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RESUMO

O objetivo deste trabalho éilustrar as caracteristicas da andlise de investimento por meio
de Opcdes Reais, aplicada a uma industria siderdrgica, de forma a evidenciar suas vantagens
perante métodos usuais de andlise financeira. Ta industria busca uma expansdo e a andlise por
opcOes reais elucida a viabilidade do projeto. Baseado em dados fornecidos pela empresa, €
feito um fluxo de caixacontendo a previséo de preco dos produtos, de posse dessasinformagoes
sdo feitas simulacBes de Monte Carlo e de Hipercubo Latino utilizando o software Crystal
Ball® adiado ao Excel, afim de atingir um objetivo secundario do presente trabaho, a
comparagao entre os dois tipos de andlise. Posteriormente é feita a modelagem das incertezas,
o cdculo da volatilidade, seguido da construcdo das &rvores de eventos e de decisdo pelo
método binomial, o queirafornecer aconclusio final sobre aviabilidade do projeto de expanséo
industrial.

PALAVRAS-CHAVE: Opcoes Reais. Simulagdo de Monte Carlo. Hipercubo Latino.



PARREIRAL, B. M. Real Options Theory applied to an expansion decision of a steel
industry. 2016. 34p. Graduation Work (Graduation in Mechanical Engineering) — Faculdade
de Engenharia do Campus de Guaratingueta, Universidade Estadual Paulista, Guaratinguetd,
2016.

ABSTRACT

The purpose of thiswork isto illustrate the characteristics of investment analysis through
Real Options method, applied to a steel industry, in away to evidence its advantages before
usual methods of investment analysis. Such industry aims an expansion and the analysis by
Real Options elucidates the viability of the project. Based on data provided by the company, it
is made a cash flow containing price forecast of the products, with thisinformation Monte Carlo
and Latin Hypercube simulations are made using the software Crystal Ball® associated with
Excel, in order to achieve a secondary goal of this study, the comparison between the two types
of analysis. Posteriorly the uncertainties modeling is made, the volatility calculation, followed
by the construction of the events and decisions trees using the binomial method, which will

provide the final conclusion about the viability of the industrial expansion project.

KEYWORDS: Rea Options. Monte Carlo simulation. Latin Hypercube.
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1 INTRODUCAO

A principa funcéo de uma andlise de viabilidade econdmica € auxiliar o gerente de uma
empresa, um administrador ou um investidor atomar uma decisdo de empreender ou hdo uma
acao de investimento, buscando aumentar ou gerar lucros para a empresa em um momento
futuro.

O método de andlise de investimentos tradicional baseia seus resultados em uma conta
simples, do ponto de vista qualitativo. Se o valor obtido no final do financiamento for maior do
gue aquilo que se investiu inicialmente, levando em conta os gastos envolvidos, entdo a
aplicagdo éviével elucrativa. Damesmaforma, se o resultado retornar um valor negativo, entéo
o0 investimento ndo vale a pena. Quantitativamente, tais métodos utilizam valores como VPL,

TIR e Payback a fim de determinar o valor de retorno obtido com a aplicacéo:

— OVPL éjustamente o cdculo feito do valor presente do fluxo de caixa subtraido dos
gastos feitos com a aplicagdo, levando em conta o valor do dinheiro no tempo.

— A TIR éataxaque buscaiguaar o VPL de um projeto a zero.

— Payback significa o tempo necess&rio para se obter o retorno desgjado apos o

investimento.

A utilizacdo dos parametros citados anteriormente nos levaa uma avaliacéo muitas vezes
imprecisa do projeto, pois tratam-se de medidas estéticas e ndo consideram possiveisincertezas
e variaveis durante o payback, deixando lacunas na andlise. Em um mercado muito voldtil,
como geralmente é, umaandlise feita apenas baseada em val ores estéticos nos leva a conclusdes
precipitadas. Além disso, ndo da margens ao investidor ou gerente para desistir de um projeto
gue inicialmente se mostrava promissor, mas gue ao longo do tempo tornou-seinviavel, ou para
ampliar ou permanecer por mais tempo num projeto que se revelou melhor do que o esperado.

A Teoria de Opcles Reais (TOR) ndo descarta os parametros de andlise tradiciona de
investimentos, mas busca complementa-los, preenchendo as lacunas existentes e tornando a
interpretacdo mais precisa e eficiente. Trata-se, portanto, de um VPL expandido, que é o VPL
estatico (tradicional) somado do valor das opgdes reais (COPELAND; ANTIKARQV, 2001).
Ao utilizar a TOR, obtém-se uma flexibilidade gerencial consideravelmente maior, além de

mais liberdade e seguranca no investimento.
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1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo ilustrar a aplicagdo da TOR em um projeto de expansdo
industrial de uma empresa de siderurgia, evidenciando suas vantagens frente a métodos
tradicionais de andlise de viabilidade econémica.

