2010) comenta que na pratica as deciso@svdstimento acontecem em um
mundo de resultados futuros incertos, onde ha caééas que podem acontecer do que coisas
gue vao acontecer, 0 que por ele afirmado tornaahsa do investimento consideravelmente
mais complexa.

As incertezas quando possiveis de serem assocustitativamente a uma
distribuicdo de probabilidades da estimacao dosltesks, Assaf (2003) transcreve que “a
deciséo financeira esta sendo tomada em situacascadée’

Assim pode-se entender como risco em projetoswasiimentos, um ou mais eventos
ou condi¢cdes incertas que se ocorrerem, poderabcanma nao realizacdo do resultado
esperado.

Segundo Damodaram (2002), “o risco que uma emptesa quando faz um
investimento podera ser oriundas de diversas entdist fontes”. O risco do préprio
investimento, competicdo, mudangas no setor, qe®stéternacionais e fatores
macroecondmicos influenciardo conjunto ou isoladdames resultados esperados. Este
trabalho parte do principio que estes riscos est@ociados as premissas definidas ao projeto
(parametros) e, portanto refletido na taxa restdtde risco total medido pela distribuicéo de
probabilidade ligada as frequéncias dos resultagtisiados quando comparados ao desejado.

Admitindo-se que os fluxos de caixa esperados seguma distribuicdo normal,
pode-se determinar através da SMC a probabilidade ihvestimento apresentar um valor
para a TIR e/ou para paybackinferior ao desejado. Portanto, sendo possivelsoran
guantitativamente seu risco.

A distribuicdo da TIR e dpaybacké caracterizada pela sua variancia ou desvio-
padrédo, quanto maior for os desvios dos valorasiados em relagdo aos valores esperados
maior sera sua variancia, e, portanto, maior ssraisco. E equiprovavel que essas variacoes,
em valores modulares, poderdo ocorrer tanto pana com para baixo do valor desejado.
Portanto, em caso de distribuicbes normais de piladede o investidor ndo terd que se
preocupar com a curva de freqiiéncia estatistitmabDamodaram (2002).

Assim o investimento podera ser argumentado, alénsuh funcdo utilidade pela
mensuracao da probabilidade do valor desejado c@oen.

2.4 A distribuicdo de probabilidade normal

Uma distribuicdo normal pode ser descrita somemtéuacao de sua meédia (1) e seu
desvio-padrédod). Estes parametros poderédo ser estimados em fdagd@dia amostral (x) e
desvio-padrao amostrak)s
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Para Tan (2001) “a probabilidade tornou-se um ranportante da matematica, com
diversas aplicagbes em virtualmente de toda azedferesforco humano onde o elemento de
incerteza esta presente”.

A funcdo densidade de probabilidade normalmersteilliida € dada por:

=1 _IEI [tx—p)/ 0T —oa o3
f[xj—chlﬁe z. { < x o= @)

A funcd@o densidade é uma curva em forma de sinétstca em relacdo a pu, Ross
(2010, 244).

I

Fonte: Desenvolvida pelos autores

Figura 1 — Curva normal de probabilidade.

Como se trata de distribuicdo de probabilidadeinaat a area que fica entre a curva e
0 eixo das abscissas representa a probabilidade.

A probabilidade de ocorrer um evento entre os moat@b é calculada pela integral
definida da funcdo entre os pontase b, representada pela area sombreada no gréafico
seguinte.

Fonte: Desenvolvida pelos autores

Figura 2 — Curva normal de probabilidade.

Pla=x=b)= f: fx)dx,
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Atribui-se ao matematico francés Abraham DeMoivrenteoducdo da distribuicdo
normal em trabalhos para obter aproximacdes prbis@tas associadas a variaveis aleatorias
binbmias com parametro n grande (ROSS, 2010).

Astronomos e outros cientistas observaram, nadoceeta surpresa, que mensuragoes
repetidas de uma mesma quantidade tendiam a varguando se coletava grande numero
dessas mensuragfes, dispondo-as numa distribuieafredtiéncia, elas se apresentam
repetidamente com uma forma de sino. A distribuigonal costuma designar-se também
pelo nome de distribuicdo Gaussiana, em razao malmacéo de Karl F. Gauss (1777-1855)
a sua teoria matematica (STEVENSON, 1981).

