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RESUMO

A avaliacdo econbmica de projetos necessita da consideracdo de varios fatores para que
retrate a realidade do que esta sendo analisado. Neste trabalho realizou-se a comparacao
entre 0 método convencional, deterministico, versus o método da Simulacdo de Monte
Carlo, probabilistico, onde foi dado enfoque nas técnicas e indicadores mais utilizados,
dando destaque para os indicadores VPL, TIR e Payback. Como parte integrante do
trabalho, foram apresentados os métodos de analise de riscos intuitiva e analitica, sendo
esta segunda aplicada em ambas situagdes expostas neste trabalho. Foi definido um estudo
de caso da empresa Usiminas tragando um paralelo entre o método deterministico ja
utilizado na empresa e 0 método probabilistico como proposta. Para as simulagdes foi
utilizado o software Excel disponivel na empresa em conjunto com as distribuicdes de
probabilidade mais utilizadas, Uniforme, Triangular e PERT-Beta. Neste universo, 0s
resultados puderam ser classificados através de métodos estatisticos e com as respectivas
probabilidades de sucesso do projeto frente a média e frente ao ponto de inviabilidade do
mesmo, o VPL=0. Quanto aos resultados, conclui-se que fazer a opcdo por um método
pode ndo ser o ideal, mas a utilizacdo do Método de Monte Carlo pode ser uma excelente
alternativa ao modelo deterministico, oferecendo maior seguranca nas analises e maior
subsidio aos responsaveis pelas decisfes de investimento na companhia. Pondera-se que a
utilizacdo do Excel como ferramenta pode ser complexa para varios utilizadores, estando
disponiveis softwares especializados de utilizacdo mais simplificada, que ndo foram

utilizados no desenvolver deste trabalho.

Palavras-chave: Viabilidade Econémica, Simulacdo de Monte Carlo, Projetos de

Investimento.



ABSTRACT

The economic evaluation of projects requires the consideration of several factors to portray
the reality of what is being analyzed. This document mades a comparison between the
conventional and deterministic method versus Monte Carlo Simulation with the focus in
the most used techniques and indicators, highlighting NPV, TIR and Payback. Integrating
this work,the methods of intuitive and analytical risk analysis were presented, the latter
being applied in both situations exposed. It was defined a case study of the company
Usiminas drawing a parallel between the deterministic method already used in the
company and the probabilistic method as proposal. The simulations was construct using
the Excel software available in the company, using this in conjunction with the most used
probability distributions, Uniform, Triangular and PERT-Beta.In this universe, the results
could be classified by means of statistical methods and with the respective probabilities of
success of the project against the mean and the point of unfeasibility of the project, the
NPV = 0.Regarding the results, it is possible to conclude that the option for a method may
not be ideal, but the use of the Monte Carlo Method can be an excellent alternative to the
deterministic model, offering greater security in the analyzes and greater subsidy to those
responsible for investment decisions in company. It is worth mentioning that the use of
Excel as a tool can be complex for several users, and specialized software for simpler use

is available, which was not used in the development of this work.

Keywords: Economic Viability, Monte Carlo Simulation, Investment Projects.
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1 INTRODUCAO

Uma metodologia bastante utilizada para célculo da viabilidade econdmica de
projetos € a do Fluxo de Caixa Descontado, integrando os indicadores que sdo bastante
difundidos e utilizados como Valor Presente Liquido (VPL), Taxa Interna de Retorno
(TIR) e os Payback Simples e Descontado (LEITE, 2009).

A utilizacdo desta metodologia é também rotineira na Usiminas, sobretudo a
obtencdo do VPL e Payback, e o resultado é basicamente um valor que identifica a
viabilidade ou inviabilidade econémica do projeto sob analise. Trata-se de uma
metodologia deterministica, ou seja, atribui-se valores médios (ou esperados) as variaveis
de entrada do modelo, e obtém-se um unico valor de cada um dos indicadores de saida.
Isso, portanto, ndo permite a avaliacdo do impacto da variacdo dos parametros de entrada
do modelo na decisdo de viabilidade ou inviabilidade.

Para avaliar este impacto é usual realizar analises de sensibilidade, nas quais
estuda-se a variacdo do indicador de saida em funcdo da variacdo dos parametros de
entrada, um parametro por vez. Como afirmado por Leite (2009), esta analise de riscos
normalmente utilizada permite atestar apenas qual o impacto da variagdo em uma
determinada entrada tera no resultado final ou a consequéncia desta variacdo, sem,
contudo, associar probabilidades de ocorréncia a estas variacdes.

Uma alternativa a analise deterministica € uma abordagem com uso de Simulagéo
de Monte Carlo (probabilistica), que retorna os indicadores de saida baseados na variagédo
probabilistica dos parametros de entrada, de forma sistematizada, através de dados
aleatorios gerados (FERNANDES, 2005). Para tanto, a avaliacdo consiste em associar
distribuicdes de probabilidade as variaveis de entrada que podem causar impactos nos
resultados, e assim analisar a distribuicdo de saida dos indicadores de interesse. O uso de
Simulacdo de Monte Carlo em analise de viabilidade econdmica de projetos, hoje, ndo €

pratica na Usiminas.

1.1 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem por objetivo geral aplicar a metodologia de Simulagéo de Monte
Carlo na analise da viabilidade econdmica de projetos de investimento realizados pela

Usiminas e que foram analisados, previamente, de maneira deterministica. Como resultado,
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espera-se que este tipo de abordagem se torne mais frequente na analise de projetos de

investimento futuros.
1.1.1 Objetivos Especificos

e Apresentar uma breve revisdo sobre Andlise de Viabilidade Econémica de
projetos de investimento;

e Selecionar distribuigdes de probabilidade a serem utilizadas nas SimulacGes
de Monte Carlo;

e Selecionar um projeto de investimentos realizado pela Usiminas e proceder
a analise deterministica e de sensibilidade;

e Analisar este projeto utilizando a Simulacdo de Monte Carlo;

e Apresentar prds e contras do uso da abordagem probabilistica.

1.2 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2 sera realizada uma revisdo bibliografica sobre o assunto,
explicitando as consideracOes basicas para Analise de Viabilidade de Projetos, passando
pelos métodos de avaliagdo de projetos mais utilizados, além de uma explanacdo do
método da Simulacdo de Monte Carlo e suas caracteristicas.

O Capitulo 3 trata sobre a metodologia utilizada para a realizagdo do trabalho,
detalhando a forma pela qual foram gerados os valores para ser realizada a comparacao
entre 0 modelo tradicional e a proposta do estudo.

O Capitulo 4 traz um estudo de caso para que seja aplicada a metodologia proposta,
executando um experimento pratico para que sejam analisados os resultados.

Os resultados e suas analises estdo expostas no Capitulo 5, sendo trazidas também
as devidas interpretacdes para que sejam explanadas as conclusdes no Capitulo 6 deste
trabalho.

13



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta breve revisdo bibliogréfica servira para apoiar a implementacdo do trabalho.
Inicialmente sdo mostrados topicos relacionados a avaliacdo deterministica de projetos de
investimento. Em seguida, sdo mostradas algumas das distribuicGes de probabilidade que
serdo utilizadas nas Simulagbes de Monte Carlo. Por fim, apresenta-se o conceito de
correlacdo linear, que serd um indicador usado para selecionar as variaveis que causam

maior impacto nos VPL’s calculados.

2.1 Viabilidade Econdmica de Projetos

Ao analisar a viabilidade econdmica de projetos o objetivo principal é racionalizar
aquele que seria um bom investimento. De acordo com Rodrigues e Rozenfeld (2015) ao
se analisar a viabilidade de um projeto, é gerada uma estimativa de desempenho financeiro
daquele investimento, ou seja, o resultado do projeto.

A necessidade de avaliacdo econdmica de projetos independe do porte ou setor de
atuacdo de uma empresa ou negocio (LIMA et al, 2008). Algumas vezes, ha certa incerteza
na avaliagdo de parametros que influenciam seu desempenho e, desta forma, garantir o
sucesso da avaliacdo é muitas vezes dificil e pode exigir a participacdo de pessoas de
diferentes especialidades.

De acordo com o desenvolvimento da avaliacdo econbmica, as incertezas comegam
a diminuir até o ponto em que ndo podem mais ser mitigadas. A Figura 1 apresenta um

diagrama que trata justamente esta questdo: a medida que o tempo passa, mais informacées

sdo adquiridas e organizadas ao ponto de diminuir as incertezas.

(& * 646 &)

Figura 1 — Diagrama da diminuicdo das incertezas

Fonte: RODRIGUES K.; ROZENFELD H., 2015, pag. 2, adaptado
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Ao ser levado em consideracdo que um determinado investimento seré realizado, o
objetivo maior de quem esta investindo naquele projeto é que haja um resultado positivo.
No entanto, ao se tratar de analise de investimentos ndo basta somente haver retorno
positivo para um determinado projeto ser interessante, é necessario também que:

“[...] a quantidade de lucro gerado, o retorno do projeto, seja melhor do
que aquele que a empresa poderia obter com outros investimentos, por
exemplo, aplicando no mercado financeiro. Portanto, a esséncia da avaliagio
econdmico-financeira € medir o retorno do projeto de maneira comparavel
com outros investimentos.” (RODRIGUES; ROZENFELD, 2015, p.3)

Em suma, o fato de haver uma analise de viabilidade econémica para um projeto
ndo elimina todas as incertezas, no entanto as faz diminuir ao ponto de se tornar racional a
tomada de deciséo pela direcdo ou responsavel de uma empresa que, por sua vez, tem por

objetivo um retorno maior que as alternativas de investimento entdo disponiveis.

2.2 Principais métodos de avaliacédo de projetos

Smith (1994) destaca que muitas técnicas sdo utilizadas para analise econdmica de
projetos, mas em resumo a maioria utiliza fluxos de caixa com base no futuro. Como parte
dos meétodos de avaliacdo de projetos, basicamente trés indicadores sdo 0s responsaveis
para basear a tomada de decisdo dos responsaveis, sendo eles o VPL (Valor Presente
Liquido), TIR (Taxa Interna de Retorno) e Payback (GRAHAM e HARVEY, 1999 apud
LEITE, 2009, p. 26).

Em um trabalho de pesquisa realizado por Souza et al (2016), fica evidenciado que
0 VPL ainda €é o indicador mais utilizado, seguido pela TIR e o Payback.