Como um objetivo secundério, é possivel também mostrar que a simulagéo feita pelo
método de Hipercubo Latino leva vantagem em diversos aspectos frente a simulacéo de Monte

Carlo quando se trata de andlise de investimento por Opgoes Reais

1.2 JUSTIFICATIVAS

O professor de financas na Universidade Crista do Texas, Stanley Block, publicou em
2007 um artigo na revista The Engineering Economist, com o titulo “Are ‘Real Options’
Actually Used In The Real World” (As Opcdes Reais sd0 Realmente Utilizadas no Mundo
Real?), no qua é ilustrado um estudo para descobrir o quanto as empresas tem utilizado as
Opcdes Reais como método de andlise de investimentos.

Neste estudo, 279 empresas responderam a pesquisa. Destas, apenas 40 estavam
utilizando opgdes reais (14,3%), mas apesar da baixa porcentagem Block (2007) afirma que é
um ndmero que vem crescendo.

No artigo “Improved capital budgeting decision making: Evidence from Canada”
(Tomada de decisdo aprimorada de capital orcamentério: Evidencia do Canada), publicado por
Bennouna, Meredith e Marchant (2012) foi exposta outra pesquisa do mesmo género, com a
finaidade de verificar os métodos de andlise de investimentos usado em 88 empresas do
Canada. O resultado desta pesguisa mostrou que apenas 8 por cento destas empresas utilizavam
Opcdes Reais, evidenciando a baixa aderéncia a este tipo de metodologia ndo sd nos Estados
Unidos.

Segundo Bennouna, Meredith e Marchant (2012), os resultados foram
surpreendentemente baixos levando em consideracdo a recente e extensa cobertura sobre a
teoria de opgOes reais naliteratura.

A importancia destes estudos vem da possibilidade de se avaliar como as opgdes reais
estdo sendo utilizadas e porque muitas empresas ainda resistem.

Embora a porcentagem de empresas que utilizam opcdes reais seja pequena, Monteiro

(2014) lembraque aferramentamais utilizada atual mente, de fluxo de caixadescontado (FCD),
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levou quase cinquenta anos para ser adotada. Monteiro (2014) citaum estudo similar realizado
por Klammer (1972), mostrando que em 1959 apenas 19% das empresas utilizavam o FCD.

As principais razfes citadas na pesquisa de Block (2007) pelas empresas que ndo utilizam
as opcoes reais foram falta de apoio da alta geréncia (42,7%), fluxo de caixa descontado € um
método comprovado (25,6%), requer muita sofisticacéo (19,5%) e estimula alta admisséo de
risco (12,2%). Tais dados sGo muito relevantes, poisiréo permitir que novos estudos, incluindo
este trabalho, mostrem as vantagens e peculiaridades da utilizacdo das opcgdes reais sobre
métodos ja comprovados e conhecidos e que obtenha maior apoio da geréncia das empresas.

O uso da TOR na avaliagdo de investimentos consegue, de maneira rapida e efetiva,
melhorar as acBes de uma empresa. O método auxilia a mesma na obtencdo de lucros ou
evitando prejuizos consideraveis provenientes da falta de informagdes ao se utilizar métodos
tradicionais de andlise econémica.

O objetivo final de qualquer empresade um sistema capitalista € aobtencéo de lucro, com
amenor perdapossivel de recursos e capital. Sendo o investimento por TOR um método barato
e notavelmente eficiente, como sera evidenciado, 0 mesmo se mostra a ferramenta ideal para
andlise de viabilidade econbmica.

Um outro elemento curioso mostrado no artigo de Block (2007) foi o fato de que amaioria
das empresas que utilizam opcdes reais sdo industrias que exigem uma andlise de investimento
mais sofisticada, como as de tecnologia, energia, utilitarios e outras de segmentos similares.
Isto porque tais empresas costumam ter um conhecimento mais voltado para a engenharia ou
tecnologia e, portanto, engenheiros e cientistas preferem basear suas decisdes em analises
mateméticas, enquanto chefes de contabilidade ou até mesmo um MBA, mais presentes em
empresas de outros segmentos, tendem a ndo ser muito favoraveis a tomar decisdes apenas
baseadas em nimeros, uma vez que possuem um maior poder de percepcdo para tomada de
decisoes.

Tais fatos mostram gque muitos dos motivos pelos quais as empresas ainda resistem na
utilizacdo da TOR podem ser revertidos através de trabalhos e publicacdes que elucidem os
beneficios e ssmplicidade desta teoria, afim de que mais indUstrias apliguem este método e
obtenham maior lucro e crescimento.

Para Bennouna, Meredith e Marchant (2012), uma énfase maior em treinamento e prética
do método da TOR poderiam posteriormente melhorar a tomada de decisdo na andise de

i nvestimentos.
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1.3 METODO DE PESQUISA

O trabalho foi desenvolvido através de simulagBes computacionais, uma vez que o
objetivo é aplicar um método que avalia resultados futuros.

