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Resumo

Cardoso, Samuel de Oliveira; Samanez, Carlos Patricio. Analise de
Investimento de Capital na Industria Brasileira de papel e celulose por
meio da Teoria das Opc¢Oes Reais: O Caso da Fibria Celulose S. A. Rio
de Janeiro, 2014. 148p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de
Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O presente trabalho tem como objetivo final a verificacdo da aplicabilidade
da Teoria das Opcdes Reais (TOR) em investimentos de papel e celulose,
considerando o Movimento de Reversdo a Média (MRM) nos fatores de risco,
dado um modelo de gerenciamento de curto prazo, no ambito de um estudo de
caso da Fibria Celulose S.A. para o setor de papel e celulose no Brasil. Nesta
dissertacdo, testa-se a aderéncia da série historica de precos da celulose de fibra
curta da Fibria, no periodo entre 2003 e 2013, a um modelo estocéstico de
reversdo a media, sendo este modelo validado para o presente estudo. Uma vez o
modelo validado, determinam-se os parametros para realizacdo de céalculos e
andlises fundamentais para se chegar aos objetivos intermediarios, etapa
preliminar aos resultados do objetivo final. Dentre os célculos e analises citados,
ressaltam-se: determinacdo dos VPLs dindmicos e os valores das Opcles Reais
europeias sequenciais para a Simulacdo de Monte Carlo com Processo Neutro ao
Risco; construgdo e analise da Arvore Binomial com Processo Neutro ao Risco;
construcdo e analise das Regibes de Gatilho para pregos e lucros marginais em um
Processo Real; comparacdo das Regibes de Gatilho com as determinadas pelas
Arvores Binomiais. Assim, com tais analises, confirma-se, nesta dissertacdo, a
aplicabilidade da Teoria das Opcdes Reais na Analise de Investimento no setor
celulésico-papeleiro.

Palavras-chave

Celulose e papel; opcBes reais; processos estocasticos; reversao a média;

simulacdo de Monte Carlo; método binomial.



Abstract

Cardoso, Samuel de Oliveira; Samanez, Carlos Patricio (Advisor). Analysis
of Capital Investment in the Brazilian pulp and paper industry by
means of the Real Options Theory: The case of Fibria Celulose S. A. Rio
de Janeiro, 2014. 148p. MSc. Dissertation — Departamento de Engenharia
Industrial, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

The present work has the ultimate purpose of verifying the applicability of
the Real Options Theory in the pulp and paper investment, considering the Mean
Reversion Movement in the risk factors, given a short-term management model,
within a study of Fibria Celulose S.A. for the pulp and paper industry in Brazil.
This dissertation tests the adherence of Fibria’s short fiber pulp historical price
series, between 2003 and 2013 to a stochastic mean reversion model, being this
model validated in the present study. Once the model is validated, the parameters
for calculations and fundamental analyzes are determined to reach intermediate
goals, preliminary step to the results of the final goal. Among the cited
calculations and analyzes, it is emphasized: determination of dynamic NPVs and
values of the sequential European Real Options for the Monte Carlo Simulation
with Risk Neutral Process; construction and analysis of the Binomial Tree with
Risk Neutral Process; construction and analysis of the Trigger Regions for prices
and marginal profits in a Real Case; Comparison between Trigger Regions and
those determined by the Binomial Trees.So with such analyzes, it is confirmed, in
this work, the applicability of the Real Option Theory on Investment Analysis in
pulp and paper industry.

Keywords
Pulp and Paper; Real Options; Stochastic Process; Mean Reversion; Monte
Carlo Simulation; Binomial Method.
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1
Introducéao

A aplicacdo da Teoria das Opc¢des Reais (TOR) a gestdo financeira e de
producdo das empresas e de projetos tem sido apontada nos meios académico e
empresariais como importante ferramenta no processo decisorial dos gestores,
eliminando ou reduzindo os impactos negativos de eventuais subjetividades néo
captadas pelos métodos tradicionais de avaliagdo, como o do VPL com
abordagem estatica.

Ressalta-se que os métodos tradicionais ndo capturam as flexibilidades e as
incertezas intrinsecas a diferentes planos de investimentos, haja vista a
passividade destes métodos frente a acontecimentos futuros. Estes métodos,
geralmente, partem de modelos deterministicos — modelos estaticos -
caracterizados pela aplicacdo direta de valores ou de férmulas tipo “receita de
bolo”. Nestes modelos, a saida é calculada a partir das condi¢des iniciais e dos
operadores de entrada.

A avaliacdo deterministica predominou durantes muitos anos em varias
ciéncias, como a fisica, a biologia, a engenharia, a matematica e a economia.
Contudo, desde o inicio do século XX, muitos cientistas comegaram a aprofundar
0s seus estudos com avaliacBes estocésticas’, ou seja, avaliacdes que consideram a
existéncia de caminhos aleatorios e suas distribuicdes de probabilidades, como
forma de caracterizar os fatores de incerteza intrinsecos a diversos tipos de
fendbmenos naturais. Neste sentido, destacam-se trabalhos em fisica quantica, em
engenharia e nas ciéncias exatas. Mais recentemente, a economia e as financgas
incorporaram essa abordagem, dando origem a chamada Teoria das Op¢des Reais
(TOR), que seré objeto de aplicacao nesta dissertagéo.

Na abordagem estocéstica, ha um tratamento especifico para as distribuices

probabilisticas, as quais denotam o componente aleatério de muitos fenémenos.

1 A avaliagdo estocéstica, conceitualmente, baseia-se na premissa de que, independente do
fendmeno, objeto de mensuracdo, sempre havera algum grau de incerteza subjacente a este.
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Conforme Haykin (2004), em modelos estocésticos lineares, a relagdo entre
os valores passados e os valores presentes da-se atraves da seguinte relacdo

genérica:

Combinacéo linear .
Combinacgéo linear

dos valores passados Valores presentes da
=< +4dos valores passados
e presentes da entrada saida do modelo i
da saida do modelo
do modelo

Dentre os processos estocasticos que serdo definidos e aplicados nesta
dissertacdo (Capitulo 3), destaca-se o0 do Movimento de Reversdo a Média
(MRM?). Conforme a literatura especializada aponta, o MRM é muito utilizado na
modelagem de commodities, tais como a celulose, objeto deste estudo, 0 qual sera
validado por meio da analise de regressdo dos logaritmos naturais da série
histérica dos precos deflacionados da celulose de fibra curta, e procedendo-se ao
uso do Teste de Dickey-Fuller aumentado (Capitulo 4), Também muito
importante nos estudos relacionados a esta dissertagdo e nas finangcas é o
Movimento Geométrico Browniano (MGB), e 0s processos estocasticos de
Markov, de Wiener e de Itd. Dessa forma, serdo apresentados neste trabalho, pois
contém importantes pressupostos tedricos necessarios ao entendimento do
assunto.

Ressalta-se que a analise por Opcdes Reais, a qual apresenta diversos
ferramentais, é muito influenciada pela escolha adequada do processo estocastico
que define os fatores de risco. Muitas vezes, na operacionalizacdo desta anélise,
recorre-se aos métodos numéricos®, incluindo a simulagéo para a incorporacdo das
diferentes incertezas, propiciando, assim, um carater dinamico a esta analise.
Projetos industriais, como este, sdo concebidos em ambientes de grandes
incertezas técnica e econdmica.

A TOR busca incorporar algumas caracteristicas comuns aos projetos de
investimento, tais como: irreversibilidade, controle do tempo de exercicio de uma
opcao (flexibilidade gerencial) e a combinacdo das incertezas dos projetos.

Portanto, na analise dindmica de um investimento, associada ao seu exercicio ou

2 Este processo possui comportamento de reverséo em direcdo & média de longo prazo. Assim, no
longo prazo, o preco, verificado a qualquer intante, converge a uma média que se encontra no
ponto de equilibrio do mercado.

* Métodos sem solucdes analiticas.
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néo, este deve ser realizado apenas se o conjunto de todas as condi¢cdes envolvidas
se desenhar como propicio ao investidor. Esta afirmacdo, apesar de Obvia,
apresenta, do ponto de vista matematico, um desenvolvimento bem mais
complexo.

Didaticamente, define-se uma Opcdo Real como uma “flexibilidade” que
confere “um valor adicional” a determinado empreendimento. Muitas vezes, a
maiores volatilidades dos ativos correspondem maiores valores das flexibilidades.

Na abordagem da TOR, o VVPL apresenta carater dindmico, haja vista que as
OpcOes Reais explicitam a incerteza e consideram a acao 6tima (de exercicio ou
ndo destas opgbes) em cada cenario. JA os modelos tradicionais de avaliacéo
possuem um carater estatico, como o do fluxo de caixa descontado, no qual as
avaliacdes sdo realizadas considerando apenas o valor esperado. Estes conceitos
sdo tratados, com maior detalhamento, no Capitulo 3 da dissertacéo.

1.1.
Posicionamento académico da dissertacao

Esta dissertacdo situa-se na linha de pesquisa de Analise de Investimentos
sob condi¢Bes de incerteza, considerando o arcabouco tedrico dos processos
estocasticos e da TOR para modelagem das incertezas.

1.2.
Estrutura da dissertacao

Na dissertagédo séo consideradas opgOes europeias sequenciais de compra, de
acordo com o proposto no Capitulo 4. Para as analises destas opgdes, sdo
realizadas simulacdes de precos, objetivando capturar as principais tendéncias das
oscilacbes. As simulagdes deste trabalho subdvidem-se em dois tipos diferentes de
Processos: a) Neutro ao Risco; e b) Real — os quais, posteriormente, serdo
definidos. Através do Processo Neutro ao Risco, calculam-se VPL dinamicos,
valoram-se as Opcdes e determinam-se Arvores Binomiais com MRM; e, do
Processo Real, constroem-se as Regides de Gatilho.

Nos Anexos 7.3.2 e 7.3.3 estdo detalhadas as simulacOes estocasticas desta
dissertacdo, realizadas através do software computacional @Risk. A presente

dissertacdo estrutura-se da seguinte forma:
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Capitulo 1 — Engloba a contextualizacdo sobre a abordagem estocastica
nas ciéncias em geral, e a apresentacdo de conceitos introdutorios de
processos estocasticos e de Opcbes Reais. Além disso, explicita 0s
seguintes tdpicos da dissertacdo: posicionamento académico, estrutura,
relevancia do estudo, aspectos metodologicos, definicdo do problema e
dos objetivos.

Capitulo 2 — Disserta sobre os aspectos basicos da cadeia produtiva do
setor de celulose e papel, realizando a caracterizagdo setorial das etapas
florestal e industrial, e posicionando, nos cenarios nacional e
internacional, a empresa Fibria Celulose S/A, maior produtora mundial
de celulose branqueada de fibra curta de eucalipto.

Capitulo 3 — Realiza-se, neste capitulo, o embasamento teérico dos
conceitos de processos estocasticos e de OpcOes Reais (revisdo da
literatura) através de um levantamento bibliografico sobre o estado da
arte no assunto, através da revisdo bibliografica de livros, sites, teses e
dissertacdes e artigos cientificos sobre assuntos diretamente relacionados
aos objetivos da dissertacéo.

Capitulo 4 — Abrange a descricdo das premissas, dos procedimentos
metodoldgicos e dos ferramentais da revisdo de literatura aplicados no
desenvolvimento do estudo de caso. No item 4.9 deste capitulo,
consolidam-se 0s aspectos gerais deste estudo, bem como o0s seus
resultados sdo apresentados e interpretados.

Capitulo 5 — Apresenta-se uma breve discussdo acerca da TOR e dos
resultados mais relevantes do estudo de caso, a luz do referencial tedrico
e das limitagdes apontadas. A partir desta discussdo, chega-se a
conclusdo deste trabalho. Por fim, neste capitulo, fornecem-se
recomendacOes para futuras pesquisas nesta tematica, considerando o
estudo de caso e os resultados obtidos.

Capitulo 6 — Registram-se as referéncias bibliograficas, voltadas,
especialmente, para a revisao da literatura.

Capitulo 7 — Contém os Anexos, responsaveis por complementar e/ou
aprofundar as seguintes informacdes da dissertacdo: a) definicBes

adicionais sobre a etapa industrial da celulose; b) tabela com os dados da
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série historica de precos para o periodo 2003 — 2013; e c) os resultados
de todas as simulacdes realizadas no software @Risk para esta
dissertacdo.

e Em relacdo a questdo setorial e demais subdivisdes, o estudo de caso
apresentado nesta dissertacdo delimita-se da seguinte forma:
0 SETOR: Papel e celulose.
0 SEGMENTO: Celulose de fibra curta de mercado.
0 EMPRESA: Fibria S/A (maior player mundial em celulose de

mercado).

o TEMPO: Os dados da pesquisa abrangem o periodo 2003 — 2013.

1.3.
Relevancia do estudo

A relevancia desta dissertacdo fundamenta-se em dois aspectos centrais e

igualmente importantes:

e O destaque no cenario mundial das empresas brasileiras de celulose e
papel, considerando, sobretudo, que neste setor o Brasil tornou-se um dos
principais players internacionais;

e Dada a importancia do setor para a economia nacional, sdo importantes
0s estudos académicos que auxiliem na compreensdo dos processos
decisorios de investimento de capital no setor, principalmente a aplicacao
dos métodos e abordagens que permitam capturar as flexibilidades
inerentes a esses investimentos, e incorporem e modelem de modo mais
realista e eficiente os fatores de risco;

e A importdncia de se estudar métodos de andlise de investimentos de
capital em um setor composto por 220 empresas com atividades em 540
municipios localizados em 18 estados, gerando 128 mil empregos diretos
e 640 mil empregos indiretos e, que, em 2013, totalizou exportacdes de
US$ 6,7 bilhdes, com saldo de US$ 4,7 bilhGes na balanca comercial do
pais.
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1.4.
Aspectos metodolégicos

Esta dissertacdo, no que tange aos seus aspectos metodolégicos, baseia-se
em: levantamento bibliografico, modelagem dos dados da serie historica para
validacdo do processo estocastico apropriado, calculo dos parametros
representativos do processo estocastico, aplicacdo correta das equacdes
estocasticas, definicdo dos inputs, realizacdo das simulagdes no @Risk, analise
dos outputs e dos graficos e diagramas gerados, confrontacdo de informacoes e
apresentacdo de conclusdes de carater generalista através do estudo de caso
proposto. O aprofundamento dos Aspectos Metodoldgicos e dos procedimentos do
estudo de caso encontra-se no Capitulo 4 da dissertacéo.

1.5.
Definicdo do problema e dos objetivos

A definicdo do problema investigado, primeiramente, perpassa pelo
entendimento da hip6tese norteadora® da pesquisa e possui relago intrinseca com
0S Sseus objetivos.

Essa hipotese baseia-se na suposi¢édo de estacionariedade da série de precos
estudada. Assim, no estudo de caso, verifica-se que a série segue um caminho
auto-regressivo (caminho no qual os valores de periodos passados podem ser
usados como estimadores para os valores futuros). O fato de a correlagéo
calculada ser praticamente nula, ajuda a corroborar o enunciado da hipdtese
norteadora, mas ndo é suficiente para garanti-la, como sera verificado no Capitulo
4 deste trabalho. Contudo, esta hipdtese s6 é plenamente aceita quando se
realizam os testes de estacionariedade para verificar a aderéncia a um processo de
MRM.

Nas pesquisas em geral, os objetivos dividem-se em: intermediarios e finais.
Os objetivos finais s6 sdo respondidos quando, preliminarmente, os intermediarios

séo identificados e analisados para posterior obtengédo destas respostas.

* E uma afirmacéo, de natureza empirica e bastante provavel, que exprime um consideravel
potencial de solucdo para um problema pré-estabelecido.
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1.5.1.
Problema investigado

Nesta dissertacdo, investiga-se a aderéncia do MRM as séries de pre¢os da
commodity celulose, bem como a aplicabilidade para os investimentos neste setor
dos ferramentais da TOR. Tudo isso sera aplicado a um estudo de caso, que é
especificado e detalhado no Capitulo 4.

Em relacdo a aplicabilidade dos ferramentais da TOR, busca-se uma
resposta para as seguintes questdes centrais:

e Como as flexibilidades podem ser capturadas?

e A metodologia de OpcOes Reais aplica-se ao setor de papel e celulose

para um modelo de gerenciamento de curto prazo com um processo

estocastico de MRM?

1.5.2.
Objetivos intermediérios

Os objetivos intermediarios sdo os seguintes, considerando a aderéncia do
MRM aos investimentos de papel e celulose:

e Determinacdo dos VPLs dinamicos e os valores das opcOes reais
européias sequenciais para a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) com
Processo Neutro ao Risco, focando na captura das flexibilidades e
incertezas para a tomada de decisbes gerenciais financeiras e de
producéo;

e Construcio e analise da Arvore Binomial com Processo Neutro ao Risco;

e Construcdo e andlise das Regides de Gatilho para precos e lucros
marginais, em um Processo Real, para a tomada de decisdes gerenciais
financeiras e de producao;

e Comparacio das Regides de Gatilho com as determinadas pelas Arvores

Binomiais.
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1.5.3.
Objetivo final

O objetivo final da dissertacdo ¢ a verificacdo da aplicabilidade da TOR em
investimentos de papel e celulose, com MRM nos fatores de risco, dado um
modelo de gerenciamento de curto prazo (12 meses), e considerando um estudo de
caso da empresa Fibria Celulose S/A. Ressalta-se que a correta interpretacdo dos
objetivos intermediarios conduz ao entendimento do objetivo final, cuja resposta €
a solucdo do problema investigado. Ao final, também sdo analisadas outras

possibilidades de aplicacfes em Opcdes Reais para este setor.
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Cadeia produtiva e outros aspectos setoriais do setor de
celulose e papel

2.1.
Cadeia produtiva de papel e celulose

A cadeia produtiva do papel e celulose envolve a etapas florestal
(mudas — madeira) e industrial (madeira— celulose e/ou
madeira— celulose — papel). No ambito do processo de transformagdo e
considerando a etapa florestal como referéncia, a montante da cadeia produtiva
encontram-se as atividades de producdo de mudas (como, por exemplo, o
melhoramento genético) e a jusante a fabricacdo de celulose e/ou papel.

Assim, as empresas de papel e celulose gerenciam os seus ativos florestais
para poderem fornecer a sua matéria-prima (madeira), a ser transformada em
celulose e/ou papel (produtos finais) na etapa industrial. Geralmente, estas
indGstrias concentram-se nas proximidades dos seus ativos florestais. A industria*
de papel e celulose brasileira caracteriza-se pelo elevado grau de investimento
com longa maturag&o.

No Brasil, as condigdes climaticas favoraveis e a tecnologia florestal,
altamente desenvolvida no setor, geram vantagens competitivas, elevando, assim,
os coeficientes de producéo da celulose e reduzindo os seus custos.

Ressalta-se que as grandes empresas do setor apresentam a sua cadeia
produtiva integrada, atuando desde a exploracdo florestal até a comercializacdo
dos seus produtos finais, que podem ser pastas celuldsicas e/ou papéis,
dependendo da atuacdo da empresa.

De acordo com o Relatério Estatistico da Associacdo Brasileira de Celulose
e Papel (BRACELPA) — 2012/2013, os usos finais dos produtos deste setor
subdividem-se em quatro tipos: papéis para uso grafico, papéis de embalagem,

papeis para fins sanitarios e papéis especiais.

! Neste sentido, deve-se entender indGstria como um conjunto de empresas que se dedicam a um
mesmo tipo de atividade ou que estdo intimamente relacionadas.
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O setor celul6sico-papeleiro apresenta, na etapa florestal, significativos
riscos ambientais ao ecossistema local. Além disso, as industrias de papel e
celulose exigem uso intensivo de energia e de agua, tendo, assim, grande
potencial de geracdo de impactos ambientais negativos sobre a dgua, 0 ar e 0S
solos, pois geram grande vazéo de efluentes na producdo da celulose.

Para mitigacdo e/ou compensagdo dos impactos ambientais adversos,
verificados em toda sua cadeia produtiva, o setor incorre em elevados custos, que,
portanto, incluem-se no processo produtivo desta industria. A ndo aplicacdo de
mecanismos mitigatérios e/ou compensatorios pode até inviabilizar o negécio
neste setor.

Considerando as alternativas locacionais de um empreendimento de
celulose, devem ser observadas as seguintes variaveis: a) proximidade das
unidades florestais das unidades fabris; b) existéncia de ferrovias e hidrovias nos
complexos industriais-florestais; ¢) proximidade de portos para escoamento da
producdo de celulose, especialmente nas empresas com grandes volumes de
exportacao; e d) disponibilidade de mdo-de-obra.

Nos ultimos anos, dada a reducdo dos valores de aquisicdo de terras em
alguns estados brasileiros, tem se verificado o deslocamento de projetos de
celulose do tradicional eixo sul-sudeste para estes estados. Novos e importantes
projetos estdo sendo implantados nos estados de Mato Grosso do Sul (MS),
Maranhdo (MA) e Piaui (PI), segundo Biazus (2010).

As certificag0es socioambientais s&o utilizadas neste setor como
instrumentos de melhoria da gestdo socioambiental no ambito de toda a sua cadeia
produtiva. As principais certificagfes sdo: a 1SO 14001 para Sistemas de Gestdo
Ambiental (SGA) nas etapas florestal e industrial e as certificacbes florestais

(“selos verdes™) na etapa florestal.
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2.1.1.
Etapa florestal

A silvicultura (plantio de florestas de eucalipto? e/ou de pinus® para fins
comerciais) abrange diferentes setores da economia, como celulose e papel, a
industria moveleira e a siderurgia (carvao vegetal para fabricacdo de ferro gusa).

O processo produtivo brasileiro de papel e celulose inicia-se no
reflorestamento para fins comerciais com as florestas plantadas* (ndo nativas). A
silvicultura para a industria celulosico-papeleira subdivide-se, basicamente, em 3
etapas:

e producdo de mudas em viveiros;

¢ plantio das mudas; e

e colheita da madeira.

A producdo de mudas em viveiros € significativamente mais intensiva, em
termos de tecnologia e gestdo do conhecimento, do que as demais etapas. O setor
de celulose é um dos que mais tem contribuido nas pesquisas de melhoramentos
genéticos no Brasil, além de fomentar outras tecnologias para o aumento da
produtividade florestal. O plantio das mudas requer muita médo-de-obra, necessaria
também para as atividades de manutencdo, como as capinacOes e as fertilizacdes.
Ja a colheita, menos intensiva em mao-de-obra, é realizada através de grandes
colheitadeiras.

Na silvicultura brasileira, cada vez mais avancam as plantacdes de eucalipto
(eucaliptocultura), impulsionadas pela expansdo da industria celulosico-papeleira,

gue tem apresentado taxas de crescimento bastante consistentes nos Gltimos anos.

*Eucalipto é 0 nome genérico de vegetal do género das Angiospermas, Eucalyptus Spp, que possui
mais de 700 espécies diferentes e é originario da Australia e da Indonésia.

% Pinus é o nome genérico de vegetal do género das Gimnospermas, Pinus Spp, sendo mais
conhecido no pais como “pinheiro”. Por ser originario das florestas do hemisfério norte, apresenta
boa adaptacdo ao clima do sul do Brasil.

*Nas florestas plantadas, as arvores, cultivadas em é&reas especificas e com alta tecnologia florestal,
séo colhidas como matérias-primas para o uso industrial.
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Segundo a Associacdo Brasileira de Produtores de Florestas Plantadas
(ABRAF), o Brasil totalizou, em 2012, cerca de 7 milhdes de hectares de florestas
plantadas, sendo 75% de eucalipto e 25% de pinus. Ainda conforme a ABRAF, as
florestas plantadas de eucalipto cobriram, aproximadamente, 4,8 milhdes de
hectares no Brasil. Deste total, 2,2 milhdes de hectares destinaram-se ao setor de
papel e celulose. Ressalta-se que a eucaliptocultura pode ser realizada para
fornecimento de matéria-prima para outros setores, além do celulésico-papeleiro.

O aumento da produtividade no setor, em suas Ultimas décadas, tem sido
fruto das empresas de papel e celulose investirem intensamente em pesquisas
focadas no desenvolvimento de sistemas de manejo florestal® e no
desenvolvimento biotecnolégico. A formacédo de jardins clonais, selecionados a
partir de clones com as caracteristicas genéticas desejadas, € um exemplo de como
o resultado destas pesquisas tem contribuido para o aumento da produtividade® no
setor. Em 2013, destaca-se que foram concedidas pelo Instituto Nacional da
Propriedade Industrial (INPI) a Fibria 18 patentes relacionadas as suas pesquisas
biotecnoldgicas.

No Brasil, o tempo médio para o corte do eucalipto encontra-se no intervalo
de 6 a 7 anos , tempo este decorrente da alta produtividade do setor e dos fatores
climaticos favoraveis no pais.

A producdo da celulose requer, para sua viabilidade comercial, grande
escala, haja vista os elevados custos do seu processo produtivo na etapa florestal,
verificados também na etapa industrial. Isto evidencia que os investimentos em
uma planta celuldsico-papeleira séo irreversiveis, na medida em que uma opg¢éo
de mudanca para outro tipo de negdcio torna-se inviavel, tendo em vista 0s

elevados custos iniciais de implantagéo.

5 O termo “manejo” pode ser definido como sendo o tratamento dispensado a um povoamento
florestal, o qual interfere nas condi¢cdes ambientais em prol do desenvolvimento da floresta, ou
também, como sendo a administracdo de uma empresa florestal.

® O aumento da produtividade verifica-se nas florestas plantadas em relacéo a periodos anteriores,
pois, cada vez mais, produz-se uma maior quantidade de madeira a partir de uma mesma area de
cultivo.
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A indGstria de celulose brasileira caracteriza-se pela autossuficiéncia no
suprimento da matéria-prima (madeira) em relacdo as demandas tanto dos
mercados interno como externo de papel e celulose. As exportacdes de celulose
sdo, em sua maior parte, para suprir o mercado externo de celulose branqueada de
fibra curta de eucalipto.

Destaca-se que o volume de celulose exportada pelo Brasil, em relacdo ao
total produzido, é bem significativo, sendo, portanto, o preco desta commodity
influenciado pela renda dos seus principais mercados externos (EUA, Europa e
China) e pelas variagdes cambiais.

2.1.2.
Etapa industrial

Considerando as defini¢cbes do Anexo 7.1, as principais etapas de producéo
industrial da celulose no processo Kraft sdo:

e Preparacdo de matérias-primas;

¢ Deslignificacdo quimica;

e Depuracdo e lavagem;

¢ Deslignificagdo com oxigénio;

¢ Reaproveitamento de residuos gerados no processo através da utilizacao
de caldeiras de recuperacdo (Sistema Fechado);

e Branqueamento (consiste em branquear a polpa proveniente da
deslignificagdo com O,, objetivando-se atingir o nivel de alvura
requerido pelo mercado);

e Secagem e enfardamento.

O processo fabril da celulose tem inicio com o tratamento fisico-quimico
dos cavacos (pedagos) de madeira, cortados em formato e tamanho especificos
para o cozimento e a consequente obtencdo da fibra de celulose. Apés a operagéo
inicial de cozimento ou deslignificacdo quimica, a celulose passa pela lavagem,
vindo depois a depuracdo, processo no qual a fibra é submetida a acdo de
peneiramento — durante a lavagem, as impurezas solUveis sdo removidas, contudo,
para obtencdo de uma celulose de alta qualidade, devem-se remover também as

impurezas solidas. A polpa é lavada com o objetivo de se minimizar a perda de
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quimicos no processo de branqueamento. Depois da depuracéo e lavagem, segue a
deslignificacdo com oxigeénio.

Em seguida, a celulose é branqueada, ou seja, é tratada com produtos
guimicos que variam conforme a tecnologia de bragueamento utilizada — didxido
de cloro (ClO,), peréxido de hidrogénio’ (H,0,), oxigénio (O,) e ozonio (Os) —
deixando-a, desse modo, branca. Esta é a etapa com maior potencial de geracdo de
impactos ambientais negativos. A celulose ndo branqueada, de cor marrom, é
usada na producédo de papéis para embalagem e papeldo.

O dioxido de cloro é o principal agente quimico utilizado nos processos de
branqueamento de polpa Kraft, ditos isentos de cloro elementar® (descritos pela
sigla em inglés ECF — Elemental Chlorine Free).

Existem ainda processos de branqueamento totalmente livres do emprego de
cloro (descritos pela sigla TCF — Totally Chlorine Free), que envolvem o uso de
agentes quimicos como o perdxido de hidrogénio, o oxigénio e 0 ozénio. Como
utilizam substancias pouco reativas®, com a excecdo do 0zonio, 0s processos de
branqueamento TCF sdo, geralmente, mais indicados para rea¢cdes quimicas que
envolvam um conteddo reduzido de lignina, que, segundo a CETESB (2008),
“consiste em uma mistura de substancias carbonadas, ligadas fisiologicamente a
celulose e que, com esta, constitui a parte essencial do tecido lenhoso. Deve ser
removida no processo de cozimento porque esta substancia representa um tipo de
material ndo celuldsico.”

Os agentes quimicos usados nos processos TCF apresentam um potencial de
impacto ambiental bem reduzido em relacdo aos dos demais processos, porque
geralmente possuem uma vida mais curta do que aqueles utilizados em outras
tecnologias, e também porque sdo livres de cloro, o que evita a formacdo de
organoclorados (CETESB, 2008).

No ultimo estagio do processo de producdo, a celulose &€ novamente
peneirada e enviada para a secagem e posterior preparacdo de fardos de celulose

(enfardamento).

" H,0, é conhecido comercialmente como agua oxigenada.

8 Cloro elementar é o cloro no estado gasoso (Cl,).

% Substancias pouco reativas sdo aquelas que requerem um maior tempo de contato para que a
reacdo quimica ocorra.
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Segundo informac6es técnicas da CETESB (2008), ha, no processo kraft, a
recuperacdo de produtos quimicos e de energia do licor negro™ residual com a
reconstitui¢do, no final destas reacdes, dos produtos quimicos formadores do licor
branco e com a geracdo de bioenergia. Como o licor negro € rico em material
organico de alto poder calorifico, é, portanto, muito utilizado pelas empresas do
setor como insumo energético para cogeracao de energia.