Segundo (LIMA et al, 2008, p. 2), “Os métodos tradicionais baseiam-se na analise
de dados ou indicadores deterministicos, em poucos cenarios, como Valor Presente
Liquido - VPL, Taxa Interna de Retorno — TIR, Payback, entre outros.”.

Estes indicadores sdo provenientes da metodologia de célculo pelo Fluxo de Caixa

Descontado, derivado do Fluxo de Caixa Simples.
2.2.1 Fluxo de Caixa

De acordo com (RODRIGUES K.; ROZENFELD H., 2015, p. 3) “O primeiro passo
para a realizacdo da avaliagdo econbmica é a montagem do fluxo de caixa, isto €, a

definicdo do fluxo de entradas e saidas de dinheiro durante o ciclo de vida planejado (...)”.
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Assim, é necessario que sejam definidas as entradas e saidas de dinheiro no fluxo
do projeto. A forma comumente utilizada é levantar as estimativas iniciais de investimento
e também os retornos financeiros de cada periodo (RODRIGUES; ROZENFELD, 2015),
sendo possivel obter o custo inicial de um projeto (investimento) e o retorno esperado. Nos
calculos realizados em ambientes industriais normalmente sdo utilizados periodos anuais,
dado que os equipamentos e projetos calculados séo planejados para uma vida longa.

A Figura 2 apresenta um exemplo de Fluxo de Caixa em anos.

Fluxo de Caixa Simples

R$10.000
RS 8.000
RS 6.000
RS 4.000 -
R$2.000 -

RSO -
-R$2.000 |1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18

-R$4.000 +
-R$6.000 T
-R$8.000 T
-R$10.000 |
-R$12.000

Figura 2 — Exemplo de Fluxo de Caixa

Fonte: Autor

Em suma, como pode ser observado na Figura 2 e também afirmado por
(RODRIGUES; ROZENFELD, 2015), um Fluxo de Caixa tem trés componentes
principais: Investimento, Receitas e Despesas, e representa 0 somatorio destes
componentes, que ocorram em um mesmo periodo no tempo. Nem sempre o investimento
e as receitas estardo presentes, e ainda assim pode-se proceder a comparacdo entre
diferentes alternativas. Ainda que os fluxos de caixa sejam totalmente negativos, a
necessidade de execucdo de uma das alternativas levard a analise a escolha pela que
apresentar melhor resultado (for menos negativo).

Uma derivagdo do Fluxo de Caixa ¢ o “Fluxo de Caixa Descontado”, que utiliza
uma taxa de desconto para calcular o valor presente (ou seja, no momento de avaliacdo do
projeto) de cada um dos futuros fluxos de caixa do projeto, taxa esta que pode ser
resumidamente definida como a taxa de desvalorizacdo do capital ao longo de um

determinado tempo.
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2.2.2 VPL - Valor Presente Liquido

O célculo do Valor Presente Liquido (\VPL) é realizado para comparar as entradas e
saidas de recursos em funcdo de uma determinada taxa de desconto ou juro ao longo de um
periodo, trazendo todos os resultados ao tempo presente, apesar do fato de que Remer e
Nieto (1995) afirmarem de que este indicador pode ser subdividido entre presente, futuro,
anualizado ou capitalizado, que ndo serdo tratados neste trabalho.

De acordo com Lapponi (2000, p. 91), “O método do VPL compara todas as
entradas e saidas de dinheiro na data inicial do projeto, descontando os retornos futuros do
fluxo de caixa com a taxa de juro k.”. Em outras palavras, todos os resultados do Fluxo de
Caixa nos periodos futuros séo descontados a uma taxa de juros k, também denominada
Taxa Minima de Atratividade (TMA) ou Taxa de Retorno Requerida (TRR), e trazidos a
um valor equivalente na data que esta sendo calculado o investimento (a data atual), sendo
0 somatdrio destes valores 0 VPL. Esta taxa pode variar ao longo do horizonte analisado,
no entanto para este trabalho sera considerada uma TMA fixa ao longo do periodo.

Segundo Lapponi (2000) o VPL é definido como:

n
FC
VPL=—I+Z(1+;C)t (1)
t=1

em que:

I= Investimento Inicial

FC; = Fluxo de caixa no periodo t

n = Prazo de analise do projeto ou data terminal do projeto

k = Taxa minima requerida para realizar o investimento ou custo de capital do projeto

Para a situacdo basica, onde ha investimento apenas uma unica vez, a Tabela 1
apresenta o Fluxo de Caixa de um Projeto (liquido) e o0 mesmo Fluxo de Caixa Descontado
a uma taxa fixa de 10,5% ao ano na duracdo do projeto. Apos realizacdo do desconto, o

somatorio do resultado traz o VVPL.
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Tabela 1 — Exemplo defluxo de caixa de um projeto de investimento, com taxa de desconto
de 10,5% e o respectivo VPL.

Ano 0 Ano 1 Ano 2 Ano 3 Ano 4
FC do projeto (R$) -8.000,00  5.000,00  3.000,00  4.000,00  5.000,00
FC Descontado (R$) -8.000,00 4.524,89  2.456,95 2.964,65  3.353,67
VPL (R$) 5.300,16 - - - -

Fonte: Autor

Vale salientar que conforme (RODRIGUES; ROZENFELD, 2015), o VPL tem as
seguintes possibilidades de resultado:
e VPL > 0: Economicamente atrativo, ou seja, ha geracdo de valor pelo projeto,
quando comparado a taxa de desconto;
e VPL = 0: Investimento indiferente no periodo abordado;
e VPL < 0: Investimento ndo é economicamente atrativo, ha destruicdo de valor pelo

projeto, quando comparado a taxa de desconto.

Segundo Kierulff (2008) um estudo realizado por Ryan e Ryan’s (2002) com 1.000
empresas, demonstra que 85% destas utilizam o VPL em 75-100% das vezes em que sao
realizadas avaliacbes econdmicas, demonstrando que este indicador é bastante utilizado e

difundido entre as empresas.

Para validar esta estatistica, Souza (2016) confirma em um estudo realizado que o
VPL é um dos indicadores mais utilizados nos Estados Unidos, Reino Unido, Malésia,

Japdo, Alemanha, Suécia, Franca, Holanda, Africa do Sul e Hong Kong.
2.2.3 TIR - Taxa Interna de Retorno

Este indicador € auxiliar ao VPL, ou seja, € um recurso adicional a quem toma a
decisdo sobre a realizacdo de um investimento e que “[...] atende a maior parte dos
problemas dos investimentos.” (KIERULFF, 2008, p. 2). Enquanto o VPL tras um
resultado absoluto, a TIR responde qual é a rentabilidade fornecida pelo projeto sob
analise. Em termos praticos, “A TIR é a taxa de desconto que anula o VPL, ou seja, que
iguala o VPL a zero.” (LEITE, 2009, p.27). Matematicamente, deve-se calcular k na
equacéo (2).
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FC
VPL=O=—I+Z : )

O Valor da TIR é mostrado graficamente na Figura 3, ou seja, o0 valor da taxa de
desconto para o qual o VPL do projeto é zero.

&

TIR

VPL

0 [ -

Taxa

Figura 3 — Valor do VPL em funcéo da Taxa de Desconto e da TIR
Fonte: Souza e Clemente (2008) apud Moreira (2009)

Da mesma maneira que h& parametros de viabilidade para o VPL, € possivel se
fazer as mesmas observacdes para a TIR:
e TIR > TMA: Investimento economicamente atrativo;
e TIR =TMA: Investimento indiferente no periodo abordado;

e TIR < TMA: Investimento ndo economicamente atrativo.
2.2.4 Payback

O Payback é o critério que avalia o prazo de retorno de um projeto, ou seja,
apresenta em quanto tempo havera a inversdo de sinal no Fluxo de Caixa Acumulado no
projeto. Este indicador pode ser calculado considerando o Fluxo de Caixa Simples, ou seja,
sem efeito de descontos pela taxa, ou pelo Fluxo de Caixa Descontado.

Quando o calculo do Payback é feito pelo Fluxo de Caixa Simples, é denominado
Payback Simples. Remer e Nieto (1995) reforca que a utilizacdo pura do Payback Simples
ndo é recomendada, o que também é afirmado por (GITMAN, 2002 apud LEITE, 2009, p.

27), pelas seguintes razdes:
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I. [...] sua incapacidade de especificar qual o periodo apropriado, tendo em
vista o objetivo de maximizagéo da riqueza do acionista, pois ndo se baseia em
fluxos de caixa descontados para verificar se eles adicionam valor a empresa;

Il. [...] a abordagem falha ao deixar de considerar integralmente o fator do
tempo no valor do dinheiro;

I11. [...] ndo reconhece os fluxos de caixa que ocorrem apds o periodo de
payback.

De certa forma a utilizacdo do Payback Descontado pode sanar parte destas
observacdes (I e Il), pois por definicdo utiliza o Fluxo de Caixa Descontado. Apesar de
também ndo considerar os fluxos ap6s o periodo de Payback descontado, este indicador
ainda é um dos mais utilizados em conjunto com o0 VPL e a TIR (MOREIRA, 2009),
mesmo tendo sofrido uma queda na sua utilizacdo ao longo dos anos (REMER; NIETO;
1995).

De forma simplificada, o calculo do Payback (simples ou descontado) é dado no
momento da inflexdo do Fluxo de Caixa Acumulado, ou seja, o periodo em que esta soma
acumulada deixa de ser negativo e passa a ser positiva.

Calculado este indicador, ele indica, entre alternativas similares, qual aquela que

“paga o investimento” realizado em menor tempo.
2.2.5 Analise de Sensibilidade

Segundo Groenendaal e Kleijnen (2001), a analise de sensibilidade é utilizada para
determinar um fator ou um grupo de fatores que podem impactar de forma significante em
uma resultado de saida, em suma:

“O objetivo da andlise de sensibilidade na andlise de investimento é
determinar quais fatores sdo importantes e precisam ser checados mais
precisamente durante a analise de investimentos e ser acompanhada com mais
cuidado durante a fase de constru¢do.” (GROENENDAAL; KLEIJNEN, 2001,
p.19)

A anélise de sensibilidade é uma das técnicas mais utilizadas por analistas como
método de andlise de riscos, onde, por exemplo, 92,8% das empresas no Canada ou 67,9%
na Africa do Sul (BENNOUNA, MEREDITH E MERCHANT, 2010 apud SOUZA et al
2016) utilizam este recurso para tal.