Para a aplicagao das simulacdes, € utilizado um sistema continuo, visto que as variavels
mudam com o tempo e 0 modelo utilizado serd estocastico seguindo uma distribui¢do normal
da simulagdo de Monte Carlo e da simulagdo de Hipercubo Latino. A simulacéo € classificada
como terminante, pois a arvore de eventos sera construida para um periodo pré-determinado de
dois anos.

Para a efetiva aplicagdo da Teoriade Opgdes Reais, foi escolhido o modelo binomial, por
ser muito mais simples em termos mateméticos e de compreensdo e sera exemplificado e
discutido posteriormente neste trabal ho.

As etapas utilizadas nesta metodol ogia foram:

— Coleta de dados sobre aindustria siderurgica e montagem do fluxo de caixa;

— Determinagdo do Vaor Presente Liquido;

— Modelagem dasincertezas através das simulagdes de Monte Carlo e Hipercubo L atino;
— Determinagdo da Volatilidade;

— Montagem das Arvores de Eventos e de Decisdes para cada simul ag&o;

— Andlise dos resultados.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabal ho € estruturado da seguinte maneira:

Capitulo 2: Uma breve explicacdo tedrica sobre a TOR, abordando os tipos de opgoes,
métodos de precificacdo e um paralelo com outras opgdes financeiras.

Capitulo 3: E exposta a obtencdo de dados para o presente trabalho, assim como algumas
consideracOes feitas e a montagem do fluxo de caixa

Capitulo 4: Efetiva aplicagdo da TOR, descrevendo e ilustrando cada etapa da andlise.
S&0 mostradas as simulagdes por Monte Carlo e Hipercubo Latino, a modelagem de incertezas,
determinacéo davolatilidade, montagem das arvores de eventos e de decisdes e por fim aanalise
dos resultados.

Capitulo 5: Dedicado as concluses e sugestdes para futuras pesquisas.
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2 TEORIA DE OPCOESREAIS

Segundo Noronha (2012), a Teoria de Opcdes Reais € uma ferramenta para avaliagéo de
ativos reais, como projetos de investimentos, considerando flexibilidades gerenciais e
operacionais ao longo davida Gtil do projeto. Noronha (2012) afirmatambém que devido asua
caracteristica dindmica, diferentemente de técnicas tradicionais como VPL, a TOR conduz a
resultados mais realistas.

A TOR é enfaticamente definida como o direito, e ndo a obrigacéo, de se empreender
uma acdo, geralmente em uma empresa. Ta acdo pode ser de diferir, contrair, expandir ou
abandonar um projeto ou investimento, a um custo e a um tempo pré-determinados.

O custo da opcdo € chamado de preco de exercicio e 0 momento em gue o detentor da
opcao podera aplica-la ira depender do tipo de opcdo que ele possui. Caso sgja uma opcao
americana, pode-se executar o procedimento em gqualquer momento do projeto até adatalimite
de vencimento. Para uma op¢do europeia, a utilizacdo ou ndo da opc¢do sb poderd ocorrer na
data de vencimento. A decisdo de se executar ou ndo cabe ao préprio possuidor da opcao.

Segundo Copeland e Antikarov (2001), a Teoria de OpcOes Reais € focada naincerteza,

ndo como uma fonte de risco, mas como uma oportunidade de criar valor.

2.1 PARALELO COM OUTRAS OPCOES FINANCEIRAS

Além da andlise financeira por opcoes reais, existem também outros métodos como os
tradicionais de FCD, jacitados naintroducéo do presente trabal ho, que também utilizam o VPL,
TIR e Payback mas possuem pouca ou nenhuma flexibilidade e liberdade para o investidor.

Existem variadas diferencas entre opgles financeiras tradicionais e opgdes reais,

evidenciadas por Méllis (1999) em sua dissertacdo de mestrado em Administracdo, tais como:

— Longevidade das opc¢desreais, que podem ser perpétuas enquanto métodostradicionais
costumam durar menos de um ano;

— Como os métodos financeiros de investimento tradicionais tem um prazo mais curto,
0 custo de ndo exercer a opcao antes do vencimento torna-se menos critico em relacéo
asopcoesreals.

— Ao contrério das opcdes reais, que dependem da estrutura de mercado e em mercados
competitivos a empresa ndo sera a Unica a ter oportunidade de investimento, nas

opcoes financeiras cléssicas hé exclusividade do investidor;
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— Divergentemente das opcdes financeiras, opcoes reais ndo ficam restritas a um ativo-
objeto e um prego de exercicio, podendo ser compostas, combinando opgdo de

expansdo com opcao de esperar ou de contratacao.

Além dos métodos tradicionais como o FCD e da TOR, existem também outros como o
método do Payback, e o método do Valor Anual Uniforme Equivaente, ou VAUE, que tem a
vantagem de ndo ser necessario que o fluxo de caixase prolongue por varios meses até um valor
comum de investimento para poder compara-los. Tais métodos fogem do escopo deste trabalho

e, portanto, ndo serdo abordados.