Segundo Stevenson (1981), “as distribuicbes normeifpam posicado proeminente
tanto na estatistica tedrica como na aplicada.”

E consenso na literatura estatistica que as digtéibs de freqiiéncias observadas de
muitos fendmenos empiricos naturais e fisicos m@ndese apresentar aproximadamente
normais. Este fato estd associado a um teoremalitistico conhecido como Teorema do
Limite Central, um dos mais importantes na teocagbbabilidade (ROSS, 2010).

O Teorema do Limite Central, descrito por Steveng&0i10) preconiza que se a
populacdo sob amostragem tem distribuicdo normalis@ibuicdo das médias amostrais
também serd normal para todos os tamanhos de am&sse a populacdo basica € néo-
normal, a distribuicho de médias amostrais seréxapadamente normal para grandes
amostras.

Se uma variavel tem distribuicdo normal, cerca 8% @le seus valores cairdo no
intervalo de um desvio padréo; 95,5% no intervaadis desvios padrdes e cerca de 99,7%
dentro de trés desvios padrdes. Isso é verdadetquasa as distribuicdes normais, conforme
Stevenson (1981).

A probabilidade de observar um valor acima ou abaia média sera determinada
pela area da curva compreendida entre um destesalores e a média.

Para exemplificar, supomos simularinteragdes que resulte numa distribuicdo de
fluxos de caixa e que maybackmeédio dessa distribuicdo seja 4 anos e seu dpadi@o seja
0,5 anos e queiramos determinar qual a probabdidimpaybackser acima do esperado,
situacao indesejada para o investidor. A figurarhahstra a distribuicéo.

=

Lot Gl

30 35 400 45 50 X
Fonte: Desenvolvida pelos autores

Figura 4 — Curva de distribuicdo normalmiyback

Assim considerando que o alvo de 05 anos estade®©2os padrdes da média, o que
representa 95,5% da area da curva, a probabildiapgaybackvir a ser acima de 05 anos é de
4,5% (100%-95,5%).
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Nas palavras de Stevenson (1981) a média passaiaceno ponto de referéncia
(origem) e o desvio padrdo como unidade de meéista. conceito assume papel fundamental
quando se utiliza distribuicbes de probabilidadema na mensuracdo de fluxos de caixas
futuros facilitando a construgéo do algoritmo paatulo do risco desses fluxos.

2.5 Avaliacdo de investimento pelo método de fluxde caixa descontado

O critério do fluxo de caixa descontado esta furelgado no conceito de que o valor
de um investimento esta diretamente relacionadaramrgantes e ao cronograma nos quais 0S
fluxos de caixa estardo disponiveis para distréouic

Para Damodaran (2002) o valor de qualquer atiweétimento) € medido em funcéo
do que ele gera de fluxo de caixa, quando estegslde caixa ocorrem e o nivel de incerteza
associada a eles.

Pelo critério de avaliagcdo do Fluxo de Caixa Detmm 0 projeto de investimento é
visto como gerador de fluxos futuros de caixare<, e seu valor é obtido pelo valor presente
desses fluxos, dada uma taxa de desconto queareflitusto de oportunidade e o risco
associado a distribuicdo desses fluxos, calculagorglo o Modelo Contabilométrico abaixo:

v, (FFC) i FC,
P C L (1+ WAcCC):

=1
Sendo:
FC, : Fluxo de caixa gerado pelo projeto no periodmjetado;

WACC: (Sigla em inglés para Weighed Average Cost ofit@Bpcomo parametro
apropriado para calcular a taxa de desconto apdieada aos fluxos de caixa do projeto. O
WACC considera os diversos componentes de finamiton utilizados pelo projeto para
financiar sua operacgdo, incluindo recursos de itecee capital proprio, e € calculado de
acordo com a seguinte formula:

TCT. K, .(1— IR) TCP. K,
(TCT +TCP)  (TCT + TCP)

WACLC =

Onde:

TCT : Total de Capital de Terceiros;
TCE : Total de Capital Proprio;

IR : Aliquota do Imposto de Renda;
K, : Custo do Capital de Terceiros;

K. : Custo do Capital Proprio.

O modelo contabilométrico para obtencdo do val@s@mte dos fluxos de caixas
futuros gerados traz consigo importantes parametgosorios que para Assaf (2003) reflete
a expectativa dos investidores com relacdo ao qem#m econdmico esperado e seu grau de
aversao ao risco.