A anélise de sensibilidade pode ser separada em dois grupos distintos que séo
“Genericamente conhecidas, as técnicas de analise de risco podem ser classificadas em

duas categorias: intuitivo e analitico.” (SMITH, 1998, p. 20).
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No caso da técnica intuitiva, ha entrada de informagGes com regras simples, a
exemplo a “regra de thumb” e heuristica. A técnica analitica “[...] envolve quantificacdo
das incertezas em torno de um projeto.” (SMITH, 1998, p. 20), ou seja, ha um
conhecimento técnico muitas vezes mais embasado para que sejam realizadas as analises e
obtidos os resultados. Um exemplo deste método é a Simulacéo.

A avaliagdo apenas pelo VPL, TIR e Payback Descontado néo garante total eficicia
no célculo, pois segundo (BRUNI et al, 1998 apud LIMA et al, 2008, p. 2) “[...] a
realidade pode ndo ser bem captada por esses indicadores, comportando-se de forma nao
prevista.”.

Assim sendo, por melhores que sejam os filtros do célculo, algumas variaveis de
entrada ndo sdo controlaveis em funcdo do projeto analisado, resultando em valores
diferentes daqueles que foram previamente calculados no estudo dos projetos.

Para estudar estas variacdes € realizada a insercdo das possiveis variagdes na
entrada dos dados e verificados os respectivos resultados de saida (VPL, TIR, Payback).
Vale ressaltar que na anélise de sensibilidade onde ha variacdo de apenas um elemento por
vez, 0s riscos sdo maiores devido a negligéncia da combinacdo de fatores que podem
culminar em um impacto significativo no resultado de saida, o que é frisado
veementemente por Groenendaal (1997) e Groenendaal e Kleijnen (1997).

A Tabela 2 apresenta a analise de sensibilidade para variacdo de beneficios
(receitas) de um determinado projeto, sendo os resultados impactados por estas variacoes.
As causas e pormenores desta variacdo ndo sdo imputados nesta analise, apenas o

percentual direto e através deste séo coletadas as informacdes dos resultados.

Tabela 2 — Exemplo de Anélise de Sensibilidade

Anélise de Sensibilidade para Beneficios

Varia(;z?'lo_ nos VPL TIR Payback Biﬁj';i'sos
Beneficios (R$mil) (%) (Anos) [R$mil]
0% 0,0 10,5% 10,00 769,2
25% 763,4 15,0% 7,51 961,5
50% 1.526,8 19,2% 6,02 1.153,8
75% 2.290,2 23,3% 5,04 1.346,1
100% 3.053,6 27,1% 4,35 1.538,4

Fonte: Autor
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2.3 Simulacao de Monte Carlo

De acordo com (COSTA; AZEVEDO, 1996, p. 100 apud BRUNI et al, 1998, p.
68) “O Método de Monte Carlo ¢ uma técnica de amostragem artificial empregada para
operar numericamente sistemas complexos que tenham componentes aleat6rios”, ou seja, €
um modelo de simulagdo que atua baseando-se na variacdo de algumas entradas, tratando-
as como numeros aleatorios.

O Método de Monte Carlo (MMC) ou Simulagdo de Monte Carlo (SMC) foi criado
em 1940 pelos pesquisadores John Von Neumann e Ulam visando resolver problemas em
reatores nucleares (LIMA, 2008, p. 6), no entanto tem-se registro de que foi utilizado pela
primeira vez na esfera econémica por David B. Hertz e publicado no ano de 1964 (LEITE,
2009).

A utilizacdo deste na esfera econdmica € possivel porque esta metodologia fornece
resultados provenientes de diversas simulagcdes das variaveis de entrada, onde nimeros
randémicos sdo gerados e analisados juntamente com as demais entradas de um problema.
Ainda segundo Bruni et al (1998) os valores aleatorios devem seguir uma determinada
distribuicdo de probabilidade, previamente especificada.

A intencdo deste método na analise das incertezas, de acordo com (LIMA, 2008, p.
7) “[...] é determinar como uma variagcdo randomizada, ja conhecida, ou o erro, afetam a
performance ou a viabilidade do sistema que esta sendo modelado.”.

Os resultados produzidos podem ser traduzidos em probabilidades de ocorréncia.
Assim, as variaveis de entrada que podem sofrer variacfes e que muitas vezes ndo podem
ser controladas por dependerem de fatores externos, sdo expressas como distribuicfes de
probabilidade e resultam em uma distribuicao de VPL, TIR ou Payback.

Um exemplo seria a probabilidade da ocorréncia de VPL positivo para um
determinado projeto. Pelo método convencional seria possivel apenas analisar se 0 projeto
é viavel ou ndo, executando uma analise de sensibilidade para determinar a partir de qual
valor do parametro de entrada o VVPL se tornaria negativo (projeto inviavel) ou analisar o
quanto uma determinada variavel estd impactando no resultado. Na Simulacdo de Monte
Carlo (SMC) é possivel traduzir a variacdo prevista na variavel de entrada em uma

probabilidade do VPL do projeto ser positivo (projeto viavel).
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2.3.1 Variaveis Aleatorias

Na probabilidade e estatistica, uma variavel aleatéria € uma variavel que pode
assumir um conjunto de possiveis valores diferentes, associados a uma distribuicdo de
probabilidade, cujo valor é desconhecido a priori (antes do acontecimento do evento).

A definicdo de quais serdo as varidveis aleatorias na analise dependem do projeto,
sendo candidatas naturais aquelas entradas que sofrem influéncia de variagdes externas,
isto €, que ndo sdo controladas por parte do analista. Segundo Leite (2009), a demanda de
um determinado produto em um determinado més é um exemplo de uma variével aleatoria
possivel em uma anélise de projeto.

Assim sendo, é necessario utilizar distribuices de probabilidade para descrever o

comportamento destas variaveis.
2.3.2 Modelos de Distribuicao de Probabilidade

No cendrio de analise de projetos de investimento, perguntar qual o “pior caso”,
qual 0 “melhor caso”, 0 “caso mais provavel” ou o “caso esperado” para uma variavel
parece natural. E, de posse destas informacdes, que podem ser obtidas de um especialista,
podem-se estimar as distribuicdes Uniforme, Triangular ou a PERT-Beta (VOSE, 2008). A
principal caracteristica destas distribuicdes de probabilidade, que as fazem uteis no
contexto deste trabalho, é que os valores obtidos estardo limitados entre o minimo e o

méaximo definido pelo analista.
2.3.2.1 Distribuicédo Uniforme

Neste modelo de distribuicdo, a probabilidade é constante para qualquer valor do
intervalo, ou seja, uma variavel pode tomar todos os valores deste intervalo (VIALI, 2006).

Seguindo esta premissa, segundo Liberal (2013), a formulacdo para esta
distribuicdo é dada por:

1
f&) = {—b— ; a<x<bh
@ ®3)
0, caso contrario

em que:
a é o valor minimo do intervalo;

b é o0 valor méximo do intervalo.
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Desta forma fica compreendido que nesta distribuicdo de probabilidade, qualquer
valor no intervalo [a,b] pode ser atingido, pois ndo ha um sistema de pesos ou ponderacoes

para definir os valores mais provaveis de serem alcangados.
2.3.2.2 Distribuicéo Triangular

Diferentemente do modelo anterior, no modelo de distribuicdo triangular é
necesséria a definicdo de trés parametros. Conforme definicdo do Wikipédia (2016)

“Em probabilidade e estatistica, a distribui¢do triangular ¢ a
distribuicdo de probabilidade continua que possui um valor minimo ‘a’, um
valor maximo ‘b’ e uma moda ‘m’, de modo que a funcdo de densidade de
probabilidade é zero para os extremos (a e b), e afim entre cada extremo e a
moda, de forma que o gréfico dela é um tridngulo.”

A Figura 4 apresenta um modelo grafico para representacdo da definicdo do modelo
de distribuicdo triangular.

b-a

X

Figura 4 — Gréfico da Distribuicdo Triangular
FONTE: Wikipédia, 2016

Como observado, neste modelo existe maior concentracdo de valores proximos ao
valor “m”. A formulacdo utilizada para célculo da densidade da distribui¢do triangular,
segundo a Wikipédia (2016), é dada por:
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( 2(x—a)

(b—a)(m—a); paraa <x<m
. _ 2(b—x
\0; caso contrario

em que:
a é o valor minimo do intervalo;
b é o valor maximo do intervalo;

m é o valor mais provavel (ou moda).

2.3.2.3 Distribuicdo PERT-Beta

A utilizacdo da distribuicdo PERT-Beta (ou simplesmente PERT) é semelhante ao
modelo de Distribuicdo Triangular, ou seja, ha determinados valores que possuem maior
probabilidade de ocorréncia e de acordo com os parametros da distribuicdo, as curvas
resultantes apresentam diferentes formatos. Ela se baseia em uma distribuicdo Beta, que
segundo a Wikipédia (2016):

“Na teoria da probabilidade e estatistica, a distribui¢cdo beta é uma
familia de distribuicdes continuas de probabilidade definidas sobre o intervalo
[0,1] parametrizado por dois parametros positivos, chamados de « e £, que
aparecem como expoentes da variavel aleatoria e controlam o formato da
distribuicéo .
A funcdo da distribuicdo Beta pode ser expressa pela seguinte formulagéo
(WIKIPEDIA, 2016):

x% (1 —x)F1

_ T()r(p)
B(o, ) ®)

BEICEY) N

f(a,B)

emque I é a fungao gama e B é a funcéo beta.

Se X é uma variavel aleatéria que segue uma distribuicdo Beta tal que:

oo

X~Bet (1+4m a4 1+4
eta b—a’ b—a (6)

em que a é o valor minimo, b o valor maximo e m o valor mais provavel (moda), entdo a

transformacdo Z = a + X(b — a) é uma variavel tal que:
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Z~PERT(a,b,m) (7)

Assim, conhecidos os valores a, b, e m, deve-se calcular os valores de a e 3 a partir

das relagGes a seguir:

a+4m+b
M=T (8)

_(@-a@m-a—b)

m - —a) )
a(b—p)
B= ) (10)

2.3.3 Ferramentas para realizacdo de Simulagdo de Monte Carlo

Visando o auxilio na realizacdo da Simulacdo de Monte Carlo, existem softwares
especificos para tal fungéo.