2.2 TIPOS DE OPCOES

As opcoes reais sd0 divididas em trés categorias principals:

— Opcéo de Espera (Ou timing): Esta opcéo se aplica quando o gerente decide adiar o
projeto, por ndo possuir informagdes suficientes para realizar o investimento ou
guando o mercado ndo é favorével naquele momento, sendo mais prudente aguardar
até uma estabilizagdo ou melhoria da economia para, entdo, investir.

— Opcéo de Abandono: Normal mente ocorre quando ja existe um projeto em andamento
ou em espera. E geralmente utilizada quando o investimento deixa de ser atrativo,
podendo gerar algum prejuizo futuro paraa empresa.

— Opcéo de Expansdo: E uma opcéo de crescimento, sgja este fisico, de producio ou
financeiro e é muito comum em projetos piloto. Possui grande utilidade prética, uma
vez que consegue viabilizar projetos considerados desfavoraveis, por apresentarem
VPL negativo, em andlises tradicionais. Isso ocorre porque através da opcdo de
expansdo o investidor pode investir uma pequena quantia inicial, que servird como
teste, e observar 0 comportamento do mercado e da economia. Caso 0 mercado se
mostre favoravel, o detentor da opcéo pode realizar um investimento um pouco maior
e ir aumentando até um valor considerado aceitéavel e que ainda apresente ganhos
futuros. Para 0 oposto, com 0 mercado adverso, o investidor pode optar por néo
continuar com o projeto tendo uma perda consideravel mente menor do gue se tivesse

realizado apenas um unico investimento maior.
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2.3 METODOS DE PRECIFICACAO

Existem basi camente duas formas de se chegar aum valor daopcéo real, conhecidas como
métodos de precificagcdo. Os dois métodos sdo imprescindiveis para que a TOR sga
desenvolvida e para se chegar a uma conclusdo com relacdo a viabilidade ou ndo do
investimento.

O primeiro método trata-se da abordagem de Black & Scholes (1973), desenvolvido por
Fischer Black e Myron Scholes, a qual foi definida em tempo continuo e, portanto, é voltada
para uma analise de opcéo de compra europeia. Segundo Noronha (2012), o modelo pioneiro
desenvolvido por Black & Scholes (1973) para a avaliagdo de opgoes financeiras foi 0 que
serviu de base para a ideia de incorporar métodos de precificagdo de opcdes ao problema de
investimentos reais sob incerteza. A desvantagem deste procedimento, frente a0 método
binomial, € o fato de apresentar o preco final da opcdo, mas ndo sua trajetdria, 0 que pode
reduzir a precisdo da andlise. Segundo o estudo realizado por Blocks (2007), ja citado neste
trabalho, entre as 40 empresas que utilizam opgdes reais, apenas uma utiliza o método de Black
& Scholes, o que ratifica a desvantagem do procedimento.

A segunda metodol ogia, que sera aplicada neste trabal ho, foi desenvolvida por Cox, Ross
e Rubinstein (1979) posteriormente ao modelo Black & Scholes e é conhecida como binomial.
De acordo com Méllis (1999), o0 modelo Binomial mostra de maneira intuitiva e menos
computacional, a avaliagdo com base neutra ao risco. Este método € desenvolvido em varios
estagios e executado por meio de uma arvore de eventos e outra de decisdes. A &vore de
eventos € construida por um processo estocéastico multiplicativo e é capaz de mostrar o valor de
determinado ativo objeto ao longo do tempo, sendo que cada estégio da &rvore representa um
determinado periodo do investimento.

Como a arvore de eventos permite uma avaliacdo do investimento em uma data anterior
ao vencimento, ela se tornamuito Util paraavaliar opces americanas tornando possivel avaliar
ponto a ponto se & mais valioso exercer a 0opgao ou n&o.

A arvore de decisOes leva em conta os valores obtidos na arvore de eventos e a deciséo
de continuar ou abandonar o projeto vira a partir de um valor definido como salvage value. Se
o valor daarvore de eventos for superior ao salvage value, entdo o projeto mostra-se viavel e a
melhor deciséo é a de continuar. Caso contrério, € mais vantajoso abandonar o projeto.

A Figura 1 mostra um exemplo de umaarvore binomial avaliada para 3 periodos.



Figura 1: Exemplo de érvore binomial para 3 periodos
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Fonte: Do autor
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3 COLETA DE DADOSE MONTAGEM DO FLUXO DE CAIXA

O primeiro passo do trabalho foi a obtencéo dos dados da indUstria siderdrgica, assim
como o fluxo de caixa e as previsdes de preco dos quatro produtos que serdo analisados
(Cinzento, cilindro, GGG50, Nodular).