Dois importantes indicadores derivam do fluxo déxaeagerado pelo projeto de
investimento que neste trabalho classificamos déweis dependentes decisorias, trata-se da
TIR (Taxa Interna de Retorno) e Bayback(tempo de retorno do investimento).
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A Taxa Interna de Retorno corresponde a taxa quearrera o investimento igualando
em determinado momento os fluxos de caixas ger@okosvestimentos realizados, conforme
férmula contabilométrica:

- FC.
TIR = Z— —[1=0
L (1 +WACCY

Em geral a regra que se adota para decisao entimeao € se a TIR for maior que o
WACC ou a Taxa de Oportunidade, deve-se aceitavestimento.

Ja oPayback Segundo Assaf (2003), consiste na determinacderdpo necessario
para que o dispéndio de capital (valor do investimeseja recuperado.

A literatura financeira apresenta duas formas deag@o ddPayback a primeira € 0
chamadoPaybackSimples, apurado sem a consideracdo do custonth@ich no tempo. O
segundo, trata-se d@aybackDescontado, calculado levando em consideracdosto ale
oportunidade. Neste trabalho, sera considerg@aybackDescontado.

3 Estudo de caso

O estudo de caso deste artigo trata, por meio de almordagem contabilométrica
tomando méo da Simulacdo de Monte Carlo (SMC) malise estatistica com o uso do Excel
e do sistema estatistico MINITAB assistir a decid@anvestimento na abertura de uma filial
para revenda de equipamentos pesados no estadceadn C

3.1 Apresentacdo do problema

Considerando o aquecimento do mercado de vendajuipamentos pesados no
estado do Ceara, Bales Motors Companyevenda de maquinas e equipamentos pesados,
sediada em Fortaleza-CE, ap0s pesquisa de meidadtfica a possibilidade de crescimento
de suas vendasaquela regido. Frente a esta oportunidade, reswlae um projeto de
implantacédo de uma filial em outro ponto da cidpae atender a demanda.

Com a perspectiva de que nos proximos 05 anos oacherde Construcdo Pesada
(segmento de seus principais clientes), em faceraestimentos do Governo Federal em
conjunto ao Estadual, permanecera em alta.

Para subsidiar sua decisdo de investimento, addmetla empresa, solicita uma
analise econdmico-financeira do projeto. Estimaise 0 investimento inicial sera na ordem
de R$ 812 nh. Para sua decisdo, a favor do investimento, defure o tempo minimo
esperado de retorno do investimento, medido p&jtrack descontaddde 05 anos

Outro indicador que a Empresa levard em consideragéando de sua deciséo, é a
Taxa Interna de Retorndl IR oferecida pelo projeto.

A TIR desejada € de 10% aRor reconhecer que os modelos deterministicos de
analise de investimento, ndo exprimem o conforteedelo para subsidiar sua deciséo,
resolve através de sua equipe multidisciplinar, esqeriéncia no assunto, fazer simulagfes
dos possiveis resultados do projeto.

A Diretoria assim define que em face a perspectigamaximizagdo da funcgéo
utilidade da nova filial, assume o risco de até Kiflire a inferéncia dos resultados reais do
projeto se apresentar abaixo do esperado. Portaim risco maximo dBaybacke da TIR,
variaveis dependentes decisorias, ficarem em a¥# d€ o projeto atingir o desejado, a
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decisédo da Diretoria da empresa sera positiva @sseguir com a implantacado do projeto,
caso contrario ndo executara o projeto.

3.2  As premissas — Informac¢des de Entrada
As premissas adotadas pelo projeto com paramentesvalares entre um valor

minimo e um valor maximo de uma distribuicao praligtica para a estimacdo econdémico-
financeira do projeto foram:

CODIGO | PREMISSA VR MINIMO VR MAXIMO

X1 Margem Bruta (LB/VL) 11% 13%

X, Taxa de crescimento de 7% 5%
vendas (a.a)

X3 Inflacdo (medida pelc 4% 6%
IPCA)

X4 Custo de Oportunidade 10% 12%

Fonte: Departamento de Controladoria - Sales Md&@orapany.