No entanto 0 acesso a estas ferramentas as vezes é restrito, conforme afirmado por
Fernandes (2005):

“Essas ferramentas estdo muitas vezes distantes do ambiente académico e dos
pequenos Projetos, ndo sO pelo custo mas pela falta da cultura e habito do
gerenciamento de riscos.” (FERNANDES, 2005, p. 3)

As ferramentas mais comuns que sdo utilizadas e conhecidas no mercado sao o
software @Risk e o software Crystal Ball, ambos em versGes comerciais e muito Uteis para
facilitar a geracdo dos cenarios, numeros aleatorios, distribuicdes e graficos de acordo com
as entradas informadas e as saidas desejadas. Segundo Groenendaal e Kleijnen (1997) a
utilizacdo destas ferramentas (ou similar) torna possivel a analise por usuarios
inexperientes com técnicas e modelagens aprofundadas.

No entanto, para este trabalho foi utilizado o software de planilha eletrdnica
Excel®, onde através da formulacdo por tabelas e macros foi possivel se chegar aos
resultados desejados, lembrando que este caminho utilizado necessita de maior
conhecimento da ferramenta, método e recursos adicionais para alcangar os resultados

desejados, 0 que pode ser um fator de complicacdo se tratando de ambiente empresarial
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onde os analistas podem n&o ter conhecimento para tais recursos e tempo para criagdo dos
modelos para cada caso.

2.3.3.1 VaR —“Value at Risk”

O termo denominado “Valor no Risco” (VaR, sigla em inglés) tem como origem o
universo financeiro, onde foi reconhecida a necessidade de utilizacdo de medicao de riscos
do mercado (MOREIRA, 2009). O VaR pode ser definido como “[...] a maior (ou pior)
perda esperada dentro de determinados periodos de tempo e do intervalo de confianga.”
(JORION, 2008 apud MOREIRA, 2009, p. 62).

No mercado financeiro esta ferramenta € utilizada para analise do risco com base
nas oscilagdes, utilizando-se da combinagédo entre previsdes de retorno de investimentos e
medidas de risco, Podendo-se dizer que:

“O VaR possibilita comparar a rentabilidade de varias operagoes ja
ajustadas pelo risco mensurado. Assim, o nivel de decisdo torna-se mais
apurado, levando-se em consideracdo ndo so a rentabilidade da unidade de

negocio, mas sim a rentabilidade ajustada ao risco mensurado pelo VaR.”
(MOREIRA, 2009, p. 63)

Ainda conforme Moreira (2009), apesar do VaR sem utilizado principalmente por
instituices financeiras, algumas instituicbes nao financeiras passaram a utiliza-lo como
ferramenta complementar na analise de riscos para, por exemplo, o controle da exposi¢ao
de risco de um fluxo de caixa.

Dentre os métodos de utilizacdo desta ferramenta, a juncdo desta ferramenta com o
Método de Monte Carlo torna a analise valida e retorna os valores ndo apenas de forma
deterministica, mas sob a Gtica das probabilidades (CONCEICAOQ, 2006 apud MOREIRA,
2009).

Sendo assim, Moreira (2009) afirma que o fato de utilizar a Simulacdo de Monte
Carlo, os conceitos do VaR e um intervalo de confianca desejado, € possivel obter o menor
resultado de algum cenario de simulacdes, por exemplo, o menor valor de retorno para uma
série de pagamentos de um fluxo de caixa, menor saldo em caixa, menor VPL para uma

analise econémica, etc.
2.3.3.2 Coeficiente de Correlacdo de Pearson

Quando se deseja estudar o comportamento de duas variaveis quantitativas, pode
ser medido o grau de associacdo entre estas varidveis (PETERNELLI, 2002), assim pode-

se dizer que “[...] é de interesse conhecer se elas tem algum relacionamento entre si, isto &,
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se valores altos (baixos) de uma das variaveis implicam em valores altos (ou baixos) da
outra variavel.” (VIALI, 2002,p. 2)

De acordo com Viali (2002), a equacéo para célculo do coeficiente de correlacdo de
Pearson entre duas varigveis lineares X e Y pode ser expressa por:

I -0 -1
VX = X)2.3(Y; - V)?

(11)

O valor de r pode variar entre -1 e +1. O valor -1 indica uma corre¢do negativa
perfeita entre as duas variaveis, enquanto o valor +1 corresponde a uma correlacdo positiva

perfeita entre as duas variaveis.
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3 METODOLOGIA

Para este trabalho foi adotado o método de estudo de caso, tendo em vista que tem
por objetivo comparar informac6es praticas com a teoria proposta. 1sso esta de acordo com
o afirmado por (GOODE & HATT, 1969, p.422 apud BRESSAN, 2012, p. 2) “[...] ndo ¢
uma técnica especifica, mas considerado como um meio para organizar dados sociais
preservando o carater unitario do objeto social estudado [...]”, ou seja, ha o objetivo claro
de se analisar as diferencas ou semelhancas entre a préatica e o teorico.

As etapas que compdem a metodologia utilizada neste trabalho sdo mostradas a

sequir.

3.1 Selecéo dos Projetos de Investimento

Foi considerado um projeto de investimento realizado na Usiminas e que foi

analisado segundo a avaliagdo deterministica classica.

3.2 Determinacéo dos Indicadores VPL e Payback Descontado e Analise
de Sensibilidade

Procedeu-se a analise do projeto selecionado utilizando-se dos indicadores padréo

utilizados pela Usiminas na avaliacdo de projetos de investimento.

3.3 Selecdo das Variaveis Aleatorias

Os dados de entrada do projeto foram classificados em “variaveis aleatorias” ou
“variaveis ndo aleatorias” e, por sua vez, foram definidas faixas de variacdo com base no
registro histérico de 12 meses para cada entrada considerada aleatoria. Estes dados variam
dentro de um limite minimo (menor valor do periodo) e um limite maximo (maior valor do
periodo), sendo que o valor adotado como provavel é o Valor Médio Real deste intervalo.

H& uma observacdo quanto ao Valor Médio em funcdo do historico e os valores
minimos e maximos do equipamento, ou seja, as capacidades. No que diz respeito a
equipamentos industriais, muitas vezes os limites de produgdo podem ser inferiores ou

superiores ao que estad sendo observado na média de um determinado periodo, isto é, o
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equipamento pode estar operando com folga dentro de um intervalo de capacidades do
mesmo, ou ainda pode estar extrapolando os limites especificados pelo fabricante.

Este ponto é importante porque muitas das vezes ha a interpretacdo errdnea de que
o valor médio de produgdo de um equipamento é o valor intermedidrio da faixa de
capacidades do mesmo, porém na pratica o valor médio oscila devido a inimeros fatores
que ndo serdo detalhados no momento, gerando o valor médio real, este que foi utilizado
neste trabalho.

Um exemplo para ilustrar esta questdo esta exposto na Tabela 3 a seguir:

Tabela 3 — Diferencas entre Valores Médios Reais e Limites de um Equipamento

REAL LIMITES DO
Variavel de B
HISTORICO EQUIPAMENTO
Entrada
Minimo | Médio | Maximo | Minimo | Médio | Maximo

Vazao de 2.100 3.800 4.355 2.000 3.500 5.000

Oxigénio Nm¥h | Nm3h Nms3/h Nms3/h Nms3/h Nms3/h

Consumo 880 1.208 1.675 850 1.275 1.700
Energético kWh/h | kWh/h kWh/h kWh/h kWh/h kWh/h

Fonte: Autor

Desta forma, como foram adotados os valores médios reais, por varias vezes ha um
deslocamento do ponto central da faixa, resultando em valores provaveis mais préximos de
uma das bandas de variacdo historicas do que o valor intermediario dos limites do

equipamento.

3.4 Realizacdo das Simulac¢des de Monte Carlo

Definidas as variaveis aleatOrias e suas respectivas faixas de variacao foi necessario
definir a ferramenta a ser utilizada para as Simula¢Ges de Monte Carlo. Para tanto, utilizou-
se 0 Microsoft Excel® para a construcdo dos fluxos de caixa e da geracdo dos nimeros
aleatorios. As trés distribuicGes de probabilidade foram testadas, e em cada caso
considerou-se que cada uma das variaveis consideradas aleatdrias segue 0 mesmo tipo de

distribuicéo.
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3.4.1 Variaveis aleatorias seguindo distribui¢cdo uniforme

Neste caso, utilizou-se como base a fungio ALEATORIO() do Microsoft Excel,
que gera nameros aleatorios com distribuicdo uniforme entre 0 e 1. Para gerar as variaveis

aleatérias no projeto de investimento utilizou-se a transformacéo:

X=a+b-a)*xU (12)
em que:
X é a variavel aleatoria uniforme entre a e b;
a é o valor minimo;
b é o valor maximo;

U é um aleatdrio com distribuicdo uniforme entre O e 1.
3.4.2 Variaveis aleatorias seguindo distribuicéo triangular

N&o h& uma funcdo nativa do Excel para a geracdo de nimeros com distribuicao
triangular. Neste caso, pode-se utilizar o principio utilizado para gerar diversos nimeros
aleatorios: o uso da inversa da distribuicdo acumulada. Com isso, gera-se um numero
uniforme U entre 0 e 1, e entdo, matematicamente, obtém-se o numero aleatério X daquela

distribuicdo que possui probabilidade acumulada U. No caso da distribuicdo triangular,

iSSO consiste em:

X=a+.Ub—-a)c—a) se0<U<(c—a)/(b—a)
{X=b+\/(1—U)(b—a)(b—c) se(c—a)/[(b—a)<UK<1 (13)
em que:

X € a variavel aleatoria com distribuicéo triangular;
a é o valor minimo;

b é o valor méaximo;

c € 0 valor mais provavel.

U é um aleatdrio com distribui¢do uniforme entre O e 1.

31



3.4.3 Variaveis aleatorias seguindo distribuicdo PERT-Beta

O Excel possui a funcdo inversa da Beta Acumulada. Com isso, € possivel gerar
ndmeros com a distribuicio PERT-Beta, uma vez que tenham sido determinados os

parametros ae 8, como:

X =INV.BETA(U,a,B) *(b—a)+a (14)
em que:
X é a variavel aleatdria com distribuicdo PERT-Beta;
a é o valor minimo;
b é o valor maximo;
a e (3 sdo os parametros calculados a partir dos valores minimo (a), maximo(b) e
mais provavel (m), especificados para cada variavel

U é um aleatdrio com distribuicdo uniforme entre O e 1.

