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RESUMO

Realizar a analise comparativa do método de Monte Carlo tradicional, com a Simulagdo de
Monte Carlo de baixa discrepancia, tomando como base os dados de Hildebrand(2013). Para
isso, foi utilizada a Simulagdo de Monte Carlo com séries de baixa discrepancia como Halton,
amostragem de hipercubo Latino e decomposi¢do de Cholesky para facilitar os calculos e
evitar propagagdo de erro na matriz de correlagdo. Desta forma, verificar mais a fundo as
correlagdes do projeto, levando-se em conta também, indices como o Valor Presente Liquido.
Isto sera feito através da aplicacdo das variaveis em um instrumento de simulagdo
computacional, Hipercubo Latino, com o apoio do software Crystal Ball e da planilha

eletronica Excel.

PALAVRAS-CHAVE: Baixa discrepancia. Cholesky. Hipercubo Latino. Simulag¢do de
Monte Carlo.



ABSTRACT

Perform comparative analysis between the Monte Carlo traditional method, and Monte Carlo
Low discrepancy simulation, based on data from Hildebrand (2013). To achieve that, it was
used Monte Carlo Simulation with low discrepancy series as Halton, Latin Hypercube
sampling and Cholesky decomposition to facilitate the calculations and avoid error
propagation in the correlation matrix. This way we will check deeply the correlations of the
project, considering also indexes such as the NPV. This will be done applying the variables in
a computer simulation tool, Latin Hypercube, with the support of the Crystal Ball software

and Excel spreadsheet.

KEYWORDS: Low discrepancy. Cholesky. Hypercube Latin. Monte Carlo Simulation
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1. INTRODUCAO

Os artigos publicados apresentam a analise de investimentos, com a aplicagao da
Simulacdo de Monte Carlo para modelar estocasticidade.Dependendo do mercado
(competicdo perfeita ou monopdlio), a interacdo entre variaveis deve ser considerada
Decomposi¢ao Cholesky.Com um niimero elevado de variaveis a abordagem pela Simulacao
de Monte Carlo pode demorar a convergir, no entanto com a abordagem de baixa discrepancia

este processo se torna mais rapido.

1.1 OBJETIVO

1.1.2 Geral

O objetivo principal do estudo ¢ aplicar o método de Simulagdo de Monte Carlo
baseado na amostragem de baixa discrepancia para avaliagdo da viabilidade de investimentos,
tomando como base de dados o estudo deHildebrand(2013), onde analisou-se a viabilidade de
ampliagdo de uma industria metalurgica (implementacdo de uma fundi¢do), visando diminuir
a dependéncia dos fornecedores com custos de logistica, maior controle na qualidade dos
produtos e maior eficiéncia dos processos, diminuindo os prazos de entrega e otimizando

récursos.

1.1.3 Especifico

e Realizar andlise da viabilidade, fazendo uso da aplicagdo do método de Simulagdo
deQuasi-Monte Carlo (QMC), baseado na amostragem de baixa discrepancia (Quasi-
Monte Carlo — Halton),com amostragem de Hipercubo Latino.

e Obter métricas que considerem os custos do projeto, utilizandoo Valor Presente
Liquido.

e Utilizar a Transformada de Cholesky para se obter as distribuicdes de custos

agregados.

1.2 JUSTIFICATIVA
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Tradicionalmente, a avaliacdo da viabilidade de investimentos ¢é realizada por critérios
que desconsideram a volatilidade de seus parametros. (Ex: Taxa de juros constante para todo
periodo de estudo), o que muitas vezes produzem modelos pouco plausiveis.

A proposta deste trabalho ¢ desenvolver modelos que consideram a volatilidade de
parametros pela aplicacio de abordagens probabilisticas e simulatorias para avaliar a
viabilidade de projeto para ampliacdo de uma industria metalirgica(implementa¢cdo de uma
fundigao).

Para a empresa, o investimento na constru¢do de uma fundicdo tratara problemas
enfrentados na linha produtiva, devido a excessiva dependéncia de fornecedores, tais como:

e Custo com logistica;
e Maior controle na qualidade;
e Mais eficiéncia dos processos, diminuindo os prazos de entrega e otimizacdo de

récursos;

1.3 METODO DE PESQUISA

O estudo em questdo ¢ classificadode acordo com sua natureza, objetivo, abordagem e
método.

A Natureza da pesquisa ¢ aplicada, pois tem o objetivo de gerar conhecimentos para
aplicacdes praticas, dirigidos a solucdo de problemas especificos.

O Objetivo € normativo, porque a avaliagdo da pratica serd de acordo com os padrdes
teoricos do que se consideram ideais, sendo portanto, baseados em conceitos.

A Abordagem realizada € quantitativa, pois traduz em nimerosopinides e informacdes,
as quais serdo classificadas e analisadas.

De forma resumida, a classifica¢do desta pesquisa ¢ feita de acordo com a figura 1.

Figura 1- Classificagdo da pesquisa

Aplicada

Normativa

i

&
Quantitativa - quelage;m =
Simulagao

Fonte: Produgédo do Proprio autor
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Para a descricdo do método de pesquisa didaticamente apresenta-se um fluxo com o

detalhamento das etapas percorridas, conforme figura 2.