Sé0 feitas simulagdes de Monte Carlo e de Hipercubo Latino para a obtencdo de
parémetros necessarios a aplicacdo da TOR. Paratanto, foram utilizados dados obtidos em um
trabalho de graduagdo feito em 2013, com o titulo “A Simula¢gdo De Monte Carlo Como
Instrumento Fundamental Para A Andlise De Viabilidade Econémica: A Implementacdo De
Uma Fundicao De Ferro Em Uma Empresa Metalurgica” (Hildebrand, 2013), em que o autor
baseia sua andlise no VPL. Estes dados serviram de base para a aplicacdo da TOR e sdo
fundamentais para a comparagdo entre uma andlise classica de investimento baseadano VPL e
aTOR.

A empresa de siderurgia ndo determinou um Salvage Value especifico, portanto é
utilizada a metodologia de portfdlio replicante através do valor de uma taxa livre de risco,

explicitada mais adiante como ataxa SELIC.

3.1 MONTAGEM DO FLUXO DE CAIXA

Todos os dados foram obtidos através de um estudo de expansdo do projeto industrial

feito pela propria empresa e sdo mostrados a seguir:
— Do estudo de mercado: Produtos e quantidades produzidas (Tabela 1).

Tabela 1: Produtos e Quantidades Produzidas.

Produto Quantidade/ dia[Kg/dial Preco [R$/K (]
Cinzento 530 8,55
Nodular 1212 9,70
Cilindro 400 12,10
GGG50 780 9,18

Fonte: Empresa SderUrgica X

— Daengenharia

e Valor do terreno: Doado;
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e Areade Construggo: 450m?;
e Custo do m? da construcdo industrial: R$1.848,72;
¢ Vaor dos equipamentos e utensilios: R$554.616,40.

— Gastos:

e Custos variaveis de producdo: R$ 3,09 /Kg;

e Custos fixos: R$ 5.400/més;

e Despesasvariaveis. R$ 0,05 /Kg;

e Despesas fixas: R$ 5.150/més;

e Capita degiro: R$ 95.022;

e TaxadelPI: 10 % paratodos os produtos;

e PIS/ICOFINS: 2 % dareceita de vendas (sem considerar o IPI);

e ICMS: 5% dareceitade vendas (sem considerar o IPI).
— Demais Informagoes:

e Vaor residua do investimento fixo: 10 % do investimento;

e Vidadtil do projeto: 100 meses;

e Depreciacdo: 4% por ano para construgdes civis; 10 % por ano para equi pamentos;
e Primeiro mésde atividade: 70 % da capacidade;

e Segundo més: 90 % da capacidade;

e Terceiro més em diante: Capacidade normal.

e Aliquotade IRPJ: 35%.

A estrutura de capital do setor € 50% por 50%, ou sgja, a empresa utiliza 50% do capital
de credor e 50% de capital proprio. Além disso, 3,5 % a.a.c.a é ataxa que o BNDS financia a

empresa. As ag0es da empresa apresentam retorno acumulado de 14% a.a.c.a
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Para a Simulagdo de Monte Carlo e Hipercubo Latino, tém-se a Tabela 2:

Tabela 2: Dados paraa SMC e SHL.

Produto Quantidade [K] Prego [R¥/Kd]

Cinzento Gama (alfa: 1,83387; Normal (8,55;1057)
beta:288,57511)

Cilindro Gama (afa 2,92599; Normal (9,182; 1,054)
beta:264,70025)

GGG50 Gama (alfa: 1,94929; LogNormal (2,518;0,1029)
beta:69,53818)

Fonte: Empresa SderUrgica X

“O fluxo de caixa do projeto foi formatado considerando as partes de investimento fixo,

capital de giro, receita proveniente das vendas, taxa de depreciacdo, vida Util do projeto,

tributacdo atual da empresa, gastos com despesas fixas, custos fixos e custos variaveis.”.

(HILDEBRAND, 2013)
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4 APLICACAO DA TEORIA DE OPCOESREAIS

Como ja exposto, foi utilizado o método binomial para a andlise financeira da industria
siderurgica. Tal andlise esta detalhada a seguir.

4.1 ETAPAS DE UMA ANALISE POR OPCOES PELO METODO BINOMIAL

A andlise pelo método de Opcdes Reais é realizada em seis etapas, partindo da simulacéo
de Monte Carlo que sera comparada com a Simulag&o por Hipercubo Latino. Em seguidaéfeita
amodelagem das incertezas e a determinacdo davolatilidade. De posse destes dados, é possivel
a construcdo da arvore binomial (Ou érvore de eventos) e da arvore de decisdes, a partir das

quais foi feitaa andlise dos resultados.