Quadrol: Premissas Estocasticas

Sendo que X Margem bruta do negdcio, obtida pela razdo entieicoo bruto
operacional e as vendas liquidas de impostos, temalalistribuicdo prevista entre os valores
minimos e maximos de uma série historica dos UtiBbmeses. X Taxa de crescimento de
vendas, prevista pelo conhecimento empirico dapegde vendas da empresa refletindo o
comportamento histérico do Mercadaos, ¥flacdo, prevista pelo IPCA — indice de Pregos a
Consumidor Amplo, indicador de inflacéo oficial gaverno divulgado pelo IBGE - Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica. E por ultidg Custo de Oportunidade, taxa minima
de atratividade para remuneracdo do investimendfinida pela Diretoria da Empresa,
refletindo a remuneracado liquida de Imposto de Remel uma aplicacdo em Renda Fixa
oferecida pelo mercado bancério.

As vendas foram previstas considerando uma demamdaal anuais de 29
equipamentos e uma taxa de crescimento previstdomanamente, extraida do intervalo
dotado para a variavel independente X

Os impostos incidentes sobre vendas foram previstos17% da venda bruta,
correspondendo ao ICMS. Nao ha incidéncia de RI®EINS sobre as vendas, por se tratar
de venda de equipamentos automotivos, classificpdiasLei 10.485/2002, como item com
tributacé@o definitiva na fonte — Produtos Monofésic

Os Custos das Mercadorias Vendidas (CMV) sédo poevigor suposicdo do inverso
da previsdo intervalar na variavel XAssim podera ocorrer no intervalo fechado de 89%
(100%-11%) a 87% (100%-13%) da venda liquida deostgs - VL. Essa variacdo na relacéo
CMV/VL, reflete a variagdo da margem bruta pratazgdstificada pelo poder de negociacao
da area comercial sobre o preco de venda, manterml@ Custo Unitario da Mercadoria
Vendida.

A titulo de estimular sua for¢ca de venda na cob&rti®o Mercado, a Empresa define
para este projeto, que remunerard seus consuttergendas em 0,5% sobre o Valor Bruto
Vendido.

O prazo maximo praticado pela Empresa é de 60 d@atsados apdés emissao do
documento fiscal que acobertara a saida da meraa#istoricamente, 80% de suas vendas
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sao efetuadas a vista, fruto de financiamentosndos de parceiros bancarios e instituicoes
financeiras que bancam seus clientes através degd@s de Leasing Financeiro e FINAME.
Assim, 20% de sua venda € por ela mesma finaneiaeas clientes. Adotara para o projeto a
mesma sistematica de vendas. A previsdo para Despesm Devedores Duvidosos
(inadimpléncia) é de 0,5% da Venda a Prazo.

As despesas fixas, entendidas aquelas sem cooetagd o volume de vendas e
necessarias a custear a atividade da administd@@gocio, fora prevista para o primeiro
ano em R$ 744 mil, englobando as despesas com eidugle imoveis, veiculos e
equipamentos em geral, despesas com pessoal, |El&fpnia, agua, luz, vigilancia,
zeladoria, material de expediente, servicos corgabassessorias. E previsto no projeto que a
cada ano essas despesas sofrerdo ajustes infla@somatitulo de atualizacdo monetaria,
portanto havendo na linha de tempo do projeto gaoadas despesas fixas pela projecéo
aleatdria intervalar da variavegX

O investimento inicial previsto de R$ 812 mil seoaseu total disponibilizado na data
zero (data inicial) do projeto. 55% seréo paratehpe giro a titulo de custeio do periodo de
caréncia do projeto, estimado em 6(seis) mesees@nte serd destinado para compra de
maquinas e ferramentas de oficina (21%), suportpé@ovenda, moveis e utensilios (7%),
equipamentos de informatica (4%) e 12% destinadmagamento da reforma e adequacédo do
prédio para inicio das atividades.

As despesas de depreciacdo e amortizacdo foranistasevpelo método linear
considerando a legislacédo fiscal vigente. As texasais de depreciacao utilizadas foram:
10% para moveis e utensilios, 10% para maquinasrranfentas de oficina, 20% para
equipamentos de informatica e 4% para benfeitenasmdveis de terceiros.

4 A Simulacéo

Para simulacdo foi utilizado um simulador desendolvem Excel e VBA. Os
resultados sdo gerados aleatoriamente e registredpkanilhan vezes necessarios para um
nivel de confianca estatistica de 95%, o que signifjue os resultados gerados pela
simulacao estardo em 95% das vezes dentro doatdgpara da meédia populacional. O erro
padrdo estimado foi de 3%, implicando que o numeabficara oscilando 3% para mais ou
para menos da média amostral.