Figura 2- Detalhamento das etapas

Referencial Aplicacao

fetics eContextualizagdo
oDescrigéo das do estudo de
metodologias que caso;

Avaliagao Conclusao

comparativa

ePonderagdes

«Comparacio dos finais do estudo.

métodos
aplicados

serdo aplicadas eDescritivas dos
no estudo dados utilizados;

eApresentagao de
resultados.

Fonte: Produgédo do Proprio autor
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. SIMULACAO DEMONTE CARLO

A Simulacdo de Monte Carlo foi desenvolvida durante a segunda guerra mundial,
sendo utilizada no projeto da primeira bomba nuclear e teve seu desenvolvimento no
laboratorio de Los Alamos, sendo aplicada para analisar o comportamento da difusdao de
néutrons, que possuia calculos complexos de integrais multiplas. Os pais desse método sao
Von Neumann e Ulman.

O método recebe o nome de Monte Carlo em homenagem aos cassinos do famoso
principado. Como o método foi desenvolvido em operagdo secreta durante a segunda guerra
mundial, era necessario sigilo.

Quando surgiu a técnica em questdo, os recursos computacionais estavam comegando
a se tornar realidade, o que gerou grandes limitacdes do método, implicando em baixa
precisao nos resultados da simulagao.

Hoje a técnica da Simulacdo de Monte Carlo ¢ vastamente utilizada para viabilizacao
de investimentos. A simulacdo consiste em calcular o valor esperado e o desvio padrao
(dispersao) de uma variavel, como por exemplo fluxo de caixa, considerando a distribuicao de
probabilidades de um determinado conjunto com parametros incertos e a faixa de variagdo.
Com intuito de criar diversos eventos possiveis, a referida simulagdo gera aleatoriamente e
continuamente nimeros. A geracdo desses numeros se d4 de modo randdmico; isso isenta a
simulacdo de tendéncias pessimistas ou otimistas de geragdaodas projegdes, conforme Soares
(2012) cita em seu trabalho.

Santos (2015)define que a Simula¢do de Monte Carlos consiste na geracdo de nlimeros
aleatorios, que sdo tomados como pardmetros de entrada para se obter valores de uma variavel
qualquer, como receitas, investimentos. Assim,cada geracdo representa as probabilidades de
acontecer, obtendo-se uma distribuicdo de probabilidade, sendo possivel perceber a
possibilidade de ocorréncia de cada evento, através de ferramentas da estatistica
descritiva(média, desvio padrdo, etc.).

E possivel em uma projegdo identificar as variaveis geradas de modo aleatério, onde
essas variaveis apresentam seus valores dentro de uma faixa com valor madximo e minimo
conforme(Vargas, Koppe, & Pérez, 2014) relatam em seus estudos.

No referido método, podem existir outras varidveis que serdo ou ndo classificadas

como dependentes das varidveis obtidas de forma aleatoria. Onde defini-se uma relacdo de
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proporcionalidade das varidveis em questdo com as variaveis independentes, garantindo
assim, a cada geracdao de modo aleatorio um valor para as variaveis dependentes.

ApoOs caracterizar as variaveis do problema, chega a hora da geracdo de numeros
aleatorios , levando-se em conta as faixas para as variaveis independentes.Essa geracao pode
ser feita por geragdo computacional ou através de tabelas.

Devido aos grandes avangos computacionais da atualidade, softwares como o Crystal
Ball facilitam o célculo do referido método, que ¢ aplicado vastamente em projecdes
financeiras. Os valores das varidveis dependentes sao gerados automaticamente pelos valores

gerados das variaveis independentes, através da relacdo encontrada entre as varidveis em

questao.
Figura 3 - Esquema da Simulag¢do de Monte Carlo.
Valores para a varidvel de resposta- I
= . _ 1=
Simulacio F, = _Z-}’li
7 4=
— 1=
¥a= — Zyﬁ.i"
¥ = fiXyr. X2 ur Xn) o
Metodo de AR .
Monte Carlo [ot— R B~ il
) X, X
x11 wrl Ha
xyz Xyp ez
s || = e v

Fonte: Hildebrand (2013).

2.2 SIMULACAO DE QUASI-MONTE CARLO E SEUS AVANCOS EM RELACAO A
SMC

Novas abordagens para os problemas da Simulacdo de Monte Carlo foram feitas
recebendo o nome de Quasi Monte Carlo, que se baseia no uso das sequéncias de baixa
discrepancia (ou quasi-aleatdrias), que podem ser divididas em trés tipos que sdo Halton,
Faure e Sobol que sera discutido mais adiante.

Segundo Silva & Assis &Pinto & Gomes(2012) o objetivo do método Quasi-
MonteCarlo, para integrais numéricas ¢ construir conjuntos de nds que se comportem
significativamente melhor em média, ou seja, que sejam deterministicos de tal forma que o

limite do erro também seja deterministico. Em outras palavras, o método QMC podeser
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definido como um método de sequéncias quase aleatorias ou como a versdo deterministica
do método de Monte Carlo.

