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ANALISE DE VIABILIDADE FINANCEIRA DE UM PROJETO EM UMA PLANTA DE
MOAGEM DE CALCARIO USANDO SIMULACAO DE MONTE CARLO.

1 INTRODUCAO

As decisbes gerenciais sdo tomadas no intuito de agregar valor e a maximizacdo dos
resultados, sejam, tanto para sobrevivéncia das organizacOes, para arcar com seus custos de
processos operacionais, também para gerar resultados para os steakeholders, ou seja, funcionarios,
sociedade e seus socios, sendo os principais investidores. A difusdo da aplicacdo da teoria das
opcdes reais e analise de decisdo na avaliacdo de investimentos € relativamente atual, sua aplicagédo
vem ganhando adeptos (GRAHAM E HARVEY, 2001; DOS SANTOS, OLIVEIRA,
PAMPLONA, 2005; JOAQUIM, ET AL. 2015).

E salutar esta anélise dos projetos supracitados, haja vista, que no cenario competitivo e
desafiador, mensurar o risco e viabilidade dos negdcios de investimentos da organizagdo
proporciona uma visdo financeira atual e futura deste e demais projetos, na intencdo da
maximizacao dos resultados.

Segundo dados da Confederacdo Nacional da Agricultura e Pecuéria no Brasil — CNA o
pais, dado o desenvolvimento alcancado nos ultimos 40 anos, se tornard o “grande fornecedor de
alimentos do futuro”. O setor é formado por uma grande quantidade de produtores rurais que
aliados a técnicas modernas vem obtendo resultados crescentes na producdo de alimentos e na
geracdo de riquezas com reflexos positivos na economia do Pais. “Em 2020, a soma de bens e
servicos gerados no agronegocio chegou a R$ 1,98 trilhdo ou 27% do PIB brasileiro. Dentre 0s
segmentos, a maior parcela é do ramo agricola, que corresponde a 70% desse valor (R$ 1,38
trilhdo), a pecuaria corresponde a 30%, ou R$ 602,3 bilhdes.” (CNA, 2022).

Em Minas Gerais, segundo o Ministério da Agricultura, 0 ano de 2021 registrou um
crescimento de 21,9% na producdo agropecudria em relacdo ao ano de 2019 (MINISTERIO DA
AGRICULTURA, 2022).

As perspectivas de aumento da producéo agricola denotam a importancia da existéncia de
iNnsSumMos e equipamentos que possam propiciar as condi¢Bes deste crescimento e evitar os efeitos
negativos da falta destes como ocorre atualmente com a crise dos semicondutores e seus efeitos no
agronegocio (EMBRAPA, 2022).

Além disso, a utilizacdo do calcario na Agricultura é considerada de baixo custo, auxilia
na fertilizagdo da planta, estimula o desenvolvimento de microrganismos e na eliminagé&o de efeitos
toxicos de outros ativos quimicos, possibilita um maior crescimento radicular das plantas e maior
resisténcia da plantacao a veranicos.

Outrossim, para se preparar para o aumento de producdo buscado pelo setor do agro no
pais envolve também o investimento em insumos e equipamentos que véo além daquele realizado
pelo produtor, para alcancar também os fabricantes de equipamentos e fornecedores de insumos.

Algumas empresas tomam decisfes baseando-se apenas no “feeling” ou no empirismo ao
decidir investir sem ao menos analisar profundamente as opcfes e 0s seus numeros. Sobretudo,
atualmente, as organizagdes estdo mais conscientes com suas decisdes de investimento. Por meio
de um planejamento de investimento é possivel analisar os riscos envolvidos, as opcoes
disponiveis, o melhor cenério para investir, o retorno que ele trard e em quanto tempo, (SILVA,
2010; DOS SANTOS, OLIVEIRA, PAMPLONA, 2005; JOAQUIM, ET AL. 2015).



A anélise prévia de investimentos permite que se racionalize a utilizacdo dos recursos de
capital e evite sobressaltos com gastos inesperados, assegurando ao administrador uma tomada de
decisdo mais confiavel. A utilizacdo de métodos e formulas para a anélise do investimento garante
um resultado mais proximo do real, demonstrando como ficaria o cenario empresarial com a
incluséo do investimento (CASAROTTO, FILHO E KOPITTKE 2010, P. 93).

A importéncia da projecao e analise do investimento é um fator preponderante na saide
econdmica da empresa. Se todas as empresas realizassem o estudo da viabilidade financeira e
econdmica de cada investimento que objetiva se concretizar, muitos projetos poderiam ter saido do
papel (ou ndo), dependendo do resultado da analise (SILVA, 2016).

Por isso, este estudo pretende responder a seguinte pergunta de pesquisa: De que forma a
andlise de viabilidade de investimento, por meio de simula¢Bes de cenérios, baseado no modelo de
Monte Carlo aplicado sobre indices de viabilidade financeira, pode contribuir para a tomada de
decisdo em uma planta de moagem de calcério agricola?

A partir deste estudo, esta sera uma ferramenta para analise de seus proximos investimentos
e aquisicOes, para se ter um estudo fundamentado nas préaticas da administracdo, com o objetivo de
se ter respostas antecipadas quanto a viabilidade e retorno de projetos futuros.