A versdo com cinco parametros da mesma funcéo do Excel também pode ser usada,

evitando o ajuste da escala, como mostra a equacéo (15)

X =INV.BETA(U,a,B,a,b) (15)
3.4.4 Desenvolvimento das tabelas de geracédo dos dados aleatorios

Como parte da metodologia foi utilizada uma tabela desenvolvida no Microsoft
Excel® onde, para cada distribuicdo de probabilidade foram gerados valores auxiliares para
se obterem os valores aleatorios que seriam utilizados para a simulacdo, seguindo as
formulagdes expostas nos itens 3.4.1 a 3.4.3 deste capitulo.

A tabela que foi utilizada esta exposta no Apéndice 6 deste documento e apresenta
a base de dados com os valores do cenario base (antes do investimento ou instalacdo da
maquina) e o cendrio novo (apds o investimento ou instalagdo da maquina). Estes dados
foram repetidos para todos 0s anos do horizonte de analise para que se fosse garantida a
independéncia dos valores aleatorios gerados, ou seja, no caso em questdo foram repetidas
20 vezes (10 para o cenario base e 10 para 0 novo cenario).

Os dados da tabela estdo detalhados da seguinte forma:
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a) Informacdes comuns ou gerais

a.

b) Dados

a.

c) Dados

a.

Item ou nimero da varidvel: posi¢cdo da linha do Excel que apresenta a
variavel;

Dados Gerais: Descricdo das variaveis;

Unidade: Unidade de medida das variaveis;

Cenério Base: Situacdo anterior ao investimento;

Novo Cenério: Situacdo posterior ao investimento, ou seja, apos a
melhoria pretendida;

Variavel Aleatoria: Caso seja aleatdria este campo estéa preenchido;
Range (menor): Em fungdo do valor provavel é o menor valor que
podera ser atingido, ou seja, € a reducéo percentual do valor provavel,
Range (maior): Maior valor que a variavel podera atingir em fungéo do
valor provavel, ou seja, é a elevacao percentual do valor provavel;
Menor Valor Possivel (min): Valor provavel diminuido do percentual do
range menor;

Valor Provavel (mp): Valor médio historico real de cada variavel,

Maior Valor Possivel (max): Valor provavel acrescido do percentual do

range maior;

para a Distribuicdo Triangular

(mp-min) / (max-min): Posicionamento do ponto de valor provavel na
formulacéo de triangulacgéo;

Aleatorio para Triangulacdo: Valor aleatdrio utilizando a formulacao
“<ALEATORIO()” do Excel®

Valor Triangulado (1): Aplicacdo da formulacdo da distribuicéo
triangular utilizando os itens “i, j, k, I’ das informagdes comuns e “a, b”

dos dados da distribuicdo triangular;

para a Distribuicédo Beta
m: Calculo da média ponderada dos itens “i, j, k das informagdes

comuns utilizando a formulacgdo da equacéo (16):

_ (max+ 4 mp + min)

c (16)

m
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d: Posigdo relativa do valor provavel na fungdo utilizando a formulag&o
do item “a” dos dados da distribuicao triangular;

Cw): Fator de Corregdo da posicdo do valor provavel utilizando a
formulagéo (17):

Cay =2+ {5 e [d v (1 - a)] a7)
n: Variancia do intervalo calculada em fungdo dos itens “i, j, k™ das
informagBes comuns utilizando a formulacdo da equacéo (18).
_ C(gy * (max — min)?
36
s: Desvio Padrdo da fungdo, calculada em funcdo da Variancia do

(18)

intervalo;
a:Coeficiente de ajuste Alfa calculado utilizando a formulagdo (19):

(m — min) . (m — min) * (max — min) B

= 1 1
4 (max — min) s? (19)
b: Coeficiente de ajuste Beta calculado utilizando a formulacéo (20):

_ (max —m)

b * q (20)

~ (m—min)
Aleatorio para Beta: Valor aleatério utilizando a formulacéo
“<ALEATORIO()” do Excel®;

Valor Beta (2): Fungdo “=BETA.ACUM.INV()” do Excel® utilizando
os parametros “h, f, g” dos dados da Distribuicdo Beta e¢ “i, k” das

informacGes comuns;

d) Dados para Distribuicao Uniforme

a.

Aleatorio para Uniforme (0): Valor aleatdrio utilizando a formulacao
“<ALEATORIO()” do Excel®;

e) Resultado adotado

a.

Valor Adotado: Valor Aleatério adotado de acordo com a Distribuicéo

escolhida.
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Pondera-se que os célculos dos valores da Distribuicdo Beta seguem as formulacbes
padrdo expostas neste documento e o célculo dos coeficientes de ajuste alfa e beta sdo
calculadas de acordo com as formulagdes Brighton (2007) e aplicadas por Assis (2012).

Toda a légica de calculo foi executada nesta tabela, onde através do uso de uma
rotina de repeticdo construida com o recurso de Macro do Excel® foi possivel obter os
dados de saida conforme a distribuicdo a ser adotada, estando esta rotina de repeticao
detalhada no Apéndice 7 deste documento.

3.5 Avaliacdo dos Resultados Obtidos na simulagdo de Monte Carlo

Para 0 projeto considerado e para cada um dos modelos de distribuicdo, foram
realizadas 10.000 simula¢es dos parametros de entrada no software Microsoft Excel®,
registrando-se os respectivos parametros de saida.

Segundo Driels e Shin (2004), utilizando-se do método do erro maximo, para o
caso em que ha geracdo dos dados com Intervalo de Confianca de 95% e erro inferior a
5%, 0 numero de iteracdes requeridas € o minimo de 4.684, ou seja, ao se trabalhar com
10.000 iteracBes estdo sendo gerados numeros além do que seria 0 necessario para
confiabilidade da analise dentro da margem de erro estipulada.

Para a Probabilidade de Viabilidade foram calculados os valores de probabilidade
em funcdo de cada distribuicdo adotada e gerado um valor P, que representa a
Probabilidade de sucesso do projeto se comparado com VPL=0.

Os resultados foram analisados em termos da Probabilidade de viabilidade do
projeto e do Valor em um determinado Risco (VaR). Neste item foi definido que o valor de
referéncia seria 95% e calculados os resultados para que sejam admitidos os projetos que
estiverem neste intervalo, onde sera obtido o valor do VPL para um risco admissivel.

Como ferramenta auxiliar, foi realizada analise de correlacdo entre as variaveis de
entrada e os VPL encontrados, visando obtencdo daquelas que seriam as variaveis mais

impactantes no resultado final do VPL.
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4 ESTUDO DE CASO

Como estudo de caso, foi escolhido um projeto realizado na Usiminas S.A. com
alguns relatérios obtidos através da metodologia adotada pela empresa (metodologia
simplificada) para que sirvam de endosso & comparagdo com o modelo proposto.

4.1 Projeto: Substituicdo de Maquina de Injecédo de Fios

No Estudo de Caso em questdo estd sendo analisada a decisdo de substituir duas
maquinas antigas por novas unidades em uma linha operacional da empresa. As maquinas
sao “Injetoras de Fios” e sdo utilizadas no processo de refino de producao do Aco.

Na producéo do aco é utilizado como parte do tratamento secundario um processo
que utiliza um equipamento denominado Desgaseificador a Vacuo (RH), sendo este
destinado a retirada de gases, desoxidacdo e melhoria na limpidez do aco. O processo de
desgaseificacdo consiste da circulacdo do aco liquido no interior de um vaso, onde se faz
VAacuo.

O processo € equipado com silos para adi¢Oes de ligas e uma lanca para injecdo de
oxigénio, que permite 0 aumento da oxidacdo e/ou o aquecimento do aco. Um desenho

esquematico do processo de RH pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Processo de Desgaseificacdo a Vacuo (RH)
Fonte: Usiminas, 2016
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Para determinadas qualidades de aco é necesséria injecdo de ligas metélicas em
forma de fios, sendo estes fios utilizados em forma de bobinas e para isso é utilizada a
maquina injetora. A Figura 6 apresenta um modelo tipico desta maquina.

Figura 6 — Maquina de injecao de fios com duplo veio de alimentacao
Fonte: Affival, 2015

Foi proposta a instalagdo de duas maquinas de injecdo de fios e na analise
econdmica tradicional esta sendo analisada apenas a decisdo de adquirir ou ndo adquirir a
maquina, pautada na reducdo de despesas diretas e indiretas no processo onde esta maquina
terd atuacdo. A decisdo de investimento sera realizada com base no resultado do VPL ser
maior que zero, com 0 menor Payback possivel, naturalmente comparando a situacdo de
base (sem a maquina) com a situacdo modificada (com a maquina).

No modelo comumente utilizado na empresa, 0s beneficios e custos do projeto sdo
discriminados com seus respectivos valores no fluxo de caixa, consequentemente gerando
o0 beneficio liquido, que no caso em questdo é apresentado como EBITDA (Lucro antes de
juros, impostos, depreciacdo e amortizacdo). Este EBITDA tem descontada uma taxa de
depreciacdo para que seja possivel calcular o lucro tributavel pelo Imposto de Renda,
posteriormente gerando o Lucro Liquido que sera a base para a aplicacdo das taxas de
descontos visando geragdo do VPL.

Estas informagdes geram o Fluxo de Caixa de Investimentos utilizado na empresa e
estdo apresentadas nos Apéndices 1 a 3 deste documento.
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4.2 Analise Deterministica

Utilizando a Andlise Deterministica, ou seja, 0 método usual da empresa, a
proposta apresenta VPL=R$1,46MM e payback descontado de 4,6 anos, demonstrando que
a aquisicdo da maquina é vantajosa economicamente nas condi¢des apresentadas.

Neste estudo foi realizada Anélise de Sensibilidade simplificada, onde foram
simuladas as variagBes de Investimento e Beneficios. Para o Investimento os resultados

estdo apresentados na Tabela 4:

Tabela 4 — Sensibilidade para o Investimento

Variacgédo do Investimento

Variagao no VPL TIR ng%%agéo Investimento
Investimento (R$mil) (%) (R$mil)
(Anos)

0% 1.462.,6 25,9% 4,56 2.000,0
-15% 1.701,3 31,0% 3,81 1.700,0
-30% 1.939,9 38,1% 3,08 1.400,0
-45% 2.178,6 48,6% 2,40 1.100,0
-60% 2.417,2 66,5% 1,72 800,0
-75% 2.655,9 104,9% 1,06 500,0
-90% 2.894,5 257,2% 0,43 200,0

Fonte: Usiminas, 2015

A variacdo dos percentuais € direta e simplificada, desprezando quaisquer efeitos
adversos nas entradas e baseando-se apenas na reducdo ou elevacdo do Capital investido
no projeto.