O Quasi Monte Carlo (QMC) ¢ um método de amostragem que busca selecionar
pontos de maneira mais uniforme, em vez de sortear aleatoriamente Mello(2008). Assim, um
dos principais objetivos no estudo do QMC ¢ definir estratégias de selecdo que encontrem um
conjunto de pontos com a menor discrepancia possivel, em que a discrepancia quantifica a
diferenca entre a distribuicdo dos pontos selecionados e a distribui¢do uniforme.

Ela ¢ utilizada quandodeseja-se acelerar a velocidade de convergéncia da simulagao,
devido a necessidade de um menor nimero de simula¢des, afim de atingir a precisdao
adequada. Esse método de acordo com Matos (2012),garante uma maior uniformidade dos
valores gerados em determinado intervalo, que pode ser denominado como quasi-aleatorios,
sendo esta a diferenca para o método de Monte Carlo, que utiliza gerados pseudo aleatérios. A
suavantagemprincipal reside na certeza de que a distribui¢ao de entrada do modelo sera mais
eficiente, porém as sequéncias de baixa discrepancia quando apresenta um aumento da
dimensao do modelo em questdo, resultam em uma diminui¢cdo da uniformidade de acordo
(Frota, 2003) e (Souza &Samanez, 2009).A melhor performance do método de Quase Monte
Carlo sobre Monte Carlo, pode ser explicada na figura 4, que demonstra a plotagem das
sequéncias geradas pelos métodos em questdo, ondemostra os nimeros aleatdrios € quase-
aleatorios.Na primeira plotagem verifica-se que existem regides vagas, enquanto a
distribuicdo quase aleatéria demonstra um maior preenchimento da area,exibindo melhor

uniformidade, evitando os vazios.

Figura 4: Numeros Aleatorios e nimeros quasi-aleatorios, respectivamente:

N LI B

Fonte: Frota (2003)
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2.3 DISCREPANCIAS

Discrepancias de séries sao fungdes que procuram medir a uniformidade da seqiiéncia.
A discrepancia seria uma espécie de medida de desvio (distanciamento) da uniformidade.

A discrepancia ndo depende unicamente da seqiiéncia a ser analisada, mas também de
sub-regides estabelecidas de um cubo unitario, portanto, ela acaba sendo uma medida relativa.
Sua principal fungdo ¢ demonstrar a homogeneidade dos pontos gerados, mas também
possibilitou descobrir as falhas existentes na geracao de pontos pseudo-aleatdrios e aleatorios,
e as discrepancias permitiram quantificar a aleatoriedade, que impulsionou a pesquisa por
sequéncias que fornecem distribuigdes mais perfeitas.

A uniformidade nas distribui¢des € o principal ponto da amostragem em questdo, isso
implica que se usar séries com maior uniformidade, possibilitara a obtengao de um melhor
resultado. Encontrou-se tal uniformidade nas distribuigdese sequéncias como Halton, Sobol e

Faure, que podem ser chamadas também de sequéncias de baixa discrepancia.

2.3.1 Sequéncia numérica de Halton

Em seu trabalho,Saliby (2001) relata que Caflisch e Morokoff, pesquisadores que
desenvolveram o método de Quasi-Monte Carlo, realizaram experimentos, comparando
amostragem e os efeitos das sequéncias de Sobol, Faure e Haltone viram os seus efeitos em
algumas propriedades, como a dimensdo, varidncia e suavidade da fungdo, verificando as
convergeéncias desses parametros. Nos experimentos realizados por Morokoff e Caflisch,
verificou-se a superioridade do método de Quasi-Monte Carlo com o Monte Carlo de
amostragem aleatdria. Porém, essa superioridade se perde para dimensdes elevadas. Frota
(2003) relata que a sequéncia de Halton apresenta uma boa precisdo até 8 dimensdes.

Halton consiste em realizar a decomposi¢cdo de grandes niimeros nas bases primas
escolhidas, o que requer muito esforgo e atencao. Por esse motivo, surgiu o método de Halton
modificado, onde verifica-se a existéncia de subconjuntos consecutivos com a quantidade
prima p de valores,tendo um espagamento de 1/p, com seu inicio sempre em zero, para gerar
os primeiros termos dos subconjuntos homogéneos pela sua construcao, ficando dentro de um
intervalo unitario de zero a um.

Os passos do método simplificado estdo apresentados a seguir, com o calculo dos dez
primeiros termos de Halton para o nimero primo p=5.