As informacdes de saida da simulacdo foram a llis¢do amostral ddIR e do
PAYBACKGréaficos da distribuicdo de frequéncia dos resaladnalise estatistica descritiva
e inferencial e o calculo de risco dos valores m&ms completam a simulagéo,
proporcionando a Diretoria da Empresa subsidioratia de decisdo quanto ao investimento
no projeto de expansao de vendas com a implantegc@&ova filial. A figura 4 representa a
distribuicdo dos resultados simulados.

Foi sumulado 42 vezes (tamanho da amostra), nudenezes necessario para um
intervalo de confianca desejado de 95% (numeroualig@ 1,96 na planilha). Segundo
Stevenson (1981), “pelo Teorema do Limite Centredsmo a distribuicdo sendo nao-normal,
sera aproximadamente normal, desde que a most&rgyisjde”. A literatura estatistica traz
como regra pratica que a amostra deve consis80d®rI mais observagoes.
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| Al B ® D E F G H
2 Calculo da Amostra..,

3 TAmers Z...oooeeeee 1,94
4 Desvio-Padrdo......... 0,33 SIMULAR

5 Margem de Eno........: 0,10

f [imero de simulagfes: 42

7 42

8 TIE. PAY-BACK

g EVENTO| Y=0BSERVADO |Y*=ESPERADO|( (Y-Y"}*2 |Y=0BSEREVADO|Y"=ESPERADO| (Y-Yy"p2
10 1 20,6% 10,0% 0,0113214562 408 500 0891571412
11 2 15.0% 10,0% 0,006477213 432 500 0,458938689
12 3 144% 10,0% 0,001902665 463 500 0,123749753
13 4 26,8% 10,0% 0,028203109 3,59 500 1,977287546
14 5 30,1% 10,0% 0,040569628 337 500 2659774186
15 6 13,5% 10,0% 0,001240755 478 500 0,056447401
16 7 312% 10,0% 0,044533434 324 500 3,113050822
17 8 19.5% 10,0% 0,005940338 419 500 0,656513501
18 9 26,6% 10,0% 0,027495269 3,54 500 2134114673
19 10 181% 10,0% 0,006518018 43 500 0475470195
20 11 17.58% 10,0% 0,006091039 43 500 0477692866
21 12 25,3% 10,0% 0,023256342 37 500 1,669222408
22 13 13,5% 10,0% 0,001481652 469 500 0,09368567
23 14 19.7% 10,0% 0,009437372 413 500 0,762657569
24 15 28.5% 10,0% 0,038004318 3,33 500 2781281399
25 16 311% 10,0% 0,044339619 3,30 500 2,898331152
26 17 33,0% 10,0% 0,053017136 316 500 3,389859332

Fonte: Desenvolvida pelos autores
Figura 4: tabela de saida de dados pela SMC

Para confirmar se a distribuicdo de frequéncia réssltados simulados segue uma
distribuicdo normal de probabilidade foi feito canajuda do sistema estatistico MINITAB o
teste de Anderson Darling. As hipoteses para e &gi: lj(hipotese nula) os dados segue um
distribuicdo normal; I{hipétese Alternativa) os dados ndo seguem umehdigtio normal.

Se o valor-p for menor que 0,05 deve se concluir @gidados ndo seguem uma distribuicéo
normal.

Se, apos a analise, a decisdo € aceitag, a thplicacdo é que, por serem os dados
simulados normalmente distribuidos, o passo pdsseguinte sera o calculo do risco das
variaveis de decisa®éyBack TIR) atingirem niveis ndo desejados, atraves da iatégrda

funcdo densidade normal(f< x < b) = j:f[xja{x, sendo f(x) = ﬁ E—{:f}[l:x—u},fu]:'

usando os parametros populacionais média (1) eodpaudréo ¢) da distribuicdo. A figura 5
abaixo mostra o teste estatistico de Anderson i@adraficamente, tanto paraRayBack
como para dIR.
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Fonte: Desenvolvida pelos autores

Figura 5 - Teste estatistico de Anderson Darlirgdicgmente para BayBacke para 1R

O teste estatistico demonstrou que uma distribuiggomal parece ajustar-se
razoavelmente bem aos dados amostraifayBack (valor-p =0,065 >0,05) e daR
(valor-p =0,068 >0,05).