Apdbs a queima do licor negro, seus constituintes inorganicos (“smelt”)
fluem para o fundo da caldeira de recuperacdo, onde sdo coletados e dissolvidos
com licor branco fraco ou 4gua quente, formando-se o licor verde (solucdo aquosa
de Na,S + Na,CO3), que segue para etapa de recuperacdo de reagentes. Nesta
etapa, ocorre o0 processo de caustificacdo, em que ao licor verde é adicionado
CaO, que reage com Na,CO3, formando o NaOH. Esta reagdo quimica origina o
licor branco forte, acrescido de uma lama calcaria, que é calcinada (oxidada a
altas temperaturas) para regeneracdo de CaO (que é reutilizado no processo) e
consequente liberacdo de CO,. Apos esta série de reacdes quimicas, obtém-se o
licor branco regenerado, que retorna ao processo de digestdo, fechando o ciclo.
Este processo apresenta altas taxas de recuperagéo de reagentes (CETESB, 2008).

As industrias de celulose e papel exigem uso intensivo de energia e de agua,
tendo, portanto, grande potencial de geracdo de impactos ambientais negativos
sobre a agua, o ar e os solos. Contudo, muitas empresas deste setor utilizam
cicuito fechado de aguas e caldeiras de combustdo de biomassa (residuo sélido)
para cogeracao de energia em substituicdo a outros geradores utilizados a base de
combustiveis fosseis como formas de mitigagdo desses impactos ambientais.
Outro aspecto relevante para a mitigacdo dos impactos negativos sobre a agua é o
adequado tratamento e monitoramento das aguas residudrias.

O processo fabril da celulose pode ser resumido na Tabela 1 a seguir,

conforme os seus objetivos:

0 licor negro é um fluido processual organico responsavel pela cozedura dos cavacos de
madeira.
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ETAPA

OBJETIVO

Preparacdo de
Matérias-primas

Preparar os cavacos de madeira para producéo de polpa e
preparar a biomassa para geracao de vapor.

Deslignificagao
Quimica

Remover a lignina da madeira utilizando o licor branco
(NaOH + Na,S) e separar as fibras da madeira produzindo a

polpa.

Depuracéo e
Lavagem

Remover as fibras ndo cozidas e as impurezas da polpa e
lavar a polpa para reduzir a perda de quimicos no
branqueamento.

Deslignificacao
com Oxigénio

Remover o contetdo de lignina da polpa que alimenta a
planta de branqueamento e enviar a lignina dissolvida de
volta ao sistema de recuperacao.

Branquear a polpa proveniente da deslignificagdo com O,

Branqueamento | com o objetivo de atingir o nivel de alvura requerido pelo
mercado.
Remover a dgua da suspensdo de polpa, com o objetivo de
Secagem e . . 0
manter o conteddo de umidade em 10%. Preparar os fardos
Enfardamento

de celulose para estocagem e transporte.

Tabela 1 - Etapas do processo fabril da celulose
Fonte: Elaboracéo prépria a partir do site da Fibria.

2.2.

Outros aspectos setoriais

A industria de celulose do Brasil é a 42 maior do mundo em volume de

producédo, enquanto a de papel é a 9% no ranking dos fabricantes mundiais. A

producdo da celulose de mercado, no Brasil, destinada-se, basicamente, a

exportacao e a producdo de papéis ao mercado domeéstico.

A evolucdo das producdes de celulose e papel, no periodo 2003-13, podem

ser observadas na Figura 1 a seguir:

Evolucio da Produgdo Brasileira de Celulose Evolugdo da Produgdo Brasileira de Papel
Brazilian Puip Production Evalution Brazilian Paper Production Evalition
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Figura 1 - Evolucdo das producdes brasileiras de celulose e papel

Fonte: BRACELPA.
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Segundo a Associagdo Brasileira Técnica de Celulose e Papel (ABTCP), o
setor de celulose e papel é composto por 220 empresas com atividades em 540
municipios, localizados em 18 estados, gerando 128 mil empregos diretos e 640
mil empregos indiretos. Em 2013, totalizou exportacGes de US$ 6,7 bilhdes, com
saldo de US$ 4,7 bilhdes na balanca comercial.

Como anteriormente mencionado, no Brasil, as principais fontes de madeira
para a producdo da celulose sdo as florestas plantadas de pinus e de eucalipto,
responsaveis por cerca de 98% do volume total de madeira produzido. Cabe
ressaltar que a celulose pode ser obtida também através de outros tipos de plantas,
tais como o babacu ou atraveés de residuos agricolas.

Existem dois tipos de celulose que suprem mercados bastante distintos:
celulose de fibra curta e celulose de fibra longa. A adequagcdo de um tipo
especifico de celulose a um determinado fim depende do tipo de madeira e do
processo industrial utilizado na transformagé&o.

A celulose de fibra curta é proveniente de madeira dura, como o eucalipto,
sendo geralmente mais adequada a fabricacdo de papéis mais finos e macios (por
exemplo: papéis para imprimir e escrever e para fins sanitrios). Outras espécies
de arvores de madeira dura sdo o carvalho e a acécia.

Destaca-se que o Brasil € lider mundial na fabricacdo de celulose de fibra
curta derivada do eucalipto.

As principais empresas brasileiras produtoras de celulose de fibra curta sdo:
Celulose Nipo Brasileira (Cenibra); CMPC Celulose Riograndense; Eldorado
Brasil; Fibria Celulose; Iguacu Celulose; International Paper do Brasil; Klabin;
Lwarcel Celulose; Suzano Papel e Celulose; e Veracel Celulose.

A celulose de fibra longa origina-se de arvores de madeira macia. A
principal caracteristica da celulose de fibra longa € a maior resisténcia em
comparacdo a de fibra curta. Assim, geralmente a celulose de fibra longa é
utilizada para fabricacdo de papéis mais resistentes, sendo ideal para as
embalagens. A madeira macia é obtida de arvores como os pinheiros (madeira de
coniferas).

As principais empresas brasileiras produtoras de celulose de fibra longa sao:
Celulose Irani; Iguacu Celulose; Klabin; MWV Rigesa, Celulose, Papel e
Embalagens; Primo Tedesco; e Trombini Embalagens.
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A Figura 2, a seguir, mostra a evolucdo da producdo mensal de celulose a
partir de Jan/13:

Evolucdo da Producdo Brasileira de Celulose

Brazilian Pulp Production Evolution
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Figura 2 - Evolugdo da producgdo mensal de celulose.

Fonte: BRACELPA.

3

2.2.1.
Fibria Celulose S/A

A Fibria Celulose S/A sera tratada particularmente neste capitulo, pois
enseja o estudo de caso desta dissertacao.

A Fibria Celulose S/A ¢é a maior produtora mundial de celulose branqueada
de fibra curta de eucalipto (BEKP), com uma producdo anual, em 2013, de cerca
de 5.300 mil toneladas, correspondendo a 10% do volume mundial de celulose de
mercado, a 19% do volume de fibra curta e a 29% da celulose mundial de
eucalipto. Esses numeros fazem da Fibria o maior player mundial em celulose de
mercado.

Conta com uma grande quantidade de terras proprias para a eucalipto
cultura e com 4 unidades industriais para a sua producao, localizadas nos Estados
de Sdo Paulo, Mato Grosso do Sul, Espirito Santo e Bahia, esta Ultima uma joint
venture com a Stora Enso, além de trés terminais portuérios, incluindo o dnico
especializado em celulose no Brasil. Além disso, pretende expandir a sua
capacidade de producdo com o projeto de ampliacdo da unidade localizada em
Trés Lagoas (MS).
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A empresa possui uma area total de aproximadamente 846.282 hectares, dos
quais 556.795 hectares (equivalentes a um estoque de 136,4 milhdes de m® de
madeira) representam a sua base florestal de eucalipto, e o restante destina-se a
areas de preservacdo ambiental.

Ressalta-se que a operacdo da companhia é integrada e inclui desde a
producdo da madeira até a distribuicdo de produtos ao consumidor final. A
producdo de madeira é também realizada em parceria com produtores rurais, por
meio de programas de fomento florestal. Esta integracdo, aliada a fatores
climéticos e tecnoldgicos, possibilita a Fibria figurar como a empresa de menor
custo de producéo no cenario mundial.

Em 2013, a empresa demandou cerca de 16,3 milhdes de m* de madeiras de
arvores de eucalipto para producdo de celulose em suas fabricas. As vendas de
celulose da a Fibria Celulose S/A, em 2013, totalizaram cerca de 5.200 mil
toneladas de celulose BEKP, gerando uma receita liquida de vendas de R$ 6.917
milhGes. O lucro bruto representou, aproximadamente, 20% desta receita liquida.
Cerca de 91% do total das vendas em 2013 foram destinadas as exportaces. A
Europa permaneceu como principal destino das exportagdes, representando 39%,
seguida da América do Norte, com 28%, da Asia, com 24%, e de 9% para outros.

Na empresa, a venda para o segmento de Papéis Sanitarios representou 53%
do total em 2013, seguida por 30% para Imprimir e Escrever e 17% para Papéis
Especiais. Nos ultimos anos, a empresa tem concentrado as suas vendas nos
mercados de Papéis Sanitérios e de Papéis Especiais, pois apresentam menor
volatilidade em relacdo ao mercado de Papéis para Imprimir e Escrever, conforme
a sua estratégia de mitigacdo de riscos financeiros. Os mercados em que a
empresa tem concentrado a sua atuacdo sdo mais estaveis e possuem maiores
taxas de crescimento.

No ano de 2013, o preco médio da celulose (em R$) aumentou 16% e,
assim, a receita liquida da empresa aumentou 12% em relacdo a 2012. Este
aumento de 16% é explicado pela alta de 5% do prego médio da celulose (em
US$), aliado a valorizacdo cambial verificada em 2013.
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A producdo de celulose, em 2013, foi 1% menor que a do ano anterior, fato
este que pode ser explicado pela existéncia de estoques de celulose formados para
terem a “opc¢do de exercicio” em um momento futuro, que seja mais oportuno no
sentido da maximizagdo do lucro econdmico. Outra explicacdo pode ser a
interferéncia de fendémenos climéaticos na producdo da madeira. Geralmente,
periodos de alta de precos em ddlar e/ou valorizagdo cambial coincidem com os
de maior lucro em moeda local para setores focados nas exportacdes de
commodities. Ressalta-se ainda que o volume de vendas da empresa reduziu-se
3% em comparacao ao comercializado no ano anterior.

As acles da Fibria sdo listadas no Novo Mercado da BM&F da Bovespa, e
encerraram o ano de 2013 com alta de 23%, cotadas a R$ 27,65/acdo. Na Bolsa de
Valores de Nova York (NYSE), as acOes da empresa apresentaram a cotacao de
US$ 11,68/acdo, com alta de 3% neste ano.

A Fibria participa do Indice de Sustentabilidade Empresarial (ISE), da
BM&F da Bovespa. Participa ainda do indice Dow Jones de Sustentabilidade
Global (DJSI World) da Bolsa de Valores de Nova York, que destaca as melhores

praticas em sustentabilidade corporativa no mundo.



3
Referencial tedrico

3.1.
Teoria das Opcdes Reais

As opcgodes reais propiciam uma analise das flexibilidades caracteristicas de
determinado projeto para que, conforme esta analise, um gerente tenha um
instrumento de tomada de decisdes a respeito dos seus ativos reais. Assim, com o
surgimento de novas informacgdes, as incertezas sobre os fluxos de caixa vao
sendo reduzidas, pois poderdo ser modeladas através de processos estocésticos' e,
portanto, os administradores poderdo tomar decisdes que impactem positivamente
no valor final de um projeto.

Ha de se destacar que, cada vez mais, os negocios globais incorporam
diversos fatores de risco, sejam eles varidveis macroecondmicas, sejam ainda
aqueles relativos as incertezas do empreendimento e/ou do seu setor, tais como as
variagdes de demanda e as flutuagdes nos pregos das commodities. Nestes
ambientes de negocios, desenham-se, portanto, uma gama de situacdes relativas a
diversos cenarios, os quais deverdo ser modelados e tratados. Neste sentido,
busca-se um critério de escolha para se tomar a melhor decisdo com base nas
caracteristicas dos empreendimentos.

Conforme Dias (2014):

“Opgdo real é o direito, mas ndo a obriga¢do, que um agente possui quando toma
decisdes sobre um ativo real. Ou seja, op¢do é o oposto de obrigagdo, op¢do é
liberdade de escolha, ter opgdo é ter flexibilidade de escolha na tomada de
decisdo”.

A Teoria das Opgdes Reais (TOR) objetiva, através de metodologias que
envolvem processos deterministicos e/ou estocasticos, a mensuracdo do valor
agregado proveniente das flexibilidades para exercicio ou ndo, decorrentes dos
movimentos e/ou oscilagdes que ocorrem em relagdo aos ativos reais das

organizagdes. A avaliacdo pela TOR surge da necessidade de as empresas terem

'Processo estocastico é o que, no decorrer do tempo, segue um caminho aleatdrio, de acordo com
as suas distribui¢des de probabilidades.
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uma ferramenta de avaliagdo mais robusta para modelagem das incertezas dos
negdcios (com a utilizagdo de processos estocdsticos e simulagdes), sendo esta
uma alternativa mais apropriada em relacdo aos modelos deterministicos
tradicionais de desconto de fluxos de caixa. A TOR ¢ especialmente importante
para analise economica de projetos e decisoes de investimento sob incerteza.

Trigeorgis (1996) afirma que, geralmente, os modelos deterministicos
tradicionais desconsideram as flexibilidades gerenciais, sendo, portanto, modelos
estaticos, pois as escolhas gerenciais associadas aos projetos avaliados por estas
metodologias limitam-se as variaveis iniciais, ou seja, ndo hd qualquer simulagao
de dados e analise das incertezas intrinsecas aos projetos.

Os modelos estocésticos, presentes nas Opgdes Reais, inferem sobre os
fatores estruturais e/ou conjunturais de determinados eventos do mercado, os
quais podem, conforme uma distribui¢do de probabilidades, alterarem o valor de
um projeto no decorrer do tempo. Assim, a TOR oferece um tratamento
apropriado para flexibilidades de expansdo, contragcdo, abandono ou adiamento de
um projeto de investimento.

De acordo com a TOR, deve-se, primeiramente, verificar a questdo da
reversibilidade dos investimentos, ou seja, se ele ¢ reversivel em outro tipo de
investimento ou se ¢ completamente irreversivel. Uma questao que se faz sempre
presente na TOR ¢ a escolha do melhor momento para realizagdo de um
investimento, cuja op¢do pode ser agora exercida ou ainda adiada por um certo
periodo.

No plano de negbcios de uma empresa, a aplicacdo da TOR apresenta um
carater estratégico, na medida em que as opgdes estratégicas e o conjunto de suas
flexibilidades sdo avaliados com simulagdes a partir de diversos cendrios. Desta
forma, evidencia-se que a estratégia® empresarial, por estar inserida em um
ambiente de negodcios dindmico e ndo estatico, deve utilizar, o quanto possivel,

das ferramentas da TOR para definigdo dos seus principais pontos

(TRIGEORGIS, 1996).

2 Conforme Neto ¢ Bekman (2009), estratégia, sob a Otica quantitativa, pode ser vista como “um
conjunto de regras de procedimento a serem adotadas em cada uma das situagdes possiveis de
ocorrer durante um processo decisorio qualquer”. As estratégias podem considerar analises
deterministicas e/ou estocasticas.
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Segundo Copeland & Antikarov (2001), uma Opg¢ao Real tem mais valor
quanto maior a incerteza (probabilidade de receber nova informagdo relevante) e
quanto maior a flexibilidade (capacidade de reagir as mudancas de cendrios). A

Figura 3, baseada em Copeland & Antikarov (2001), ilustra essa colocagdo.

Baixa | Probabilidade de receber nova informacio > Alta
Alta Incerteza
/=\ Z | Flexibilidade de Flesibilidade
2| = E valor moderado de alto valor
u -0
-l =
L = =
L — T
i| &3
= £ = P Flexibilidade d
3 % = Flexibilidade Liexibligaqe e
=l TR de-vulor batwo valor moderado
- -
Baixa

Figura 3 - Valor da Flexibilidade: Incerteza e Capacidade de Reagir
Fonte: Copeland & Antikarov (2001).

3.1.1.
Tipos de opc¢des

As Opgdes subdividem-se em Reais ou Financeiras. O tratamento das
Opcoes Reais deriva-se dos tratamentos desenvolvidos para avaliar as Opgdes
Financeiras, pois o conceito de Opgdes desenvolveu-se primeiramente no mercado
financeiro. Posteriormente, utilizou-se este conceito para avaliacdo de ativos fixos
e/ou projetos empresariais.

Conforme Dias (2014), levando-se em conta a vasta literatura atual de
Opgoes Reais, pode-se dizer que os seus tipos mais analisados sdo:

e Opcdo de espera: aguarda melhores condi¢des de mercado ou novas

informagdes e aprende para depois investir;

e Opcao de expansdo ou de crescimento: mensura 0s componentes

estratégicos do projeto com uma abordagem quantitativa; e

e Opgdes de parada temporaria e de abandono: corresponde a nao

obrigatoriedade de se seguir um plano de negocios (no todo ou em parte),

caso ele deixe de ser lucrativo.
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Dias (2014) propde uma versao mais abrangente dos tipos de Opg¢des Reais,

explicitada na Figura 4.
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Spera ou ; e 3
”:,‘ pos v Com ipmim de constracio (fne-fobuild maodels)
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t ¥ Incerteza estratégica (teoria dos jogos)

Figura 4 - Classifica¢do dos Tipos de Opgdes Reais
Fonte: Dias (2014).

Embora conceitualmente parecidas, as principais diferencas entre as Opgdes
Financeiras e Reais sdo:

e As Opgoes Financeiras sdo negociadas no mercado financeiro e sao,
geralmente, de curto prazo, nunca apresentando valores negativos,
enquanto as Opcdes Reais podem até serem perpétuas e apresentarem
valores negativos.

e As Opgoes Reais apresentam maior complexidade que as Opgdes
Financeiras, pois apresentam uma maior quantidade de variaveis de
incerteza. Além disso, ndo sdo negociadas diretamente no mercado
financeiro, relacionando-se muitas vezes a avaliagdo de projetos de

investimento de capital.
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Uma Opgao Financeira define-se com um derivativo, ou seja, ¢ um ativo
cujo valor depende de um outro ativo, denominado ativo bésico ou subjacente.
Uma Opgao Financeira ¢ um contrato que da ao seu titular o direito de exercer ou
ndo o direito de comprar (vender) o ativo subjacente, podendo ser ela de compra
(call option) ou de venda (put option).

Na opg¢ao de compra do tipo europeu ¢ concedido o direito de comprar o
ativo subjacente em uma certa data, por determinado prego. Na op¢ao de venda do
tipo europeu ¢ dado o direito de vender o o ativo subjacente em uma certa data,
por um determinado prego.

O preco do contrato ¢ chamado “preco de exercicio”, que pode ser exercido
de duas formas: a) somente na data de expiracdo (op¢do europeia); € b) em
qualquer data até a expiracdo (op¢ao americana), ou seja, nesta modalidade existe
a opcdo de exercicio antecipado, que a op¢ao europeia ndo apresenta. As opcdes
também se sudvidem em dois grandes grupos: a) op¢des em tempo discreto para
as variaveis discretas (contaveis); € b) opcdes em tempo continuo para as
variaveis continuas (incontaveis).

Para determinacdo do valor, tanto de opg¢des de compra como de venda, as
seguintes varidveis basicas devem ser estabelecidas:

e Preco do ativo basico ou subjacente (S): é o prego de mercado, em um

dado momento, em relagdo ao ativo da op¢ao de compra ou venda,;

e Prego de exercicio (K): € o preco pelo qual tem-se o direito de comprar

(no caso de um opcao de compra) ou de vender (no caso de uma opcao de

venda) o ativo objeto da opgao.

Assim, considerando C,o valor de compra de uma opc¢do na data de
vencimento 7, e S, o pre¢o do ativo objeto nessa data, a opcdo de compra
apresenta a seguinte fun¢do de remuneragdo: C, = Max(ST -K ;0). Esta opgao so
tem valor quando S, > K .

Analogamente, tem-se que, para uma op¢ao de venda, com P, como o valor

de venda da opg¢do na data de vencimento 7, verifica-se a seguinte funcdo de

remuneragao: P, :Max(K—ST;O). Neste caso, a opg¢do tem valor apenas

quando S, <K .
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A opcdo de compra ¢ muito usada na analogia de uma Opg¢ao Real de
investir em um ativo, ressalvado o fato de que os ativos subjacentes a estas
opcdes seguem determinados processos estocasticos.

Segundo Trigeorgis (1996), a flexibilidade de produ¢do de um insumo passa
a ter um valor agregado mais significativo, conforme os inputs e/ou outputs sejam
incertos, no ambito de simulagdes estocasticas.

Na andlise pela TOR, destaca-se ainda que um ativo com volatilidade muito
baixa ndo devera sofrer grandes alteragdes no seu precgo futuro, o que significa um
pequeno risco na negociacao deste ativo. Assim, um ativo com grande volatilidade
deverd sofrer significativas mudancas no seu prego ao longo do tempo. A
volatilidade ¢ uma medida das oscilagdes pelas quais passa um ativo subjacente
no decorrer do tempo e pode ser definida como o desvio padrao dos retornos dos
logaritmos naturais destes ativos.

Para melhor entendimento das formas de precificagdo das opgdes e
modelagem do comportamento estocastico das varidveis incertas, serao
apresentados, no item 3.2, os principais processos estocasticos utilizados em
finangas.

Conforme Dias (2014), a Figura 5 a seguir resume os diversos Métodos de
Solugdo de Opgdes Reais, dentre os quais este trabalho utilizard o da Simulagao

de Monte Carlo para Opg¢des Reais (OR) Europeias e 0 Modelo Binomial.

r (v Tempo Discreto (binomial/lattice)
» Portfolio Sem Risco 4 Solucio Analitica

(ndo-arbitragem) v Tempo Continuo

. (Equacao Diferencial) S N

% Binomial & Outros Lattice
(tempo-discreto)

Metodos de {

g OR Europeéia
Solucio de Mini Quad.
. - Minimos Qua
OR » Medida Neutra ao Risco | Slmnlacz‘m de
(medida de martingale) { Monte Carlo 4 QR Americana Evolucionario
QOutros
v' Programacio Dinamica
l L'/ Método Integral

Figura 5 - Métodos de Resolucdo de OR
Fonte: Dias (2014).
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Outro aspecto que merece destaque em Opgdes Reais € que ha uma relacao
instrinseca entre o valor de uma opg¢do e o “gatilho” ou regra de decisdo, que
explicita o valor critico da opgdo (¥), ou seja, o valor a partir do qual se deve
exercer uma op¢ao. Graficamente, ¢ um valor que se encontra acima do “break-
even” (VPL=0) e abaixo do ponto maximo do VPL. Quando uma opg¢ao de valor

V esta “deep-in the money”, entdo seu valor ¢ igual ao VPL decorrente do

;e . . * ;.
exercicio 1med1at0(V 4 ) Caso contrario, deve-se esperar.

Conforme Dias (2014), “a TOR considera as incertezas e as opgoes
(flexibilidades gerenciais) relevantes, respondendo a duas questdes estratégicas
para as empresas: a) o valor da oportunidade de investimento (valor da op¢ao); e
b) a regra de decisdo 6tima (gatilho).”

As Opcdes Reais ensejam escolhas tipicas de problemas de otimizagdo,
como, por exemplo, a maximizagdo da fungdo objetivo VPL, calculada através de
escolhas aderentes a um gerenciamento Otimo das flexibilidades gerenciais,
sujeitas a restri¢gdes gerenciais ou legais e a incertezas técnicas e de mercado.

No escopo da analise tradicional, recorre-se frequentemente a metodologia
do FCD (Fluxo de Caixa Descontado), a qual estabelece procedimentos para o
calculo do VPL através do desconto dos fluxos de caixa esperados a uma taxa

ajustada ao risco de mercado do projeto (x). Em tempo discreto, tem-se a

seguinte relagdo, sob a otica da expectancia:

sendo: N o nimero de periodos ¢ £ [FCK]O valor esperado do fluxo de caixa

liquido em cada periodo K. Em tempo continuo utiliza-see ™ como fator de

desconto.

3.2.
Processos estocésticos

Processo estocéstico ¢ o que, no decorrer do tempo, segue um caminho
aleatorio, de acordo com as suas distribuigdes de probabilidades (leis com
propriedades probabilisticas). Consiste em uma sequéncia de eventos regidos por

estas distribuicoes.



40

As variaveis estocasticas sdo, normalmente, denotadas com (~) para se

destacar que nao seguem processos determisticos, tal como denotado pela seguinte

——

variavel: X¢, definida por sua distribui¢do de probabilidades no decorrer de um
tempo (7). Um processo estocastico Y, a partir de uma varidvel X, pode ser assim

denotado: ¥ = EE el R representando, assim, um conjunto de variaveis
aleatorias definidas para um mesmo espago de probabilidade.

As variaveis estocdsticas possuem um termo que representa uma média
esperada (termo drift) e um termo aleatorio ou varidvel (termo de volatilidade).

Um processo estocéstico pode ser em tempo discreto ou em tempo continuo,
conforme apresente varidvel discreta (7 conjunto contavel) ou continua (7
conjunto incontavel), respectivamente.

Em relacdo aos seus pardmetros, os processos estocasticos podem ser ainda
classificados como:

e Estaciondrios — quando as propriedades estatisticas (média e variancia)

das varidveis sdo constantes ao longo do tempo;
e Naio-estacionarios — quando o valor esperado pode crescer

indefinidamente.

A maioria dos problemas reais modelam-se através de processos
estocasticos em tempo continuo. Contudo, os processos em tempo continuo, que
demandam de técnicas de resolucdo mais avancadas, podem ser aproximados
através de modelos discretos, tais como o modelo binomial.

Como exemplos de varidveis estocasticas temos os precos e as quantidades
demandadas de certas commodities, como o petroleo e a celulose. Considerando a
avaliacdo por Opcdes Reais, objetiva-se a correta modelagem das varidveis
estocasticas e fatores de risco envolvidos na avaliagao.

Conforme Dias (2014), os processos estocasticos mais relevantes para
aplicagdes as financas sdo: Movimento Geométrico Browniano (MGB); o
Movimento de Reversdo a Média (MRM); e o Movimento de Saltos ou Processo
de Poisson. Segundo Bastian-Pinto (2009), os processos de reversdo a média sdo
utilizados, geralmente, para modelagem do comportamento de commodities, tais

como a celulose, objeto deste trabalho.
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Ressalta-se que, ao contrario do MGB, o MRM ¢ um processo que nao
apresenta uma taxa de crescimento constante, tendo em vista o seu
comportamento reversivo em dire¢do a média.

Nas se¢des a seguir serdo apresentados os Processos de Markov, de Wiener
e de Itd, pois estes contém premissas necessarias ao entendimento dos processos

estocasticos mais relevantes em financas, e o utilizado nesta dissertagao (MRM).

3.2.1.
Processo de Markov

Processo de Markov ¢ um tipo de processo estocastico no qual apenas o
valor corrente de uma varidvel ¢é relevante para prever seu valor futuro (“processo
sem memoria”). Portanto, a estimativa para o instante seguinte ¢ feita unicamente
com base na ultima informacao disponivel, € ndo no historico (Dixit&Pindyck,
1994).

Assim, por exemplo, de acordo com este processo, o pre¢o atual de uma

acdo pode sintetizar todo o seu histérico de pregos. Neste sentido, o caminho

seguido por uma variavel estocastica 4 tndo apresenta nenhuma relevancia, de
maneira que este conceito pode ser expresso, em termos probabilisticos, através da

seguinte relagdo matematica:

—

Pmb[_i:-l |ﬁs =x,. X XAy = Li: =1 '| =Prob [_i:-l |ﬁ = x!.]

—

3.2.2.
Processo de Wiener

O processo de Wiener ou Movimento Browniano, um dos processos
estocasticos mais utilizados em Finangas, ¢ um caso particular do processo de
Markov. E um processo em tempo continuo e possui trés propriedades bésicas:

e Tratando-se de um processo “markoviano”, necessita, para previsao do
valor futuro de uma dada variavel, apenas da distribuicio de
probabilidades do valor atual desta variavel,

e As variagdes dos intervalos de tempo sdao independentes entre si, ou seja,

este processo possui incrementos independentes;
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e Estando em tempo continuo e em um intervalo de tempo finito, segue
uma Distribuicio Normal com pardmetros dependentes apenas do

intervalo de tempo considerado.

Considerando quez(t)segue um Processo de Wiener, entdo qualquer

variacao de z ( Az ) em um dadointervalo Af ,obedeceasseguintescondigoes:
o Az =g,+fAf, onde £~ Normal (0.1); e

e E[¢g,&,]1=0, para todo t#s.

Portanto, como Az segue uma Distribui¢do Normal, temos:
e Meédia: E(Az) = E(&Ar )= </At E(¢,)=0;¢

e Variancia: Var(Az) = Var( gt\/A—t) = At. Var(g, )= At.1= At.

Um Processo de Wiener Generalizado (Movimento Browniano com driff)
apresenta a seguinte equacdo estocdstica em tempo continuo, conforme Dixit&
Pindyck (1994):

dx=adt+odz (1),
ondex € o drift, ¢ ¢ avolatilidade e &= ~ N(0.1).

Portanto, como @ eo sdo constantes ¢ dx segue uma distribuicdo normal,
temos os seguintes parametros:

o Média: E[dx]=E[adt+odz]=E[adt]|+E[odz] =
=a.Eldt]|+ oc.Eldz]=a dt+0.0=a dt

e Variancia: Var[ dx] = E[(dx- E(dx))*] = E[(dx-adt )] =
=E[(adt+0dz -adt )] =E[(odz )*] = 0dz*= o’dt.

Dias (2014), denomina ainda este processo como Movimento Aritmético

Browniano (MAB).
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3.2.3.
Processo de It

Segundo Dixit& Pindyck (1994), o processo de Itd, conhecido como
Movimento Browniano Generalizado, possui a seguinte equacdo estocastica em
tempo continuo, analoga a Equacao 1:

dx = a(x,t)dt + b(x,t)dz (2), onde:

x= valor da variavel aleatoria no instante t;

dt = variagdo instantanea do tempo;

a(x, t) = tendéncia instantanea do Processo de Ito;

b (x, t) = volatilidade para dx no instante ;

dz = incremento de Wiener, com média zero e variancia dt.

O processo de Itd possui as seguintes propriedades estatisticas, com
demonstragdes andlogas as da se¢do 3.2.2, como segue:

o E[dx]= a(x,t)dt

e Var[dx]= b’(x,t)dt

3.2.4.
Movimento Geomeétrico Browniano (MGB)

OMovimentoGeométricoBrowniano(MGB)¢é um caso particular do processo
de It6.Normalmente,éutilizadoparamodelarpregosdeagdes, e alguns pregosde
produtoseativos financeiros em geral. No MGB, verifica-se uma tendéncia de
distanciamento do seu ponto de partida original, ndo sendo esta uma caracteristica
desejavel para os precos de commodities em geral.