1°. passo: o primeiro subconjunto inicia por 0 (zero);
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=0

2°. passo: o primeiro subconjunto possui p elementos espagados de 1/p;
hy=h;+ (1/p)=0+1/5=1/5
hs=h+ (1/p)=1/5+1/5=2/5
hy=h3;+ (1/p)=2/5+1/5=3/5
hs=hs+ (1/p)=3/5+1/5=4/5
3°. passo: o proximo subconjunto inicia pelo segundo termo da série (ja calculado),
dividido pelo nimero primo p;
hs=hy/p = (1/5)/5 =1/25
4°, passo: os demais elementos deste subconjunto sdo espagados de I/p, como no
subconjunto anterior;
h=h¢+ (1/p) = 1/25 + 1/5=6/25
hs=h;+ (1/p) =6/25+1/5=11/25
ho=hs+ (1/p) =11/25 +1/5 =16/25

hip=ho+ (1/p) =16/25 + 1/5=21/25
5°. passo: se houvesse mais termos a serem calculados, o primeiro elemento do
proximo subconjunto seria o terceiro elemento da série dividido pelo primo p; e

assim, sucessivamente.

2.3.2Séries de Sobol e Faure

Tanto as sequéncias de Halton, Sobol e Faure apresentam muitas semelhangas em seus
métodos. Abaixo serdo explicadas de forma sucinta as séries de Sobol e Faure, comparando-as
com a Halton, que serd a série utilizada neste trabalho.

Comecando pela série de Sobol, em que se baseia no mesmo algoritmo ao usado
emHalton, a diferenca entre as duas reside nos nimeros primos, pois Halton utiliza nimeros
primos diferentes em cada varidvel de entrada; j4 Sobol utiliza o mesmo em todas as
dimensdes, varidveis de entrada que seria o nimero primo 2. Existem algumas técnicas de
permutacdo para garantir a aleatoriedade da série.

Como foi citado anteriormente,HaltonSobol e Faureapresentam semelhangas que
residem no seu algoritmo. Portanto Faure ¢ obtido pelo mesmo algoritmo de Halton e Sobol,
mas a diferenca estd no nimero primo, onde o numero primo utilizado ¢ de acordo com o
tamanho da amostra em cada varidvel de entrada eo mesmo numero primo ¢ o mesmo

utilizado em todo o processo, assim como Sobol.
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2.4 CORRELACAO ENTRE VARIAVEIS: A TRANSFORMADA DE CHOLESKY

A decomposicdo de Cholesky originalmente, €utilizada para resolugdes de sistemas
lineares, que consiste em uma matriz simétrica positiva. (Saliby 2001) relata que 1982
Conover e Iman aprimoraram o método em questdo, para conseguir induzir a matriz de
correlagdo em simulagdes especialmente, a Simulacdo de Monte Carlo, para conseguir de
forma eficiente, encontrar a variancia do método.Antigamente, os estudos assumiam apenas
as variaveis de entrada como independentes entre si.

A metodologia mais utilizada para agregar dependéncia entre as variaveis sdo por
meio de combinagdes lineares das varidveis, tendo o objetivo obter uma estrutura com as
devidas correlagoes.

Longerstaeye Spencer (1996, p. 151-152) e Jorion (1998, p. 231) associama Simulagio
Monte Carlo a Decomposicdo deCholesky como forma de geracdo deconjuntos de
retornosaleatorios, para multiplas variaveis, preservando ascorrelagdes existentes entre as
mesmas. Os autores definemeste modelo comoSimulagdo Monte Carlo Estruturada.

De acordo com Neto (2013), o método da Decomposi¢ao de Cholesky sobre a matriz
de correlagdes consiste em encontrar uma matriz S e tal que S=A. A', onde A' é a transposta
conjugada de A, e A ¢ uma matriz diagonal inferior onde os elementos da diagonal sdo reais e
positivos. Esta fatoragdo sempre existe desde que a matriz A seja positiva definida. E a matriz
de covariancias serd positiva definida desde que o vetor de retornos usados para calcular as
covariancias seja maior que n, onde n ¢ a dimensao da matriz (Neto 2013). Apds aplicada a
fatoragdo de Cholesky, multiplica-se o vetor de variaveis independentes pela matriz, obtendo-
se o vetor de variaveis correlacionadas.

Para exemplificar, sera demonstrada a transformada de Cholesky para 3 (trés)
dimensdes, para produzir através das variaveis independentes os vetores correlacionados.

Desta forma:

X = ¢ a matriz de correlacdo para a variavel de entrada;
=> ¢ a matriz triangular superior;

Al => ¢ a matriz transposta de A.

T=A"A (1)
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S11 S12 S13 A1l A12 A13 A1l 0 0
x =|S21 S22 S23 A= 0 A22 A23|A' = [A12 A22 O

S31 S32 S33 0 0 A33 S13 S23 S33

S11 S12 S13 A1l O 0 A1l Al12 A13
S21 S22 S23 ) =({A12 A22 O |.| 0 A22 AZ23

S31 S32 S33 S13 S23 S33 0 0 A33

Desta forma, para o sistema:

A1l =+/S11 (2)
Al2=S21/A11 3)
A13=S31/A11 4)
A22 = VS22 — A122 (5)
A23 =(1/A22). (S32-A13.A12) (6)
A33 = VS33 — A132 — A232 (7)
Logo, pode-se generalizar a resolugdo para vetores multidimensionais da seguinte forma:
Al = JSii - i Au” ®)
Ag:j%43U—2;5AmAﬂ)wmmzﬁqg+znqN (9)

O algoritmo da Transformada de Cholesky, para os casos em que a matriz de
correlacdo dos vetores de entrada ¢ diferente da matriz identidade, Saliby(2001)relata o

seguinte ajuste no método.