Da mesma forma foi realizada analise de sensibilidade para os beneficios do projeto

e estes estdo apresentados na Tabela 5:
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Tabela 5 — Variacdo para os Beneficios

Variacao nos Beneficios

Variag&o nos VPL TIR Payback Benefl’c_ios
Beneficios (R$mil) (%) Deii?‘gz?do ﬁgﬁ:?
0% 1.462,6 25,9% 4,56 769,2
25% 2.226,0 33,1% 3,57 961,5
50% 2.989,5 40,0% 2,93 1.153,8
75% 3.752,9 46,8% 2,50 1.346,1
100% 4.516,3 53,4% 2,16 1.538,4

Fonte: Usiminas, 2015

Do mesmo modo que na andlise anterior, esta se baseia na variacdo dos beneficios,
onde apenas um valor percentual é analisado, desprezando possiveis variagdes adversas nas

variaveis de entrada, além de combinagdes entre oscilaces.

4.3 Analise com Simulacéo de Monte Carlo

No método da Simulacdo de Monte Carlo (SMC), diferentemente do método
anterior, foram utilizadas distribuices de probabilidade para gerar nimeros aleatorios e
por sua vez utiliza-los na simulacdo dos dados. Estes numeros aleatorios, baseados nas
distribuicdes uniforme, triangular e beta, geraram os resultados para ambos 0s casos.

Foram realizadas 10.000 (dez mil) simulacGes, onde cada VPL resultante foi
ordenado de forma crescente e através destes foi possivel obter o valor médio dos mesmos
e ainda as probabilidades de sucesso em funcdo do VPL>0 e VPL>Meédia.

Os dados de entrada deste caso sdo referentes aos impactos que a aquisicdo e
instalacdo da nova maquina iriam causar no resultado, esperando-se obter melhorias no
processo como um todo. Cada variavel de entrada foi classificada entre aleatoria e nédo
aleatoria, sendo as aleatdrias oscilantes nas faixas de acordo com a distribuicdo de
probabilidades escolhida ao iniciar a simulacdo. Os dados de entrada utilizados para
elaboracdo dos célculos estdo dispostos no Apéndice 1, ou seja, seguem a mesma
formulacéo de base da analise deterministica.

Como foram analisadas as variacdes frente cada uma das distribuicdes mencionadas
anteriormente, os resultados obtidos trazem informagGes importantes para discussao dos
mesmos. Na Tabela 6 sdo exibidos os resultados para o Projeto frente cada uma das trés

distribuicdes adotadas para o estudo.
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Tabela 6 — Resultados frente cada distribuicdo de probabilidade

Uniforme Triangular Beta
VPL medio
] 1.904,15 2.091,74 1.817,84
(R$mil)
P (VPL >VPLmgdio) 50,08% 47,08% 51,87%
P (VPL > 0) 99,87% 98,60% 100,00%
Desvio Padrao 773,04 1.087,20 488,61
IC (95%) [95;3.721] [-512;6.054] [492;2.963]

Fonte: Autor

Com base nos valores acima expostos € possivel observar que a variacdo entre a
média dos VPL é de 9,8% (Uniforme/Triangular), 4,5% (Uniforme/Beta) e de 15,1%
(Triangular/Beta).

Quando se compara estes resultados com o método convencional, é possivel
observar que ha a tendéncia dos valores médios permanecerem acima do valor encontrado
para 0 VPL Unico que € R$1.462,6mil, ou seja, de certa forma o modelo tradicional esta
subestimado e desconsidera possiveis cenarios otimistas que puderam ser observados na
simulacdo e tornaram os valores mais realistas do que o0 modelo convencional, que utiliza
apenas dados estaticos médios histéricos.

No caso em questdo, a probabilidade de viabilidade do projeto é de 99,9% (VPL >
0) e ha cerca de 50% de probabilidade de superacdo da média, o que é de certa forma
esperado devido a caracteristica das simulacGes pelo modelo de Distribuicdo Uniforme
tenderem ao valor central do intervalo.

Para o caso das outras duas distribuicdes, percebe-se que ha pouca diferenca em
relacdo a primeira analise, permanecendo proximas ao valor central de cada intervalo.

Foram elaborados histogramas para facilitar a visualizacdo das informacdes

supracitadas e estes estdo expostos na Figura 7.
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Histograma do VPL
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Figura 7 — Gréficos com Histogramas dos VPL encontrados

Fonte: Autor
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Na Anélise de Correcdo realizada, foram separadas as varidveis que mais
impactaram no VPL em cada uma das distribui¢@es, sendo possivel uma tomada de decisao
mais assertiva e eficiente em caso de necessidade ou monitoramento do processo. Na
Tabela 7 estdo expostos estes resultados, porém os valores de forma detalhada para as
outras variaveis aleatdrias estdo dispostos no Apéndice 5.

Tabela 7 — Correlacéo entre variaveis e VPL

Uniforme Triangular Beta
Maior Correlagéo 6,2% 13,1% 7,3%
N°6 N°13 N°6

Variavel Aco com injecdo de | Consumo de fiosem | Ac¢o com injecédo de

fios e RH obrigatério | agos especiais no RH | fios e RH obrigatorio

Fonte: Autor

Utilizando-se da metodologia do VAR, para um risco de 5% os valores para cada

uma das distribuic6es estédo dispostos a seguir na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultados com base no VaR para Risco de 5%

Uniforme Triangular Beta
Média VPL (R$mil) 1.904,15 2.091,74 1.817,84
VaR (5%) R$633mil R$304mil R$1.014mil

Fonte: Autor

Os valores expostos na Tabela 8 traduzem de forma direta o risco do investimento,
ou seja, ha 5% de chance que o valor do VPL seja pior que o valor exposto. Por exemplo,
para a simulacdo com base na Distribuicdo Uniforme os valores apresentam 5% de
probabilidade de estarem inferiores a R$633mil, ou seja, ha probabilidade de 95% que o
VPL seja maior que este valor.

No caso em questdo, em nenhuma das trés distribuicGes sdo observados valores
negativos do VPL para o risco de 5%, demonstrando que o projeto € viavel neste grau de

risco em todos os modelos analisados.
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5 CONCLUSOES

Percebe-se que nas situacdes apresentadas é interessante optar por aquele modelo
que mais refletira constancia nos valores, possuindo ciéncia de que os picos e vales sdo
possiveis de serem alcancados, mas isto ird depender da estratégia adotada pela empresa,
uma vez que os valores de média, por mais proximos que sejam, sofrerdo variagdes. Em
uma empresa com estratégia conservadora, como a empresa em questdo, potencialmente
havera opcédo por aquele modelo que oferecer resultados mais seguros, ou seja, escolhendo
aquele que retorna maior probabilidade de sucesso com melhores médias e resultados.

No entanto, optar por um modelo pode ndo ser a melhor alternativa, uma vez que o
intuito do trabalho é tracar um paralelo entre a estratégia atualmente adotada e a estratégia
proposta. Assim entende-se que com a eficiéncia e disponibilidade dos recursos
computacionais atuais, a melhor saida para uma analise mais assertiva € tracar um
portifélio de projetos vidveis com a situacdo de base demonstrando VPL, Payback
descontado e TIR, adicionando as probabilidades de sucesso para as trés situagdes. Estas
probabilidades serviriam, por exemplo, para classificacdo dos projetos e poderiam ser
utilizadas pelo gestor da empresa visando ordenar aqueles projetos que tém maior ou
menor probabilidade de sucesso e com mais retorno financeiro em menor prazo, sem
perder a veia de conservadorismo da empresa.

Como critica a0 método da Simulacdo de Monte Carlo destaca-se o fato de néo ser
possivel tracar o grau de dependéncia entre as variaveis de entrada ao ponto de serem
consideradas as suas respectivas consequéncias, ou seja, pelas ferramentas do meétodo a
variacdo de um item ndo interfere em outro item, restando ao avaliador tracar formulacdes
de dependéncia de cada variavel em questdo ou desconsiderar estes efeitos. Nesta linha de
estudo, recomenda-se que para trabalhos futuros haja esforcos no sentido de tracar os graus
de interdependéncias entre as variaveis de entrada ao ponto de permitirem uma estimativa
mais realista dos cenarios simulados.

Pode ser realizada critica a forma de utilizacdo dos modelos, pois devido a
quantidade de varidveis utilizadas em cada projeto percebe-se que em ambiente
operacional ou industrial sua elaboracédo é muitas vezes onerosa do ponto de vista de tempo
dedicado do analista e consequentemente o0s prazos solicitados podem néo ser condizentes
com o que esta sendo entregue, sendo recomendada a utilizagdo deste método apenas onde

ha certo grau de davida ou importancia, seja econdmica ou operacional. Alternativamente a
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esta limitagdo recomenda-se a utilizacdo de softwares disponiveis comercialmente, como
@Risk e Crystal Ball citados anteriormente, para que seja possivel fazer uma anélise mais
simplificada utilizando-se dos recursos previamente programados nestas aplicacoes.
Conclui-se que ao serem obtidas as probabilidades de sucesso e insucesso nédo
significa que seriam as Unicas alternativas adotadas em substituicdo ao modelo atual da
empresa, sendo recomendado que estes itens sejam utilizados de forma complementar ao
método atual, como uma ferramenta de andalise de riscos e que o uso rotineiro do método
torne possivel ao avaliador abrir mdo gradualmente do antigo método em substituicdo ao

modelo proposto.
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Apéndice 1 — Memoria de Calculo Utilizada como Referéncia no
Estudo de Caso
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ba