A sua equagdo estocastica para uma variavel X em um dado intervalo de

tempo continuo, d?, ¢ representada por:

dX = aXdt + o Xdz oudyX =adt+odz (3), onde:

X = valor da variavel aleatdria no instante t;
a = drift;

dt = variagdo instantanea do tempo;

o = volatilidade;

dz = incremento de Wiener.
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O MGB ¢ um processo conveniente para variaveis com crescimento
exponencial, taxa média a e volatilidade o constante.

Possui as seguintes propriedades estatisticas:
o E[X(t)]=X,e"
o Var[ X (1) ] =X (" - 1)

A Figura 6 apresenta uma visao intuitiva sobre o MGB:

Varbincia cresce com
o hovigonte de previsao

.

Distribuicins de

probabilidades
// fovss renrnmal
1] : g
P = "'b s temilencia

oetd dhiriffe

Preco

{ dvgimn g iy
L t) .

Tempa

Figura 6 - Grafico Intuitivo sobre o MGB
Fonte: Dias (2014).

No MGB pode-se verificar uma tendéncia de crescimento ou de queda
exponencial. Conforme a Figura 6, os precos seguem, no decorrer do tempo, uma
Distribui¢ao Lognormal.

Segundo Bastian-Pinto (2009), o MGB nado ¢ o método mais conveniente
para projetos que dependamdeprecos geralmente situados em torno de uma média
de longo prazo (para a maioria das commodities nao financeiras o MGB nao ¢ o
método mais adequado), pois 0 MGB pode resultar, nestes casos, em valores
demasiadamente elevados.

O primeiro passo para se proceder a simulagdo de um processo estocastico
consiste em se obter uma equagao discretizada, a qual ¢ representativa do processo
estocastico em questdo, escrevendo-se X; em fun¢do de X, ;, dado um A¢ (intervalo

de tempo entre as observagdes do processo estocastico).
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No caso particular do MGB, a equagdo discretizada ¢, conforme Dias

(2014):
X, =X, exp{[a —%ZJ At +o.N(0, l)@} 4)

. . 3 . A .
Considerando um processo neutro ao risco’, substrai-se o valor do prémio

de risco (7 ) do valor do drift & (Dias, 2014):
2
X, =X, exp Ka -7 —%)At +0.N(0, 1)\/A_t} 5)

E importante ressaltar que, para simulagio dos precos futuros de X, deve-se
buscar uma féormula recursiva para o MGB. Dias (2014), sugere a utilizacdo de
logaritmos neperianos para melhor se analisar o comportamento de uma série de
precos a serem simulados.

Assim, considerando X, =In(x,) e ainda aplicando esta relagdo na Equagao
(4) para fins de parametrizacdo da equagao estocastica discretizada, verifica-se a

seguinte igualdade:
2
In(x,)—In(x,_,) = Ea - %] At +0.N(0,1)/Azr (6)

Neste processo estocastico, temos:
e A variancia pode ser medida através da seguinte relagdo matematica:

Var[In(x,) - In(x, )] = Var[ &.N(0,)W/Ar | = At

e Com a relagdo anterior, tem-se que e a volatilidade obedece a seguinte
relacao:

_ \/Var[ln(x,)—ln(xtl)}

At
62 O_Z
e E[In(x,)-In(x,_,)] :EKQ_T At}zaAt—TAt

E[In(x,)-In(x_)] o

At

o Odrifié a=

3 Um processo ¢ neutralizado ao risco, alterando-se a sua tendéncia através da utilizagdo de um
drift neutro ao risco.
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3.2.5.
Movimento de Reverséo a Média (MRM)

O Movimento de Reversao a Média (MRM), em linhas gerais, ¢ um
processo markoviano no qual a direcdo, a intensidade e a volatilidade de uma
variavel estocastica dependem, basicamente, do seu ponto atual em uma série de
dados. No caso das commodities aderentes ao modelo MRM, observa-se, no longo
prazo, que o seu preco atual deve reverter a uma média de equilibrio de mercado
(preco médio de longo prazo).

Conforme o MRM, se o prego da celulose, por exemplo, estiver em um
ponto superior ou inferior ao ponto de equilibrio (prego médio de longo prazo), as
forcas de mercado agirdo para que os precos retornem ao seu nivel de equilibrio.
Este raciocinio apresenta bastante similaridade ao da logica microeconomica,
presente no balanco da lei de oferta e demanda. Dias (2014), ressalta, ainda, que
os mecanismos de mercado possuem uma forca de reversdo analoga a verificada
em uma mola: “a for¢a de reversdo ¢ mais forte quanto mais longe estiver um
determinado prego do seu nivel de equilibrio."

O MRM ¢ um caso particular do Processo de It6. Conforme desenvolvido
por Dixit&Pindyck (1994), tem-se a seguinte equacdo do MRM (Equagdo 7) para
o processo de fator tnico de Ornstein-Uhlenbeck’(MRM de O-U):

dx = U(E—X)dzmdz (7), onde:

X = logaritmo neperiano (In) da variavel estocastica x (X = In(x))

n = velocidade de reversdo a média de longo prazo da varidvel estocéstica x

X =In da média de longo prazo da variavel estocética x

(7 =n(3)
o = volatilidade da variavel estocastica x;

dz = incremento de Wiener(possui média zero e variancia dr).

* Este modelo é o mais simples dentre os modelos de MRM, pois facilita o entendimento do
comportamento da variavel estocastica ao se analisar, como uma nova variavel estocastica, o seu
logaritmo neperiano. Também € conhecido como Movimento Aritmético de Reversdo a Média.
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A maior parte dos especialistas argumenta que, para a grande maioria das
commodities, ¢ melhor utilizar modelos de MRM do que MGB para simular os
seus precos. Contudo, muitas vezes a velocidade de reversdo ¢ baixa e a
identificagdo de modelos aderentes ao MRM em séries temporais apresenta
algumas dificuldades. Portanto, conforme os testes estatisticos que serdo vistos
posteriormente, nao ¢ trivial a rejeicdo da hipdtese de que os precos seguem um
MGB.

A Figura 7 apresenta uma visualizacdo da ideia geral do MRM,
anteriormente discutida, mostrando as propriedades deste processo estocastico,
considerando que, para uma série de precos, cuja variavel estocéstica ¢ P (x =

Ln[P]), verifica-se um modelo de MRM de O-U com as seguintes distribui¢des de

probabilidade: * ~ Normal ¢ P ~ Lognormal.

Caso P, >P

Caso P,< P = o T 3
lendéncia do preco cair

Tendéncia do preco subir

Preco
Preco

VI Yy

f t i Y b 'K

.

(a) T“mm., | (b) Tempo

-
]

Figura 7 - Grafico Intuitivo sobre 0o MRM.
Fonte: Dias (2014).

Como verificado na Figura 7, para se atingir o nivel de equilibrio(ﬁ) , as

curvas de precos podem ser crescentes ou decrescentes, dependendo apenas do

fato de o prego corrente (F)estar abaixo ou acima de (F). Verifica-se também

que os pregos seguem uma Distribuicdo Lognormal e possuem comportamento
assintotico. Portanto, x=In[P]= P=¢", 0 que garante pre¢os sempre com

valores positivos.
No MRM, quanto maior a distancia da varidvel estocéstica X do seu valor

esperado X , mais provavel é que ela retorne a este nivel (})
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Segundo Dixit & Pindyck (1994), para 0 MRM, no instante 7 verificam-se

as seguintes relagdes para os parametros:

o E[X]=X+(X,-X)e"

o JVar[X]= (1 —e " )0'%77

Com base nestas propriedades e para valores muito elevados de

T (T - 00), observa-se que o valor esperado converge para a média de longo prazo

(}), e a varidncia para 0%77. Ressalta-se que a variancia do MRM difere

daquela do MGB, pelo fato desta Gltima ser ilimitada.
Merece destaque ainda o conceito de half-life (meia vida da reversao),
utilizado para mensurac¢do da lentiddo de um processo estocastico em um modelo

de MRM. Sejam H a meia vida, objeto da avaliagdo gerencial, e 77 a velocidade

de reversao, temos a seguinte relagdo (DIAS, 2014):

- ln(2%

Para simulagdo do MRM, considerando um Az estipulado, deve-se obter a
equacdo discretizada, a qual sempre apresenta, no modelo estocéstico, uma
relacdo recursiva, ou seja, ¢ uma relagdo que traduz X;em funcao de X, ;.

Considerando a seguinte relacdo entre as Distribuigdes de Probabilidade das
variaveis estocasticas x(x 2> 0) e X:x ~ Lognommal < X =In(x) ~ Normal ,tem-se

a Equacao (8), que segue 0o MRM para X em tempo discreto (Dias, 2014):

_ _ ,2nAt
X, =X e X (1 o [FE N §)
21

Para simulacio de wuma varidvel estocastica x; ~ Lognormal,
considerando E (x, ) = exp[E (X, )] e também a combinagdo da Equagdo 8 com a
relagdo x, = exp[Xt —O,S.Var(Xt)] , obtém-se, portanto, a seguinte equagao
discretizada:

In[x,_ ]e™ +In [ﬂ (1-e™)

X, =C€Xp 2 _2nAt (9)
—e™) % 4o 1‘3—1\7(0,1)
4 2n
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As discretizagdes, presentes nas Equagdes (8 e 9), sdo independentes do

intervalo de tempo(Ar) considerado.

Na equagdo (9), o primeiro e o segundo termos demonstram a tendéncia, por

exemplo, de uma série de precos (xt), sendo estes termos, respectivamente, o

valor inicial (x_ ) e a média de longo prazo (;) O terceiro termo representa o

ajuste do nivel de convexidade (ou de ndo linearidade) de uma série historica de
pregos, para capturar os efeitos ndo lineares desta série na varidvel estocéstica

(x,). Estas trés primeiras parcelas sdo deterministicas, contudo, a quarta ¢é

estocastica, caracterizada pela Distribui¢do Normal Padrao, através da qual podem
ser realizadas as simulagdes estocasticas, como a de Monte Carlo.

Esta interpretagdo dos termos da Equacdo (9) ¢ andloga a interpretacdo dos
termos da Equacgdo (8), ressalvado o fato de que esta ultima ndo apresenta a
parcela relativa ao ajuste de convexidade.

Ambas as Equacdes (8 e 9) podem ser reescritas, considerando-se um

ambiente “neutro ao risco”. Levando-se em conta este ambiente e, conforme Dias

(2014), das médias de longo prazo (X eln [}], respectivamente), subtrae-se um

“prémio normalizado” M, sendo u a taxa ajustada ao risco e r a taxa livre de
n
risco.
Assim, em uma abordagem neutra ao risco’, temos as equacdes (10 e 11) a
seguir, obtidas através do ajuste ja descrito, realizado, respectivamente, nas

Equagdes anteriores (8 € 9):

J— — _ ,2nAe
X, =X, ™+ {X - M} (1-e™)+o IZ¢™ N,y (10)
n 21
In[x,,Je™ +| In| x] _(w=r) (1-e™)
~ n
X, =€xp 2 o (11)
{(1 —ezﬂA’)—} +o0,[—N(0,1)
4n 2n

> Neutralidade ao risco ndo pode ser entendida como risco ignorado. Contrariamente ao conceito
de aversdo ao risco, segue um modelo que tem como premissa basica a auséncia de arbitragem.
Trata-se de um artificio matematico que permite usar a taxa livre de risco como taxa de desconto.
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Para discretizagdio no MRM, primeiramente devem ser calculados os

parametros da Equagdo 7: volatilidade (o), velocidade de reversao a média (77) e

média de longo prazo()_(:ln(y_c)), valores estes que deverdo ser aplicados nas

Equagdes (8, 9, 10 e 11), de modo que as equagdes estocasticas estejam prontas
para serem objetos de simulagdes estocasticas.
Quando, por exemplo, considera-se uma série histdrica de pregos e deseja-se

estimar os parametros: o,n ¢ X , geralmente, utiliza-se a regressao linear sobre

esta série, pois, com este ferramental estatistico, reduz-se o erro quadratico médio.

Conforme Bastian-Pinto (2009) e Dias (2014), e considerando que, no
instante 7, E[X]= X + (X 0= Y)e’” , € que determinada trajetoria segue um
MRM em tempo discreto, verifica-se, portanto, a seguinte relagao:

X, =X+(X  -X)e™ =X (1-e™)+ X, e

Para realizacdo da regressao linear, considera-se o erro da série e subtrai-se
de X , os dois membros da relagdo anterior. Assim, esta relagdo fica reescrita
através da seguinte da Equagao (12) a seguir:

X, =X, =X(l—e™)+ X, (e ~1)+¢, (12)

Ressalta-se que a Equacao (8) nos fornece uma medida para tempo discreto

de um processo auto-regressivo de ordem 1 (AR(1)%) da equagio (12).

Substituindo X, =In(x,) e X=In (;) na equagao (12), tem-se:

1n(xt)—ln(xt1):1n[ al ]zln(;)(l—e"m)+ln(xt1)(6’7A’—1)+ g, (13)

t-1

6 SeX,, teZ, é um processo auto-regressivo de ordem J 2
entdo X, =@ + @ X, +..+4 X,  +¢&, , onde X, €o valor a ser previsto; ¢0 , ¢1 y e ,¢p sdo os

coeficientes; e E(&,) = 0 e Var(¢&,) :o-j. Um caso particular de grande relevancia ¢ o do

processo auto-regressivo de ordem 1: X, =g X,  +¢,.
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Considerando a Equacdo 13, e que a e b sdo constantes que satisfazem a

seguinte igualdade: |n {LJ —a+(b-1).In(x,, )+, entio a velocidade de
xl—l

reversdo a média ¢ dada por n:—ln(b)/At e a média de longo prazo por

;=exp{_ﬁ] |

A volatilidade(o), obtém-se, considerando a varidncia dos erros da

regressdo (o} )e Var[ X]= (1 - e_M)G%ﬂ , ho instante 7.

2ln(b)
(p°-1)Ar

&

Portanto, o’ = (1 —e )07 >o=o0,
2n

A Figura 8 apresenta um resumo das equagdes para estimar os parametros:

Parametro estimado Férmula
Velocidade de reversdo 17 =—In(b)/At
- 21In( b)
« ada o= —_—
Volatilidade a \/(Iﬂ DA?
Média de longo prazo x=exp| - T |

Figura 8 - Quadro resumo para estimagdo de parametros do MRM.
Fonte: Nascimento (2012).

3.2.6.
Validagdo dos Processos Estocasticos

A aplicagdo da Teoria das Opgdes Reais depende fortemente do processo
estocastico que seguem as séries de precos estudadas.

Em linhas gerais, pode-se dizer que o MGB difere do MRM quanto a
dependéncia dos valores observados em relagdo a periodos anteriores ao atual, no
qual o MGB apresenta-se como um modelo com pouca dependéncia dos valores
passados. J& o MRM depende, para determinagdo de valores atuais,daqueles
observados em periodos anteriores.

Para se avaliar qual dos dois processos encontra maior aderéncia em relagao
a um determinado conjunto de dados, devem ser utilizados testes de andlise de

estacionariedade.
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Um processo ¢ dito estaciondrio (com covariancia estaciondria) se as suas
média e variancia forem constantes ao longo do tempo, e o valor da covariancia
entre dois momentos no tempo depender unicamente da distincia entre estes dois
periodos. Assim, em uma série estacionaria, observa-se que tenderd sempre a sua
média de reversdo, bem como a sua variancia apresentara a mesma amplitude.

As suposi¢des de estacionariedade sdo as seguintes:

e E(Y)) ¢ independente do tempo.

e Var(Y,) ¢ finita, positiva e constante independentemente do momento do

tempo.

e Cov (Y, Yy) ¢ infinita e depende apenas de |t-s|.

Nesta dissertagdo, dois testes poderdo ser utilizados no Capitulo 4 para a
avaliacdo da estacionariedade da série In de pregos da celulose de fibra curta: o
Teste de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller (pode ser o aumentado) e o Teste da

Razao de Variancias.

3.2.6.1.
Teste de Raiz Unitaria (Dickey-Fuller)

Para entender melhor o uso do teste de raiz unitdria para verificagdo da
estacionariedade de um processo estocasticos, serdo utilizados dois exemplos
classicos de processos auto-regressivos de ordem 1(AR(1)), ou seja, processos em
que o valor em t depende do valor em t-1. Os exemplos serdo do modelo “sem” ¢
“com” deslocamento, definido como uma constante adicionada a cada momento

do processo.

Exemplo 1:

Seja o processo estocastico sem deslocamento .= pl¥,_, em que Y;
¢ o valor da série no momento t e u; é ruido branco’. Caso p = 1, ento E(¥.]
e Var(¥.) = Caso [p| <1 entdo pode-se provar que a série ¢ estacionaria.

7 Normalmente independente, com média 0 e variancia o .
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Exemplo 2:

Seja o processo estocastico com deslocamento =&+ gl em
que ¢ o deslocamento do processo. Caso p = 1, entdo E(Y,) =T
e Vaw(¥.) = Caso |p| <1 entdo pode-se provar que a série € estacionaria.

Portanto, através destes exemplos, verifica-se que a estacionariedade pode
ser testada quando obtém-se valores para p, como o realizado no teste de raiz
unitdria. O teste de raiz unitdria ¢ um dos testes de estacionariedade mais
conhecidos e aplicados atualmente.

Neste caso, as hipoteses a serem testadas sdo:

Hy: |p| =1, a série tem raiz unitaria e, portanto, ¢ ndo estacionaria.

H;: |p| <I, a série ndo tem raiz unitaria e, portanto, ¢ estacionaria.

A estatistica ¢ dada pelo Teste de Dickey-Fuller (DF):

o—1

DF = =
EP(p)

No Teste de DF, realiza-se uma regressao através do Método dos Minimos
Quadrados (MMQ), modelo em que subtraimos Yi.; dos dois lados da equagdo.
Neste caso, o parametro para Y, seria dado por (p-7) ao invés de p.

Segue a demonstra¢ao no caso do modelo sem AR(1) sem deslocamento:

E;_'Tf.lt-:l_= Fyt—j__i;'l'“t
A= (e — DY, T u,
dY, = f¥y +u,

Apesar de a estatistica do teste poder ser obtida através do método de
minimos quadrados, o p-valor que avalia o teste de que f = 0 (0 mesmo que testar
se p = 1) ndo pode ser utilizado. No entanto, sob a hipdtese nula, o estimador nao
segue a estatistica t, mesmo em grandes amostras, ou seja, pode-se utilizar o valor
da estatistica, contudo, o valor da distribui¢do de comparagao para o calculo do p-
valor € outro.

Dickey e Fuller geraram tabelas para a comparacdo da estatistica do teste
para os diferentes processos a serem considerados: processo auto-regressivo sem
deslocamento e sem tendéncia, processo auto-regressivo com deslocamento e sem

tendéncia e processo auto-regressivo com deslocamento e com tendéncia.
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O teste de raiz unitaria utilizado nesta dissertacdo foi o teste de Dickey-
Fuller aumentado, pois este modelo, ao ser testado, assume maior flexibilidade
por permitir que os erros da série sejam correlacionados, adicionando termos de
lags (defasagens) a varidvel resposta (AY).

Gujarati (2004) define, por exemplo, uma série de pregos como estacionaria,
se “a variancia e a auto-covariancia (em varios /ags) sdo invariantes com o tempo.
Esse tipo de série tenderd a retornar para a sua média (reversdo a média) e tera
uma amplitude praticamente constante.”

A principal vantagem do teste de Dikey-Fuller aumentado em relagdo ao
teste original € que, ao introduzir um nimero suficiente de defasagens, garante-se
que os residuos ndo apresentem auto-correlagdo podendo, assim, acomodar um
maior numero de processos estocasticos além do AR(1).

Assim, o processo estocastico considerado tem a sua forma geral dada por:

AY, = fy+ 8. Yiey + Gt + %, @, AY._, sendo ¢ o tempo, u, o ruido

branco, AYw; = (Ye1 — Ye2), AY2 = (Yo — Yi3) €, assim, por diante. A estatistica
do teste aumentado ¢ a mesma do teste ¢ da regressdo e a distribuicdo ¢ a mesma
tabelada para os valores criticos definidos por Dickey e Fuller e que podem ser
encontrados em Gujarati (2004).

A defini¢do do lag (m) ¢, geralmente, realizada pelos sofiwares estatisticos,

que, a partir de um critério de /ag, normalmente buscam a seguinte minimizagao:

(Zk}rln (RSS], onde RSS ¢ a soma de quadrados dos residuos e k& € o nimero de
n n

regressores, incluindo o intercepto.

Como mencionado, nesta dissertagdo, serd utilizado o Teste de Dickey-
Fuller aumentado. Para tanto, considera-se a seguinte série, modelo AR(1):
x,—x,_, =a+(b-1)x_, +¢,,sendo & um ruido branco.

A partir desta série, sdo levantadas as seguintes hipdteses (nula e alternativa)

para aplicacdo de um teste de hipoteses, utilizado no Teste de Dickey-Fuller

aumentado:
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O Teste da Raiz Unitaria de Dickey-Fuller ¢ utilizado para verificagdo da
rejei¢ao da hipotese de um modelo de MGB.

A hipdtese nula verifica a presenga de alguma raiz unitdria em uma série, de
forma a ndo ser estaciondria. Ja a hipotese alternativa verifica se esta série ¢
estacionaria. Para aplicacdo deste teste e também do Teste da Raiz Unitaria,
considera-se uma regressao linear por minimos quadrados para a série que deu
origem ao teste de hipoteses, buscando-se a obtencdo de uma estatisticaz. A
partir do valor desta estatistica, deve-se observar a seguinte relagao:

v Se 7 < valor critico, entdo H,, € rejeitada.

Os valores criticos assintoticos do testez da Raiz Unitaria de Dickey-Fuller
com uma constante e tanto os sem como os com tendéncia temporal podem ser
consultados em Gujarati (2004) em tabelas que relacionam os tamanhos da
amostra com os niveis de confianca. Estes valores criticos também podem ser

obtidos quando os dados sdo trabalhados por softwares estatisticos.

3.2.6.2.
Teste da Razdo de Variancia

Segundo Pindyck (1999), o Teste de Razao de Variancia ¢ uma metodologia
alternativa na investigacdo de uma série de dados, avaliando-se se ela ¢ aderente
ao MGB ou ao MRM.

Confome visto no Teste da Raiz Unitaria de Dickey-Fuller, se uma série ¢
ndo estaciondria, entdo a varidncia aumenta com o passar do tempo. Utilizando
este argumento como indicador do nivel de estacionariedade de um processo
estocastico, aplica-se uma metodologia que considera como parametro a ser

avaliado a estatistica (R, ) da razdo de variancias, dada por:

_ LlFarii,, — 1)
kFar(liy —1L)

RV,

Sendo k o lag avaliado.

Se um processo estocastico Y; for ndo estaciondrio, entdo BV, aumentard

linearmente, de acordo com o aumento de k&, chegando préximo ao valor de 1;

caso contrario, se o processo for estaciondrio, ou seja, se os valores revertem-se
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para o equilibrio de longo prazo, entdo esta razdo tendera a cair chegando a
valores proximos de zero.
A aplicagdo deste teste pode ser dispensada, caso confirme-se, pelo Teste da

Raiz Unitéria de Dickey-Fuller, que um modelo ¢ aderente ao MRM.

3.2.7.
Modelos de Precificacdo das Opcdes

A valoragdo das Opg¢des Financeiras tem se mostrado como um desafio
bastante complexo no que tange a aplicacao das metodologias mais adequadas,
considerando as intimeras variaveis de incerteza que, atualmente, abrangem a
avaliagdo por Opgdes. Objetivando uma abordagem mais conceitual, alguns
modelos serdao apresentados, de forma simplificada, sem grandes formalismos do
ponto de vista matematico.

A seguir, sera apresentado o Modelo Analitico de Black e Scholes, bem
como serdo ainda apresentados os Modelos Numéricos® Binomial e de Monte

Carlo.

3.2.7.1.
Modelo de Black e Scholes

Nos anos 70, Fischer Black ¢ Myron Scholes desenvolveram uma féormula
analitica para precificacdo de Opgdes Financeiras do tipo europeu. Esta formula
foi fundamental no campo das finangas, no que se refere as teorias relacionadas a
precificacdo de ativos.

No modelo de Black & Scholes, consideram-se as seguintes premissas:

Os precos dos ativos envolvidos seguem uma distribui¢dao lognormal;
e A negociagao dos titulos pode ser realizada de forma continua, podendo

estes ainda serem subdivididos;

Neste modelo ndo ha oportunidade de arbitragem’;

A volatilidade do ativo em questdo ¢ constante;

¥ Sdo modelos dindmicos, que ndo podem ser representados por formulas matematicas e, portanto,
nao possuem solucdes analiticas. S3o modelos que apresentam solugdes numéricas, ou seja,
solugdes obtidas por aproximagdes. Exemplos: resolucdes de equagdes diferenciais ordindrias e
parciais para descri¢do do comportamento dindmico de sistemas fisicos através de familias de
curvas obtidas através destas equagdes.

? Arbitragem consiste na possibilidade de se obter lucro no mercado sem risco e sem investimento
liquido (sem ter dinheiro), conforme Dias (2014).
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¢ Os investidores podem realizar captacdo a taxa de juros livre de risco;

e A taxa de juros de curto prazo ¢ a taxa livre de risco.

A formula de Black & Scholes depende das seguintes varidveis basicas:

e Preco do ativo basico ou subjacente (.5);

e Preco de exercicio da opgao (X);

e Volatilidade do ativo basico ou subjacente (desvio padrao da taxa de
retorno (o) );

e Prazo ao vencimento da opg¢do (7-2);

e Taxa de juros livre de risco (7);

As Equagdes de Black & Scholes sem considerar o pagamento de

dividendos (6 = 0), sdo:

C =SN(d,)-Xe ™™ N(d,)

P =Xe"""N(-d,)-SN(d,)

Sendo:
g _In(S/X)+(r+ o’ [2)(T -1)
: o J(T—1)
d _In(S/X)+(r-0?/2)(T 1) —d o JT)

oJ(T—t)

N(x) = representa a funcdo de probabilidade acumulada para uma

variavel normal padronizada.

Utilizando um modelo que inclui o pagamento de dividendos (5 # 0), tem-

se a seguinte formula para uma opg¢do de compra (C) europeia:

C=8e’"N((h)-Xe ™" N(h— o (T —t)),onde :

- ln(S/X)+(r—5+0'2/2)T

0\/(T—t)
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A determinacdo da volatilidade ndo ¢ um procedimento trivial, pois ¢ dificil
se chegar a um valor exato deste parametro, que deve ser estimado entre a data de
negociacdo de uma opgdo e a do seu vencimento. De acordo com Hull (2002),
existem, basicamente, dois métodos para estimagdo da volatilidade:

e Volatilidade Histérica — sdo analisadas amostras de dados do passado
(séries historicas) e supde-se que o comportamento dos dados no futuro
seguirdo estas tendéncias histdricas; e

e Volatidade Implicita das op¢des do mercado — considera-se a taxa de

variagdo verificada no mercado em relagdo ao ativo basico ().

As criticas mais comuns ao Modelo de Black &Scholes sdo:
¢ a sua ndo adequagdo a realidade em alguns casos, pois as premissas deste
modelo analitico devem ser simplificadas para a sua aplicagao;

¢ foi desenvolvido apenas para utilizacdo em opgdes europeias.

Apesar das simplificagdes existentes no modelo de Black & Scholes, em
parte significativa dos casos, obtém-se um valor proximo ao valor real da opgao.

Opgdes também podem ser resolvidas por Métodos Numéricos, como a
Simulacao de Monte Carlo (SMC), o Modelo Binomial e por Diferencas Finitas
implicitas e explicitas. Ja as as opgOes americanas devem ser calculadas através de
resolugdes numéricas, seja através de equacdes diferenciais parciais (EDP’s) ou
por aproximagdes analiticas que, por exemplo, considerem uma relagao tal como:
“Opcao Americana = Opcao Europeia + Prémio pelo Exercicio Antecipado”,
relacdo esta que corrobora o fato de que uma opg¢do americana apresenta mais
valor do que uma europeia. Como mencionado, destaca-se que as opgoes

americanas necessitam de instrumentos matematicos mais sofisticados.

3.2.7.2.
Modelo Binomial

Conforme Copeland e Antikarov (2002), o Modelo Binomial recorre a
Teoria das Probabilidades para desenvolvimento de uma abordagem com arvores
binomiais que objetivam explicitar o aprecamento das opg¢des, empregando
técnicas matemadticas mais simples do que as utilizadas na formula de Black &
Scholes, ou em resolugcdes numéricas através da discretizagdo das equagdes

diferenciais parciais (EDP’s).
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Esta abordagem binomial das Opc¢des, utilizando técnicas de matematica
discreta, torna mais faceis e praticas as solucdes de problemas de Opgdes Reais.
Este modelo ¢ o mais intuitivo dentre os métodos numéricos de valoracao de
ativos.

A Arvore Binomial é, basicamente, uma arvore de decisdo que explicita
diferentes trajetorias que poderdo ser seguidas, como, por exemplo, pelo preco de
um ativo ao longo do tempo, buscando, assim, capturar o valor desconhecido das
flexibilidades intrinsecas ao processo de escolha.

Conforme Dias (2014), com a publicagdo do artigo de Cox & Ross &
Rubinstein (1979), o Método Binomial tornou-se mais utilizado como ferramenta
para o calculo das Opg¢des Reais do tipo americanas. Este método ¢ o que melhor
se aplica as op¢des americanas, sendo mais simples e intuitivo que o método das
equacdes diferenciais, isso porque avalia todas as alteracdes possiveis através de
analises por arvores e capta, de forma mais eficiente, as possibilidades de
exercicio antecipado.

O Modelo Binomial requer inicialmente a escolha de determinados critérios,
denominados fatores de subida e de descida (u e d, respectivamente), para que a
Arvore Binomial seja uma aproximagédo discreta de um processo estocastico em
tempo continuo — MGB ou MRM. Considerando » uma taxa de desconto livre de
risco, deve-se observar a seguinte relagdo: d <1+7<u para a ndo ocorréncia de
arbitragem.

Destaca-se que uma maneira pratica é que u e d sejam escolhidos, de forma
que suas arvores binomiais recombinem, ou seja, “com que os valores de um
cenario apos uma subida seguida de uma descida sejam iguais aos valores do
cenario de uma descida seguida de uma subida” (Dias, 2014). A recombinacio
mostra-se eficaz a fim de se evitarem tempos computacionais demasiadamente
elevados, os quais sdo observados nas arvores nao-recombinantes.