Sejam:
T => a verdadeira matriz de correlacao da variavel de entrada;
Q => matriz triangular inferior;
X = matriz de correlacdo desejada para a varidvel de entrada;
S = uma matriz auxiliar
Assim:
T=Q-Q (10)
T=S8+T-S (11)
Logo:
T=8+Q+Q'+S=A'"A (12)

Entdo, pode-se ter as seguintes solugoes:
SeQ=A" ou S=A'"-Q’ (13)

Ondea matriz Q ¢ determinada pela aplicagdo do algoritmo de Cholesky a matriz T , e
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S é dado pelo produto entre A".Q".

Considerar-se-4 a matriz S' como a nova matriz de transformacio ajustada. A matriz S'
deve ser multiplicada a direita pelo vetor de entrada para obter o novo vetor transformado
que, desse modo, possuira matriz de correlagdo idéntica & matriz desejada (2').

Admitindo-se a normalidade dos retornos das variaveis de um projeto, Pinheiro
(2009), relata que através de um processo, € possivel definir a trajetoria de valores que assume
cada varidvel ao longo do tempo. Para cada conjunto de trajetorias serd calculado o VPL
correspondente ao cenario gerado. Assim, apossibilidade de simular diversas variaveis através
do modelo de Monte Carlo em questdo,resulta na possibilidade de evoluir a constru¢do de

cenarios complexos, que afetam as varidveis de forma.

2.5 AMOSTRAGEM POR HIPERCUBO LATINO

A Amostragem por hipercubo latino pode se considerada como uma amostragem
basica, sendo classificada como uma amostragem estratificada, pois trabalha com faixas de
valores e pode ser utilizada em casos de diversas dimensdes.

Conforme (Lopes 2009) aAHL¢ uma maneira de selecionar aleatoriamente n pontos
de uma amostra estratificada, preservando em parte, a regularidade da estratificagdo.

A referida amostragem consegue fornecer a independéncia dos niumeros gerados para
cadavariavel de entrada, tal fato ocorre pela permutacdo aleatoria dos valores gerados,

Uma caracteristica fundamental da AHL ¢ a possibilidade de garantir que cada parte
da distribuicao de probabilidades estard presente na amostra, o que leva a amostragem a uma
rapida convergéncia e seguranca na precisao dos resultados.

De acordo com ( Faria & Melo & Souza &Saliby, 2000) a gera¢do de valores
amostrais com a AHL ¢ feita de forma independente para cada variavel aleatoria de entrada.
Abaixo seguem os passos para a geracao da amostragem.

a) defini¢do do tamanho da amostra a ser gerada (n);

b) estratificacdo da distribuicdo acumulada em n estratos equiprovaveis;

c) selecdo, utilizando amostragem aleatoria sem reposi¢dao, de um dos estratos definidos no
item b;

d) geracdo aleatoria de um valor amostral para o estrato selecionado. O método da
transformagdo inversa ¢ utilizado para este fim:

Xi=F'[(i-1+R;)nJondeRi~U(0,1),i=1,..n; (14)
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e) repeticdo dos itens ¢ e d até se completar o numero de valores a serem gerados, ou seja, n
observagoes.

A vantagem da amostragem por hipercubo latino em relacdo a outros métodos de
amostragem de acordo com Merlin (2006) reside no fato do numero de processamentos

(simulagdes)que pode ser reduzido,obtendo a precisdo desejada.

2.6 VALOR PRESENTE LIQUIDO - VPL

O método do VPL ¢ um método muito utilizado para analise de projetos para verificar
a lucratividade do capital , tendo como base o fluxo de caixa. Segundo NETO(2009), este
método nada mais ¢ do que a diferenca entre o valor presente dos beneficios ou pagamentos
previstos de caixae o valor presente dofluxo de caixa inicial, (valor do investimento, do
empréstimo ou do financiamento).

Logo, define-se de acordo com Kanu (2013) a fungdo VPL:

_ v EX-I)
VPL = 2it=1 [1+ER)]t

(15)
onde :
VPL = ¢ o valor presente liquido
EXy) => ¢ o fluxo de caixa esperado no periodo
E(X-L)=> ¢ o fluxo de caixa liquido esperado para o periodo
E(R) = ¢ a taxa de retorno requerida

SegundoAwommewe&Ogundele (2008) e Sobral (2012), quantomaior o valor obtido
para o VPL, mais rentavel e atrativo € o investimento, assim, a decisdo se resume
basicamente na seguinte analise:
VPL < 0 =>Rejeitar projeto
VPL>0 => Aceitar Projeto

OVPL tem a vantagem de considerar o valor do dinheiro no tempo com a taxa
requerida, que inclui o risco de projeto. Porém, este método fornece comparagdes distorcidas
sobre projetos de tamanhos diferentes;outra limita¢dao, de acordo com Lapponi (2007), reside
no fato de ser uma medida absoluta e nio relativa,além da necessidade de se determinar a
priori a taxa requerida do projeto. Mas, mesmo assim, Palmeira(2012)relata em seu trabalho
que o VPL ¢ o método mais recomendado para a andlise econdmica de projetos, pois €

considerado o método de maior consisténcia paraquantificar a lucratividade.
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2.7 TAXA MINIMA DE ATRATIVIDADE