41.1SMC eSHL

Mather (2012) esclarece que o resultado buscado em uma Simulagdo de Monte Carlo ou
uma Simulagdo por Hipercubo Latino é obter convergéncia, isto é, quando se atinge um ponto
em que mesmo realizando mais mil, dez mil ou cem mil simulacfes aresposta seria exatamente
amesma. A SMC e a SHL so essenciais parase iniciar aandlise deinvestimento, umavez que
ambas irdo fornecer adistribuic¢do do fluxo de caixa. De posse da distribuicéo, foi verificado se
convergiram ou ndo e, convergindo, obtém-se o valor do desvio padréo, valor necessario para
o clculo davolatilidade.

— Simulagdo de Monte Carlo:

Paraa SMC, utiliza-se o software Crystal Ball® da Oracle. Os parametros do fluxo de
caixa utilizados no programa tanto para a SMC quanto para a SHL sé o VPL, a TMA, a
previsdo de prego de cada produto e o coeficiente Z.

O coeficiente Z é calculado através daequagdo: Z = In[(PV; + FCF,)/PV,], onde:

PV;=Vaor Presente nadata 1, PV,= Vaor Presente nadataO; FCF;= Fluxo de Caixana
data 1.

Tanto para a previsdo de VPL quanto para a previsao do coeficiente Z, foram realizadas
dez mil avaliagOes, afim de obter uma maior precisdo. O tempo de execucdo da SMC foi de
quinze horas, vinte e trés minutos e oito segundos. A Figura 2 exibe o resultado da SMC para

o VPL eaFigura3 mostra o resultado para o coeficiente Z.
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Figura 2: Resultado da Simulacdo de Monte Carlo parao VPL.
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Fonte: Do autor

Figura 3: Resultado da Simulagcdo de Monte Carlo para o fator Z.
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Fonte: Do autor

A andlise das figuras permite concluir que a smulacdo convergiu, 0 que era esperado.
Sendo assim, a partir do relatério gerado, foi obtido o valor do desvio padréo paraavariavel Z.
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— Simulagdo por Hipercubo Latino

O préximo passo serd a consolidacdo de uma simulacdo conhecida como Hipercubo
Latino. A SHL, segundo Vose (2014), é um tipo de amostragem estratificada, a qual é
controlada para cada distribui¢do separadamente a fim de garantir uma cobertura uniforme para
cada distribuicdo individualmente. Vose (2014) mostra que como a SHL n&o controla a
amostragem de combinagdes das distribuicfes, ela sO se torna vantajosa para amostragens
pequenas, sendo que esta precisdo superior a Simulacdo de Monte Carlo se mostra
imperceptivel a medida que se aumenta o nimero de distribuigoes.

A vantagem da utilizacdo da SHL em detrimento da SMC € justamente o fato de ela
requerer uma amostragem consideravelmente menor para uma maior precisdo, convergindo
paramelhores resultados. A melhor precisdo ocorre também porgue toda a faixa de distribuicéo
€ amostrada mais uniformemente e consistentemente, contribuindo para o objetivo de uma
avaliacdo real do investimento de expansao.

“A Amostragem por Hipercubo Latino tem por objetivo gerar amostras esparsas, de forma
gue uma distribuicdo mais uniforme sgjaobtida. ” (SANTOS, 2014)

A conveniénciada utilizacdo da SHL com relacéo a SMC é evidenciada pel os resultados
obtidos com a Simulag&o. A convergénciafoi alcangada com apenas mil avaliacdes, tanto para
o VPL quanto para o coeficiente Z e o tempo de simulacdo foi de apenas cinco segundos, o que
indica umamaior precisdo em um tempo consideravel mente menor.

Os resultados parao VPL e paraZ da SHL sdo indicados nas Figuras 4 e 5 a seguir:

Figura 4: Resultado da SHL parao VPL.
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Figura5: Resultado da SHL parao fator Z.
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4.1.2 Modelagem dasincertezas

A construcdo da arvore de eventos esta ali cercada na model agem das incertezas inerentes
ao projeto e que irdo influenciar diretamente no valor da volatilidade. As incertezas presentes
no projeto de expansdo daempresa em questéo sao proveni entes principa mente dos precos dos
produtos e da quantidade a ser vendida.

Para que a aplicacdo das incertezas fosse simplificada e por ndo haver incertezas
tecnologicas nem econdmicas significativas, foi utilizada a abordagem consolidada. Isto €,
todas as incertezas presentes s8o combinadas em uma Unica, as distribuigdes dos retornos do
projeto, e resume toda avolatilidade das variaveis do projeto apenas naincerteza do valor total .

A abordagem consolidada é possivel através daandlise de Monte Carlo e/ou dasimulagéo

de Hipercubo Latino, dai aimportancia de se redizar tais simulages.

4.1.3 Determinacgdo da Volatilidade

A volatilidade mede a incerteza quanto ao valor presente do ativo objeto. Quanto maior

éavolatilidade do preco de um ativo, maior é avariabilidade esperada desse preco no futuro, e
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por consequéncia, maior é a probabilidade de obtencdo de retorno muito alto ou muito baixo.
Sendo assim, quanto maior avolatilidade, melhor sera para o detentor da opcéo.