A Figura 9, para o ativo V, mostra uma arvore recombinante de trés
periodos (n=3), de maneira que os fatores multiplicativos apresentem a relagdo d

= 1/u:
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Cenarios emt=3

valor do
Vt=uaV projeto |probabilidade
Vud p3

vuld |3p2(1-p)

Arvore Binomial Recombinante com d = 1/u

Figura 9 - Arvore Binomial Recombinante (n=3)
Fonte: Dias (2014).

Na Figura 9, tem-se: Vu — V' em movimento de subida ¢ Vd — V em
movimento de descida, sendo u e v os fatores multiplicativos que introduzem as
suas respectivas tendéncias. Apds “n” periodos, uma arvore recombinante
apresentara n + 1 cendrios; contudo, ndo sendo recombinante, o nimero de
cenarios de uma arvore serd igual a 2n.Essa reducdo de cenarios dasarvores
recombinantes implica na redugao dos seus respectivos tempos computacionais.

Para fins de célculo dos valores através de planilhas, as arvores podem ainda
ser apresentadas no formato de tabelas, organizadas de forma decrescente, tendo

nas suas primeiras linhas os cendrios extremos superiores, como ilustra a Tabela

2, construida a partir da Arvore Binomial anterior (Figura 9):

t=0 t=1 t=2 =3
Vv uVv u’v uwv
- dv udV udv
_ - v ud’v
- — — a’v

Tabela 2 - Tabela para Arvore Binomial Recombinante (n=3)
Fonte: Elaboragao propria.
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Garantida a condi¢do de ndo arbitragem (d <147 <u ), as probabilidades
neutras ao risco'’ de subida e de descida do valor do ativo basico (V) sdo,
respectivamente, p e (1-p), probabilidades estas que obedecem a seguinte
rela¢do: pu+(1— p).d =1+r. Assim, deduz-se que:

V_qu+(1—p)Vd I+r—d

,sendo p=
1+r P u—d

Verificam-se ainda as seguintes relagdes para os valores da opg¢do de

compra nos dois cenarios, de subida e de descida:

Cu= pCuu+(1_p)Cud Cd = pcdu+(1_p)cdd
1+r 1+r

Cu=Max(0,Vu-K)  Cd = Max(0,Vd-K)

Em que K ¢ o preco de exercicio da opcao, ¢ Vu e de Vd sao os valores do
ativo subjacente nos cenarios de subida e descida, respectivamente. Os parametros

u e d podem ser calculados através das seguintes relacdes:

€C__ 9

u ,com At =T/n , sendo T a vida 1til da opcdo e “n” o

=" - d=eN =1fu
nimero de periodos em que se deseja estudar os possiveis movimentos do ativo
basico.

Nelson e Ramaswany (1990) apresentaram um procedimento metodologico
para aproximagdo do modelo Ornstein-Uhlenbeck para Arvore Binomial
recombinante. O modelo proposto por esses autores utiliza uma sequéncia
binomial simples de duragcdo Afcom 7 periodos e um horizonte de tempo 7, sendo
T =n.At.

Para modelagem binomial, segundo o MRM, devem ser estimados os
seguintes parametros: u, d, p, € 1-p, que sdo, respectivamente, movimento de
subida, movimento de descida, e probabilidades de subida e de descida em um

periodo t:
u=x =x_ +ovJAt, d=x =x,_ —oJAt

' No Modelo Binomial, geralmente adota-se uma abordagem neutra ao risco para nio haver
necessidade de ajuste na taxa de desconto, pois o ajuste € feito nas probabilidades de acréscimo (u)
e de descréscimo (d) através da aplicacdo da taxa livre de risco r.
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As probabilidades de subida e de descida nas ramificagdes sdo obtidas
igualando-se a média e a variancia do n6 binomial com aqueles parametros do
processo estocastico continuo, garantindo, assim, a convergéncia quando At — 0.

Conforme Bastian Pinto (2009), no MRM, pode-se utilizar a seguinte
equacdo para determinagdo das restricdes nos nés binomiais, a fim de se construir

arvores neutras ao risco:

77|: J_C_ix/ﬁ _xti|
p. =Max| 0, Min 1,%+% ( ) VAL | | (14), onde:
' o

e p.: conjunto de probabilidades que compdem uma Arvore Binomial e

estdo associadas a uma série pregos X, .

e x, : série de precos aderente ao MRM.

+

e x" e x : movimentos de subida e de descida da série de precosX,,

respectivamente.
e p, e l-p: probabilidades de subida e de descida da série de precos X, ,
respectivamente.

e 7:velocidade de reversdo a média de X, .
e x:média de reversdo de longo prazo de X, .
e o:volatilidade de X, .

e A :prémio de risco de X, .

3.2.7.3.
Simulacédo de Monte Carlo (SMC)

A Simulacao de Monte Carlo (SMC), criada durante a Segunda Guerra
Mundial, consiste, basicamente, em um processo através do qual desenham-se os
possiveis caminhos aleatdrios percorridos por uma determinada amostra para
modelagem das incertezas. As simula¢des, no ambito da SMC para as opgdes
europeias, consideram apenas as datas de expiracdo, enquanto, nas americanas,

simula-se todo o caminho.
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Trata-se de um método numérico computacional que utiliza técnicas de
amostragem probabilistica''das distribui¢des de probabilidade das variaveis de
entrada (inputs) através de processos de simulagdo estocastica, gerando, assim, as
variaveis de saida (outputs), sendo estas representadas por distribuicdes de
probabilidades, como ilustra a Figura 10. Portanto, a SMC, enquanto metodologia
estocastica, € bastante eficaz na valoracao das incertezas intrinsecas aos processos

estocasticos.

Figura 10 - Inputs, Outputs e Distribui¢des Probabilisticas.
Fonte: Kodukula e Papudesu (2006), Adaptado.

Existem dois tipos de simulacdo: a real e a neutra ao risco. Na real,
considera-se o processo para, por exemplo, realizar-se estimativas reais de
probabilidade para planejamento, enquanto que, para valoragdo de opgdes e
derivativos, utiliza-se a simulag¢do neutra ao risco (drift neutro ao risco = drift real
— prémio de risco). Métodos neutros ao risco, geralmente, combinam tanto
incertezas técnicas como de mercado em modelos de Opcdes Reais e apresentam
probabilidades teoricas ou artificiais (probabilidades neutras ao risco, que nao sao
as reais, sendo utilizadas para poder se aplicar a taxa livre de risco como taxa de
desconto). Neste trabalho, serdo aplicadas tanto as simulagdes reais como as

neutras ao risco.

"Procedimento em que todos os elementos da Populagio tém uma probabilidade conhecida e
superior a zero de integrar a Amostra.
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Nesta dissertagdo e no contexto do MRM, serd analisada uma sequéncia de
Opcoes Reais européias para avaliagao dos melhores caminhos a fim de valorar as
flexibilidades em cada data de decis@o (todos os meses ao longo de 12 meses).

Para SMC podem ser utilizados softwares comerciais. Nesta dissertacao, o
software utilizado para a simulagio do estudo de caso é o @Risk™”.

O @Risk realiza simulagdes de forma integrada ao Excel, e possui
funcionalidades para geragdo de numeros aleatorios, conforme as distribui¢des de

probabilidades especificas a serem estabelecidas para os inputs, como mostra a

Figura 11.

B B A e m g

Simulagbes 1 =

Definir  Adicionar | Inserir Definir Ajustede  Janela do X . = = et Iniciar
Distribuigiies Output Fungdo Correlagdes Distribuicbes = Modelo Configuragdes f 72 E A simulagio
Funcées de Distribuicio Simulacio
H3 ke Lomum ' ﬂ RiskBetaGeneral ‘ RiskMormal
Continua > =
R v |l Risksinomiat ‘ RiskPert
5 . Pardmetro Alternativo b ‘ RiskCurnul illl' RiskPoisson ]
i..
Especial 2 A
A =F lr "“ RiskDiscrete A RiskTriang
2 Funcées Estatisticas
3 Tedrica N L RiskExpon A RiskTrigen
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5 Resultades da Simulagie ‘ RiskGamma i RiskUniform
= Seis Sigma 3 =
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] Output 3 E RiskHistogrm A RiskWeibull
9 Ajustand 3
> Sl rioy L RiskLognorm
1o Projeto 3
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13 Misceldneo 3
14 Propriedade 3
15 Favoritos
16 Gerenciar Favoritos...
17

Figura 11 - Inputs e Distribui¢des Probabilisticas no @Risk
Fonte: Simulador @Risk e Excel.

No @Risk, a partir da modelagem dos inputs, definem-se as formulas e as

células para os outputs (Figura 12):

=]

PUGTING)  pAGINAINICIAL  INSERR  LAYOUTDAPAGINA  FORMULAS  DADOS  REVISAG  EXIBICAO  DESENVOLVEDOR  SUPLEMENTOS  BRISK Samuel Cardaso ~
- p o 23 | jeraches 1 - & 5 I & m los -
‘1 nl. f.r a A 22 lteragdes 0000 l Tl Y [ ' )gr ”4 f [E Colorir células

e 4 Simulages 1 - o ¥ Definir Fi 5 o Utilidades -
Definir  Adicionar Inserit  Definir  Ajustede Janela do g lemm nicar  Relatérios Andlses  RISK  Série  Bibliotecs
Distribuigtes  Output Funcéo - Comelagdes Distribuices~ Modelo  Configuragées &1 SET Simulagio  do Excel Result 2 Avangadas * Optimi poral =+ @ Ajuda-
Modelo Simulagia Resultados Fe Ajuda
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Figura 12 - Células para os Outputs no @Risk
Fonte: Simulador @Risk e Excel.

2.0 @Risk, software produzido pela Palisade, é o add-in ou complemento para execucio da
Simulagdo de Monte Carlo com o Microsoft Excel.
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Apos as iteragdes solicitadas ao @Risk, obtém-se, realizada a simulagdo,

uma distribui¢ao de probabilidades para os outputs, como mostra a Figura 13:

& d S Portfolic Analysss 1 - Basic @RISK Modeladsx - Microsoft Excel LB
Home  Intert  Pageluyout  Formulas  Dats  AciveDstsa  Review  View  Developer s@oFid
1 5l f ’ A 2% & i re > "’4 ﬁ o Utilities =
£ = h 7 L 7 peters N 53’ & ...
Define  Add  Insest Define  Distribution Model | Evcel Browe Advinced _RISK Time Project Libtary | o
Dustritutions Output Function = Comelations  Fitting = Window | S#3ting n | Reports Resumts| L) (K] (51 58] anatyses - optim Series - 53 videas
7 Je | =IF(AND{ISTEXT("_RiskOutput_J" X &
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A B c 2] E [ Tooumeas =] Q=
x atistics -
2 Portfolio return — ——
] Known inputs Steckl  Stock?  Stock3 7.6% & e 2l
4 Currant stack price 4547 43343 $ara7 i o e OO 12~ ”:F@%
5 Shares purchased 3000 2000 1500 Mazmum 93.83%
| 6 Time to hold [years) o5 0.5 05 || 15 % Mean 9.78%
T Mean annual growth rate 1247%  24.14%  16.86% | Maode T.05%
B Annual volatility 25.M% 19.85% 29.7% || 30 . [leder 8.88%
I g | 5td Dew 1L.59%
— Il zs u SEwness 04548
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Flgura 13 - Outputs e Distribui¢des Probabilisticas no @Risk
Fonte: http://www.palisade.com/risk/default.asp

As distribui¢des continuas de probabilidade mais comuns na simulagcdo com
@Risk sdo:

e Distribuicio Normal — conhecida também como “curva do sino”. O
usuario simplesmente define a média (valor esperado) e um desvio
padrdo para descrever as variagdes em relagdo a média. Os valores no
meio, perto da média, sdo os que apresentam maior probabilidade de
ocorréncia. A sua variabilidade ¢ controlada pelo desvio padrdo. Esta
distribuicao € simétrica e representa muitos fendmenos naturais. As taxas
de inflagdo podem sertambém representadas por este modelo de
distribuicao.

e Lognormal — nesta distribuicao os valores sdo positivamente assimétricos
ou distorcidos; ndo sdo simétricos como na distribui¢do normal. Ela é
usada para representar valores que ndo passam abaixo de zero e que
apresentam um potencial positivo ilimitado. E, na verdade, uma
exponencial da Normal. Exemplos de variaveis representadas por
Distribui¢des Lognormal: valores de imdveis, pregos de agdes e reservas

petroliferas.
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e Uniforme — nesta distribuicdo todos os valores tém probabilidade igual
de ocorréncia; o usudrio simplesmente define o minimo € o maximo.
Exemplos de varidveis que poderiam apresentam uma distribuicao
uniforme: custos de fabricacao e receitas de vendas futuras de um novo
produto.

e Triangular — o usuério define os valores minino, mais provavel (moda) e
maximo. Os valores ao redor do valor mais provavel tém maior
probabilidade de ocorrer. Varidveis que poderiam ser representadas por
uma distribui¢do triangular: histérico de vendas passadas, por unidade de

tempo, e niveis de estoque.

No @Risk, também podem ser utilizadas distribuicdes discretas de
probabilidade. E importante destacar que, através do @Risk, ¢ possivel criar
graficos de diferentes resultados e suas respectivas probabilidades de ocorréncia,
comunicando, assim,mais facilmente as partes interessadas por meio de uma
interface mais amigéavel. Pode-se fazer ainda uma correlagdo entre inputs, pois, na
SMC com @Risk, as relagdes interdependentes entre as variaveis de input podem
ser analisadas graficamente. Isto ¢ importante para verificar que, quando
determinados fatores sobem, outros também sobem ou caem, de acordo com cada
caso.

Conforme Dias (2014), a SMC, aplicada as Opg¢des Reais, apresenta as
seguintes etapas:

e Especificagdo das distribui¢des de probabilidade dos inputs, bem como

0S Seus proprios processos estocasticos;

e Geragao de uma amostra aleatdria com os inputs;

e Realizagdo de operagdes matematicas com as amostras dos inputs para o

calculo estocastico que ira gerar os outputs,

e Repeticdo dos passos anteriores n vezes (n iteragdes ou recalculos),

gerando, assim, n outputs;

e Determinacdo de propriedades gerais, como a média ou outros

parametros estocasticos, representativos da distribuicdo dos outputs

gerados ao fim do processo de simulagdo.
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Em sintese, as etapas da SMC podem ser esquematizadas na Figura 14, a

seguir:
'I | Operacées
'J matematicas
| (+, =", exp[), etc.)
f com os inputs
J . . = amostrados.
Input 1 Input 2 Input n
y output de
I uma iteragao
Apos muitas (N) :::::::‘:. £ ¥
iteracoes: / \
/ \

Figura 14 - Esquematizacdo das etapas da SMC.
Fonte: Dias (2014).

Destaca-se que para valorar as opg¢des por meio da simulagdo, deve-se obter
a equacao discretizada do processo estocdstico, haja vista que esta equagdo ¢
representativa do processo e descreve a sua trajetoria.

Nesta dissertagdo sera aplicada a SMC para modelagem dos precos da
celulose de fibra curta (short-fiber) — BHKP. Ressalta-se que as Equagdes (9 ¢
11), equagdes discretas do processo estocastico MRM, serdo utilizadas para as

simulagdes deste trabalho.
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Metodologia, aplicagdes e resultados

Este capitulo tem por objetivo realizar andlises quantitativas e qualitativas,
através de conceitos de Opgdes Reais, acerca de alternativas de investimentos
celuldsicos-papeleiros em um horizonte de 12 meses (curto prazo), considerando
as informacgdes da Fibria para aplicagdo metodoldgica do estudo de caso. A partir
destas analises, objetiva-se ainda responder se, para este estudo de caso, de fato, a
abordagem por Opcdes Reais apresenta adequagdo no que tange aos aspectos de
incerteza e flexibilidade.

Essa metodologia foi escolhida, haja vista a complexidade das analises em
Opcoes Reais e a relevancia e representatividade da Fibria no setor de papel e
celulose no Brasil. Ainda ressalta-se que, conforme Yin (2009), o estudo de caso,
baseado fortemente na ldgica indutiva', apresenta uma construgdo de raciocinio
fundamentada em multiplas fontes de evidéncia, beneficiando-se do
desenvolvimento prévio de proposi¢des tedricas para direcionamento da coleta de
dados e posterior andlise.

A aplicacdo dos conceitos de Op¢des Reais, no ambito deste estudo de caso,
apresenta como premissa basica o arcabouco tedérico desenvolvido no Capitulo
anterior sobre a Teoria das Opgdes Reais. Para a aplicacdo propriamente dita, sao
utilizados os dados histéricos dos precos da celulose, bem como os dados
operacionais e financeiros da Fibria, os quais sdo modelados a fim de serem
utilizados nas simulagdes propostas no estudo de caso.

De acordo com Gil (2002), “o estudo de caso ¢ caracterizado pelo estudo
exaustivo e em profundidade de poucos objetos, de forma a permitir
conhecimento amplo e especifico do mesmo.”

Este estudo de caso abrange analises marginais de produgdo em um modelo

de gerenciamento de curto prazo a partir de quantidades marginais estocasticas.

! Légica indutiva é a que abrange raciocinios ou argumentos, os quais, partindo de premissas
particulares,geram, portanto, conclusdes universais.
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No estudo de caso, destaca-se que a quantidade de 3,5% em relacdo a
capacidade produtiva da Fibria representa a capacidade produtiva de uma unidade
produtiva estratégica, destinada ao segmento de papéis para fins sanitdrios de uma
unidade industrial da Fibria.

Nas simula¢des neutras ao risco, considera-se 3,5% da quantidade total
produzida para avaliagdo do VPL em trés hipdteses. Nas simulagdes reais,
considera-se 3,5% da quantidade total produzida para determinacdo da regido das
curvas de gatilho para precos e para lucros marginais. Todas estas possibilidades
alicercam-se nos conceitos teéricos de Opgdes Reais.

Na simulagdo neutra ao risco serdao objeto deavaliacao: o VPL pelo método
tradicional, o VPL calculado por Opcdes Reais pela sua abordagem classica
(Opgdo 1) e o VPL calculado por Opcdes Reais com uma abordagem proposta
(Opgdo 2). Nesta ultima, supde-se a combinagdo de um modelo continuo com um
discreto®.

Merece destaque ainda que US$ 470 representa o lucro minimo (em t=0)
que pode ser garantido pela producao de celulose para a Opgdo 2, produgdo esta
que pode ser repassada para uma outra unidade produtiva da Fibria que possui,
hipoteticamente, um contrato de venda de celulose a uma outra empresa que lhe
garante este lucro minimo.

Neste estudo de caso, a analise do lucro marginal ¢ bem significativa no
contexto da abordagem por Opg¢des Reais, tendo em vista a irreversibilidade dos
custos fixos, verificada na ampla maioria dos investimentos celuldsicos-
papeleiros.

Ressalta-se que, no segmento selecionado (papéis para fins sanitarios), a
demanda ¢ mais estavel do que nos outros segmentos da empresa ¢ a sua unidade
produtiva, por ser estratégica, pode decidir entre produzir celulose no proximo
més ou formar estoques de eucalipto (op¢ao).

A Figura 15, a seguir, mostra o modelo conceitual de como foram
processadas as simulagdes no ambito deste trabalho, as quais sempre partem de

um ponto Py em t=0, distribuindo-se ao longo de 12 meses.

% A parte discreta desta analise corresponde a um lucro minimo de US$ 470 (t=0). Generalizando,
em t=t,, tem-se a seguinte relagdo para o lucro minimo: US$ 470.(1+r)".
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Figura 15 - Modelo Conceitual para as simulagdes.
Fonte: Adaptado de Frota (2003).

No estudo de caso, sera ainda construida uma Arvore Binomial Neutra ao
Risco com MRM (para n=12), de modo a permitir uma comparacdo com a regiao
das curvas de gatilho para os precos reais.

No estudo de caso sdo utilizados os seguintes softwares: a) Eviews, versdo 8
para analises estatisticas ¢ econométricas; b) @Risk, versdo 6 para SMC; e c)

Excel 2013 para construgdo de planilhas e elaboragdo de formulas e calculos.

4.1.
Opcdes Reais e Fibria S/A

Nesta dissertacdo, realizam-se analises sobre a avaliacdo da viabilidade
econdmica da producao de celulose ou formagao de estoques de eucalipto, com
base na TOR e em consonancia com as premissas anteriores. Neste sentido, busca-
se a descricdo de modelos de avaliacdo que considerem a incerteza dos fatores de
risco, a irreversibilidade dos investimentos de uma planta de celulose e a
existéncia de flexibilidades gerenciais, que serdo modeladas de acordo com os
postulados da TOR e a partir das informagdes disponiveis da Fibria S/A.

Em sintese, neste capitulo analisa-se se, em um determinado momento (12
periodos mensais), ¢ conveniente produzir celulose ou ndo, considerando, na

analise, os inputs e outputs de decisao.
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4.2.
A Fibria

A Fibria Celulose S/A ¢ a maior produtora mundial de celulose branqueada
de eucalipto (BEKP), participando, mundialmente, de 29% deste segmento. Pelo
fato de a empresa ser o maior player global neste segmento, foi escolhida para
realizacdo deste estudo de caso, ja que pelo seu porte serve para caracterizar todo
o setor de celulose, especialmente o de fibra curta.

No Capitulo 2 desta dissertagdo, abordaram-se varios aspectos setoriais da
Industria de Papel e Celulose Brasileira, que atua de forma integrada na sua cadeia
produtiva e demanda de muita tecnologia para todas as suas etapas. Neste sentido,
verifica-se um maior controle dos precos da matéria-prima (eucalipto), que pode,
portanto, conferir uma maior estabilidade aos pregos do produto final (celulose de
fibra curta).

Neste negdcio, o numero de empresas ¢ reduzido, ja que os altos
investimentos, tanto nas etapas florestal como industrial, praticamente
impossibilitam novos entrantes no setor, o que também nos permite intituir sobre
uma certa estabilidade nos pregos do produto final, ainda que esta commodity

possua varias varidveis de incerteza econdmica associadas ao seu preco.

4.3.
Premissas

No que tange a Opg¢ao que sera valorada, consideram-se:

e Uma sequéncia de opgdes europeias para producdo em 12 meses,
representando decisdes pontuais e independentes;

e Para fins de simulagdo, que a relagdo “lucro bruto/receita liquida de
vendas” da empresa manterd, ao longo dos proximos anos, a mesma
proporcionalidade verificada na DRE da Fibria em 2013, quando o lucro
bruto representou cerca de 20% da receita liquida de vendas;

e Na DRE de 2013 da Fibria, apurou-se um Custo de Produtos Vendidos
Consolidado de R$ 5.382.688 mil; as vendas de celulose da Fibria, em
2013, totalizaram 5.200 mil toneladas;

e Custo Unitario de Produgdo (R$/tonelada) = 1.035 e Custo Unitario de
Producdo (US$/tonelada) = 441,87, dada a cotacdo do BACEN, em
31/12/2013, de R$ 2,3426/USS;
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Tempo médio para corte do eucalipto: 6 a 7 anos, que ¢ decorrente da alta
produtividade da empresa e do setor no Brasil;

A produtividade florestal média do eucalipto: 245 m’/hectare (BNDES,
2011);

Area da Base Florestal da Fibria destinada ao plantio: 556.795 hectares

(136,4 milhdes de m® de madeira);

Destacam-se os dados gerais da Tabela 3:

B = Base P, = Producao TRt P, = Produgdo | P, =Produgdo | K,= (B/Ph) =
Florestal da de celulose florestal média do de celulose de celulose Produtividade
Fibria para BEKP da cucalipto BEKP da Fibria BEKP da florestal média

eucaliptocultura Flbrla em 2013 i b)) em 2013 Fibria em 2013 | do eucalipto

(hectares) (mil toneladas) (hectares) (hectares) (anos)

556.795 5.300 245 420.223 86.531 6,43

Tabela 3 - Dados Gerais
Fonte: Elaboragdo propria.

Conforme Carvalho et al. (2012), verifica-se a seguinte relagdo de
conversao entre Py, Py e Ke:Pp = (P x 4.000)/K;

Segundo Carvalho et al. (2012), tem-se a relacdo de conversdo entre
entrePy, B, K. e K,: Py = (B x K)/(4.000 x K,);

Supondo as seguintes producdes em mil toneladas de celulose:

Prod./ano Prod./més

a)K,=6 P = 5684 474
b) K= 7 P, = 4872 406
0)Ke=643 P,= 5300 442

As quantidades estocasticas, em mil toneladas de celulose, sao calculadas
considerando-se 3,5% da distribuicdo triangular (406; 442; 474),
aplicavel em distribui¢cdes, nas quais a média (442 mil toneladas de
celulose para este caso) ¢ o valor mais frequente da distribui¢do. Os
demais valores sdo 0s extremos;

A premissa de que o preco justo de uma opg¢ao ndo incorpora ganhos de
arbitragem. Portanto, para que ndo ocorra arbitragem, o retorno tem que

ser igual a taxa livre de risco (sob medida neutra ao risco);
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e Taxa livre de risco(r): 5% a.a., que corresponde a TJLP (Taxa de Juros

de Longo Prazo) de janeiro a margo de 2014, equivalente mensal a 0,41%
a.m.;

e Prémio de risco () : 5% a.a., equivalente mensal a 0,41% a.m.

4.4,
Levantamento de dados

Foram levantadas as séries historicas mensais dos precos em dolares por
tonelada de fibra curta (short-fiber) — BHKP, obtidos no site do FOEX Indexes
(http://www .foex.fi/index.php?page=pulp-paper). Consideraram-se 0s pregos
praticados no mercado europeu, que se constitui como principal mercado alvo da
Fibria. Sdo, ao todo, 123 observagdes de pregos entre setembro/2003 e
novembro/2013, de maneira que esta série foi deflacionada pelo Indice Geral de
Precos — Disponibilidade Interna (IGP-DI), calculado pelo Instituto Brasileiro de
Economia (IBRE) da Fundagdo Getulio Vargas (FGV). Este indice ¢ usado como
referéncia para corregdes de pregos no Brasil e, neste caso, setembro/2003 ¢ a data
base para calculo do fator de deflagao.

Esta série de precgos historicos e deflacionados (base setembro/2003) pode

ser observada no Gréfico 1 a seguir:

Precos Deflacionados (USS/ton celulose)
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Grafico 1 - Precos Deflacionados da celulose de fibra curta.
Fonte: Elaboragao propria com a utilizagdo do Eviews, versao 8.
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O Grafico 2 mostra o resumo das estatisticas apresentadas pelo EViews:

20

Series: PRECOS_DEFLACIONADOS__US
Sample 2003M09 2013M11

16 = Observations 123
Mean 527.4747
124 Median 517.6182
Maximum 663.8450
Minimum 361.3210
8- Std. Dev. 65.16925
Skewness -0.252057
M Kurtosis 2.829077
4
Jarque-Bera  1.452146
ﬂ‘ﬂ’l‘r‘_ﬂ Probability ~ 0.483805
0 - A o e

360 400 440 480 520 560 600 640

Grafico 2 - Histograma e Estatisticas.
Fonte: Elaboragdo propria com a utilizagdo do Eviews, versdo 8.

Estes graficos sugerem, em uma primeira analise, que o comportamento dos
precos deflacionados € de reversdo a média (US$ 527, 47 / ton. de celulose).
Ressalta-se que, entre 2008 e 2009, verificou-se uma queda brusca nos precos
desta commodity, reducdo esta explicada, em grande parte, pela crise financeira
internacional verificada neste periodo. Contudo, devem ser ainda realizados testes
estatisticos para que esta hipotese inicial se confirme.

Como  limitagdo  metodologica, verificou-se uma  significativa
indisponibilidade de dados para os precos da celulose anteriores a data base.
Somado a isso, o fato desta dissertagdo desenvolver-se através de um estudo de
caso pode ser visto ainda como uma outra limitacdo, pois, em funcdao dos
resultados obtidos para a empresa do estudo de caso, realizam-se generalizagcdes

para o setor como um todo.

4.5,
Escolha e validacdo do Processo Estocéstico

Serdo realizados dois testes estatisticos para se determinar o processo
estocastico (MGB ou MRM) que melhor se adequa a este estudo: o Teste da Raiz
Unitéria de Dickey-Fuller (amplamente utilizado em econometria financeira) e o
Teste Razdo da Varidncia. Os aspectos conceituais destes testes foram
apresentados no Capitulo 3 desta dissertacao.

O resumo do roteiro seguido na escolha do processo estocastico ¢ mostrado

na Figura 16, a seguir:
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Figura 16 - Resumo da escolha do processo estocastico.
Fonte: Adaptado de Nascimento (2012).

4.5.1.
Teste de Dickey-Fuller

O teste da Raiz Unitaria de Dickey-Fuller ¢ utilizado para verificagdo da
rejeicdo da hipdtese de que uma determinada série de pregos deflacionados
adequa-se a um modelo de MGB. Neste teste, a hipdtese nula verifica a presenca
de alguma raiz unitiria na série histérica, sendo, assim, ndo-estacionaria e,
paralelamente, a hipdtese alternativa verifica se esta série apresenta alguma
caracteristica de estacionaridade.

Portanto, a presenca de uma ou mais raizes unitarias ¢ um indicador de que
os valores de uma série historica apresentam tendéncia de seguir um caminho
aleatorio no decorrer do tempo (MGB) e a ndo verificagdo destas raizes ¢ um
indicativo de que os valores da série tendem a convergir para o seu valor médio no
decorrer do tempo (MRM).

Ressalta-se que a série em questdo segue o modelo da seguinte equacao

estocastica: X, =a+bx_ +&, onde X apresenta uma distribuigdo normal

padronizada. Considerando que esta série segue um modelo auto-regressivo de
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primeira ordem AR (1), reescreve-se esta equagdo, subtraindo-se X,_, de seus dois

membros, podendo a equagdo ser assim reescrita:
X — %, =a+(b-Dx  +& (15)

A partir da Equagdo 15, realiza-se uma analise considerando as seguintes

hipoteses, ja descritas anteriormente, para realiza¢ao do teste da raiz unitaria:
H,:b—-1=0

H, :b <1(a verificagdo de inclinagdo negativa sugere a aplicagdo de um MRM)

A seguir, faz-se uma regressao linear do logaritmo natural da série de precos
deflacionados da celulose, sendo ainda realizada a analise da estatistica 7 .
Assim, conforme Nascimento (2012), sera aplicada a seguinte equacao para

se proceder a andlise da regressdo dos pregos deflacionados da celulose:
In(c,)-In(c_,)=In(c, /c_)=a+(b-1).In(c_,)+¢ (16)

A Equagdo 16 considera, ao menos, um lag de diferenga de pregos, haja
vista a suposi¢do de estacionaridade da série (caminho auto-regressivo).
O Grafico 3 apresenta os logaritmos naturais da série de precos

deflacionados da celulose de fibra curta (In de US$ / ton. de celulose).