28

Dados Gerais

Ago com injegio de cilcio obngatone
Percentual de produgio RH2
Percentual de produgio RH3
Ago com injegio de fios no RH2
Ago com injecio de fios nos Proc. Auxiliares
Ago com injecio de fios no RH3
Aco com injegio de fios nos Prox. Auxiliares + RH
Consumo de fios em agos especiais
Consumo de fios em agos especiais com injecdo nos Proc. Auxiliares
Consumo de fios em agos especiais com injegio no RH
Agos com Aluminio
Agos com Silicio
Aciaria: Produgdo
Volume com perda em Produgio e Temperatura no RH3
Perda de Ferro em fios Aluminio
Perda de Ferro em fios Silicio
Preco do Ferro em fios Aluminio
Preco do Ferro em fios Silicio
Aciaria: Perda Térmica
Perda térmica por tonelada de fios injetada [Unitaria]
Perda térmica por tonelada de fios injetada [Total]
Custo de aquecimento no Fomo Panela
Energia e Utilidades: Agua Utilizada
Ago com injecdo de fios no RH
Quantidade Cormridas no RH
Consumo de dgua

Custo da agua

Base de Dados

Unidade

t'més
%
%
t'més
timés
tmés
t'més
kg/tal
kgltal
kg/tal
%
%

timés
kg/més
kg/més

RE/t

RE/A

*Cikg
*C total
RESC

tmés
corridas/més
mYcorrida

RE&/m’

6.800
60
3.840
11.336,10
744123

Novo Cendrio

34.000

20%

0
11.336,10
744125

0.07

[}
o
[}
=

6.800
40

100

0,204

Variavel Range
Aleatéria? (menor)

Aleatoria 25%
Aleatoria 3%
Aleatoria 25%
Aleatoria 10%
Aleatoria 10%
Aleatoria 0%
Aleatoria 0%
Aleatoria 10%
Aleatoria 10%
Aleatoria 20%
Aleatoria 0%

Range
(maior)

10%
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Base de Dados

Dados Gerais [média 12 meses, exceto indicacdes] Unidade Cg:i;r:o Novo Cenario :ﬂl:::r:i" (::115; (1:]:15;
Aciaria: Estrangulamento de vilvulas
Volume de ago retornado timés 41 0
Custo do Ago Liquido RE/A 364,39 364,39 Aleatoria 10% 20%
Custo do Gusa REt 662,44 662,44 Aleatéria 10% 20%
Desembolso com reparo de equipamentos antecipados RE/ano 4.456.87 4.456.87 Aleatoria 10% 15%
Aciaria: Reparo do Capuz
Vida do Capuz minutos 1.000 1.000 Aleatoria 15% 15%
Quantidade de Coridas injetadas no Proc. Auniliar corridas/més 20 0 Aleatoria 15% 15%
Tempo de exposigio do Capuz mincorrida 10 0 Aleatoria % %
Custo de reparo do Capuz RE‘reparo 24.800.00 24.800,00 Aleatoria 153% 13%
Incrementos Unidade Novo Cendrio
Custo de Manutencio
Pessoal empenhado em cada manutengio gtde 2
Horas em cada manutengio h 4
CQuantidade de manutengdes mensais qtde 2
Custo mensal de M.O. Elétrica RS/més 446374 Aleatoria 10% 20%
Custo mensal de M.O. Qutros RS/més 440714 Aleatoria 10% 20%
Sub-total de Manutencio RS/més 645,15
Sobressalentes
Razdo: Manutengio x Sobressalentes razdo 3
Sobressalentes empenhados RS/més 643,15 Aleatoria 10% 30%
Sub-total de Sobressalentes RS/més 322577
Total de Manutencio RS/més 3.870,93
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Apéndice 2 — Beneficios Consolidados do Estudo de Caso

Beneficios Anunais

Descricdo Umnid. Atual Futuro Beneficio
(+) Veolume de fios injetado Rimiliano 4758 ] 4738
(+) Conzumo de combustivel REmilicne 104 4 oo 044
(+) Perda de dgua nio recirculada Rimiliano 1568 39,2 1176
(+) Velume de ago retornado por estrangulamento de valvula Rimillano 104 8 oo 104 8
(+) Reparo Antecipade de Capuz Rimiliano bl ] oo 393
(-) Custo incremental: Manutengio 2 Sobrezzalentes Rimil'ano oo Q29 B8
Total R3mil'ano 901,3 1321 769,2

Os beneficios apresentados na tabela acima foram utilizados na metodologia

convencional e para o uso destes no Método de Monte Carlo é necessaria a realizagdo da

aleatorizacdo de cada variavel para composicdo dos beneficios globais (aqui apresentados)

e repetir a consolidacdo de acordo com o tempo de analise do Fluxo de Caixa, ou seja, a

quantidade de anos do horizonte de anélise.

Na Tabela abaixo estdo apresentadas as formulacdes para transformacao dos dados

de memaria em valores financeiros que entrardo no Fluxo de Caixa de analise para ambos

0S Casos.

Beneficios Annais

Descricio Unid. Formula de Calculo
(+) Volume de fios injstado Rimillame  127% {[35s * (K * X3) ¥ Bl + [y * Gl ® Xga) * Xgs]} 7 1000000
(+) Consume de combustivel Rimillame 127 (K ® g F(Epy + Xy0)] / 1000
(+) Perda de dgua nio recirculada Fimillane 12 % {[(3* o)/ 1700 * 3oy * Xapd /1000
(+) Volume de ago retornado por . 3% T - W) ® W] 4 T
estrangulamento de vilvula RSmilano  12% {[(Xss - Xse) * Xsa] + X3} /1000
(+) Reparo Antecipado de Capuz Rimillamo 12 % {[(Xy0/ 1707 2) * Ky * Hya] / Kz} / 1000
(-) Custo incremental: Manutencio & ) 12 2% {{[(34s ) 2200 * s * Kyg ¥ K] + [(go / 220) * Xy * M *
Rimillano

Sobreszalentes

Far]d + (e ® Kea]} /1000

Obs.: Capacidade do Conwvertedor = 170t

Carga de Trabatho Menzal = 220h

As variaveis “X” representam as respectivas variaveis expostas no Apéndice 1, ou

seja, 0 numero representa a respectiva classificacdo apresentada na tabela.

51



Apéndice 3 — Fluxo de Caixa Convencional para o Estudo de Caso

Avaliagédo Econdmico-Financeira
USIMINAS U Otimizacdo Industrial e Estudos Especiais

0 1 2 3 4 5 ] 7 a 9 10 TOTAL
(+) Volume de fios injetado R$mil 0,0 475,8 475,8 475,8 475,8 475,8 475,8 475,8 475,8 475,8 475,8 4.757,9
(+) Consumo de combustivel R$mil 0,0 104,4 104,4 104,4 104,4 104,4 104,4 104,4 104,4 104,4 104,4 1.044,5
(+) Perda de &gua n3o recirculada R$mil 0,0 117,6 117,6 117,6 117,6 117,6 117,6 117,6 117,6 117,6 117,6 1.175,7
(+) Volume de ago retornado por estrangulamento de valvula R&mil 0,0 104,8 104,8 104,8 104,8 104,8 104,8 104,8 104,8 104,8 104,8 1.048,0
(+) Reparo Antecipado de Capuz R&mil 0,0 59,5 59,5 59,5 59,5 59,5 59,5 59,5 59,5 59,5 59,5 595,2
(-) Custo incremental: Manutencdo e Sobressalentes R$mil 0,0 (92,9) (92,9) (92,9) (92,9) (92,9) (92,9) (92,9) (92,9) (92,9) (92,9) (929,0)
(+) Beneficio liquido R$mil 0,0 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 7.692,2
EBITDA R$mil 0,0 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 7.692,2
EBITDA R$mil 0,0 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 769,2 7.692,2
(-) Depreciagdo Rgmil 0,0 (200,0) (200,0) (200,0) (200,0) (200,0) (200,0) (200,0) (200,0) (200,0) (200,0) (2.000,0)
Lucro Tributavel R$mil 0,0 569,2 569,2 569,2 569,2 569,2 569,2 560,2 569,2 569,2 569,2 5.692,2
(-) IR R$mil 0,0 (193,5)  (193,5)  (193,5)  (193,5)  (193,5)  (193,5)  (193,5)  (193,5)  (193,5)  (193,5) (1.935,4)
Lucro Liquido R$mil 0,0 375,7 375,7 375,7 375,7 375,7 375,7 375,7 375,7 375,7 375,7 3.756,9
(+) Depreciagdo RSmil 0,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 2.000,0
(-) Investimento Rmil (2.000,0) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 (2.000,0)
Fluxo de Caixa Livre R$mil (2.000,0) 575,7 575,7 575,7 575,7 575,7 575,7 575,7 575,7 575,7 575,7 3.756,9
Fluxo de Caixa Descontado R$mil (2.000,0) 521,0 471,5 426,7 386,1 349,4 316,2 286,2 259,0 234,4 212,1 1.462,6
FC Descontado Acumulado R$mil (2.000,0) (1.479,0) (1.007,5) (580,9) (194,7) 154,7 471,0 757,1 1.016,1 1.250,5 1.462,6 -
[TRR (9%/ano) 10,5% |
|Depreciat;éo (% /ano) 10% | Startup: Més 1 do Ano 1
|1R (%) 34% |
|TlR (%) 26% |
[vPL (R$mil) @ Ano 0 1.462,6 |
|Payback Descontado (Anos) 4,56 |
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Apéndice 4 — Fluxo de Caixa pela SMC para o Estudo de Caso

Neste Fluxo de Caixa é utilizada a referéncia de uma simulacdo para os valores, ou seja, com a variagdo dos nimeros aleatérios todos os

beneficios deste Fluxo de Caixa sdo alterados em fungdo dos mesmos.