TMA ¢étaxa de juros, que demonstra e quantifica o retorno minimo previsto de um
investimento, assim, o investidor espera um retorno pelo menos igual a esta taxa. A referida
taxaleva em conta fatores como o custo de oportunidade. O risco do negdcio traz a liquidez do

projeto.Hildebrand (2013) define a TMA pela seguinte equagao:

ki= Re+ [ by x (km - R¢)] (16)

Onde:

kj => ¢ o retorno exigido pelo ativo j (TMA),

Rf => ¢ a taxa de retorno livre de risco,

bj => ¢ o coeficiente beta do ativo j (grau de sensibilidade do retorno de um ativo)
km  =>¢ a taxa de retorno da carteira de ativos do mercado.

Para analise da viabilidade do projeto, de acordo Oliveira, M & Boschi, C. G
(2014),quando a rentabilidade estimada for menor que a TMA, o projeto deverd ser rejeitado,
pois isso implicara na redugdo potencial de ganhos da empresa, podendo acarretar um custo
de oportunidade .

A TMA deve incorporar o custo de capital do negdcio, ou seja, levar em consideragao
a taxa de risco associado ao projeto, o custo de financiamento ou das fontes de recursos a
serem empregadas no projeto; assim também, como o custo de oportunidade, neste caso, o
valor que a organizac¢do ou empresa deixara de receber, caso opte por outros investimentos em
detrimento do projeto em estudo. Moura (2006) define o custo de oportunidade como sendo
equivalente a perda que o capital investido sofre por estar aplicado ao projeto e ndo estar
aplicado em outras modalidades de investimentos, como caderneta de poupanca, renda fixa ou

acoes.
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3. APLICACAO DA SMC DE BAIXA DISCREPANCIA

3.1 DEFINICAO DO INVESTIMENTO

De acordo com Hildebrand (2013), a implementacdo do setor fundi¢cdo da siderurgia
estudada, necessita de R$1.481.563,00.

O estudo foi feito com base em quatro tipos diferentes de ferro fundido oferecidos pelo
portfolio da empresa. Sendo assim, buscando tornar-se independente de seus fornecedores, o
projeto desenvolvido neste trabalho engloba maquindrio com a sua devida
depreciagdo,matéria prima, insumos basicos, mao de obra,custo de construcao, aquisi¢ao da
area, financiamento do BNDES com os juros praticados para o tempo de 84 meses de acordo

com o setor produtivo e a regido de localizacdo da industria.

3.2 COLETA DE DADOS

Conforme citado anteriormente, os dados tém sua base em Hildebrand (2013), onde
verificam-se as vendas do periodo de 84 meses, de quatro tipos de FoFo. Desta forma,
retiram-se os valores médios da produ¢do mensal e o prego por kg para cada tipo de FoFo
oferecidos pela empresa. Foram considerados os valores calculados através do Ms Excel neste
trabalho base,onde verificou-se as despesas fixas , despesas varidveis, custo fixo, custo
variavel, depreciacdo do maquinario com a referida taxa de depreciagdo adotada, resultando
na tabela 1.

Tabela 1: Resumo dos dados do projeto

Produciao mensal Cinzento: 529,21 kg/més
Preco Cinzento: RS 8,65 /kg
Produc¢ao mensal Nodular: 1211,99 kg/més
Preco Nodular: R$ 9,82 /kg
Produc¢ao mensal GGG-60: 109,73 kg/més
Preco GGG-60: R$ 12,60 /kg
Produciao mensalCilindro: 9,11 kg/més
Preco Cilindro: R$ 9,27 /kg
Custo var. de Prod.: RS 3,09 /kg
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Custo fixo de Prod.: R$ 5.400,00 /més
Despesas Variaveis: R$ 0,05 /kg
Despesas fixas: R$ 5.150,00 /més
Investimento fixo: $1.386.541,00

Capital de giro: R$ 95.022,00

Taxa de depreciacio: 2%

Valor inicial do maquinario R$ 430.460,00

Valor de venda inv. Fixo: R$ 623.943,45

Vida util 84 Meses
Investimento Total $1.481.563,00

Financiamento 100%

Juros do Financiamento 0,3% a.m.c.m
Primeiro Ano: da capacidade
ICMS, IPI, PIS, COFINS, etc.: 17%

IRPJ/CSL: 35%

TMA: 0,95% a.m.c.m

Fonte: Hildebrand (2013).

3.3 MODELAGEM DA CORRELACAO ENTRE VARIAVEIS

3.3.1 Modelagem da variavel dependente

Neste trabalho serdo consideradas as variaveis dependentes de forma analoga
aHildebrand (2013). Sendo assim, a varidvel dependente ¢ o VPL, que se baseia no fluxo de

caixa com desconto de taxas de juros.