LN (Precos Deflacionados)
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Grafico 3 -Ln dos pregos deflacionados da celulose de fibra curta
Fonte: Elaboragao propria com a utilizagdo do Eviews, versao 8.
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Em relagdo aos logaritmos naturais da série de precos deflacionados da
celulose de fibra curta (In de US§$ / ton. de celulose), o Grafico 4, a seguir, mostra

as estatisticas calculadas pelo EViews.

20

' Series: LN__PRECOS_DEFLACIONADOS
a= Sample 2003M09 2013M11
16 Observations 123
Mean 6.260191
12 B Median 6.249238
Maximum 6.498049
Minimum 5.889767
8- Std. Dev. 0.127937
Skewness -0.613127
Kurtosis 3.370690
4_
Jarque-Bera  8.410700
Probability 0.014916
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Grafico 4 - Histograma e Estatisticas (Ln).
Fonte: Elaboragao propria com a utilizagdo do Eviews, versao 8.

Com base nestas estatisticas, preliminarmente, verifica-se que esta série
apresenta indicios de possuir comportamento estacionario, além de baixa
aleatoriedade em relagdo ao logaritmo natural dos precos no decorrer do tempo.
Cerca de 85% dos dados encontra-se entre 6,2 e 6,4 (In dos precos deflacionados)
e destaca-se ainda que a regido correspondente, no histograma, a 5,9 apresentou
este nimero em decorréncia da crise financeira internacional de 2008-2009.

O teste de hipotese formulado € unicaudal a esquerda e sua resolucdo se
dara através do processamento dos dados de logaritmo natural dos precos no
EViews com a aplicagdo do Teste da Raiz Unitaria. Optou-se pela aplicagdo no
EViews do teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), em substituigdo ao teste
padrao de Dickey-Fuller (DF), pois o primeiro apresenta maior margem de
escolha de lags (periodos entre os precos), o que propicia um maior refinamento a
analise.

A Figura 17, a seguir, explicita a tela de entrada dos pardmetros utilizados
para aplica¢do do teste da raiz unitaria no EViews. Dentre as possiveis opgoes,
escolheu-se a realizacao do teste no nivel, incluiu-se o intecepto e considerou-se

50 como lag maximo.



78

Unit Root Test X
Test type
Augmented Dickey-Fuller v
Test for unit root in Lag length

(®) Level =
(®) Automatic selection:

() 2nd difference | Schwarz Info Criterion W
Maximum lags: | 5o
Indude in test equation

(@) Intercept

) Trend and intercept =
2 (_JUser specified: |4
() None

| oK | Cancel

Figura 17 - Tela de Entrada de Parametro do teste
Fonte: Eviews.

Os resultados finais da aplicagdo do teste encontram-se na Figura 18 a

seguir:

A File Edit Object View Proc Quick Optiens Add-ins Window Help
[ViEWIPm(IOhjEd]Prmper‘ties] [PriﬂtINEmEIFrEEZEI [SampIEIGEanSheethraph[Stats]ldEnt]

Augmented Dickey-Fuller

Mull Hypothesis: LN__PRECOS_DEFLACIONADOS has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=50)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.467760 0.0105
Test critical values: 1% level -3.485115

5% level -2.885450

10% level -2.579598

“MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(LN__PRECOS_DEFLACIONADOS)
Method: Least Squares

Date: 03/30M14 Time: 21:26

Sample (adjusted): 2003011 2013M11

Included observations: 121 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob

LN__PRECOS_DEFLACIONADOS(-1) -0.060768 0.017524  -3.467760 0.0007
D{LN__PRECOS_DEFLACIONADOS(-1))  0.706195 0.064859 10.88815 0.0000

C 0.280098 0.109749 3.463351 0.0007
R-zquared 0.509177 Mean dependentvar -0.000597
Adjusted R-squared 0.500858 5.D. dependentvar 0.034603
S.E. ofregression 0.024447  Akaike info criterion -4.560150
Sum squared resid 0.070523 Schwarz criterion -4.400832
Lag likelihood 278.8890 Hannan-Qwinn criter. -4.531997
F-gtatistic 61.20624 Durbin-Watson stat 2157648
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura 18 - Teste ADF no EViews 8.
Fonte: Eviews.

E importante observar que, assumindo as premissas da estatisticar e
verificando-se que b<l (hipotese alternativa), ha fortes evidéncias de um modelo
com MRM. Isto se justifica porque a rejeicdo da hipotese nula ¢ um evento mais

: x4 1
raro € a sua aceitacao € um evento comum.

3Significa considerar como vélidas as variaveis da Equagdo 16.
* A aceitagdo da hipotese nula indica um razoavel grau de aderéncia de uma série historica ao
modelo MGB.
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Para se assumir a rejeicdo da hipotese nula (H,), a “estatistica t” deve ser
inferior a estatistica dos valores criticos nos niveis de significancia considerados
(0%). A partir dos resultados do teste ADF, obtidos no EViews, verifica-se que a
estatistica 7= -3,47 <valores criticos’ nos niveis de significancia de 5% e 10%
(Ho ¢, portanto, rejeitado). Para esta conclusdo, ndo foi considerado a = 1%, pois
o nivel de significancia de 5% (ver fluxograma da Figura 16) encontra-se aderente
ao escopo desta analise, podendo, deste modo, representar o comportamento da
amostra em questao.

Como rejeita-se Ho, a série ndo apresenta raizes unitarias e, assim, possui
comportamento estaciondrio. Descreve ainda um caminho auto-regressivo com
caracteristicas estocasticas de um MRM.

Portanto, valida-se a aplicagdo do MRM no presente estudo de caso.

45.2.
Teste de Razdo da Variancia

O objetivo deste teste ¢ verificar o comportamento dos choques nos pregos,
observando se os seus efeitos sdo tempordrios ou permanentes. Deve ser aplicado
em séries de caminhos aleatorios (processos ndo-estacionarios), contudo a sua
aplicacdo pode ser dispensada no caso das séries de caminhos auto-regressivos
(processos estacionarios), haja vista o baixo impacto verificado nos choques de
precos, sempre revertidos a média.

Como exemplo, verifica-se que, nesta série histérica, o efeito da crise
financeira internacional sobre os pregos da celulose branqueada foi apenas
pontual, revertendo-se a média algum tempo depois. Isto se explica porque, em
um processo auto-regressivo, tais efeitos dissipam-se em funcdo da forca de
reversao, diferentemente de um modelo MGB.

Portanto, considerando estes argumentos e o fluxograma da Figura 16, este
teste poderia ndo serser aplicado. Entretanto, por conservadorismo, o teste sera

realizado como se verifica no Grafico 5 a seguir.

> Conforme os resultados do EViews, os valores criticos nos niveis de significancia de 5% e 10%
sdo, respectivamente, -2,89 e -2,58.
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Grafico 5 - Teste da Razdo de Variancia para o In do preco da celulose.
Fonte: Elaboragao propria com a utilizagao do Excel.
Como a razdo de variancia decai lincarmente com o aumento do lag e os

valores finais encontram-se abaixo de 1, entdo, por este teste, conclui-se também

pela reversao a média.

4.6.
Modelo de Reversao a Média (MRM)

Para simulagdo dos precos da celulose de fibra curta, preliminarmente,
aplica-se a Equacdo (16) para obtengdo dos parametros a, b e o, (desvio padrio®),
os quais determinam as seguintes varidveis estocasticas para um modelo em
tempo discreto:

e Velocidade de Reversdo: 7 =—1In(b)/ At

e Volatilidade: o = &, /2In(b)/[(b* —1).At)]

e Meédia de Longo Prazo: c=p @0t

Estes valores serdo os parametros da equacdo a ser discretizada,
considerando o MRM, como j4 validado na secdo 4.5.
Nesta regressdo, as variaveis dependente e independente, (Y) e (X),

apresentam, respectivamente a seguintes relagdes, considerando a série

deflacionada de pregos da celulose de fibra curta (Cy): Y =In(c /c_,) e

% E o0 desvio padrio verificado no erro (&, ) da regressio linear simples, indicador de volatilidade
para a variavel independente da Equagédo 16.
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X =In(c,,), com t variando de t=1 (outubro/2003) até t =123 (novembro/2013).

Convém mencionar que t—1=0 refere-se a setembro/2003.
Apos a Analise de Regressao, realizada no software Eviews, obtiveram-se os

seguintes resultados, sintetizados na Figura 19 a seguir:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 04/06/14 Time: 23:46
Sample: 1122

Included obsemvations: 122

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab. Estimation Command:
C 0.219022 0153031 1431228 0.1550 LS YCX
X -0.035031 0024437 1433540 0.1543
Estimation Equation:

R-squared 0.016837 Mean dependent var -0.000308 e
Adjusted R-squared 0.008644 S.D. dependentvar 0.034607 ¥ = C(1) + C2FK
S.E. ofregression 0.034457  Akaike info criterion -3.881863
Sum squared resid 0.142472  Schwarz criterion -3.835806 " " :
Log likelihood 23B.7998 Hannan-Cluinn criter. -3.863203 fi}fgtzu:te:iEzoze:ﬁlilfstzsz.::::::
F-statistic 2.055036 Durbin-Watson stat 0.631187 i s
Prob{F-statistic) 0154304 Y =0218021570628 - 0.0350313859172*X

Figura 19 - Analise de Regressao no EViews §
Fonte: Eviews.

Os resultados dos parametros da regressao sdo os seguintes:

e O coeficiente angular: b—1=-0,035031= b =0,964969 ;

e O coeficiente linear (intercepto): a=0,219022;

A equagdo de regressdo ¢ dada por:Y =0,219022-(0,035031)X ;
o, =0,024437 .

A correlagdo entre X =In(c_,) e Y =In(c,/c_,), calculada no Eviews,

apesar de negativa, ¢ praticamente nula (py, = Cov(X,¥) =-0,129757), o que
OxOy

vem a corroborar a hipdtese inicial de estacionariedade. Além disso, os valores
significativamente baixos verificados nos coeficientes de determinagdo (R-
Quadrado e R-Quadrado Ajustado), caracteristica de comportamento estacionario,
indicam que, respectivamente, 1,68% e 0,86% da variavel dependente podem ser

previstos através dos seus regressores (variaveis independentes).
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Segue o Grafico 6 a seguir.
Graéfico de Dispersao’

A2

.08

.04

.00
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-12

-.16

58 59 60 6.1 62 63 64 65 66
X

Grafico 6 - Grafico de Dispersdo e Linha de TendénciaTendéncia
Fonte: Elaboragdo propria com a utilizagdo do Eviews, versdo 8.

Em relacdo a regressdo, destaca-se ainda que o desvio padrdo do erro

(0,=2,44%) mede a volatilidade (medida de variabilidade) do coeficiente
X =In(c,,).
Ressalta-se que, quanto menor o valor de o,, menor serd o ruido® nas

estimativas de X, variavel que, para esta série, apresenta baixa volatilidade.
Conforme verificado no Grafico 5, as varidveis X e Y apresentam-se,
aproximadamente, como distribui¢des normalizadas.

Supondo ainda que os erros possuam ainda uma distribui¢do normal, ha,
portanto, 95% de probabilidade de que o coeficiente observado nio esteja a 1,96

erro-padrdo para mais ou para menos deste coeficiente estimado.

7 A linha de tendéncia gerada neste grafico ¢ dado pela equagio de regressio:
Y =0,219022—(0,035031)X .

¥ Refere-se a uma sequéncia aleatéria, ndo autocorrelacionada, de choques ou movimentos
erraticos.
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ConsiderandoAt=1 (a série ¢ mensal), os pardmetros (varidveis
estocasticas) do MRM sdo os seguintes:

e 77=-1In(0,964969)/1=3,57%

o 0 =0,024437./2.1n(0,964969) / {[(0,964969)* —1].1} = 2,49% / més
e C=-0,219022/(0,964969 1) = 6,2522 = C = exp(6,2522) = 519,15

Comparando os pardmetros calculados com os apresentados pelo etanol e
pela gasolina na Dissertacio de Nascimento (2012), verifica-se a baixa
volatilidade no preco da celulose de fibra curta. Neste sentido, ativos com baixa
volatilidade tendem a reduzir o preco de uma opg¢do, haja vista que a menor
volatilidade diminui o valor da flexibilidade de uma Opg¢do Real, conforme
Kulatilaka (1993).

Usualmente, em um processo de reversdo a média, utiliza-se o conceito de
meia-vida (half-life) como uma medida mais efetiva de avaliagdo sobre a lentiddo

do processo do que 77, conforme Dias (2005).

A meia-vida da reversdo (H) define-se como o tempo em que a varidvel
estocastica leva para percorrer a metade do caminho entre o seu valor no instante
atual e o valor referente ao instante da média de longo prazo, conforme a seguinte
In@)

v

formula, andloga aquela apresentada no conceito fisico de meia-vida: H =

Aplicando esta féormula aos dados da série de precos, obtém-se a seguinte

nQ) _, _ Q)

=19,42 meses.
0,0357

relagdo: H =

Tal medida ¢ tedrica e serve para comparabilidade entre processos de
reversdo a média. Neste caso, em menos de dois anos, ¢ muito provavel que a
meia-vida de reversdo a média ja esteja completa.

O calculo da meia-vida de reversdo introduz uma medida de valores criticos
maximos, haja vista que considera um instante inicial em qualquer ponto de uma
série de dados.

Observando a série histérica de precos deflacionados, verifica-se, em
maio/2009 (US$ 361,32/ton.), o menor valor da série de pregos, reflexo da crise
financeira internacional; contudo, em janeiro/2010 (US$ 522,39/ton.), oito meses
depois, o valor apresenta-se bastante proximo daquele obtido no célculo da Média

de Longo Prazo (U$$ 519,15/ton.).
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Nesta dissertagdo, para realizagdo das simulagdes dos pregos no software
@Risk, serdo utilizadas as formulas estocasticas (modelos real e neutro ao risco)
do processo de fator unico de Ornstein-Uhlenbeck, denominado de MRM
Aritmético (MRM de O-U).

Estas formulas estocasticas podem ser deduzidas através de equagdes
diferenciais que seguem o mesmo conceito da equacao diferencial estocastica
descrita no Capitulo 3 (Equacdo 7). Para modelagem dos precos da celulose,

utilizam-se as seguintes equacdes para os Processos Real e Neutro ao Risco,

respectivamente:

dc, :n(E—Ct)dt+adz (17)

dc, :nqc_— ”; r}ctjdt fodz (18)

Ressalta-se que a Equagdo 17 apresenta a mesma solu¢do da Equacao 19, a

seguir, a qual possui a parte estocéstica na parcela de sua integral estocastica:
T
C(T)=C(0)+C(1-e")+oce” Ie”’T dz(t) (19), apresentandoC (T ) uma
0

distribui¢ao normal.

Assim, consideram-se:

C, :varidvel estocastica que representa a série historica estudada dos pregos
deflacionados;

C, =In(c,):variavel estocastica que representa o logaritmo natural (In) da
série historica estudada (C, =1In(c,) < ¢, =exp(C,));

C :In da média de longo prazo da série historica estudada (mede o nivel no

qual C, tende a0 movimento de reversao);

dz: incremento de Wiener, no qual 4z = & Jdt (s ~ N(01));

n: velocidade de reversdo a média da série historica estudada(n > 0);
O : volatilidade da série historica estudada(oc > 0) ;

M :taxa de retorno do investimento;

I': taxa livre de risco;

7T :prémio de risco; e

T p-r

— =———1 prémio de risco normalizado.

n
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A Equagdo 18 ¢ ajustada em relagdo a média (u—r/n), pois, para esta
situacdo, objetiva-se estudar um modelo adaptado a um ambiente com
neutralidade ao risco, conforme preconiza Schwartz (1997).

Como observado na equagdo diferencial do processo de Ornstein-

Uhlenbeck, tem-se que uma variagdo esperada de C, depende, fundamentalmente,

da diferena entre C e C,. Assim, se C, estiver acima de C , no proximo

intervalo de tempo devera, portanto, apresentar tendéncia de descida e,
analogamente, se estiver abaixo de C , a tendéncia sera de subida, ou seja, os
picos e os vales se reduzem em func¢do da reversdo e, consequentemente, os ciclos
da série se encurtam, corroborando a observagdo de recuperagdo em 8 meses do
menor prego da série deflacionada, o qual se verificou durante a Crise Financeira
Internacional, conforme o Grafico 3.

A hipotese de reversdo a média pode ser vista, na visdo microecondmica,
como a hipétese do preco de equilibrio, no qual as forcas de oferta sdo
contrabalancadas pelas forcas de demanda. Este movimento, também reversivo,
pode ser verificado, bem claramente, na maioria das commodities, como a
celulose.

Assim, a ocorréncia de choques econdmicos nio ‘“contamina”, de forma
muito significativa, os precos futuros das commodities, especialmente as
agricolas, haja vista a existéncia de movimentos reversivos em dire¢do ao ponto
no qual se verificam os pregos de equilibrio. Desta forma, quanto mais distante o
preco estiver do seu nivel de equilibrio, maior serd a intensidade de reversao a este
nivel.

Considerando que a série de precos estudada requer uma modelagem
estocastica em tempo discreto, na qual se assume que 0s pregos seguem uma
distribuicdo de probabilidades que verifique o descarte dos valores negativos, tem-
se, portanto, a seguinte relagdo para as distribuicdes de probabilidade das

variaveis estocasticas anteriormente definidas:

¢, ~ Lognormal < C, = Lu(c,) ~ Nimédia; variancia)

Para as simulagdes estocésticas dos pregos futuros desta dissertacdo, devem
ser obtidas as equagdes de discretizacdo, ou seja, as que fornecem C; em fungdo de

Ct.1, dada a aleatoriedade dos movimentos dos precos da celulose.
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A partir da equagdo 17, deduzem-se as seguintes equagdes discretizadas e
normalizadas’, ja apresentadas no Capitulo 3, para Simula¢io Real no MRM, em
um intervalo de tempo At,seguindo um processo auto-regressivo de primeira

ordem — AR(1):

C,=C e™+C(l-e™)+o /ﬂN(O 1) (20)
t T Mt 5
21

¢, =exp(C,)

In(c.,)e™ +In(c)1-e™)

C, =¢xp a2t 2
+o /le—N(O,l)—G—.(l—e‘z”'At)
2n 4

A partir da equacdo (18), deduzem-se as seguintes equagdes discretizadas e

21

normalizadas, ja apresentadas no Capitulo 3, para Simulacao Neutra ao Risco no
MRM, em um intervalo de tempo At, seguindo também um processo auto-

regressivo de primeira ordem — AR(1) e, considerando ainda 7= -1 :

— _ p—2n.At
C.=C ey {c _E}(l )i [ N (22
n n

¢, =exp(C)

m(q_l)e"im{m@)—ﬂa—e‘“ﬁ (23)

G =exp :
_ a—2nAt
vo 8 NG A
2n 4

De fato, como se supde que os pregos de i 'sdo distribuidos segundo uma
Lognormal, consideram-se, por defini¢do, apenas os valores positivos. Todavia,
ressalta-se que C; segue uma distribui¢do normal padrao (N(0,1)), podendo ainda
apresentar valores negativos.

Como os valores simulados de C; e de C; sdo obtidos a partir de uma Normal
Padrao (0,1), busca-se, através de amostras aleatdrias, a realizacdo de simulagdes

para estas varidveis pelo Processo de Monte Carlo, cuja precisao sé ¢ aceitavel se

’ Tem-se uma equagdo normalizada quando se observa, ao menos, uma parcela estocastica
multiplicada pela Normal padriao (0,1), o que, portanto, evidencia a existéncia de um processo
aleatdrio, que devera ser iterado.

' Os valores de C; verificam a propriedade: E(C;) = exp[E(Cy)].
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o numero de iteracdes for significativamente grande. Isto se justifica pelo fato do
erro se reduzir com o aumento do numero de iteracdes (Lei dos Grandes
Numeros).

A vantagem deste processo ¢ que nele podem ser utilizados modelos
computacionais, os quais dispensam solucgdes analiticas de equagdes diferenciais
potencialmente complexas.

Nesta dissertagdo, tendo em vista que t € { to, top + At, tp +2At, ..., to +
nAt }, top + Nn.At =12 meses para “n” subintervalos de mesmo tamanho, considera-
se, portanto, At = 1 més. E o prego inicial para as simulagdes realizadas no
Capitulo 7 (Anexos), Simulagdes — Processo Neutro ao Risco (secdo 7.3.2) e

Processo Real (secao 7.3.3), referente a novembro de 2013, ¢ dado por
P = P(t =t0) =US$ 476,91 / tonelada de celulose — BHKP (prego deflacionado).

As simulagdes consistem, basicamente, na realizagao de n rodadas, de forma a se
prosseguir até o tempo T =ty + n.At.
Destaca-se que, a partir de cada rodada de simulagdes, sdo realizados

calculos sempre, de més a més (At = 1), para os 12 meses (n = 12), a partir do
prego inicial P, = US$ 476,91 (nov-13). Assim, os valores de cada simulagdo

representam uma amostra para o conjunto de todos os possiveis valores de precos
futuros no decorrer do tempo.

Na dissertagdo, basicamente, serdo realizadas simula¢des de valores de
VPL’s para realizacdo de uma proxy dos lucros marginais. Sob a otica da
expectancia, tem-se que os valores médios destes VPL’s calculados no @Risk no
Capitulo 7 (Anexos) ndo ensejam simplesmente valores pontuais e
deterministicos. A correta interpretagdo destes valores ¢ a de que representam a

esperanga para uma distribui¢do de probabilidades de VPL’s, no ambito da SMC.

4.7.
SMC - Processo Neutro ao Risco (MRM)

A simulagdo realizada nesta etapa baseia-se na analise do processo neutro ao
risco, pois objetiva a valoragao de trés diferentes tipos de estratégias para
avaliagdo do lucro estocastico, a saber: a) valoracdo do VPL pelo método
tradicional; b) valoracdo do VPL pela TOR (Opgao 1); e ¢) valoragdo do VPL pela
TOR (Opgao 2). Nesta avaliacdo pela SMC, busca-se diferenciar as estratégias, a
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partir de eventuais valores incrementais obtidos, no escopo desta analise, com as
flexibilidades anteriormente estabelecidas.

Portanto, utiliza-se a Equa¢do 23 como equacdo discreta para este processo
estocastico. Assim, neste caso, a equagdo de discretizacdo em t, considerando

At=1, ¢ a Equagdo 24, equagao estocastica utilizada nesta simula¢do no @Risk:

In(c,_,)x 00357 | |:1n(5 19,15)— 0’0041:| % (1 _ 00357 )

C = ex 0,0357 (24)
o 1-e®™ (0,0249)’
+0,0249 x 7’\](0’1)_’7.(1—670’0714)
0,0714 0,1428

(Equagao Estocastica para aplicacdo da SMC no Processo Neutro ao Risco)

Considerando a Equacdo 24, toda a parte operacional da simulacdo dos
pregos para os proximos 12 meses (a partir de nov-13, t=0) ¢ explicitada no
Capitulo 7 (Anexos — subsec¢do 7.3.2), no qual estdo descritas as tabelas do Excel,
Inputs, Outputs, equagdes estocasticas e os relatorios do software @Risk 6.0, com
10.000 iteracdes, sendo utilizados os parametros obtidos com a série historica de
pregos deflacionados da celulose BHKP.

Nesta analise foram consideradas as seguintes equacgdes estocasticas em um
modelo de MRM neutro ao risco para uma unidade produtiva do segmento de
papéis para fins sanitarios:

a) Lucro Marginal Estocastico (L, ):

L =p.q.—cq (25),

——

considerando o C, da Equagdo 24 ¢ o #:da Equagdo 25, tem-se a seguinte

relagio: ¥+ =€

¢, sendo ainda¥: a quantidade estocastica definida por uma

Distribui¢do Triangular estabelecida nas premissas deste Capitulo e € =441,87

(valor constante).
b) VPL pelo método tradicional, compreendendo o periodo entre dez-13 e

nov-14:

12

VPLtradicionaI = Z( L'eirt) (26)

1
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¢) VPL pela TOR (Opgao 1), compreendendo o periodo entre dez-13 ¢
nov-14:

12

VPLyn = 2| Max(L,.™:0)]| 27
: | j

d) VPL pela TOR (Opgao 2), compreendendo o periodo entre dez-13 e nov-
14:

VPL,, 3 =i[Max(ﬂ.e’”;4?0.(1+r}"~]] (28)
= . /

Assim, nesta etapa, consideram-se analises financeiras acerca do Lucro
Estocastico, sendo o VPL, para cada situacdo especifica, um indicador de
valoracdo. Portanto, as simulagdes sdo realizadas através de funcdes
probabilisticas estocasticas determinadas pelos VPL’s calculados para os Lucros
Estocasticos. (proxies).

Os resultados das simulagdes sdo apresentados a seguir:

i) VPL pelo método tradicional (sem o conceito de Opgdes):

VALOR US$ mil
Minimo | -6.651,07 (prejuizo)
Maximo 20.513, 90 (lucro)
Esperado 5.784, 90 (lucro)

i) VPL pela TOR (Opgao 1):

VALOR US$ mil
Minimo 0
Méximo 20.513, 90 (lucro)
Esperado 6.029,02 (lucro)
iiil) VPL pela TOR (Opgao 2):
VALOR US$ mil
Minimo 5.492,53 (lucro)
Maximo 23.342,46 (lucro)
Esperado 7.465,76 (lucro)
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A Opgao 2, de fato, traz ganhos substanciais considerando este estudo de
caso, pois além de, naturalmente, possuir um valor médio mais elevado, apresenta
um valor minimo bem préximo do valor esperado do VPL pelo método tradicional
e, além disso, apresenta o maior valor madximo entre as trés alternativas.

Observando os graficos “tornado” para i), ii) e iii), graficos estes que se
encontram no Anexo 7.3.2 e explicitam os Inputs classificados segundo o efeito
dos Outputs, verifica-se, empiricamente, que, conforme o tempo passa (n =12, 11,
10, ..., 2,1), as incertezas nos pregos desta commodity vao se reduzindo.

No que tange propriamente a andlise pela TOR (Opg¢do 1 x Opgao 2),
considerou-se, na valoracdo das Opgoes, a Otica da expectancia na analise
estocastica, pois os valores médios e os valores proximos a estes sdo os que
apresentam a maior probabilidade de ocorréncia.

Com a realizacdo das simulagdes no @Risk para valoracdo do Lucro
Estocastico — VPL pela TOR (Opgdes 1 e 2), obtém-se, respectivamente, os

Graficos 6 e 7, a seguir:

VALOR DA OPCAO (US$ mil) / OPCAO 1

a 1.571
5,0% |
0,050
0,005 4
0, 004D 4
0.0035 1.-z_l.]-:rr da Opcao 1
0, 0030 . (033 mil)
0 Estudante do @RISK —— om0
el ’ S Miximo 695374
Uso Académico Apenas i #4412
0,0020 | chsgg i
Doy Pa 5142
0,015 - Valgoes 10000
0,01 4
0, 00605 4
0, D00 !
g = ] 2 g g g 2 g
a a = = =] 1= = 1=
- — ™ o =+ L o -

Grafico 7 - Valoragdo do Lucro Estocastico — VPL pela TOR (Opgéo 1)
Fonte: Elaboragdo propria com a utilizagdo @Risk, versao 6.
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VALOR DA OPCAO (US$ mil) / OPCAO 2

0 £.835
[ e | i
00012 5 : C |
0,0010 4
Valor da Opgdo 2
s B oo
s Versdo Estudante do @RISK — o
; ] i M 1152514
Para Uso Académico Apenas rexy e
Coaga Pa Z00H 02
00004 1 Valoras 10000
0,002 |
0,000 ,
(= [=} (=} [=} (=] =] (=] [=
] ] E] ] g g =

Grafico 8 - Valoragdo do Lucro Estocastico — VPL pela TOR (Opgao 2)
Fonte: Elaboragdo propria com a utilizagdo @Risk, versao 6.

Assim, observando os resultados dos valores simulados no Grafico 6, que
apresenta os resultados das simula¢des para o valor da Op¢ao 1 em relagdo a
utilizagdo dos métodos tradicionais, encontra-se US$ 244,12 mil para o valor
desta op¢do. Realizando outra simulacdo para o valor da Opg¢do 2 e observando o
Grafico 7, em analise similar, encontra-se US$ 1.678,45 mil. Portanto, pela TOR,
a Opgdo 2 ¢ mais vantajosa, o que corrobora a analise anterior dos valores
(minimo, maximo e esperado), vis-a-vis as suas probabilidades (baixa e
relevante).

Convém destacar ainda que a baixa volatilidade deste estudo de caso
diminui o potencial das flexibilidades gerenciais, reduzindo, de inicio, o valor das

Opcoes para esta dissertagao.

4.8.
SMC — Processo Real x Arvore Binomial com Processo Neutro ao
Risco (MRM)

Sera realizada uma SMC com Processo Real para delimitagdo de uma regiao

das curvas de gatilho, objetivando a comparagdo destes valores com os

apresentados na Arvore Binomial Neutra ao Risco — MRM (n=12).
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Ainda que pese o fato dos processos neutros ao risco serem teoéricos e
apresentarem, em geral, valores bem mais conservadores que os processos reais,
neste modelo, tal comparagdo ¢ factivel, haja vista a baixa volatilidade
apresentada no processo estocastico e em funcdo de tratar-se de um modelo de

analise de curto prazo (12 meses).

48.1.
SMC - Processo Real

A simulagdo realizada nesta etapa baseia-se no processo real e objetiva a
construcao de uma regido das curvas de gatilho, sob a oOtica da expectincia. Esta
regido sera obtida a partir da consolidagdo dos Graficos presentes no Anexo 7.3.3.