Os valores da volatilidade sdo o desvio padréo determinados através das simulagdes de
Monte Carlo e Hipercubo Latino, respectivamente, osyc = 0,122% e ogy;, = 0,124%. De
posse destes parametros, ja € possivel partir para a proxima etapa, o calculo do valor da opcéo
e das taxas de crescimento (u) e decrescimento (d) para a construcéo das &rvores de eventos e
de deciséo.

4.1.4 Montagem da Arvore de Eventos

Inicia-se a edificacdo da arvore binomial por um valor inicia V, e move-se paracimaou
para baixo, multiplicando V,, por umataxa de crescimento (u) ou decrescimento (d) do valor do
ativo, repetindo esta multiplicacdo a cada estégio da arvore. Em geral, pressupde-se que d =
1/u. A probabilidade de crescimento é chamada de p e a probabilidade de decrescimento é
chamadade q.

Desta forma, o primeiro estégio da érvore é feito a partir de V,, ascendendo com uma
probabilidade p até o valor u*V,, e declinando com uma probabilidade g até o valor d*V,. No
segundo estagio, temos a partir de u*V, uma elevacdo com probabilidade p? até o valor u#*V, e
declinando até o valor u* d* V, com uma probabilidade p* q. Segue-se ainda no segundo estégio,
agora a partir de d*V,, ascendendo até o valor u*d*V, e probabilidade g*p (encontrando,
portanto, com o valor de descida anterior) e declinando até o valor d2* V/, com probabilidade g2
Mantém-se 0 mesmo raciocinio para 0s préximos estégios da arvore, que pode ser divididaem
guantos periodos se desegjar. No presente trabaho, foi considerado apenas dois estagios, que
representam dois anos de investimento.

O cdculo dataxa de crescimento, u, € feito através da equacdo: u = eVA ondes éa

maturidade da opgao

volatilidade e At =

. Como no caso da andlise de expansdo da

namero de estagios da arvore

industria siderdrgica tanto a maturidade da opcéo como o nimero de estagio da arvore séo
iguais e valem dois, tém-se que At = % =1.
A titulo de comparagdo, foram criadas duas &rvores de eventos e duas arvores de deci soes,

uma para cada simulagéo.

Obtemos, portanto, as Tabelas 3 e 4 paraa arvore apartir daSMC e SHL.:
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Tabela 3: Dados para arvore de eventos SMC.

Desvio Padréo (Z) 0,121660%
Vo=PVo = (PV)/[(1+TMA)]] R$ 2.165.131,45
Osmc = 0,0012165967
At= 1
u = oAt 1,001217337
d=1u 0,998784143

Fonte: Do autor

Tabela4: Dados para érvore de eventos SHL.

Desvio Padréo (2) 0,123615%
Vo= PVo = (PV1)/[(1+TMA)Y] R$ 2.165.131,45
6= 0,0012361457
At = 1
u = eoat 1,00123691
d=1u 0,998764618

Fonte: Do autor

A partir das Tabelas 3 e 4, as arvores de eventos sdo construidas e mostradas abaixo nas
Tabelas5e6:
Tabela 5: Arvore de Eventos SMC.

Fonte: Do autor

Tabela 6:; Arvore de Eventos SHL.

Fonte: Do autor
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Apobs aconstrucao das duas arvores de eventos, ainda é necessario criar mais duas arvores
nas quais estaréo presentes os val ores obtidos da comparagéo entre o valor de cada ano menos
o investimento inicia e aaplicagdo do portfolio replicante.

Para 0 ano 2, os valores de Cdd e Cdu mostrados vém da equacéo (1):
MAX (Valor do Ano 2 na arvore de eventos [V] - Investimento Inicial [X]; 0) (1)

Para o ano 1, a equacdo é similar (equagdo (2)), porém como na prética ndo havia um
Salvage Value pré-determinado, € necessério incluir o valor do portfdlio livre derisco, que sera
calculado em seguida:

MAX ([V] - [X]; Portfoélio; 0) (2)

Para o calculo do valor do portfélio replicante (livre de risco), sdo utilizadas a equacéo

(3) eaequacdo (4):
(m.u.Vy) + B = Cdu (Valor da opgdo ascendente no ano 1) 3
(m.d.V,) + B = Cdd (Valor da opgio descendente no ano 1) 4

Onde u e d sdo, respectivamente, as taxas de crescimento e decrescimento ja calculadas
anteriormente para a arvore de eventos, Cdu e Cdd sdo os valores referentes ao ano dois,
obtidos a partir da equacéo (1), Vo é o valor presente também j& calculado para a arvore de
eventos, m é o numero de agdes do portfélio e BO € o nimero de titulos livre de risco para o
ano 0 e Bl parao ano 1. B e m serdo calculados a partir das equagdes (5), (6) e (7), sendo que

m é 0 mesmo paraosanos0 e 1:

Cdu — €dd 870.994,28 — 865.726,09 5
= = = 1,00 )
~ (u—-d)  (2.167.767,14 — 2.162.498,96)

g = Cdd—m.d_ (86572609 —2.162.49896) _ . .. 2006
CTTaren T droims) :

(678.306,67 — 2.159.869,67)
= = —1.296.772,87
(14 0,1425) D

1
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A variave rf é ataxalivre derisco (risk free) e seu valor, utilizado nas equactes (6) e (7)
foi obtido a partir dataxa SELIC de 14,25% a.a. para 2016.