Avaliagdo Econdmico-Financeira
USIMINAS U Otimizacdo Industrial e Estudos Especiais

(1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 TOTAL
(+) Volume de fios injetado Rsmil 0,0 564,0 364,6 574,4 618,9 221,8 592,8 463,0 627,0 691,1 810,3 5.537,9
(+) Consumo de combustivel R$mil 0,0 91,8 87,5 133,1 118,1 55,6 83,0 69,0 106,9 145,9 180,0 1.071,0
(+) Perda de dgua ndo recirculada R$mil 0,0 150,5 104,4 1030 146,7 78,7 123,7 121,8 64,1 120,9 156,9 1.170,6
(+) Volume de ago retornade por estrangulamento de valvula REmil 0,0 27,6 150,4 101,1 115,8 131,9 126,4 47,1 129,7 129,6 134,7 1.094,3
(+) Reparo Antecipado de Capuz R$mil 0,0 46,0 49,7 53,6 62,0 51,3 57.8 68,8 67,1 56,9 60,6 573,8
(-) Custo incremental: Manutencdo e Sobressalentes R$mil 0,0 (4,4) (3,9) (4,7) (3,7) (4,7) (3,7) (3,7) (3,9) (4,1) (4,2) (41,2)
(+) Beneficio liquido R$mil 0,0 875,5 752,7 960,5 1.057,8 544,5 980,0 765,8 990,9 1.140,3 1.338,3 9.406,5
EBITDA R$mil 0,0 875,5 752,7 960,5 1.057,8 544,5 980,0 765,8 990,9 1.140,3 1.338,3 9.406,5
EBITDA R$mil 0,0 875,5 752,7 960,5 1.057,8 544,5 980,0 765,8 990,9 1.140,3 1.338,3 9.406,5
(-) Depreciagdo Rgmil 0,0 (200,0)  (200,0) (200,0) {200,0) (200,0) {(200,0) (200,0) (200,0) (200,0)  (200,0) (2.000,0)
Lucro Tributavel R$mil 0,0 675,5 552,7 760,5 857,8 344,5 780,0 565,58 790,9 940,3 1.138,3 7.406,5
(-) IR Resmil 0,0 (229,7)  (187,9)  (258,6)  (291,6)  (117,1)  (265,2)  (192,4) (268,9)  (319,7)  (387,0) (2.518,2)
Lucro Liquido R$mil 0,0 445,9 364,8 501,9 566,1 227,4 514,8 373,4 522,0 620,6 751,3 4.888,3
(+) Depreciacio Rsmil 0,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 200,0 2.000,0
(-) Investimento Remil (2.000,0) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 (2.000,0)
Fluxo de Caixa Livre R$mil (2.000,0) 645,9 564,8 701,9 766,1 427,4 714,8 573,4 722,0 820,6 951,3 4.888,3
Fluxo de Caixa Descontado R$mil (2.000,0) 584,5 462,6 520,2 513,9 259,4 392,7 285,1 324,8 334,1 350,5 2.027,8
FC Descontado Acumulado R$mil (2.000,0) (1.415,5) (952,9)  (432,7) 81,2 340,6 733,3 1.018,3 1.343,2 1.677,3 2.027,8 -
[TRR (%0/ano) 10,5% |
|Depreciav;ﬁo (% /fano) 10% ‘ Startup: M&s 1 do Ano 1
[ (%) 34% \
[ TIR (%) 30% \
[vPL (R$mil) @ Ano 0 2.027,8 |
|Payback Descontado (Anos) 3,84 ‘
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a) Tabela de Anéalise de Correlacdo das Variaveis Aleatorias versus VPL

Apéndice 5 — Analise de Correlacéo das Variaveis Aleatorias o Estudo de Caso

Uniforme | Triangular Beta
VPL VPL VPL
Saida Saida Saida
VPI,‘ 100,0% 100,0% 100,0%
Saida
Aleatoéria 6 6,2% -2,3% -7,3%
Aleatoria 7 -4,3% -3,6% 2,9%
Aleatoéria 13 1,4% 13,1% 0,6%
Aleatoria 14 -3,3% -0,4% -0,1%
Aleatodria 15 -2,1% -3,3% 2,7%
Aleatéria 16 0,7% -1,1% -5,4%
Aleatoéria 19 3,5% -0,2% 1,6%
Aleatoria 22 -4,5% -4,8% 4,0%
Aleatoéria 23 -0,4% -5,8% -3,0%
Aleatoria 25 -1,9% 9,3% 2,0%
Aleatdria 31 -2,4% -2,1% -0,4%
Aleatoéria 35 -4,5% -2,1% 0,9%
Aleatoria 36 -1,5% -0,3% 4,9%
Aleatoria 37 -1,8% 2,1% 5,5%
Aleatoria 39 -0,6% 1,8% 1,2%
Aleatdria 40 2,3% -7,1% 2,4%
Aleatoéria 41 -1,4% -5,0% 2,7%
Aleatoria 42 0,5% 2,9% 0,3%
Aleatoria 48 0,8% 2,4% 2,4%
Aleatoria 49 1,1% -2,4% 5,1%
Aleatoéria 53 1,1% -0,5% -0,6%

Observa-se que as variaveis sdo denominadas de acordo com as numerag6es das mesmas demonstradas no Apéndice 1.
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Apéndice 6 — Memorial da tabela utilizada para as simulacdes

No memorial em questdo estdo sendo efetuados os célculos referentes as distribuicdes para cada variavel de entrada (aleatoria). O
exemplo em questdo estd adotando a Distribuicdo Uniforme para gerar os valores aleatérios que serdo utilizados no Fluxo de Caixa
(apresentado no Apéndice 4).

Cenirio Base
Selecionado para Simulagie: Distribuigie Uniforme Triangular ‘ Beta (memoria) ’Ulu.furm% Beta
Base de Dados Ano 0
Dados Gerais Unidade Me;:’;:::i“r P:‘:r-l:v:l M;’j:: s::flnr (mp-min)/ | Aleatsrio p/ Tri::;:;adn m d Cw n 5 a b 3111::;:: Aleatério|  Valor Adotado
(mim) (up) (may | (emin) | triangulacie | T @ | B | Bee®

& Aco com injecio de calcio obrigatorio tmés 25.500 34.000 44200 0455 0732 37053 | 34283 | 045 | 1281 | 12443055556 | 3527472 | 282 318 | 0109 | 0352 |327289| 275423

7 Percentual de produgdo RH2 % T6% 80% §0% 0,385 0,038 1% 1 0,38 1,255 0,000 0,019 254 346 0,701 0,583 0.8 0.8

§ Percentual de produgio RH3 % 17%

9 Aco com injecHo de fios no RH2 tmés 22941
70 Aco com injecdo de fios nos Proc. Auxiliares t'més 4.601
11 Aco com injec3o de fios no RH3 tmés 0
12 Aco com injecHo de fios nos Prox. Auxiliares + RH tmés 0
13 Consumo de fios em agos especiais kg/tal 0,529 0,706 0.847 0,556 0413 0.682 1 0,56 1279 0,004 0,060 322 278 0,861 0,927 0.8 0.8
14 Consumo de fios em agos especiais com injecdo nos kgtal 0953 1,058 1165 0.500 0244 1027 1 050 | 1286 0.002 0040 | 300 | 300 | 0278 | oses | 11 10
15 Consumo de fios em agos especiais com injeciono RH ~ kg'tal 1.059 1176 1294 0.500 0,057 1.098 1 0.50 1.286 0.002 0,044 3.00 3.00 0649 | 0945 12 12
16 Agos com Aluminio % 10% 20% 32% 0455 0252 17% 0 045 1,281 0,002 0,041 282 3,18 0,078 0,689 02 0.1
17 Acos com Silicio % 88%
18 Aciaria: Producio

Vohime com perda em Produg3o e Temperatura no Yinds

19 RH3 3.400 6.800 12.240 0.385 0,628 §.012 7.140 0.38 1.255 2.724.857.143 1.650.714 2.54 3.46 0.116 0,011 4.013.0 44224
2p Perda de Ferro em fios Aluminio keg/més 416
27 Perda de Ferro em fios Silicio kg/més 3.135
22 Preco do Ferro em fios Aluminio RS/ 10.382 11.536 14.997 0.250 0,991 14.608 11.921 0.25 1.143 675.970.048 822174 2,00 4.00 0426 0,150 |11.036.7| 12.3489
23 Preco do Ferro em fios Silicio RS 6.697 7.441 9674 0.250 0416 7.704 7689 | 025 | 1143 281255627 530335 | 200 400 | 0088 | 0700 | 79529 | 69582
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Apéndice 7 — Rotina de repeticédo para gera¢do dos VPLNno

Microsoft Excel®

'Macro de Copiar VPL para geragdo dos dados

Sub CopiaVPL_C1()

i=0

j = Range("J66").Value 'Define a quantidade de simulagdes: padrao 10.000

Range("C74:C10073").Select 'Intervalo que serdo "colados" os dados
Selection.ClearContents
Application.ScreenUpdating = False

Sheets("FC_Cenéariol").Select 'Planilha do Fluxo de Caixa onde serdo realizadas as simulagoes

'Escolha do tipo de distribuigdo a ser simulada para definir o “valor adotado" da planilha de meméria
If Range("J73").Value = 0 Then
GoTo Uniforme:
End If
If Range(""J73").Value = 1 Then
GoTo Triangular:
End If
If Range(""J73").Value = 2 Then
GoTo Beta:
End If
Uniforme:
Whilei<=j
Range("C52").Select ‘Célula do VPL da planilha do Fluxo de Caixa
Selection.Copy
Cells(74 + i, 3).Select
Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False
Range("E58").Select
Application.CutCopyMode = False
ActiveCell.FormulaR1C1 = "a"
Range("E58").Select
Selection.ClearContents
i=i+1
Wend
GoTo Final:
Triangular:
While i <=]j
Range("J67").Value = i
Range("C52").Select
Selection.Copy
Cells(74 + 1, 3).Select
Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _

:=False, Transpose:=False
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Range("E58").Select
Application.CutCopyMode = False
ActiveCell.FormulaR1C1 = "a"
Range("E58").Select
Selection.ClearContents
i=i+1l
Wend
GoTo Final:
Beta:
Whilei <=j
Range("J67").Value = i
Range("C52").Select
Selection.Copy
Cells(74 + i, 3).Select
Selection.PasteSpecial Paste:=xlIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False
Range("E58").Select
Application.CutCopyMode = False
ActiveCell.FormulaR1C1 = "a"
Range("E58").Select
Selection.ClearContents
i=i+1l
Wend
GoTo Final:
Final:
'‘Ordena campos VPL em crescente
Range("C74:C10073").Select
Selection.Copy
Range("D74").Select
Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteValues, Operation:=xINone, SkipBlanks _
:=False, Transpose:=False
Range("D74:D10073").Select
ActiveWorkbook.Worksheets("FC_Cenariol™).Sort.SortFields.Clear
ActiveWorkbook.Worksheets("FC_Cenariol").Sort.SortFields.Add Key:=Range("D74" _
), SortOn:=xISortOnValues, Order:=xIDescending, DataOption:=xISortNormal
With ActiveWorkbook.Worksheets("FC_Cenariol").Sort
.SetRange Range("D74:D010073")
.Header = xINo
.MatchCase = False
.Orientation = xITopToBottom
.SortMethod = xIPinYin
Apply
End With
End Sub
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