Portanto, utiliza-se a Equagdo 21 como equagdo discreta para este processo
estocastico. A equacdo de discretizagdo em t (At=1) é a Equacdo 29, equagdo
estocastica utilizada na simulagao real:

In(c_,)x e +In(519,15)x (1 _ 00357 )
(29)

(1- 70,0714)

C, =exp 40,0714 2
10,0249% |1=8 " No,1)— (20249
0,0714 0,1428

(Equacao Estocastica para aplicagdo da SMC no Processo Real)

Considerando a Equacgdo 29, toda a parte operacional da simulagdo dos
precos para os proximos 12 meses (a partir de nov-13, t=0) é explicitada no
Capitulo 7 (Anexos — subsegao 7.3.3), no qual estdo descritas as tabelas do Excel,
Inputs, Outputs, equagdes estocasticas e os relatorios do software @Risk 6.0, com
10.000 iteragdes. Utilizaram-se os pardmetros obtidos a partir da série historica de
precos deflacionados da celulose BHKP.

Nesta andlise, foram consideradas as seguintes equagdes estocasticas em um
Modelo de MRM Neutro ao Risco para uma unidade produtiva do segmento de

papéis para fins sanitdrios:
a) Precgo Estocastico Deflacionado (2.,
p.=¢ 30) considerando o c, da Equagdo 29.

b) Lucro Marginal Estocastico (Le).
L=p.q.-cq (1)
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a—r

considerando a relagdo da Equagdo 30 e também que 4: representa a
quantidade estocéastica definida por uma  Distribui¢do Triangular

especificada nas premissas deste Capitulo e que ¢ =441,87.

c) Lucro Marginal Estocastico Limitado a Zero:
Lucro Limitado a Zero =| Max|L:0]| (32)

A Tabela 4, a seguir, consolida os dados dos pregos minimo ¢ maximo, no
periodo compreendido entre dez-13 e nov-14. Para o pre¢o minimo, considerou-se
o preco no ponto de equilibrio (“break even point”) para todos os 12 meses. Para
os valores de preco maximo, entre dez-13 e nov-14, aplicaram-se os valores
maximos obtidos nos Graficos dos Precos estocasticos deflacionados do Anexo

7.3.3.

Faixas de Preco para o Gatilho
(US$/tonelada de BHKP)

preco minimo | preco maximo
t més (no ""break observado na

even point') SMC
1 dez-13 441,87 524,38
2 jan-14 441,87 54342
3 fev-14 441,87 557,23
4 mar-14 441,87 572,89
5 abr-14 44187 584,04
6 mai-14 441,87 598,97
7 jun-14 441,87 591,77
8 jul-14 441,87 619,03
9 ago-14 441,87 623,09
10 set-14 441,87 623,97
11 out-14 441,87 625,35
12 nov-14 441,87 626,89

Tabela 4 - Faixas de Prego para o Gatilho
Fonte: Elaboragdo propria com Excel.

A partir da Tabela 4, anterior, constrdi-se o Grafico 9 a seguir:
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Regido das Curvas de Gatilho para os Pregos

US$% / tonelada de BHKP

1 2 3 4 5 5 7 8 9 07 11 12
Valores de t

s PIEGO Minimo prego maximo
Grafico 9 - Regido das Curvas de Gatilho para os Pregos
Fonte: Elaboragdo propria com Excel.

Do Grafico 9, depreende-se que a regido poligonal determinada pelas linhas
azul, verde e laranja ¢ a regido na qual estdo contidas todas as possiveis curvas de
gatilho para os pregos neste estudo de caso. Os precos minimo e maximo, entre
todos observados nesta regido, sdo, respectivamente, em US$ / toneladas de
BHKP, 441, 87 ¢ 626, 89.

A linha preta do Grafico 9 representa uma curva de gatilho hipotética, que
poderia ser determinada através de uma SMC combinada a uma técnica de
otimizagio, como a de algoritmos genéticos''. Como colocado na parte tedrica, a
curva de gatilho enseja sempre uma regra de decisdo 6tima, ou seja, nesta curva os
valores da op¢ao devem ser sempre exercidos, pois atingiram um nivel
considerado aceitavel para o seu exercicio.

Na Tabela 5, a seguir, estdo consolidados os dados dos lucros minimo e
maximo, presentes nos Graficos dos Lucros marginais estocésticos limitados a
zero do Anexo 7.3.3, no periodo de dez-13 a nov-14, para uma unidade produtiva

do segmento de papéis para fins sanitarios:

""" Conforme Dias (2014), “o método dos algoritmos genéticos (ramo da computagio

evolucionaria) ¢ uma alternativa de otimizacdo sob incerteza que pode se tornar popular com o
aumento da velocidade computacional. Ressalta-se que a computacdo evolucionaria utiliza ideias
da Teoria Evolucionista de Darwin com o intuito de evoluir solugdes para se chegar ao 6timo ou
bem préximo disto.”
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Faixas de Lucro para o Gatilho (USS mil)

lucro minime | lucro maximo
t mes (no "break observado na

even point™) SMC
1 dez-13 0,00 1.27720
2 jan-14 0,00 1.526.90
3 fev-14 0,00 1.848.87
4 mar-14 0,00 2.022.98
5 abr-14 0,00 215498
6 mai-14 0,00 2.398.0%
7 jun-14 0,00 2.341.60
g jul-14 0,00 2,655,830
] ago-14 0,00 2.758.01
10 set-14 0,00 282564
11 out-14 0,00 271967
12 nov-14 0,00 292679

Tabela 5 - Faixas de Lucro para o Gatilho
Fonte: Elaboragdo propria com Excel.

De modo analogo, a partir da Tabela 5, constrdi-se ainda o Grafico 10 a

seguir:

Regido das Curvas de Gatilho para os Lucros

3 500
2000
2.500 ]
a0 — J— =
: 500 — -
szes 8

500

LSE mil

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Valores de t

s [UCTO MINIMO === ucro maximo

Grafico 10 - Regido das Curvas de Gatilho para os Lucros
Fonte: Elabora¢ao propria com Excel.
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A partir Grafico 10, verifica-se também que a regido poligonal determinada
pelas linhas azul, verde e laranja ¢ a regido das curvas de gatilho para os lucros
neste estudo de caso. Os lucros minimo ¢ maximo, entre todos observados nesta
regido, sdo, respectivamente, em US$ mil, 0 ¢ 2.926,79.

Analogamente, a linha preta do Grafico 10 representa também uma curva de
gatilho hipotética, que poderia ser determinada através de uma SMC com

algoritmos genéticos.

4.8.2.
SMC — Arvore Binomial Neutra ao Risco (MRM)

~ 4 . . 112 . oy
Para a constru¢ao da Arvore Binomial “~ Neutra ao Risco com MRM, utiliza-
se, como conceito basico, a construcao, realizada passo a passo (t=0, 1, ..., 12),

dos nos binomiais (unidades basicas de formacgao das arvores) de decisao.

Considerando: a) [} a probabilidade neutra ao risco de ocorréncia de U

(movimento de subida); ¢ b) (1— pt) a probabilidade neutra ao risco de ocorréncia

de d (movimento de descida), tem-se, na Tabela 6 a seguir, os parametros para
aplicagdo do MRM no Modelo Binomial.

Resumo dos pardmetros para o MRM aplicaveis na Arvore Binomial Neutra

ao Risco:
VALORES

PARAMETRO CALCTULADODS
PARA OMEM

o 0,0249

r 0,41%

2 0,1249

d 0,0751

B, 57,17%

(1-2) 42,83%

Tabela 6 - Parametros para Arvore Binomial
Fonte: Elaboragdo propria.

'> Conforme exposto no Capitulo 3, Arvore Binomial é uma representagio grafica da evolugio de
uma variavel cujos valores seguem uma Distribuigdo Binomial e que serve para modelagem de
projetos. Supondo ser esta variavel o preco de um titulo entre os instantes te At , tem-se que o
movimento dos pregos ¢ sempre dado por dois estados de natureza: um movimento de tendéncia de
subida e outro de descida.
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Neste caso, objetivando a aplicagdo dos parametros da Tabela 6, construiu-se a

Tabela 7 dos incrementos nos Precos (P) ao longo de 12 meses:

=0 =i =2 =3 t=4 t=5 t=6 =7 =8 =9 t=10 t=11 t=12

P u.P uz.P u3.P u4.P usAP u('AP u7.P uS.P uq.P uIU.P u”AP uleP

- dp wdP | wdp | dap | o'dle | ddle | e | Ve | Wde | Jde W% ] W e
- - Er | oude | WAl | i | udr | Cde | e | Wde | dde | Jde | W e
- - - dp | wdp | dp | Wdp | Wdle | Pl | WS | W | e | e
- - - - dp | oud'p | Wd'e | Wldte | uldte | Wldte | oCdte | Wdte | Wt
- - - - - dp | udp | dp | ddr | Wlde | W | e | e
- - _ - - - dr | owd'p | W' | W ] Wt ] W ] W
_ - _ _ - - - dp | wdp | dp | Wlde | utde | LAl
_ - _ - - - - - dp | oud'r | d'r | Wd'p | uldp
_ - _ _ - - - - - dep | W'dr | P | Wl
_ - _ - _ - _ - - - d"p | u'dp | 4"
_ _ _ _ _ _ _ - - - - d'p | ud'p
_ _ _ _ _ - _ _ - - - - dp

Tabela 7 — Caso geral — Tabela Binomial paran =12
Fonte: Elaboragao propria.

Para o presente estudo de caso, considerando os dados da Tabela 6 e o

desenvolvimento tedrico realizado na Tabela 7, constrdi-se a Tabela 8 a seguir,

utilizando o Excel:

t=0 =1
P= 5994
u= 36,04
d= -

=2 | =3 | =4 | s |6 | =7 | e | =0 | et | 11 | oen
749 | 094 | 012 | oot | o000 | o000 | o000 | oo | o000 | ooo | o0

450 | os6 | 007 | oot | o000 | o000 | o000 | oo | o0 | ooo | o0

a7t | o3 | oos | oot | oo | ooo | oo | oo | oo | ooo | o000

, ~ ] 020 | 003 | 000 | oo | 000 | oo | 000 | 000 [ o000 | om

i _ _ ~ | oo | ooo | oo f 000 | ooo | 000 | ooo | oo0 | 000
_ B _ l ~ ] oo | oo | o0 | oo | oo | o0 | o000 | o0
_ , _ l l ~ | oo | 000 | o0 | ooo | 000 | o000 | oo
_ _ _ i l l ~ | oo | 000 | 000 | 000 | oo | 000
i _ i j i l l ~ ] oo | oo | o0 | 000 | om
_ B _ , _ l i _ ~ ] oo | 000 | o0 | 000
_ _ _ B i l l _ l ~ ] oo | o000 | om
i _ i l l l j _ _ _ ~ ] oo | oo
_ B _ , _ B _ _ l l l | o

Tabela 8 - Andlise Binomial Incremental (n = 12) com P, = 479,91
Fonte: Elaboragao propria com Excel.
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A partir da Tabela 8, pode-se determinar uma faixa de precos através dos

incrementos calculados na tabela. Como exemplo de andlise de faixa de precos, na

Tabela 9, que serd posteriormente construida, verificam-se os seguintes pregos:

a) P (t=1)=US$ 539,85 /t=479,91 + 59,94, no movimento de subida dos
pregos, verificado entre t=0et=1;eb) P (t=1)=US$ 443,87 / t =

479,91 — 36,04, no movimento de descida dos precos, também verificado

entre t = 0 e t = 1. Observa-se ainda que, conforme o passar do tempo, o

peso dos incrementos vai se reduzindo nas somas ou subtra¢des dos nds

binomiais. Ressalta-se, na Tabela 8, que os incrementos “zero” das

células estdo assim escritos pela aproximagdo para duas casas decimais,

pois, na verdade, representam valores bem proximos deste numero.

t=0 | t=l t=2 | =3 | =4 | t=b | t=6 | t=7 | t=8 t=9 | =10 | t=11 | =12
47991) 53985 | 749 | 094 | 012 f 001 | 000 ] 000 J 000 f 000 | 000 | 000 | 000
_ | M887 ] 450 ] o356 | 007 | oot ] 000 f 000 | 000 | 000 | 000 f 000 | 00
- - 271 | 034 ] 004 | 00r ] 000 | 000 § 000 | 000 J 000 | 000 | 000
- - - 020 | 003 J 000 | 000 f 000 | 000 J 000 | 000 f 000 | 000
- - - - 002 | 000 J 000 | 000 J 000 | 000 J 000 | 000 | 000
- - - - - 000 | 000 J 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000
- - - - - - 000 | 000 J 000 | 000 § 000 | 000 | 000
- - - - - - - 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000
- - - - - - - - 000 f 000 | 000 | 000 | 000
- - - - - - - - - 000 f 000 ] 000 | 000
- - - - - - - - - - 000 | 000 ] 000
- - - - - - - - - - - 000 | 000
- - - - - - - - - - - - 000

Tabela 9 - Analise das faixas de pregos pelo Método Binomial

Fonte:

Elaboracao prépria com Excel.

A partir da Tabela 9, pode-se verificar:

54841 |Maximo
440,94 Minimo

a) P (t = 2) = 539,85 + 7,49 = US$ 547,34 / t para dois movimentos de

subida sequenciais;

b) P (t=2)=539,85 — 4,50 = US§$ 535,35 / t para um movimento de subida

e, logo depois, um de descida;

c) P (t=2)=443,87 — 2,71 = US$ 441,16 / t para dois movimentos de

descida sequenciais.
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Para realizacdo de uma analise sob a 6tica da expectancia, consideram-se,
preliminarmente, as seguintes relagdes matematicas:

1) p,=5717% e (1-p,) =42,83%
i) 100% = p, +(1- p,) = 100% = (100%)" = [ p, +(1- p,) ]’

iii) 100% = (57,17%)" +2.(57,17%).(42,83%) +(42,83%)

Assim, depreendem-se os seguintes calculos binomiais:

a) Valor esperado do Precoemt=1
E[P(t=1)]=(539,85).(57,17%)+(443,87).(42,83%)
E[P(t=1)]=US$498,74/t

b) Valor esperado do Preco em t =2
E[P(t=2) | =(57,17%)"(547,34) +2.(57,17%).( 42,83%).( 535,35) +(42,83%) " .(441,16)
E[ P(t=2)]=Us$521,99/t

De forma analoga, pode-se determinar: P (t = 3), P (t = 4),..., P (t=12), bem
como as suas respectivas esperancas, para cada uma das situagdes explicitadas na
Tabela 7, observando ainda a ordem dos movimentos de subida e de descida para
associagdo correta das probabilidades aos seus termos correspondentes. Contudo,
para determinacdo da faixa de precos, interessa-nos apenas os valores minimo e
maximo dos pregos observados na Arvore Binomial.

Portanto:

a) Preco minimo da arvore binomial (sequéncia de n = 12 movimentos de

descida), sua respectiva probabilidade e lucro esperado:
t=12 t=12
P(t=0)->[d"P(t=0)]=479,91- 3| (0,0751)' (479.91)
t=1 t=1
t=12
P(t=0)->[d"P(t=0)]|=US$440,94/t

t=1

Prob{P(t = 0)—%[d‘.P(t = 0)]} =(p,)" =(57,17%)" = 0,122%

t=1
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Considerando Q = (3,5%) x (442 mil) = 15,47 mil toneladas de celulose
(quantidade média produzida por uma unidade produtiva do segmento de papéis
para fins sanitarios, que possui demanda relativamente estavel) e C = US$ 441,87
/ t (custo unitario médio de produgdo).

Assim, o lucro esperado em P(t = 0) ¢ dado por:
L(t = O) = L[ Pt = 0)] = (479,91—441, 87).(15,47mil) =US$588, 48 mil
Desta forma, tém-se que

L{P(t =0)- Y [d"P(t =o)]}= L(t =0)—t_zlf[dt.L(t =0)]

o)]} = 588,48 mil- > [(o, 0751) .(588,48mi1)}

t=1

—
—
v
—_
—
Il
(e
~
|
1
o
o)
—_
—
Il

L{P(t =0)- Y [d"P(t= o)]} =US$540,70 mil

t=1

b) Pre¢co maximo da arvore binomial (sequéncia de n = 12 movimentos de

subida), sua respectiva probabilidade e lucro esperado:

t=12 t=12

P(t=0)+ 3 [u'P(t=0)]=479,91+ 3 (0.1249)(479,91) |

P(t=0)+> [u'.P(t=0)]=US$548,41/t

t=12
Prob{P(t =0)+> [u'P(t= 0)}} =(1-p,)" =(42,83%)" =0,004%

t=1

L{P(t =0)+ Y [u'P(t =0)}} =L(t =0)+ti[ut.L(t =0)]
L{P(t =0) +t:12[ut.P (t= o)]} - 588,48mi1+t§[(0,1249)t (588,48 mil) |

t=1
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4.8.3.
SMC — Comparacao das Regides de Gatilho com os Valores da
Arvore Binomial

As regides de gatilho, ao longo dos 12 meses de andlise, encontram-se nos
seguintes intervalos:

e 441,87 <preco da curva de gatilho(US$ / t)< 626,89 ; e

e 0 < lucro na curva de gatilho(US$ mil)< 2.926,79 mil.

Estes intervalos, obtidos em um processo real, sdo comparados aos
determinados pelos valores criticos da Arvore Binomial com processo neutro ao
risco, haja vista a baixa volatilidade apresentada e o periodo em questdo ser de
curto prazo. Assim, verificam-se as seguintes relagdes na Arvore Binomial
estudada:

® 440,94 < preco(USS$/t)<548,41;¢

® 540,70 mil < lucro(US$ mil) £ 672,47 mil .

Ressalta-se que ambos os lucros referem-se a uma unidade produtiva de
papéis para fins sanitarios.

Portanto, considerando que os valores extremos possuem baixa
probabilidade de ocorréncia e que o preco de gatilho pode estar um pouco acima
da média de longo prazo (US$ 519,15/ t), mas ndo muito acima, conclui-se que as
faixas de precos apresentadas possuem aderéncia, ou seja, a faixa de precos
determinada pela Arvore Binomial pode ser utilizada como aproximagio das
Regides de Gatilho para os precos.

Contudo, isso ndo se aplica para as faixas de lucros, fato este que nao
invalida esta analise, pois a quantidade estimada, na Analise Binomial, foi
deterministica, sendo, assim, um valor médio e pontual e a quantidade estimada
para a curva de gatilho seguiu um processo estocastico, abrangendo um numero
muito maior de possibilidades. Neste sentido, conclui-se que a faixa de lucro
obtida na Arvore Binomial é um subconjunto da regido de gatilho para os lucros,

como também pode ser verificado nas inequagdes acima.
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Ressalta-se que, em uma analise financeira, quanto maior a amplitude dos
possiveis resultados, maiores serdo as expectativas de retornos e de perdas, o que
aumenta o valor de uma opcao.

A Anadlise Binomial e a das Regides de Gatilho, no ambito deste estudo de
caso, foram utilizadas, individualmente e em conjunto, para exploracdo de
conceitos, validagdo destes, bem como para modelagem das incertezas e

determina¢do de pardmetros para analise das flexibilidades gerenciais.

4.9.
Aspectos gerais e resultados do estudo de caso

Esta dissertagdo, que se utiliza amplamente de técnicas e de métodos
quantitativos, objetiva realizar analises gerais acerca da aplicabilidade do MRM
em projetos celuldsico-papeleiros no Brasil através da realizagao de um estudo de
caso, metodologia esta de andlise qualitativa.

Ressalta-se que, com esta metodologia, busca-se o aprofundamento e a
interpretacdo de aspectos conceituais, empiricos e aplicagdes praticas de uma
unidade para se chegar a conclusdes genéricas sobre um conjunto maior, ao qual
pertence esta unidade.

A Fibria, pela questdo do seu porte no cendrio nacional, atende ao critério de
ser representativa em relacdo ao seu setor, no ambito deste estudo de caso.
Destaca-se ainda que as técnicas ¢ os métodos quantitativos foram aplicados neste
trabalho, considerando-se um modelo de gerenciamento de curto prazo (12
meses).

Com o embasamento teorico das Opg¢des Reais e com a realizacdo de testes
estatisticos especificos, verificou-se, portanto, a aderéncia deste modelo ao MRM.

As simulagdes, presentes nesta dissertagdo, foram realizadas tanto para a
analise de pregos como para a lucratividade. A analise realizada para os precos
estende-se a toda empresa. Ja a analise da lucratividade foi feita sob a perspectiva
de uma unidade produtiva para fins sanitarios, mas, conforme a metodologia de
estudo de caso, seus resultados estendem-se também a toda empresa. Observou-se
ainda que grande parte dos investimentos realizados apresentam a caracteristica de

irreversibilidade.
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Os parametros estocasticos utilizados nestas simula¢des foram obtidos, com
técnicas de econometria financeira, através de uma série histérica de precos
deflacionados da celulose de fibra curta — BHKP, para o mercado europeu
(principal mercado da Fibria), considerando o periodo de 123 meses, entre
setembro de 2003 e novembro de 2013, sendo este ultimo més correspondente ao
“t =0 das simulagdes.

Assim, foram simulados precos e lucros marginais entre dezembro de 2013
(t = 1) e novembro de 2014 (t = 12), utilizando-se a Técnica de Monte Carlo
através do software @Risk, versao 6.

Esses parametros estocasticos foram ainda considerados na construcao da
Arvore Binomial Neutra ao Risco com MRM (n = 12).

Na realizacdo das Simulagdes de Monte Carlo (SMC), foram escolhidos,
para os inputs, distribuigdes probabilisticas representativas dos movimentos dos
precos de dois tipos de processos e, em relagdo aos outputs, selecionaram-se
indicadores de performance aplicaveis aos objetivos deste trabalho. Estas
simulagdes subdividiram-se em dois grupos:

e SMC com Processo Neutro ao Risco para avalia¢do e valoragdo (impacto

da flexibilidade = valor da op¢ao) de opgdes reais europeias, bem como a
captura das flexibilidades e incertezas para a tomada de decisdes
gerenciais financeiras e de producdo; e

e SMC com Processo Real que permite a construgdo das regides de gatilho

para pregos e lucros marginais, que também subsidiam a andlise para a

tomada de decisdes gerenciais financeiras e de producao.

A avaliacdo e a valoragao de Opgodes, a determinacao de Regides de Gatilho
e a construgdo de Arvores Binomiais representam um conjunto de técnicas e de
métodos quantitativos de apoio ao processo decisorial, utilizados neste trabalho e
que evidenciam ainda a aplicabilidade do MRM nas trajetérias dos precos e dos
lucros marginais desta analise.

Portanto, com este estudo de caso, verificam-se as seguintes conclusdes e/ou

resultados:
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Os dados apresentados seguem caminhos auto-regressivos (dados
estacionarios), sendo, desta forma, aderentes ao MRM em fungdo da
Analise de Regressao e do Teste de Dickey-Fuller realizados. A hipdtese
inicial de estacionariedade verifica-se também em fun¢ao da correlagao
dos dados tender a zero;

Com a andlise dos efeitos da crise financeira internacional (2008/2009)
nos precos da celulose, refor¢a-se o fato de que estes apresentam um
processo auto-regressivo, pois os choques de pregos tendem a dissipar-se
sob a constante forca de reversdo, gerando, assim, um equilibrio
macroecondmico nestes pregos logo apos este periodo critico;

A abordagem por Opg¢des Reais, em um modelo de MRM, possui
factibilidade neste caso proposto, bem como para todo o setor de celulose
e papel. Esta abordagem adequa-se, convenientemente, a captura das
incertezas e flexibilidades dos projetos celuldsico-papeleiros, como este
trabalho constata;

No processo de avaliagdo e valoracdo das opgdes, a partir da SMC com
Processo Neutro ao Risco, a Opgao 2 foi destacada como a melhor, do
ponto de vista financeiro, pela Analise por Opgdes Reais, que considerou
o VPL dos lucros marginais como métrica;

Corroborando a conclusao anterior, na identificagdo dos valores minimo,
maximo e esperado apresentados nos VPLs dindmicos dos lucros
marginais, colocou-se a Opgao 2 também como a melhor;

A Opcao 2 foi construida a partir de uma modelagem original ¢ ¢
resultado da combinagdo de um modelo continuo com um outro discreto;
A baixa volatilidade verificada no trabalho reduz o potencial das
flexibilidades gerenciais, impactando, assim, na diminui¢cao do valor das
Opgoes;

A visualizagdo grafica e a determinacdo das Regides de Gatilho, obtidas
pela SMC com Processo Real, permitem a comparagdo destas com os
valores criticos obtidos na abordagem binomial. Destaca-se ainda que as
Regides de Gatilho para os pregos possuem aderéncia aos pregos criticos

da Arvore Binomial;
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e Evidenciou-se, neste estudo, a diferenca dos efeitos de uma avaliacao
estocastica (que abrange muito mais possibilidades) em relagdo a uma
avaliagdo deterministica (quantidade estocatica do Processo Real x
quantidade deterministica da Arvore Binomial);

e Este estudo de caso complementa e/ou reforca alguns aspectos tedricos
através da aplicagdo em uma situagao real, caracteristica basica desta

metodologia.



5
Conclusao

Este trabalho buscou deixar claro que as técnicas tradicionais de avaliacao,
como o VPL (de abordagem estatica) ndo internalizam as flexibilidades gerenciais
dos projetos. Ao contrario, as Op¢des Reais capturam as flexibilidades, valorando-
as', sendo esta uma etapa importante no processo decisorial, na medida em que
melhor posiciona o gestor ante as diversas varidveis de incerteza.

As Opcdes, quando exercidas de forma 6tima, agregam valor® ao projeto,
dado o seu consequente aumento de valor.

Como as flexibilidades gerenciais sdo inerentes as empresas e aos negocios,
precisam, portanto, ter o seu conceito cada vez mais incorporado a analise e a
gestdo dos investimentos de capital para sua valoracdo dentre as alternativas de
investimentos disponiveis. Sdo, desta forma, vetores de agregacdo de valor. Em
relacdo ao setor estudado®, os argumentos sobre a importancia das Opcdes séo,
assim, exponencializados.

Na literatura sobre Opcles Reais, geralmente, em relacdo aos precos de

commodities, assumem-se processos estocasticos de MRM.

5.1.
Consideragdes finais sobre o estudo de caso

Nesta dissertacdo, apresentou-se uma aplicacdo pratica as Opcles Reais no
setor de celulose e papel através da metodologia de estudo de caso (empresa —
Fibria), com a identificacdo e analise de conceitos, a partir do estado da arte sobre

este conhecimento.

! Quantificando os valores subjacentes dos investimentos.

> Denomina-se valor agregado: o0 aumento de valor que acontece, no &mbito de um sistema
produtivo, em relacdo a unidades produtivas, objetos de analise.

3 O setor de Celulose e papel beneficia-se intensamente da modelagem das condicdes de incerteza
em funcdo das caracteristicas da sua cadeia produtiva, pois as empresas do setor sdo integradas
verticalmente e intensivas em capital. Além disso, os seus investimentos exigem longa maturagao
e a escala de produgdo das suas plantas ¢ alta.
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Um dos aspectos basicos em Opcdes Reais € a determinagdo dos fatores de
incerteza dos investimentos. Nesta dissertacdo, 0s precos e as quantidades (em
alguns casos) foram analisados como fatores de incerteza, sendo, assim,
estocasticos, sequindo um modelo de MRM.

Destaca-se que a simples aplicacdo das Opcdes Reais em relacdo a qualquer
investimento ja permite a visualizacdo das suas flexibilidades, cujo valor cada vez
mais se eleva, conforme as incertezas aumentem. Neste caso, a baixa volatilidade
verificada reduz as flexibilidades e diminui o valor das opcdes.

Os resultados obtidos nesta dissertacdo, com a aplicacdo das Opgdes Reais,
ndo objetivam apenas a solucdo de problemas em financas, mas, na verdade,
objetivam a observacdo de como diferentes instrumentos de Op¢des comportam-
se quando séo aplicados e confrontados em um modelo de gerenciamento de curto
prazo para um processo estocastico de MRM.

Considerando que:

e O problema investigado secdo (1.5.1) na pesquisa foi a aderéncia do
MRM aos investimentos de celulose e papel e também a aplicabilidade,
para estes investimentos, dos ferramentais da TOR para o setor,
considerando o processo estocastico do MRM.

e Houve a validagdo, conforme as testagens econométricas, em relagdo a
predicdo dos movimentos dos pregos, das quantidades e dos lucros
marginais com MRM para o presente estudo de caso.

o \erificou-se uma confrontacdo entre os resultados obtidos com Opcdes e
0s obtidos com VPL estatico (método tradicional).

e Conforme a estrutura metodoldgica desta dissertacdo, 0s objetivos
intermediarios (secdo 1.5.2) sdo adequadamente atingidos, bem como a
questdo central do problema investigado é respondida com a sec¢do 4.9 da

dissertacdo.

Portanto, com a aplicacdo do estudo de caso como ferramenta metodoldgica,
conclui-se que a Teoria das OpcOes Reais € aplicavel em investimentos de
celulose e papel, considerando os pressupostos da dissertacéo.

Ressalta-se ainda que, por aqui, abrem-se diversas frentes de estudo em face

dos resultados apresentados neste trabalho.



5.2.

108

Sugestdes para trabalhos futuros

Com esta dissertagdo, espera-se a geracdo de novas possibilidades de

estudos com base na teoria desenvolvida e no estudo de caso apresentados, de

maneira que, no futuro, outros estudos aprofundem as conclusdes aqui colocadas

e/ou realizem a anélise por OpcOes Reais para outros setores.

Seguem as seguintes sugestdes para trabalhos futuros neste setor:

Utilizacdo de Opgdes Reais americanas;

Aplicacdo de Algoritmos Genéticos, estendendo os problemas de
simulacdo para problemas de simulagdo com otimizacao associada;
Utilizacdo de modelos binomiais mais complexos, como o da Arvore Bi-
variavel com Reversdo a Média;

Utilizacdo de um modelo no qual a média de longo prazo seja também
uma varidvel estocastica (fonte de incerteza), ao invés de ser uma
constante;

Aplicacéo de outros estudos de caso para as demais empresas do setor.
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Anexos

7.1.