De posse das duas arvores de eventos, mais os resultados das varidveis B e m, agora
possivel comparar cada valor das arvores com o Salvage Value, que no Nnosso caso sera o valor
do Portfdlio Replicante, afim de determinar se a expansao € viavel ou ndo.

As Tabelas 7 e 8 resumem os resultados das equagoes utilizadas para cada ano em cada
simulacao:

Tabela 7: Resultados obtidos para a construcdo da arvore de decisdo com SMC.

SMC
AnoO Anol Ano 2
Maximo (Vo- X; Co. 0) Maximo (uVo- X; Cu; 0) Maximo (udVo- X; 0)
R$ 683.568,45 R$ 686.204,14 R$ 688.843,05
R$1.032.736,19 R$ 870.994,28 R$ 0,00
Maximo (dVo- X; Cd; 0) Maximo (udVo- X; 0)
R$ 680.935,96 R$ 683.568,45
R$ 865.726,09 R$ 0,00
Maximo (d2Vo- X; 0)
R$ 678.306,67
R$ 0,00

Fonte: Do autor

Tabela 8: Resultados obtidos para a construcdo da arvore de decisdo com SHL.

SHL
AnoO Anol Ano 2
Maximo (Vo- X; Co, 0) Maximo (uVo- X; Cu; 0) Maximo (udVo- X; 0)
R$ 683.568,45 R$ 686.246,52 R$ 688.927,91
R$ 1.032.736,19 R$ 870.994,28 R$ 0,00
Maximo (dVo- X; Cd; 0) Maximo (udVo- X; 0)
R$ 680.893,69 R$ 683.568,45
R$ 865.726,09 R$ 0,00
Méaximo (d?Vo- X; 0)
R$ 678.222,23
R$ 0,00

Fonte: Do autor
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O resultado obtido é mostrado nas érvores de decisdes abaixo (Figuras 6 e 7):

Figura 6: Arvore de Decisdes - SMC.
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Figura 7: Arvore de Decisies - SHL.
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4.1.5 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos mostram que para a empresa o investimento em expansdo néo é
lucrativo, uma vez que em nenhum dos casos o valor da arvore de eventos subtraido do
investimento a ser realizado conseguiu superar o valor do Portfdlio (quantificado como Salvage
Value), sendo assim seria preferivel para aindustria siderdrgica investir em um ativo livre de

ri sco.
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5 CONCLUSAO

A andlise redlizada baseada nos métodos de avaliagdo de investimento via Opgoes Reais
revelou que para aempresa o investimento ndo seriaviavel acurto prazo. Entretanto, o0 método
Se mostrou coerente com o gue era esperado e forneceu informacfes precisas que se tornam
essenciais para atomada de decisdo de ndo investir em uma expansao.

A partir daarvore de Decisdes, € possivel verificar ano aano um cenério maisrealistado
investimento, fomentando argumentos e embasamento tedrico para que o investidor consiga
buscar o lucro maior para a empresa de siderurgia de maneiramais confiavel.

Diante das dificuldades em se obter dados mais precisos da indUstria sidertrgica, bem
como o fato de o Salvage Value ter sido adaptado paraum valor de portfélio livre de riscos traz
uma possivel incerteza sobre os reais valores que ocorreriam na prética, entretanto o
procedimento de analise por Opgdes Reais pode ser aplicado e exemplificado, destacando sua
eficiéncia e praticidade e cumprindo com o objetivo central deste trabalho.

A comparacdo entre os dois métodos de simulagdo trouxe resultados interessantes para a
pesquisa. A principal observacdo a ser feita sobre as diferencas e caracteristicas entre a
Simulacéo de Monte Carlo e a Simulacdo por Hipercubo Latino € que os resultados foram téo
préximos, que poderiam ser considerados iguais. Desta feita, diante do fato de que a SHL foi
realizada em um tempo e com uma amostragem consideravel mente menores, e com a mesma
precisdo, conclui-se claramente que este € um procedimento gque deve ser considerado quando

for necessario este tipo de simulacéo.

5.1 SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Para futuros trabalhos sugere-se a aplicacdo da TOR em outras empresas, utilizando
outros tipos de opcdo, exemplificando diferentes tipos de investimento e focando mais no

comportamento pratico do que nas caracteristicas teoricas desta analise.
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