3.3.2 Modelagem das variaveis independentes

Em uma modelagem o objetivo ¢ desenvolver um modelo que possa ser flexivel e
abranger as necessidades. Uma grande vantagem em utilizar o Método de Monte Carlo
Classico ou de Quasi-Monte Carlo, estd no tratamento dos dados de entrada, que podem ser
vistos como uma distribuicdo de valores, respeitando a distribuicdo de probabilidade, o que

torna essa ferramenta tdo poderosa.
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Sabendo disso, definir a distribui¢do mais adequada, pode ocorrer através do teste de
hipotese e verificar se os dados estdo coerentes com a distribui¢do dos dados das curvas, o que
permite selecionar a melhor distribuicao.

Assumiu-se as variaveis independentes como sendo o pre¢o e a quantidade, assim
como Hildebrand (2013). Pelo teste de hipotese, chegou-se a conclusdo que as variaveis de
preco obedecem a uma distribuicdo normal. Entretanto, para as variaveis de quantidade
(producao), optou-se por utilizar a distribuigdo triangular, pois para defini-la seria necessario
apenas do valor minimo, maximo e mais provavel, valores estes que possuem um grau de

certeza razoavel a andlise, possibilitando gerar uma distribui¢do para cada variavel modelada.

3.4 APLICACAO DA SIMULACAO DE QUASI MONTE CARLO (QMC)

A simulagdo de QMC, assim como SMC consiste na geracdo de cenarios,
utilizandoprocedimentos de amostragem e a forma de geragdo das varidveis de entrada,que
implicam de acordo com a escolha em uma maior precisdo e velocidade de convergéncia, no
caso deste trabalho para maior controle e uniformidade, utilizou-se a amostragem por
hipercubo latino, trabalhando com faixas de valores gerados de forma quasi-aleatoria,
respeitando a sequéncia de baixa discrepancia, caracteristica fundamental do QMC. Portanto,
neste método a permutacdo da sequéncia basica de nimeros quase aleatdrios, implica na
geracdode novas sequéncias independentes para cada dimensdo. Trabalhou-se na
simulagdo,para facilitar os calculos , com a transformada deCholesky,que de acordocom
Moreira (2001) apresenta uma boa precisdo e facilita a execugdo dos calculos . Como utilizou-
se o Software Crystal Ball nesta pesquisa, definiu-se a amostragem por hipercubo latino de
forma direta, seguido do uso da série de baixa discrepancia de Halton, onde definiu-se o uso
da transformada de Cholesky paraa solu¢do do sistema linear da matriz de correlagdo,
efetuando desta forma a simulagdo menos sujeita a erros. O QMC deve ser implementado
simultaneamente com a decomposi¢do de com Cholesky. Os resultados da simulagdo

encontram-se no item a seguir.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

A simulacao realizada pelo software Crystal Ball com 5.000 iteragdes, apresentou a

seguinte curva VPL:

Figura5- VPL obtido pela simulac¢ao no Crystal Ball

VPL=
1
0,04 - :- 200
180
1 B 180
0,03 -f L
140
= a
i 0 130 E
|2 - =
! & 02 1 10l 5
| IE B S"
ﬂ = &0
001 =
L tmngy Max = 5 000 &0
e e =
e |
o.odp 4 Th - o
-3 400.000,00 -3 200.000,00 RS 2060000, 00 RS 400.000,00

Fonte: Criagdo do Proprio Autor

Para as simulac¢des foi considerado um intervalo de confiabilidade de 95%, o que
significa 95% de chances de estar dentro do intervalo determinado, obtendo-se resultados com
o nivel de rejei¢ao de 58,10%. O intervalo de 95% de confianga representa valores entre -R$
708.916,52 ¢ R$ 589.231,04, sendo os destaques da distribuigdo apresentadosacima .

Desta forma, de acordo com Awommewe&Ogundele (2008) e Sobral (2012), quando
o VPL apresentar valores maiores que zero, o projeto deve ser aceito.Pelo diagrama obtido,
nota-se que a viabilizagdo do projeto para valores de VPL acima de 58,3%, representa um alto
risco para investimento. Desta forma, se a empresa, mesmo estando ciente dos riscos, decidir
investir, devera trabalhar com a estratégia de hedge. Entretanto, inicialmente a melhor

alternativa € a rejeicao do projeto. A tabela 2 demonstra numericamente esta viabilidade:
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Tabela 2 - Distribuigdo Numérica VPL

Percentiles: | Forecast values
0% -R$ 708.916,52
10% -R$ 264.413,16
20% -R§ 188.425,17
30% -R§ 133.435,16
40% -R$ 81.004,11
50% -R$ 38.316,53
60% R$ 7.981,16
70% R$ 58.655,66
80% R$ 115.913,05
90% R$ 198.050,20
100% R$ 589.231,04

Fonte: Producdo do Préprio Autor

Durante a simulagdo trabalhou-se com as variaveis independentes, preco ¢ quantidade, para

cada um dos tipos de FoFo, obtendo-se as seguintes distribui¢des empiricas:

Para o preco do Cilindro : Figura 6 - Distribui¢do Probabilidade Prego Cilindro

‘Preco_cilindo

Probability

Distribui¢ao Normal
Média: R$ 9,18
Desvio Padrido: R$ 1,93

A3 400 RIE00 FcS 8.00 R$10.00 A5 1200 RS 1400

Obs.: Fonte: Producdo do Préprio autor

Verificou-se que o desvio padrao representa 20% do valor médio

Para o preco do Cinzento: Figura 7 - Distribui¢ao ProbabilidadePreco Cinzento

Preco_cinzenio

Prababiity

Distribui¢ao Normal
Meédia: RS 8,55
Desvio Padrdo: R$ 1,06
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Obs.: Fonte: Produgdo do Proprio autor

Verificou-se que o desvio padrao representa 12,3% do valor médio

Para o preco do GGG-60 : Figura 8 - Distribui¢do Probabilidade Pre¢co GGG 60

Preco_GGGE0

Prabatiity

Distribui¢ao Normal
Média: R$ 12,60

Desvio Padrio: RS 1,26 e — ' -
| RIBOD RS 10.00 RS 11,00 RS 1200 RS 13,00 A 1400 RS 1500 RS 1600

Obs.: Fonte: Produgéo do Proprio autor

Verificou-se que o desvio padrdo representa 10% do valor médio

Para o preco do Nodular : Figura 9 - Distribui¢do Probabilidade Pre¢o Nodular

Preco_nodular [

Probabilily

Distribui¢cao Normal
Média: R$ 9,82
Desvio Padrdo: R$ 0,98

R37.00 RS 3.00 A3 8.00 AS 1000 3 11.00 RS 1200 RS 1200

Obs.: Fonte: Produgdo do Proprio autor

Verificou-se que o desvio padrao representa 10,02% do valor médio.

Como dito anteriormente na definicdio da modelagem, para as varidveis quantidade de
producdo, optou-se por utilizar a distribui¢do triangular, pois para defini-la seria necessario
apenas do valor minimo, maximo e mais provavel, valores estes que se considerou poder
estimar com um grau de certeza razoavel a andlise, possibilitando gerar uma distribuigdo para

cada variavel modelada.

Para o preco do Cinzento : Figura 10- Distribui¢do Probabilidade Produ¢ao Cinzento

producac_cinzento

Distribui¢ao Triangular
Maximo: 2860
Minimo: 2340
Provavel: 2600

Prababiity
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Fonte: Produ¢do do Proprio autor

Para o preco do GGG-60 : Figura 11: Distribui¢ao Probabilidade Producao GGG-60

Producao_GGGE0

Distribuicao Triangular
Maximo: 900

Minimo: 738
Provéavel: 820

Praobabiity

TanOh TE0.00 TR0 00 O O [:raslli ] HO0

Fonte: Produgéo do Proprio autor

Para o preco do Cilindro: Figura 12- Distribui¢cao ProbabilidadeProdugao Cilindro

Distribuigao Triangular

Miaximo: 550 g
Minimo: 400 £
Provavel: 500
00,00 2000 8000 48000 £§0.00 B0000 2000 40,00

Fonte: Producdo do Préprio autor

Figura 13- Distribui¢ao Probabilidade Produ¢do Nodular

Para o preco do Nodular :

e

Distribui¢ao Triangular
Maximo: 8140
Minimo: 6660
Provavel: 7400

Prababiity

&B00 00 T 0000 120000 T, 40000

Fonte: Producdo do Proprio autor
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5.CONSIDERACOES FINAIS

No intuito de tentar minimizar este problema, os métodos estudados tentam, através de
uma série de simulacdes de resultados possiveis, encontrar uma probabilidade para a
viabilidade do investimento. As variaveis escolhidas t€ém suas fungdes de densidade de
probabilidade definida e verifica-se o impacto na varidvel de saida, no caso o VPL.

Um modelo probabilistico pode auxiliar na andlise das interagdes entre variaveis
incertas, representadas por uma faixa de valores possiveis, distribuidos em uma fungao
densidade de probabilidade. Neste trabalho, procurou-se utilizar o Método de Quasi-Monte
Carlo com Hipercubo Latino, como uma ferramenta adicional ao processo de tomada de
decisdo, referente a um investimento.

As probabilidades encontradas no estudo, bem como as analises de sensibilidade da
variavel de saida (VPL), mostram que o investimento possui um risco de 58%. A aceitagdo do
investimento proposto s6 deve ser feita se a empresa estiver disposta a assumir este nivel de
risco com uma determinada estratégia de hedge (possuir em caixa o valor correspondente a
perda do projeto).

Para tornar o modelo ainda mais eficiente ¢ interessante que mais variaveis sejam
geradas de forma quasi-aleatoria.

A propria andlise pelo VPL, mesmo utilizado de forma estocastica, ndo ¢ capaz de
responder a algumas questdes interessantes para o investidor: qual a situagdo de mercado que
seria boa a expansdo e quando deve continuar ou abandonar a expansdo — analise pela Teoria

das Opcodes Reais (TOR).
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