Algumas definigdes adicionais na etapa industrial do processo
produtivo da celulose

Séo elas:

a) Processo Kraft — Processo Kraft ou Soda ¢ o processo quimico mais
utilizado pelo setor, que consiste, inicialmente, no cozimento de cavacos
de madeira a 150° C com adi¢ao de Sulfeto de Sodio ¢ de Soda Caustica
(Na,S + NaOH). Kraft — significa for¢a em alemao — refere-se a boa
resisténcia do papel produzido;

b) Deslignificacdo quimica ou cozimento — consiste na remog¢ao de lignina
da madeira com a utilizagdo do licor branco (solugdao aquosa de Na,S +
NaOH) no digestor da madeira. A polpa e o licor negro sdo subprodutos
expelidos pelo digestor no final do processo de cozimento. Com a
polpacgao, verifica-se também a separacdo das fibras de madeira. Logo
depois desse processo, segue a depuracdo e a lavagem para remogao de
fibras ndo cozidas e de impurezas da polpa. Convém destacar que o licor
negro ¢ o principal e mais problemdtico residuo sob o ponto de vista
ambiental para a industria de celulose e papel;

¢) Deslignificagdo com oxigénio — consiste na remocdo do contetido da
lignina da polpa que alimenta a planta de branqueamento e no envio da
lignina dissolvida ao sistema de recuperacao (na caldeira de recuperacao
quimica ocorrem, em um modelo bem simplificado, as seguintes reagdes:
licor negro— licor verde — licor branco);

d) Sistema Fechado — baseia-se no reaproveitamento de residuos gerados no
processo através da utilizagdo de caldeiras de recuperagao;

e) Aguas residuarias — destaca-se que os compostos organicos halogenados
(AOX), a Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBOs) e a Demanda
Quimica de Oxigénio (DQO) sdo os principais € mais impactantes
componentes das dguas residuarias sob o ponto de vista ambiental.
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Precos da celulose BHKP, para o mercado europeu, considerando o periodo

entre Setembro de 2003 e Novembro de 2013.

Séries Histdricas dos precos da
celulose - BHKP e dos seus
logaritmos naturais (Ln)

indices Econométricos para
o deflacionamento entre
set-03 e nov-13

Precos da celulose -
BHKP deflacionados e
logaritmos naturais (Ln)
destes precos

~ Ln do
Preco nao preco ndo Numero| Deflator Preco A E DRI
Mas deflac. de deflac. de IGP-DI indice | para set- deflac. de | deflac. de
BHKP BHKP (%) Mensal 03 BHKP BHKP

(USS/ton) (USS/ton) (USS/ton) | (USS/ton)
set/03 495,19 6,204942 1,05 1,0105 1,0000 495,19 6,204942
out/03 514,89 6,243953 0,44 | 1,0044 1,0044 512,63 6,239563
nov/03 508,63 6,231721 0,48 | 1,0048 1,0092 503,99 6,222563
dez/03 512,82 6,239925 0,60 | 1,0060 1,0152 505,14 6,224839
jan/04 498,96 6,212526 0,80 | 1,0080 1,0232 487,65 6,189591
fev/04 513,81 6,241854 1,08 | 1,0108 1,0340 496,91 6,208419
mar/04 516,80 6,247656 0,93 | 1,0093 1,0433 495,35 6,205267
abr/04 542,58 6,296336 1,15 1,0115 1,0548 514,39 6,242984
mai/04 551,28 6,312243 1,46 | 1,0146 1,0694 515,50 6,245145
jun/04 557,94 6,324251 1,29 | 1,0129 1,0823 515,51 6,245163
jul/04 553,72 6,316659 1,14 | 1,0114 1,0937 506,28 6,227093
ago/04 531,00 6,274762 1,31 ] 1,0131 1,1068 479,76 6,173289
set/04 511,42 6,237191 0,48 | 1,0048 1,1116 460,08 6,131391
out/04 488,46 6,191258 0,53 | 1,0053 1,1169 437,34 6,080701
nov/04 483,17 6,180369 0,82 | 1,0082 1,1251 429,45 6,062497
dez/04 510,31 6,235018 0,52 | 1,0052 1,1303 451,48 6,112535
jan/05 529,24 6,271442 0,33 | 1,0033 1,1336 466,87 6,146044
fev/05 544,30 6,299501 0,40 | 1,0040 1,1376 478,46 6,170580
mar/05 550,63 6,311063 0,99 | 1,0099 1,1475 479,85 6,173477
abr/05 582,77 6,367793 0,51 | 1,0051 1,1526 505,61 6,225772
mai/05 597,51 6,392771 -0,25] 0,9975 1,1501 519,53 6,252922
jun/05 594,52 6,387754 | -0,45| 0,9955 1,1456 518,96 6,251826
jul/05 594,18 6,387182 | -0,40| 0,9960 1,1416 520,48 6,254752
ago/05 593,75 6,386458 | -0,79] 0,9921 1,1337 523,73 6,260972
set/05 589,87 6,379902 | -0,13] 0,9987 1,1324 520,90 6,255563
out/05 587,07 6,375144 0,63 | 1,0063 1,1387 515,56 6,245257




nov/05
dez/05
jan/06
fev/06
mar/06
abr/06
mai/06
Jun/06
jul/06
ago/06
set/06
out/06
nov/06
dez/06
jan/07
fev/07
mar/07
abr/07
mai/07
jun/07
Jul/07
ago/07
set/07
out/07
nov/07
dez/07
jan/08
fev/08
mar/08
abr/08
mai/08
jun/08
jul/08
ago/08
set/08
out/08
nov/08
dez/08
jan/09
fev/09
mar/09
abr/09
mai/09

591,12
588,60
588,97
601,08
613,43
619,35
620,16
638,20
640,06
654,12
658,87
660,00
663,25
671,29
670,79
671,25
670,34
671,12
671,29
679,31
697,65
706,28
719,53
720,00
750,00
750,00
778,01
780,00
800,00
800,00
839,46
840,00
840,00
840,00
835,75
796,67
731,32
654,07
576,83
546,46
516,49
488,12
483,05

6,382019
6,377747
6,378375
6,398728
6,419066
6,428671
6,429978
6,458652
6,461562
6,483291
6,490526
6,492240
6,497152
6,509201
6,508456
6,509142
6,507785
6,508948
6,509201
6,521078
6,547718
6,560012
6,578598
6,579251
6,620073
6,620073
6,656739
6,659294
6,684612
6,684612
6,732759
6,733402
6,733402
6,733402
6,728330
6,680441
6,594851
6,483214
6,357548
6,303461
6,247056
6,190561
6,180120

0,33
0,07
0,72
-0,06
-0,45
0,02
0,38
0,67
0,17
0,41
0,24
0,81
0,57
0,26
0,43
0,23
0,22
0,14
0,16
0,26
0,37
1,39
1,17
0,75
1,05
1,47
0,99
0,38
0,70
1,12
1,88
1,89
1,12
0,38
0,36
1,09
0,07
-0,44
0,01
0,13
-0,84
0,04
0,18

1,0033
1,0007
1,0072
0,9994
0,9955
1,0002
1,0038
1,0067
1,0017
1,0041
1,0024
1,0081
1,0057
1,0026
1,0043
1,0023
1,0022
1,0014
1,0016
1,0026
1,0037
1,0139
1,0117
1,0075
1,0105
1,0147
1,0099
1,0038
1,0070
1,0112
1,0188
1,0189
1,0112
0,9962
1,0036
1,0109
1,0007
0,9956
1,0001
0,9987
0,9916
1,0004
1,0018

1,1420
1,1427
1,1499
1,1493
1,1448
1,1450
1,1488
1,1555
1,1572
1,1613
1,1637
1,1718
1,1775
1,1801
1,1844
1,1867
1,1889
1,1903
1,1919
1,1945
1,1982
1,2121
1,2238
1,2313
1,2418
1,2565
1,2664
1,2702
1,2772
1,2884
1,3072
1,3261
1,3373
1,3335
1,3371
1,3480
1,3487
1,3443
1,3444
1,3431
1,3347
1,3351
1,3369

517,62
515,10
512,19
523,00
535,84
540,92
539,83
552,32
553,11
563,27
566,19
563,24
563,27
568,84
566,35
565,64
563,83
563,82
563,21
568,70
582,25
582,69
587,95
584,75
603,96
596,90
614,35
614,08
626,37
620,93
642,18
633,44
628,13
629,92
625,05
591,00
542,24
486,55
429,06
406,86
386,97
365,61
361,32
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6,249238
6,244353
6,238700
6,259575
6,283836
6,293266
6,291260
6,314119
6,315559
6,333751
6,338922
6,333699
6,333758
6,343602
6,339220
6,337965
6,334757
6,334743
6,333653
6,343350
6,366897
6,367657
6,376637
6,371181
6,403511
6,391743
6,420561
6,420120
6,439942
6,431211
6,464871
6,451160
6,442749
6,445595
6,437826
6,381819
6,295710
6,187341
6,061600
6,008481
5,958349
5901555
5,889767




jun/09
jul/09

ago/09
set/09
out/09
nov/09
dez/09
jan/10
fev/10
mar/10
abr/10
mai/10
jun/10
jul/10

ago/10
set/10
out/10
nov/10
dez/10
jan/11

fev/11
mar/11
abr/11
mai/l1l
jun/11
jul/11

ago/11
set/11

out/11
nov/11
dez/11
jan/12
fev/12
mar/12
abr/12
mai/12
jun/12
jul/12

ago/12
set/12

out/12
nov/12
dez/12

496,19
514,51
529,31
558,47
606,77
648,39
698,61
700,00
728,38
758,21
798,38
839,72
886,98
919,89
918,46
870,00
870,00
870,00
864,50
849,16
848,35
847,93
849,75
875,51
876,31
870,16
840,81
805,52
761,14
715,80
651,23
648,85
684,49
729,14
755,84
759,86
784,53
781,13
769,16
755,34
747,20
763,32
773,42

6,206959
6,243215
6,271574
6,325201
6,408150
6,474492
6,549093
6,551080
6,590823
6,630960
6,682585
6,733069
6,787822
6,824254
6,822698
6,768493
6,768493
6,768493
6,762151
6,744248
6,743293
6,742798
6,744942
6,774807
6,775720
6,768677
6,734366
6,691488
6,634817
6,573401
6,478863
6,475202
6,528674
6,591866
6,627830
6,633134
6,665085
6,660742
6,645299
6,627168
6,616333
6,637677
6,650822

-0,32
-0,64
0,09
0,25
-0,04
0,07
0,11
1,01
1,09
0,63
0,72
1,57
0,34
0,22
1,10
1,10
1,03
1,58
0,38
0,98
0,96
0,61
0,50
0,01
-0,13
-0,05
0,61
0,75
0,40
0,43
-0,16
0,30
0,07
0,56
1,02
0,91
0,69
1,52
1,29
0,88
-0,31
0,25
0,66

0,9968
0,9936
1,0009
1,0025
0,9996
1,0007
0,9989
1,0101
1,0109
1,0063
1,0072
1,0157
1,0034
1,0022
1,0110
1,0110
1,0103
1,0158
1,0038
1,0098
1,0096
1,0061
1,0050
1,0001
0,9987
0,9995
1,0061
1,0075
1,0040
1,0043
0,9984
1,0030
1,0007
1,0056
1,0102
1,0091
1,0069
1,0152
1,0129
1,0088
0,9969
1,0025
1,0066

1,3337
1,3273
1,3282
1,3307
1,3303
1,3310
1,3299
1,3400
1,3509
1,3572
1,3644
1,3801
1,3835
1,3857
1,3967
1,4077
1,4180
1,4338
1,4376
1,4474
1,4570
1,4631
1,4681
1,4682
1,4669
1,4664
1,4725
1,4800
1,4840
1,4883
1,4867
1,4897
1,4904
1,4960
1,5062
1,5153
1,5222
1,5374
1,5503
1,5591
1,5560
1,5585
1,5651

372,04
387,64
398,52
419,68
456,12
487,15
525,31
522,39
539,18
558,66
585,15
608,45
641,11
663,84
657,59
618,03
613,54
606,78
601,35
586,68
582,26
579,54
578,81
596,32
597,39
593,40
571,01
54427
512,90
480,95
438,04
435,56
459,27
487,39
501,82
501,46
515,39
508,09
496,14
484,47
480,21
489,78
494,17
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5,919002
5,960068
5,987750
6,039496
6,122745
6,188562
6,263989
6,258411
6,290052
6,325537
6,371870
6,410913
6,463206
6,498049
6,488586
6,426536
6,419246
6,408165
6,399176
6,374479
6,366914
6,362241
6,360973
6,390769
6,392569
6,385867
6,347404
6,299446
6,240076
6,175766
6,082304
6,076627
6,129629
6,189071
6,218240
6,217521
6,244928
6,230649
6,206851
6,183059
6,174214
6,193954
6,202873
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jan/13 775,31 6,653263 0,31 | 1,0031 1,5682 494,39 6,203334
fev/13 785,68 6,666550 0,20 | 1,0020 1,5702 500,37 6,215347
mar/13 792,36 6,675016 0,31 | 1,0031 1,5733 503,63 6,221841
abr/13 802,09 6,687221 | -0,06| 0,9994 1,5727 510,01 6,234427
mai/13 811,87 6,699340 0,321 1,0032 1,5759 515,18 6,244514
jun/13 819,07 6,708170 0,76 | 1,0076 1,5835 517,25 6,248532
jul/13 811,99 6,699488 0,14 | 1,0014 1,5849 512,33 6,238967
ago/13 795,97 6,679561 0,46 | 1,0046 1,5895 500,77 6,216142
set/13 780,36 6,659755 1,36 | 1,0136 1,6031 486,78 6,187816
out/13 770,11 6,646533 0,63 | 1,0063 1,6094 478,51 6,170672
nov/13 768,88 6,644935 0,28 | 1,0028 1,6122 476,91 6,167335
7.3.

Simulacdes no @Risk

7.3.1.
Introducdo ao @Risk — Add-In do Microsoft Excel para Simulacao e
Analise de Riscos

O @Risk ¢ um Add-In para o Microsoft Excel, ou seja, funciona de modo
integrado as planilhas do Excel. Assim, as variaveis a serem modeladas e
analisadas por este software encontram-se especificadas nas células das planilhas
do Excel.

Segundo informacdes dos tutoriais da Palisade  Corporation

(http://www.palisade-br.com/risk/), “o @Risk (pronunciado "atrisk" em inglés)

executa analise de risco por meio da Simulagdo de Monte Carlo para mostrar
varios resultados possiveis no modelo da planilha — e informar a probabilidade de
ocorréncia dos mesmos. O programa efetua os calculos, matematica e
objetivamente, e permite rastrear diversos possiveis cenarios futuros; em seguida,
ele informa as probabilidades e riscos associados a cada cenario. Isso significa que
o seu usudrio tem condi¢des de avaliar que riscos deseja tomar ou evitar, e, com
base nisso, tomar as melhores decisdes possiveis em situagdes de incerteza. O
@Risk 6 foi traduzido para o portugués. Assim, todos os seus menus, caixas de
dialogos, arquivos de ajuda e exemplos sdo apresentados neste idioma.”

Segue a figura a seguir, que contém as barras de menus e de ferramentas do
@Risk 6 (versdo em portugués), utilizadas na modelagem ¢ Analise de Risco no

Microsoft Excel:
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B g s 5
PYGOITO]  PAGINA INICIAL  INSERIR  LAYOUTDAPAGINA  FORMULAS ~ DADOS  REVISAD  EXIBIGAO  DESENVOLVEDOR  SUPLEMENTOS — @RISK
e 5 - ol 3% teragoes 10000 - o = | ¥ sumério o A [+ "R Colorir células ~

E B A & A 22 A 15 [ a ¥ 4|

n - : h ®  Simulacdes 1 - : = e W Definir Filtros 4 : : o Utilidades ~

efimir Adicionar  Inserir Definir Ajuste de anela do niciar elatorios Abrir Analises ISK Séne Biblioteca

Confi < g ;A a1 = = < A

Distribuicdes Output Funglo = Correlagbes Distribuicdes = Modelo Configuragdes -1 -F4 Simulacdo  do Excel Resultados 5l %] (] B8] | Avancadas~ Optimizer ~ temporal -~ @ Ajuda

Madelo Simulagio Resultados Ferramentas Ajuda

Ressalta-se que, nas simulagdes realizadas no @Risk para este trabalho,
foram sempre consideradas 10.000 iteragdes (n = 10.000). Esta especificacdo ¢

feita no software da seguinte forma:

FORMULAS DADOS REVISAD

lteragdies 10000 -~ ‘**
Simulagdes 1 = o
. ) X = s Iniciar
Configuragdes d -+ E A Simulacio
Simulagdo

Segundo a Palisade, a execugdo das analises com o @Risk envolve,
basicamente, trés etapas:

i. Definicdo do modelo. Os valores incertos da planilha Excel devem ser
substituidos pelas fungdes de distribui¢io de probabilidade do @Risk®,
como as distribuigdes Lognormal, Normal ou Triangular. Estas
distribui¢cdes representam uma faixa de possiveis valores que uma célula
pode conter (modelo estocdstico), ndo estando, portanto, a célula restrita
a apenas um caso (modelo deterministico). A escolha da distribuicao
pode ser feita com base na galeria grafica ou nos dados histéricos dos
inputs. As distribui¢des de inputs podem ser correlacionadas entre si,
individualmente ou em série temporal. Em seguida, deve-se selecionar os
outputs — as células “resultados liquidos”, cujos valores sdo objeto da
analise pelo @Risk. Estas células podem representar, por exemplo, faixas

de valores para lucros potenciais ou retornos sobre os investimentos.

ii. Execucdo da simulagdo. Deve-se clicar no botdo Iniciar Simulagdo e
observar. O @Risk recalcula a planilha do modelo milhares de vezes. Em

cada calculo, o @Risk usa uma amostra de valores aleatorios baseada nas

'O @Risk possui mais de 50 fungdes de distribui¢do de probabilidade, que, efetivamente, sdo
fungdes do Excel; funcionam da mesma forma que as fungdes nativas do Excel e lhe proporcionam
total flexibilidade na modelagem.
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fungdes do @Risk que foram inseridas; o programa coloca essas amostras
no modelo estabelecido e registra os resultados produzidos através de
graficos e de relatdrios para cada uma das células dos outputs. Estes
graficos e relatorios atualizam-se, instantaneamente, a medida que a
simulagdo é executada.

iii. Interpretacdo e analise dos riscos. O resultado de uma simulagao
fornece um conjunto de cenarios que abrangem toda uma faixa de
resultados possiveis, indicando, inclusive, a probabilidade de ocorréncia
para cada resultado. Assim, podem ser gerados graficos dos resultados na
forma de histogramas, graficos de dispersdao e curvas cumulativas, entre
outros graficos, para interpretacdo e apresentacdo dos dados simulados.
Por exemplo, histogramas de curvas cumulativas mostram a
probabilidade de ocorréncia de diferentes resultados. Fatores criticos
podem ser ainda identificados através de graficos de tornado e analises de
sensibilidade. Uma analise de sensibilidade classifica as funcdes de
distribui¢ao dos inputs de um modelo, conforme o efeito que produzem

nos outputs.

As fungdes do @Risk e as correlagdes dos modelos podem ser sumarizadas
— com miniaturas de graficos — na janela Modelo do @Risk, de maneira que os
graficos aparecerem, instantaneamente, a medida que se navega pelas células das
planilhas do Excel.

Todos os resultados das simulagdes referentes a outputs ¢ a inputs sdo
resumidos — com miniaturas de graficos — na janela tipo painel de controle
Resumo de Resultados do @Risk ¢ os resultados das simulagdes podem ser salvos
em uma pasta de trabalho do Excel.

Em sintese, conceitualmente, toda simulagdo no @Risk apresenta as
seguintes operacdes basicas:

v' Sele¢do de intervalo de valores que satisfagam as propriedades das

funcgdes de distribuicao de probabilidade contidas nas células e féormulas
das planilhas Excel; e
v Recélculos (iteragdes) na planilha Excel, utilizando sempre novos

valores.



7.3.2.

Simulagdes no @Risk—Processo Neutro ao Risco

fe || =EXP[LN{H5)*$G523+(LN(SHS21)-5G531)*(5GS25)-({$G528%(31$2142))/(4* $F521) #9121 *RAIZ((SGS28/ [ 2*5F$21)) ) *RiskNormal(0;1))
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F G H 4 K I M N
INPUTS INPUTS INPUTS INPUTS INPUTS PARCELAS PARA OUTPUTS
@ (®) (© @ © ® ) @ ]
Pregos estocasticos Quamfiafies mar—%v?ms Custo de produgio . Parcela do VPL | Parcela do VPL | Parcela do VPL
t Més deflacionados - BHKP els tocas:nfas (.3’) i unitario (valor ] rr}ar.gma] em =ty sem et t=t, com em =ty com
(F1...12) distibuicio riangular constante) estocastico opgdo opgdo 1 opgdo 2
i (406; 442: 474)
0 nov-13 47691 - - - -
1 dez-13 4187 53051 52834 52834 52834
2 jan-14 41,87 52094 516,68 516.68 516,68
3 fev-14 41,87 511,72 50546 50546 505,46}
4 mar-14 44187 502.83 494,65 494.65 494,65
3 abr-14 44187 49426 48424 484.24 484.24
6 mai-14 41,87 486,01 47420 47420 474.20)
fi un-14 44187 478,05 464.53 46453 464.53
3 ful-14 44187 47038 43520 45520 453,20
9 ago-14 44187 462,99 44622 4622 453,01
10 set-14 41,87 453,86 43735 43155 451,16
11 out-14 44187 44898 429.19 429.1% 44932
12 nov-14 441,87 4237 421,13 42113 44748
Tabelas no Excel para Simulagao:
Je || =3,5%*RiskTriang(406;442;474)
F G H | ] K L M N
INPUTS INPUTS INPUTS INPUTS INPUTS PARCELAS PARA OUTPUTS
@ b) © (d) ) @ ] 0] i)
Pregos estocasticos Quaﬂtafiaf‘les ma{gmms Custo de produgio ., |Parcelado VPL | Parcela do VPL | Parcela do VPL
) i estocdsticas (3,5%) - . Lucro marginal
t Més | deflacionados-BHEP | . ., unitirio (valor B emttsem | emt=fcom | emt=tcom
E=1...12) o e constante) SHESES opcio opgio | opgdo 2
5 (406; 442; 474)
0 nov-13 476,91 - - - -
1 dez-13 44187 53051 52834 52834 528.34
2 jan-14 44187 52094 516,68 516,68 516,68
3 fev-14 4187 5172 30546 50546 505,46
4 mar-14 44187 502.83 494,65 43463 43463
5 abr-14 44187 40426 48424 48424 48424
] mai-14 44187 486,01 41420 47420 47420
7 jun-14 4187 478,05 464.53 46453 464.53
H ul-14 44187 47038 45520 43520 43520
9 age-14 187 462.99 44622 446.22 453,01
10 set-14 44187 455,86 43755 43755 45114
11 out-14 4187 4899 429.19 429.19 44832
12 nov-14 44187 4237 42113 42113 4748
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Inputs, Outputs e Fdrmulas Estocasticas:

Tnputs para todos os VPLs e valores de opcdo:

Tt | pregos estoci) = EXP(LN(p-1H0964 <LNS19.15) .1148)*( 00351 (00689*(0.049 2 (4200357} H0.049*RALZ (00689 2*0.0357)) RiskNormua:1)
Tnput 2 (quant. estoc.) = 3 5%*RiskTriang(406:42:474)

Tnput 3 {custo veridvel)  valor constante U5

Tnput 4 (hcros estocdst.)

Tngut 5 {fempa) t
Input para VPL e Valor da Opciol: 0 (zero)
Input para VPL e Valor da Opeiod: 470%(1+1)(4)

Os Ontputs sio expressos pela formula: =RiskOutput()+equacio discretizada/ditribuicio de probahilidades/valores deterministicos

SEMOPCA0
565739

COMOPCAO1 | COMOPCAO?2
565739 SIS OUTPUTS

d A VPL (USS)

00337 1 51915 00249 041% (US8) -
FLEXIBILIDADE = Valor _Opeiio = VP,

09649 om0

Equagio Discretizada do Lucro Estocdstico

OUTPUTS

VPL

o e

[1-e"’“) 00351
Lr:pl'%_c'%
(1—e‘1"“] 00689 FORMULAS PARA O VIL
u’m
VPLy s =Z [ Lé" ]
il
[ﬂ_r_]_ﬁ, 0114 , '
e PPy =;[Mm(ﬁ,.e %)
) . g
;M Pfax[h.e'"';WO.(lﬂ)'[ ]}
= J
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Relatorios das Simulagoes:

Relatério Output do @RISK para VPL (US$) / SEM OPCAO

Executado por: Sarmue Cardoso

Data: terca-feira, 29 de julho de 2014 16:40:25

~ Resumo de infermacdo da simulagio I
VAL (U_if) / SEEII;O PGAO Kome da planiiha |ptanihacan as Simutacy]
Mimero de Shnulagdes 1
100,09 Nimero de lteragies 13000
) Nimere da nputs u
B Nimero de Ostputs 2
:? 56,7% Tipode Amastragem |Hipecuso Latino
2 _ Tampoda infclo dasimulagio  |23/07/2017 16:08
5 0% Durago de Shnulsgo 030841
3 33,3% Gerador de Aleandrio plersenne Twister
= sememte aleatdria 2a2sUn36H
16,7%
— . 0,0% Sumdrio Estatistico para VPL (USS) / SEM OPCAO
§8°g8888 Esatistcas Percentl
S W w2\ gy Mintmc - 665107 s%|- 25281
' Mixima MS1z.90 10%] a4
Média 5.784,90 15%| 124206
=~ Desy Pad 3.784,91 ww| 25479s
VPL -(2l5J3S$) / SEJ:IIS? PCAO Vailincla  |14322385.38 25%| 354833
Assmetrla  [0.164307764 j0%| 3.710,92
o el ) il ipsososibull I I
Medlana 571237 w0%| +.75613
0.8 4 Moda 4,719,385 5% s5.239.67
—VPL (USS) / ABquerda |- 25231 sos| s.ri2.37
%81 Versaq Estudante do @RISK — FRquenda  |5% S| Ao9759
04 |Para Usp Agadémico Apenas wsss ¥Dlralo 128837 so%| 646657
e fud F Direlto 956 65| 7o.s497
02 = Difx Lz42L18 ro%| 769930
DItF 904 75%| 8.284.32
0.0 S5, (S I ) N B | Emos 0 s0%| 393657
g 8 = 8 8 8 8 8 AliarMin  |Desligado ¥5%| 9.577.09
S w8 4 8 9 AliarMax  |Desligado 0%| 054027
Hliradas o 35%| -2..88.,37
VPL (US$} I SEM OPCAO Mudang¢a na astatistica dae output da VPL (USS) /
Inputs classificados segundo o efeito no output Média Fenda Im“! Inferko Sapeson
- 5 1 escls frremen ] 242,79 | 549819
dez-13 / Pregos estocasticos defla... 1 2 lan-14 fPregose| 297258 | 8.559.93
jan-14/ Pregos estocdsticos deflac... | 3 fnv-14f/Pepose] 335014 | 854984
| R | ks s s
abr-14 / Pr:gsos estocasticos defla... | Versd l%hmr;;r SK > et /fregos g 331237| 741530
erai 14 | Pregos estocdsticos defla... | Para U<TAEEHBREGRRE a5 [ 114 fPregosd 392292 734274
jun-14 [ Pregos estocasticos deflac... 4 4.2{5,2?— z hm-14 [Pregase] 421507 757832
jul14 [ Pregos estocdsteos deflaci. | 4.478,05 [ 7- 175,55 8 julid fPragesad 477809 | 7..79.55
ago-14 [ Pregos estocastices defla... 477621 [ -537.2% 9 ago-14fPrecose 4.776,21 | 683739
set-14/ Pregos estocasticos deflac... 1 4 Tirfe e tese = S TERE |2 0 se-l4 fPregose] 449670 | 8.726.12
§ § 888888 ¢ 8
"~ -~ - 7,9 - ~ = -
VPL (US$) / SEM OPCAO
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Relatério Output do @RISK para VPL (US$) / COM OPCAO 1

Executado por: Samuel Cardoso

Data: terca-feira, 29 de julho de 2014 16:53:01

VPL (US$) / COM OPCAOQ 1

1,110

12,188

Resumo de informagdo da simulagdo

Nome daplanilha

Numero de Simulagdes

Planilha com as Simula¢d
1

[ 5.0% | 5,08% . <
1.2 - Nimero de Iteragdes 10000
Numero de Inputs 24
104 Nimero de Outputs 29
T 08 . WL (USE) / COM OPCAD 1 Tipo de Amostragem Hipercubo Latino
K -
. - K 0,00 Tempo de inicio dasimulagdo [29/07/2014 16:08
= 05| VersiOESHMante do @RISK |~ ... po de niclo dasimutag o1/
" o Ia_hm Weadimico Apenas . pagd Duragdo da Simulagdo 00:00:41
% 04 4 . D P Gerador de Aleatério Mersenne Twister
= Valrm Semente aleatéria 252505368
0.2 4
00 % Sumdrio Estatistico para VPL (US$) / COM OPGAQ|
o = o o o o o Estatisticas Percentil
2 g & B E B8 —
s - s @ ﬁ 0 Minimo 5%| 1.109,83
Maximo 20.513,90 10%| 1.705,04
Média 6.029,02 15%| 2.315,94
Desv Pad 3.426,31 20%| 2.840,48
VPL (US$) / COM OPCAO 1 L
2 12188 Variancia 11739620,85 25%| 3.317,51
L1l 121
_ Assimetria  |0,55539118 30%| 3.819,25
Curtose 3,011324902 35%| 4.345,05
Mediana 5.731,04 40%| 4.800,19
0.8 4 Moda 5.597,22 45%| 5.264,65
w— VP (USS] | COM ORCAD 1 X Esquerda 1.109,83 50%| 5.731,04
0,5 4 = =
VersSo Estudants do @RISK :..,...5 o ;:G; PEsquerda |5% 55%| 6.202,62
Yo 25133 P
P XDireit 12.188,37 60%| 6.670,04
04 ParaUsofAcadémico Apenas e s irefto i
. Dy P k| P Direito 95% 65%| 7.157,15
- Vo DifX 11.078,54 70%| 7.699,55
Fee] Dif P 90% 75%| 8.284,32
00 Erros 0 80%| 8.936,57
e =2 =2 =2 = o @ FiltrarMin  |Desligado 85%| 9.677,09
= g2 8 = = = " )
w - s 4 5; 0 Filtrar Max |Desligado 90%| 10.541,27
Filtrados 0 95%| 12.188,37
- Mudanga na estatistica de output de VPL (USS) /
VPL (US$) / COM OPCAD 1 - -
) , Posto Nome Inferior Superior
Inputs classificados segundo o efeito no output Média
: 1 dez-13 /Precos e[ 3.442,00 8.724,73
dez-13 [ Pregos estocasticos defla 3.442,00 872473 2 jan-14 /Precose| 3.568,49 | 8.637,30
jan-14 / Precos estocasbicos deflac.. 3.568,49 8.637.30 3 fev-14 /Precos e 3.921,79 [ 8.611,87
fev-14 f Pregos estocisticos deflac 3.521,79 8.611,87 4 mar-14 /Precos 4 4.154,79 | 8.294,02
m:r' 1: E”’“’E E:’x?ﬁ'm :ﬁ : b E"Eg"’"“ 5 abr-14/Precose| 4.390,41 | 7.896,54
abr-14 [ Pregos estocisticos versa (ESH0SNE B0aRISK A
mai-14 | Pregos estocdsticos defia... { Para U 6 .ma|-14/Pregose 4.513,92 7.906,42
jun=14 / Bregos estocisticos deflac 4.?41.1].—?.4!1.49 7 jun-14 /Precose| 4.741,21 7.481,49
juk14 | Pregos estocasbicos deflaci.. 4.9?9.93_?.2?0.61 8 jul-14 /Pregosey 4.979,98 | 7.270,61
390-14 | Pregos estocsbicos defla. 5.240.67 [ 571 70 9 ago-14 /Precos e 5.240,67 | 6.971,70
set-14 / Pregos estocasticos deflac q 10 set-14 /Precose| 5.346,53 | 6.884,35