A média e desvio-padrdo populacional caracterizada distribuicioPayBack(y =
4,03;0=0,54) eTIR (1 = 0,21 ©= 0,06).

A funcdo do Microsoft Excel, utilizada para fa@ilito célculo da probabilidade de
risco do PayBacke da TIR atingirem niveis ndo desejados foi a RMCERM. Sintaxe
DIS.NORM (x;média;desv_padrao;cumulativo), onde:é o valor cuja distribuicdo se deseja
obter; Média €é a média aritmética da distribuicddesv_padrdo é o desvio padrédo da
distribuicdo eCumulativo € um valor l6gico que determina a forma da funcéo.

Tabelal- Probabilidade de Risco

CODIGO VAR RISCO  MEDIA DESVP DIS.NORM
DECISORIAS DIST DIST PROB(RISCO)

Y1 TIR Y1<10% 0,21 0,06 3,53%

Y2 PAYBACK Y2>5 4,03 0,54 53%

Fonte: Desenvolvida pelos autores

Com a ajuda do MINITAB, considerando os paramepopulacionais, média e
desvio-padrao das variaveis de decisdo extraidsindalacdo € demonstrado abaixo (area
sombreada) a area da curva normal de ocorrénciaain
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Fonte: Desenvolvida pelos autores
Figura 6 - Curva norma de distribuicdo para PAYBAEparta TIR

A andlise estatistica demonstrou que, considerandmplitude méxima de variacao
para as variaveis dependentegs X, X3 € X4, 0correrem no intervalo definido, € salutar
afirmar que o risco da expectativa futura do Temp®&etorno do Investimento — Payback ser
acima de 05 anos é de 3,52% e a Taxa Interna adenRet TIR ser abaixo de 10% a.a € de
3,53%.

Assim considerando que o desvio maximo suportadi Piretoria da Empresa seria
de 10% do desejado, a analise econdmico-finanpes&iona essa Diretoria positivamente
quanto a decisdo de execucao do projeto de imgkmta nova filial.

4 Consideracoes Finais

As preocupacg0es financeiras moveram as empresearbusferramentas apropriadas
para previsdes de cenarios de forma a permitir antavisdo dos resultados futuros de
decisbes presentes. A simulagédo tornou-se impertastrumento de apoio a decisao por
tornar possivel no momento presente a visdo dasibjictades de resultados futuros, sua
distribuicAo e seu risco, corroborando significatnente na avaliacdo de projetos de
investimentos, contribuindo para decisdes finaasainais assertivas.

Nesse sentido, a SMC como ferramenta de apdiaisddeem investimento de risco,
justifica-se por esta possibilitar simulacbes mdieas que imitam um sistema real,
permitindo aos agentes de decisdo avaliar os impadas variaveis independentes,
representada pelas premissas arbitradas ao proj@soyariaveis dependentes, dito neste
trabalho de variaveis decisérias, melhorando saatifamente a qualidade de suas decisdes.

Neste trabalho, pretendeu-se apresentar a apidadel da SMC por meio de um
estudo de caso real, tratando-se de uma decisawekdimento para abertura de uma nova
filial de revenda de equipamentos pesados. Naagdlec considerou-se o comportamento das
premissas dentro de um intervalo de valores, pewhoit ao sistema de simulagao
desenvolvido pelos autores fazerinteracdes, de forma a permitir inferéncias estta#is
sobre os resultados reais do projeto subsidiarto@esso de tomada de decisdo da Diretoria
da Empresa quanto a prosseguir com a execucaoogkiqpreEste trabalho também mostrou
através do teste estatistico de Anderson Darlingasmavel afirmar que a distribuicdo dos
resultados simulados para as variaveis decisOi=EIR e y=PayBacksegue uma curva
normal de Gauss, 0 que permitiu a aplicacdo daateoatematica de Gauss no calculo do
risco de ndo acontecer os resultados desejados.
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Com base nessas consideracdes, pode-se inferor giojetivo proposto fora atingido.
A SMC, portanto, mostrou-se ser um método util pmarastimagdo dos resultados de um
projeto financeiro. Em sua extensdo o Método sEapambém na avaliagdo de empresas
através do fluxo de caixa futuro. Sendo assim, £ $Mbstrou-se ferramenta importante de
apoio a tomada de decisdo em investimento de risco.
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