EEEEEE
VPL (US$) / COM OPCAO 1
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Relatério Output do @RISK para VPL (US$) / COM OPCAO 2

Executado por: Samuel Cardoso
Data: quinta-feira, 31 de julho de 2014 01:34:34

VPL (US$) / COM OPCAO 2
5493 12.185
B 00 5.0%

al . L ]

¢ 5/ et

= Warc3n Ex a do @RICK  Mnmo 543153
- 4| \{ersao Estydante do @RISK [~ iy
g | Hara Uso Académico Apenas ks 7457
- Dey P e
= Vidlores 10000

= I ]
L N

Resumo de informagdo da simulacao

Nome daplanilha

Numero de Simulagbes
Numero de Iteragdes
Numero de Inputs

Numero de Outputs

Tipo de Amostragem

Tempo de inicio da simulagdo
Duragdo da Simulagao
Gerador de Aleatério
Semente aleatdria

Planilha com as Simulag¢d
1

10000

24

5

Hipercubo Latino
31/07/2014 01:50
00:00:41
Mersenne Twister
909567933

Sumario Estatistico para VPL (USS$) / COM OPGAOQ

2 2Eg2ss28eg¢8g¢8e Estatisticas Percentil
FToisonNTea § E ? Minimo 5.492,53 5%| 5.492,53
Méximo 23.342,46 10%| 5.492,53
Média 7.465,76 15%| 5.541,91
- Desv Pad 2.312,35 20%| 5.612,89
VPL {USS)ICDMD ; 02 Variancia 5346972,188 25%| 5.706,17
5453 12,185 o
Assimetria |1,639689568 30%| 5.818,65
Curtose 5,873517849 35%| 5.967,82
Mediana 6.566,58 40%| 6.151,17
08 - Moda 5.492,53 45%| 6.345,50
— L (U5) | COM OPCRD 2 X Esquerda 5.492,53 50%| 6.566,58
0.5 4 i . - o, ) .
Varsdo Estydante do @RISK M PEsquerda 5% 35%|  6.843,66
A e X Direi 12.184, %| 7.155,
o4 P#raUso Aradémico Apenas  wése ireito 84,96 60%|  7.155,35
' Doty Pad PDireito  |95% 65%| 7.527,38
. Yacre DifX 6.692,43 70%| 7.980,68
T Dif P 90% 75%| 8.495,49
0.0 Erros 0 80%| 9.124,41
s § § § § § § § § § § FiltrarMin  |Desligado 85%| 9.865,45
TS5BS T am ﬁ .':'-i T FiltrarMax |Desligado 90%| 10.812,83
Filtrados |0 95%| 12.184,96
- Mudanga na estatistica de output de VPL (USS) /
VPL (US$) / COM OPCAQ 2 . .
. Posto Nome Inferior Superior
Inputs clssificados segundo o efeito no cutput Média
- 1 dez-13 /Precos e[ 6.140,39 9.523,73
dez-13 Pregos estocisticos defla... | [FNTTER) 353,73 2 jan-14/Precose| 6.282,40 | 9.437,66
jan-14 | Pregos estocasticos deflac.. 1 3 fev-14 /Preose{ 6.321,68 | 9.093,00
fe-14 [ Pregos estocisticos deflac... | - CEFREE] 3.093.00 4 mar-14 /Precos{ 6.450,23 | 8.882,09
mar-34 Pregos estocisteos defls. | [EERENCEE 5 abr-14 /Precose| 6.590,93 | 8.932,35
abr-14 [ Pregos estocastices defla.. 4 Verg3a Esfudante’dd @RISK ] ¢ I o
mai-14 | Precos estocasticos defla... - parm Apenas 6 mai-14 /Pregosd 6.689,35 8.700,22
jun-14 [ Pregos estocisticos deflac... 4 —3,433,93 7 jun-14 /Precose| 6.753,90 | 8.420,98
jub14 / Pregos estocisticos deflaci... . 8 jul-14 /Precosed  6.874,53 | 8.411,97
2o 14| Pracos eslaciisticos dufls - 1 9 ago-14 /Precosd  6.958,31 | 8.163,30
set-14 [ Pregos estocistioos deflac... 1 10 set-14 /Precose| 7.106,32 | 7.904,22
(=1 = (=] (=1 (=] =1 = (=] =1
S ;b & h & B © B ©
=] P e =] ] o o E

VPL (US$) / COM OPCAD 2
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Relatério Output do @RISK para VALOR DA OPCAO (US$) / COM OPCAO 1

Executado por: Samuel Cardoso
Data: terca-feira, 29 de julho de 2014 17:11:54

. = Resumo de informacgdo da simulagdo
VALOR DDA OF;EAO (US$) "r COMO ; 01 Nome da planilha Planilha com as Simula¢d
o ——o— st
10,0050 _ = Numero de Iteragdes 10000
0,005 o Numero de Inputs 24
10,0040 4 Numero de Outputs 29
10,0035 4 Tipo de Amostragem Hipercubo Latino
0.0020 4 ek 3 Eotodate 0o Tempo de inicio dasimulagdo |29/07/2014 16:08
0.0025 :-':’E i :....--:.3.'1 ;, = Duragdo da Simulagdo 00:00:41
noo2ad f vaSa 24412 - ’
P fizw Bod Py Gerador de Aleatério Mersenne Twister
\0015 Vaiores 10000 Semente aleatdria 252505368
10,0010 4
00005 4 Sumario Estatistico para VALOR DA OPCAO (US$)
0.0000 —h‘l‘”‘-r-r-—r-'r-ﬁ
c a o oo o o B o Estatisticas Percentil
2 E E 2 B B E E i 9%
- - T A A P Minimo - 5% -
Maximo 6.953,74 10% -
Média 244,12 15% -
e ~ Desv Pad 651,42 20% -
VALOFED%‘ g : 0 {US$] 'lr COM D ; 0 1 Variancia 424348,7842 25% -
- Assimetria  [4,104338695 30% -
50,09 5.0Pk
10 e -____,_’_ Curtose 24,05395239 35% -
/ Mediana - 40% -
0.8 r Moda - 45% -
— f.‘;ii i OFCAD (ay) f 0O X Esquerda - 50% -
064 4 .- - PEsquerda |5% 55% -
Velsdo Estudante do & Minma am .q ) ’ ‘,o
. i et .
a4 | P2fa Usa Académico Apenas “eon BEAM | |XDireito 1.571,30 60%
4 28417 - o o .
Cawy Pud e P Direito 95% 65%
Valcres 1000 DifX 1.571,30 70% 20,64
0.2 1 DifP 90% 75% 94,74
00 Erros 0 80% 214,82
’ = = g 8 g g g 8 8 Filtrar Min  |Desligado 85% 445,35
3 =2 : = 3 2 3 = Filtrar Max Desligado 90% 815,48
Filtrados 0 95%| 1.571,30
- Mudanga na estatistica de output de VALORDA Q
VALOR DA OPCAOQ (US$) / COM OPCAO 1 . .
. Posto Nome Inferior Superior
Inputs classificados segundo o efelto no cutput Média 1 dez13/P o655 =99 21
" ez-. recos € ) )
dez-13 | Precos estocasticos defla 66,546 599,21 2 mai-14 /Pregos d 63,67 591,00
mai-14 [ Pregos estocasticos defla.. 3 jan-14 /Pregos e 77,37 595,91
jan-14 [ Pregos estocasticos deflac 4 fev-14 / Precos e 62,03 571,64
fev-14 [ Precos estocasticos deflac, 5 abr-14 /Precos e 81,24 578,04
abr-14 [ Pregos Emﬂ_ﬁﬁm‘s defla. § vesdo Estudante do@RISK 6 mar-14 / Precos § 70,14 562,71
mar-14 [ Pregos estocasticos defla... 1 Paf HiS0ACaHEMICH 5 7 jun-14 /Precose| 103,17 525,94
jun-14 [ Precos estocasticos deflac. 103,17 525,54 .
14T B tocisticas d n 8 jul-14 /Precos e{ 91,06 501,88
ul14 [ Pregos estocasticos deflaci. 91,060 501,88
! i _ 9 ago-14/Precosd 134,31 | 464,46
#g0-14 [ Precos estocasticos defla
set-14 [ Pregos estocisticos deflac.. 10 set-14 /Pregos e 158,23 449,83
= &8 B = 2 E
— [ ] $ (7] i
VALOR DA OPCAD (US$) / C..
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Relatério Output do @RISK para VALOR DA OPCAO (US$) / COM OPCAO 2

Executado por: Samuel Cardoso
Data: quinta-feira, 31 de julho de 2014 01:53:30

- - Resumo de informagdo da simulagdo
VALOR D:l 0 ; ?5(2?5$) JII oMo ; 02 Nome da planilha Planilha com as Simula¢d
r Numero de Simulagdes 1
. :
0,0012 - Numero de Iteragdes 10000
Numero de Inputs 24
0,0010 4 Numero de Outputs 5
VALOR DA OPCAO (USE) / COM X ’ )
0,0008 4 . :*;:; 2 Pl (s / oo Tipo de Amostragem Hipercubo Latino
rerb5o Extudan Prove Tempo de inicio dasimulagdo |31/07/2014 01:50
00006 1 ;-s- 1 '-“:-‘:fdG-* E e Mimima Duragdo da Simulagdo 00:00:41
Uso Acadér 3 e
0,000 o _‘_EQ. Gerador de Aleatoério Mersenne Twister
iEa= Semente aleatdria 909567933
0.0002 4
0.0000 Sumario Estatistico para VALOR DA OPGAO (US$)
g = 8 8 8E 8 E B Estatisticas Percentil
=3 =2 =] = =1 =2 2 e
N MOT o o® O M Minimo - 5% -
Maximo 11.925,14 10% -
Média 1.678,45 15% -
E - Desv Pad 2.004,09 20% 36,82
VALORDDA O 5?1EUS$) ]|I" CDM 0 -: G 2 Variancia 4016392,26 25% 105,76
3 Assimetria  [1,493142138 30%| 192,27
Curtose 4,961920603 35% 306,21
Mediana 871,86 40% 470,26
0.8 4 Moda - 45% 664,78
VALOR DA OSCED fUSE) / COM
- 0aED2 ' X Esquerda - 50% 871,86
0.5 4 Vers3b Estudante do @RISK "eme PEsquerda (5% 55%( 1.128,81
r BRIS o - o
o | ParaiUso Académico Apenas \,:::o XD!re!to >.824,78 60%| 1.442,93
Dty Fad P Direito 95% 65%| 1.750,80
i Vaores Dif X 5.824,78 70%| 2.181,16
i DifP 90% 75%| 2.598,13
00 Erros 0 80%| 3.192,74
S o 8 8 8 @ & 8 FiltrarMin  |Desligado 85%| 3.844,03
g 2 8 8 8 B = . .
. NoT e m = M Filtrar Max Desligado 90%| 4.671,82
Filtrados 0 95%| 5.824,78
- - Mudanga na estatistica de output de VALOR DA Q
VALOR DA OPCAO (US COM OPCAD 2
| . {: $) "Ir P(; . Posto Nome Inferior Superior
Inputs classificados sequndo o efedts no output Média
. . 1 dez-13 /Pregos e 635,02 3.420,60
dez-13 [ Pregos estocasticos defla_ 2 jan-14 /Precose| 63592 3.266,65
jan-14 [ Pregos estocdsticos deflac . | [EEEN 3.266.65 3 fev-14 / Precos e 731,38 | 3.206,53
fev-13 [ Pregos ﬁt““_t‘c“ deflac.. | EETEEL] 3.206,53 4 mar-14 / Precos { 876,51 | 3.055,85
b T - — abr- regos e i 794,
m:r j :regus E:xal's:os :: 5 br-14 /P 78831 | 2.794.69
sbr-14  Pregos estocistcos defs_ | \dSA0 ESRIGAREE AG 0 RISK .
ma.i-'d.l.' p(:ﬁ estocisticos defla pamﬂ)?ﬁi’: 6 mai-14 / Pregos g 897,49 2.705,01
jun-14 | Pregos estocisticos deflac... | LOS4.70 2.642.63 - 7 jun-14 /Precose| 1.054,70 2.642,63
jul-14 [ Precos estocastices deflaci . 4 _143? 74 8 jul-14 /Pregcosey 1.071,40 | 2.437,74
#9014 [ Pregos estocasticos defla : ;57 9 ago-14 /Pregos 1.219,44 | 2.354,97
set-14 [ Pregos estocasticos deflac 10 set-14 /Precose{ 1.406,11 | 2.159,31
=
] A
r ™m
VALOR DA OPCAO (USS) f C..
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7.3.3 - Simulacdes no @Risk—Processo Real

Tabelas no Excel para Simulagao:

INPUTS/OUTPUTS INPUTS INPUTS OUTPUTS OUTPUTS
@ (&) (<) @ () ® @

Precos estocdsticos Quanufiafies S Custo de : Lucro marginal

. : estocasticas (3,5%) - ~ ... | Lucromarginal e
t Meés deflacionados - BHKP . W producio unitirio o estocastico
(=1....12) L {(valor constante) EEGs limitado a zero
= (406: 442: 474)

1] nov-13 47691 - - -
1 dez-13 478,15 5 44187 3,15 560,15
2 jan-14 4 441,87 ] 579,23
3 fev-14 48 441,87 .68 597,68
4 mar-14 431,78 44187 i 615,53
3 abr-14 .90 44187 T8 632,79
6 mai-14 483,98 44187 349 45 649,49
7 fun-14 ;] 44187 .63 665,63
8 ul-14 48 441,87 ! 681,25
9 ago-14 487,02 441,87 396, 696,34
10 set-14 43 44187 - 710,94
11 out-14 438 38 44187 25,05 725,05
12 nov-14 489, 5 44187 38,65 738,69

fo | =RiskOutput{|FEXP(LN(HS) *$GS23+{LN($HS21))*($6525)-{ [$G5287(5152142)) /(4% $F821))+$1521*RAIZ(( $6.328/(2°$7$21) ) *RiskNormal ;1))

E F G H | J K L M N
Pregos estocasticos Quanuf'lafies mar%ma]s Custo de ; Lucro marginal
i Més deflacionados - BHKP e.s tocas:ufas (.3’5 2 produgio unitdrio FLy rr}ar.gma] estocdstico
(=1...12) e e (valor constante) e limitado a zero
G (406; 442; 474)
0 nov-13 476591 - - -
1 dez-13 44187 60,15 560,15
2 jan-14 5 44187 579,23
3 fev-14 : 5 44187 597,68
4 mar-14 4 5 44187 515, 615,53
3 abr-14 482 5 44187 278 632,79
6 mai-14 4 5 44187 9 649,49
7 Jun-14 4 5 44187 5 665,63
8 jul-14 : 5 44187 681,25
9 ago-14 4 5 44187 696,34 696,34
10 set-14 4 5 44187 : 710,94
11 out-14 438 8 5 44187 725,05
12 nov-14 489, 5 44187 38,69 738,69

[=]

=

00357 1 519,15 0.0249
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fe || =3,5%*RiskTriang(406;442;474)

F G H | J | K L
Pregos estocasticos Quanhflafies S Custo de ] Lucro marginal
t Més deflacionados - BHKP estocasticas (3.3%) - producio unitirio Lucro marginal estocastico
distribuigdo triangular estocastico it
(=1..12) (406; 442: 474) {valor constante) limitado a zero
0 nov-13 47691 - - -
1 dez-13 478.15 44187 3 560,15
2 jan-14 479.4: 44187 579,23
3 fev-14 480,62 5 44187 597,68
4 mar-14 481,78 5 44187 615,53
5 abr-14 4826 5 44187 3 632,79
6 mai-14 183,93 5 44187 649,49
7 jun-14 : 5 44187 665,63
§ ul-14 5 44187 ] 681,25
9 ago-14 48702 5 44187 596.3 696,34
10 set-14 43797 5 44187 .94 710,94
11 out-14 483 88 5 44187 725,05
12 nov-14 489.77 5 44187 38, 738,69
m @
0,0357 1 519.15 0.0249
Fe || =RiskOutput()+H6*I6-J6%16
3 G H | ] K 1
Pregos estocasticos Quanufiafies i Custo de : Lucro marginal
t Meés deflacionados - BHKP Shcdesf o) producio unitirio Fucts mowenl estocastico
distribuic3o triangular estocdstico i
(t=1...12) (406: 442 474) (valor constante) limitado a zero
0 nov-13 476.91 - - -
1 dez-13 478 5 441.87 560,15
2 jan-14 479, 3 44187 579,23
3 fev-14 48 3 441,87 597,68
4 mar-14 E 5 441,87 615,53
5 abr-14 - 3 441,87 ! 632,79
6 mai-14 E 3 44187 649,49
7 un-14 485,07 5 44187 5 665,63
b} jul-14 - 3 441.87 ) 681,25
9 ago-14 48 5 44187 5963 696,34
10 set-14 487, 3 44187 94 710,94
11 out-14 438 5 441,87 : 725,05
12 nov-14 489, 5 441.87 A 738,69
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hé fe | =RiskOutput(}+max(H6*16-16*16;0)
E F G H | J K L M

Precos estocasticos Quanhf‘lafies marffma.ls Custo de ; Lucro marginal

t Més deflacionados - BHKP e.s tocas:uc:as (.3’5 ol produg3o unitirio L margma] estocdstico

+=1...12) e (valor constante) estocastico limitado a zero
= (406; 442; 474)

0 nov-13 476,91 - - -

1 dez-13 441,87

2 jan-14 5 441.87 5 579,23

3 fev-14 18 44187 597,68

4 mar-14 3 5 441.87 31558 615,53

5} abr-14 3 5 441.87 S 632,79

6 mai-14 3 5 441.87 649,49

7 qun-14 44187 665,63

g jul-14 186,04 44187 681,25

9 ago-14 487.02 b 441.87 5963+ 696,34

10 set-14 1878 44187 4 710,94

11 out-14 488.88 5 441.87 725,05

12 nov-14 489, 5 441,87 38.65 738,69

&
0.0357 1 519.15 0,0249

Inputs para o lucro marginal estocdstico - L=pg-¢4
e para lucro marginal estocastico limitado a zero - ) {m(z. 0)

Inputl  pregos estocasticos: EXP(LN(p,,)*0.9649+(LN(518,15))*(0,0351)-((0,0689%(0,0248°2)) (4*0,0357)+0,0249* RALZ((0,0685/(2*0,0357))) *RiskNormal(0; 1))
Input?  quantidades estocdsticas: 3,3%"RiskTriang(406,442:474)

Input3  custos varidveis constantes 44187

Os Outputs sio expressos pela formula: = RuskOutput()-equagdo discretizada ditribuicdo de probabilidades/valores determmisticos

Inputs, Outputs e Formulas Estocasticas:

2 [@]
00357 1 51915 0.0249

e 0.9649
Equacio Discretizada do Lucro Estocastico

(l_e—n:u] 00351

L=p4.—cq,

= 0.0689
(1-e7%)




Graficos:

dez-13 / Precos estocasticos deflacionados - BHKP (t= 1,...

459,3 497,8

5,0% 90,0% 5,0%
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12)

0,035
0,030 1
0,025 A dez-13 / Pregos estocasticos
deflacionados - BHKP (t=
™ 1,..,12)
0,020 Y
Versao E tudar:nte do @RISK o prope
0.015 - Para Us €mICo Apenas Maximo 524,375
’ Média 478,335
Desv Pad 11,703
0,010 1 Valores 10000
0,005 A
0,000
o =) o o o o o o o o o
) I e} © ~ @ & S — I I}
< < <+ < < < <+ o} n n n
dez-13 / Lucro marginal estocastico
268 864
5,0% 90,0% 5,0%
0,0025
0,0020
dez-13 / Lucro marginal
estocéastico
0,0015 - v )
Versao Estudante,do @RISK Minimo 122,74
| R Maximo 1.277,20
Para Uso Académice Apenas Média 562,27
0,0010 1 Desv Pad 181,12
Valores 10000
0,0005 -
0,0000
o o =} o o o < o o
S S =} S S S S S
I N < o o S N <
4 — —



0,0025 1

0,0020

0,0015 1

0,0010 1

0,0005

dez-13 / Lucro marginal estocastico limitado a zero

268 864

5,0%

90,0%

0,0000

-200

Versgo Estudante do
Para Uso Académico Af

5,0%

200
400
600
800

@RISK

Denas

1.200

1.400
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dez-13 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 1.277,20
Média 562,29
Desv Pad 181,03
Valores 10000

jan-14 / Precos estocasticos deflacionados - BHKP (t=1,...,12)

453,6 507,3

5,0%

90,0%

0,030

0,025 1

0,020 1

0,015 1

0,010 1

0,005 A

0,000

400

420

Versao Estudante.do @RISK
Para |Uso Académico Apenas

440

5,0%

)

460
480
500

520

540

560

jan-14 / Pregos estocéasticos
deflacionados - BHKP (t=

1,...,12)
Minimo 414,83
Méaximo 543,42
Média 479,70
Desv Pad 16,23
Valores 10000



jan-14 / Lucro marginal estocéastico
1.013

181

5,0%

0,0018 |
0,0016 1
0,0014 1
0,0012 1
0,0010 1
0,0008 -
0,0006 -
0,0004 1

0,0002 1

0,0000

-600
-400
-200

200

400

90,0%

600

800

5,0%

1.000

1.200
1.400
1.600

jan-14 / Lucro marginal estocastico limitado a zero
1.013

181

0,0018 1
0,0016 1
0,0014 1
0,0012 1

90,0%

5,0% |

0,0010 1 Versao Estudante do @RISK

0,0008 -

0,0006 A
0,0004 1

0,0002 1

0,0000

-200
200

Para Uso Académico Apenas

400

600

800

1.000

1.200
1.400
1.600
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jan-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -409,85
Méaximo 1.546,90
Média 583,52
Desv Pad 251,20
Valores 10000

jan-14 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 1.546,90
Média 584,14
Desv Pad 249,55
Valores 10000
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fev-14 / Precos estocasticos deflacionados - BHKP (t= 1,...,12)
449,4 513,6
| 5,0% 5,0% |

0,020 7
0,018 1
0,016 1
0,014 1 fev-14 / Pregos estocasticos
deflacionados - BHKP (t=
0,012 1 V A o Y 1,..,12)
0,010 A erse Minimo 416,06
Par Méximo 557,23
0,008 1 Média 481,03
Desv Pad 19,67
0,006 1 Valores 10000
0,004 A
0,002 A1
0,000
o o o o o o o o o
o I I © @ S N <5 o
<+ <+ <+ < < n n L LN
fev-14 / Lucro marginal estocastico
117 1.111
90,0% 5.0%
0,0014 1
0,0012 1
0,0010 1 fev-14 / Lucro marginal
estocastico
0.0008 1 Versao Estudante do| @RISK Minimo 398,75
NIE Méaximo 1.848,87
0,0006 1 Para Us ICo Apenas Media 603,81
Desv Pad 304,10
0,0004 1 Valores 10000
0,0002
0,0000

-500
500
1.000
1.500
2.000



0,0014 1

0,0012 1

0,0010 1

0,0008 -

0,0006 -

0,0004 1

0,0002 1

0,0000

-200

fev-14 / Lucro marginal estocastico limitado a zero

117

90,0%

1.111

5,0%

\lersao Estudante do @RISK
Académico Apenas

200
400
600

800
1.000

1.200

1.400
1.600

1.800

2.000
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fev-14 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 1.848,87
Média 605,68
Desv Pad 299,79
Valores 10000

mar-14 / Precos estocasticos deflacionados - BHKP (t=1,...,12)

446,7

5,0%

0,020 1
0,018 1
0,016 1
0,014 1
0,012 1
0,010 1
0,008 1
0,006
0,004 1
0,002 1

0,000

380

400

90,0%

519,7

5,0%

Verséo Estudante do @RISK

Para

420
440

460

480

Uso Académico Ape

500

520
540

560

580

mar-14 / Pregos
estocasticos deflacionados -
BHKP (t=1,...,12)

Minimo 399,01
Méaximo 572,89
Média 482,30
Desv Pad 22,30
Valores 10000



mar-14 / Lucro marginal estocastico
1.210

74
| 5,0%
0,0012 4
0,0010 1
0,0008 1
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mar-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -679,50
Méaximo 2.022,98
Média 623,59
Desv Pad 345,09
Valores 10000

abr-14 / Precos estocasticos deflacionados - BHKP (t=1,...,12)
444.8

5,0%

0,018 1
0,016 1
0,014 1
0,012 1
0,010 1
0,008 1
0,006
0,004 1

0,002 1

0,000
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400

420

90,0%

525,2

Versao [Estudante do

Pa

440

460

480

500

ra Uso Académico A

520

5,0% |

@RISK
henas

540
560
580
600

abr-14 / Pregos estocasticos
deflacionados - BHKP (t=

1,...,12)
Minimo 389,89
Méaximo 584,04
Média 483,52
Desv Pad 24,55
Valores 10000



abr-14 / Lucro marginal estocéastico
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abr-14 / Lucro marginal estocastico limitado a zero
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abr-14 / Lucro marginal
estocastico

Minimo -808,79
Méaximo 2.194,98
Média 642,61
Desv Pad 379,69
Valores 10000

. abr-14 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 2.194,98
Média 647,99
Desv Pad 368,64
Valores 10000
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mai-14 / Precgos estocasticos deflacionados - BHKP (t=1,...,12)

442,8 529,0

5,0% 90,0% 5,0% |

0,016 1
0,014 1
0,012 1
0,010 1
0,008 1
0,006
0,004 1

0,002 1
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Para Usq Académico Apenas
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mai-14 / Lucro marginal estocastico
15 1.344
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0,0002 1
0,0001 A1
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-1.000

@RISK
Para Uso Académico Apenas

-500
500
1.000
1.500
2.000
2.500

mai-14 / Pregos estocasticos
deflacionados - BHKP (t=

1,...,12)
Minimo 390,34
Méaximo 598,97
Média 484,70
Desv Pad 26,35
Valores 10000

mai-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -792,37
Méaximo 2.398,09
Média 660,68
Desv Pad 407,55
Valores 10000
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mai-14 / Lucro marginal estocastico limitado a zero
15 1.344

5,0% |
0,0012
0,0010 1
] mai-14 / Lucro marginal
0,0008 ___ estocastico limitado a zero
Versao Estudante do @RISK Minimo 0,00
0,0006 1 | RiEERER A EEEETE Méximo 2.398,09
Para Uso Academico Apenas Media 667.55
Desv Pad 393,95
0,0004 Valores 10000
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jun-14 / Pregos estocésticos deflacionados - BHKP (t= 1,...,12)
441,0 533,8
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0,006 1 Média 485,84

’ Desv Pad 28,13

Valores 10000
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jun-14 / Lucro marginal estocastico
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jun-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -791,18
Méaximo 2.341,60
Média 678,12
Desv Pad 434,29
Valores 10000

jun-14 / Lucro marginal

estocastico limitado a zero
Minimo 0,00
Méaximo 2.341,60
Média 686,81
Desv Pad 417,61
Valores 10000
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jul-14 / Precos estocasticos deflacionados - BHKP (t=1,...,12)

5,0% |

439,3 537,0
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0,012 1
0,010 1
0,008 1 Versao Estudante do @RISK
0,006 - Para Uso Académico Apenas
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jul-14 / Lucro marginal estocastico
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jul-14 / Pregos estocasticos
deflacionados - BHKP (t=

1,...,12)
Minimo 385,28
Méaximo 619,03
Média 486,95
Desv Pad 29,82
Valores 10000

jul-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -868,23
Méaximo 2.655,80
Média 695,71
Desv Pad 461,57
Valores 10000
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jul-14 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 2.655,80
Média 705,77
Desv Pad 442,84
Valores 10000

ago-14 / Precos estocasticos deflacionados - BHKP (t=1,...,12)

0,014

0,012 1

0,010 1

0,008 1

0,006

0,004 1

0,002 1

0,000

438,8

5,0%

350

400

VersaolEstudante da
Para Uso Académico !
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ago-14 / Pregos estocasticos
deflacionados - BHKP (t=

1,...,12)
Minimo 389,00
Méaximo 623,09
Média 488,00
Desv Pad 30,97
Valores 10000



ago-14 / Lucro marginal estocastico
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ago-14 / Lucro marginal estocastico limitado a zero
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ago-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -817,26
Méaximo 2.758,01
Média 711,37
Desv Pad 478,00
Valores 10000

ago-14 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 2.758,01
Média 722,27
Desv Pad 457,91
Valores 10000
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set-14 / Precos estocésticos deflacionados - BHKP (t=1,...,12)
438,1 544,8
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0,012 1

0,010 1 set-14 / Pregos estocasticos
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set-14 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 2.825,64
Média 739,03
Desv Pad 476,49
Valores 10000
,12)
out-14 / Pregos estocésticos
deflacionados - BHKP (t=
1,...,12)
Minimo 385,41
Méaximo 625,35
Média 490,01
Desv Pad 33,28
Valores 10000



8.
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out-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -854,70
Méaximo 2.719,67
Média 742,49
Desv Pad 513,77
Valores 10000

out-14 / Lucro marginal
estocastico limitado a zero

Minimo 0,00
Méaximo 2.719,67
Média 755,30
Desv Pad 490,41
Valores 10000



nov-14 / Pregos estocésticos deflacionados - BHKP (t=1,...,

436,6 550,3
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12)
nov-14 / Pregos estocasticos
deflacionados - BHKP (t=
1,...,12)
Minimo 384,95
Méaximo 626,89
Média 490,95
Desv Pad 34,16
Valores 10000

. nov-14 / Lucro marginal

estocastico
Minimo -875,56
Méaximo 2.926,79
Média 756,81
Desv Pad 527,68
Valores 10000
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nov-14 / Lucro marginal estocastico limitado a zero

0 1.671
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