Esta pesquisa tem por objetivo geral avaliar a andlise de viabilidade financeira e estatistica
e se 0 investimento em um novo equipamento de moagem destinado a uma planta de producéo de
calcério agricola se mostra viavel financeiramente. E tem como objetivos especificos: a) Aplicar o
modelo de Monte de Carlo a analise de investimento financeiro; b) Estimar o intervalo de confianca
com base na simulacdo de cenérios para indices financeiros aplicado a analise de investimento
financeiro; ¢) Diagnosticar a viabilidade financeira do projeto.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA E LITERATURA EMPIRICA

O processo de tomada de decisdo na producdo empresarial nem sempre é simples e muitas
vezes deve ser pensado e analisado sobre diferentes angulos, para além do produtivo, também sob
o prisma financeiro e econémico. Esta complexidade pode ser mais presente em certos projetos
dado o tipo de produgdo como é o caso da mineragcdo como menciona Rodrigues et. al (2020) ao
afirmar que “a decisdo de investir em projetos de mineragdo € estratégica”. Sauvageau e Kumral
(2018) entendem que “os projetos de mineragao estdo sujeitos a multiplas fontes de incertezas de
mercado”. Neste sentido, para Shiwei, Siwei, Han (2016) e Kumar, et. Al. (2016) o projeto na area
de mineragdo é um importante instrumento para a tomada de decisdo de investimento.

A decisdo para realizacdo do projeto como instrumento de planejamento e apoio a tomada
de deciséo pressupde que ele proprio, o projeto, seja planejado para que possa se estruturar com 0s
elementos e condigdes suficientes para a tomada de deciséo apoiada. Para tanto, existem diversos
indicadores e indices que podem auxiliar nesse planejamento. A literatura acerca de projetos de
viabilidade econdmico e financeira tem em Avrifa, et. al (2022), que os indicadores de payback,
Taxa Interna de Retorno — TIR e Valor Presente Liquido — VPL foram usados para analisar a
viabilidade econdmica da cultura de Pabda e do Peixe-gato em Bangladesh. Gumisiriza,
Ndakidemi, Nalunga, Mbega (2022), utilizaram o VPL, TIR e o Payback para analisar o custo-
beneficio em um sistema hidropdnico sem efeito estufa em pequena escala. Berrada (2022), utilizou
a TIR e 0 VPL para analisar o desempenho financeiro em uma modelagem financeira e econémica
de sistema de armazenamento de energia por gravidade em larga escala. Ja Iglesias et al (2021),
usaram o modelo de Monte Carlo para avaliar a TIR e o0 VPL em uma anéalise da avaliagédo



tecnoeconémica do bio-6leo produzido a partir de residuos florestais de eucalipto. Por sua vez Price
et al (2022), usou 0 modelo de Monte Carlo para analisar a Viabilidade Tecnoeconémica de um
Sistema de Oncologia de Radiacdo Totalmente Movel. Também Sauvageau, Kumral (2018),
entendem que dada a complexidade do setor de mineracdo o apoio a tomada de decisdo pode se
apoiar na simulagdo de cendrio baseada no modelo de Monte Carlo para medir “o fluxo de caixa
em risco de um projeto de mineracdo.” Também Chen, et al. (2010), utilizaram o modelo de Monte
Carlo para simular cenarios ideais para que o VPL esperado do fluxo de caixa seja maximizado.

3 METODOLOGIA

Seguindo o raciocinio de Silva e Menezes (2008), este artigo se caracteriza como o de na-
tureza aplicada com pressupostos em avaliacao financeira de projetos, sendo assim tem sua aplica-
bilidade reforcada por se tratar de um estudo de caso real e de sucesso.

A pesquisa é notoriamente quantitativa, pois, utiliza de métodos oriundos das ciéncias
fisicas, da matematica e da estatistica. Caracteriza-se pela ado¢do de métodos dedutivos e busca a
objetividade, a validade e a confiabilidade (ZANELLA, 2011).

O método utilizado foi o raciocinio dedutivo, sob o construto da utilizacdo de técnicas de
simulacdo e modelos matematicos e estatisticos, através de dados analisados por premissas, uma
vez que o estudo abordou estimativas de fluxo de caixa. Em se tratando da pesquisa os fatos de-
monstram ser notoriamente quantitativa, pela utilizacdo de experimentos numéricos e previsoes
estatisticas através do retorno financeiro do projeto.

Este artigo apresenta algumas defini¢6es sobre indicadores financeiros e econdémicos e ex-
plica a Simulacdo de Monte Carlo, e sobre a avaliacdo financeira e econémica de projetos.

Quanto aos objetivos, a estudo é de caracteristica exploratdria, contudo estabelece conceitos
e informacdes que tratam da bibliografia e o estudo de caso, que apresenta aplicacOes reais dos
conceitos abordados e por fim segue com as consideracées e conclusdes.

A coleta de dados foi feita por meio de analise documental, no periodo do projeto que foi
de setembro de 2020 a maio de 2022. Foram feitas entrevistas e reunides com os departamentos de
gerenciamento de projetos, engenharia, producdo, compras, planejamento, contabilidade e finan-
ceiro que podem ser respondidos na forma escrita ou oralmente, em uma interrogagéo presencial,
com um pesquisador anotando as respostas, 0s pesquisadores podem determinar a formulacéo e a
sequenciacdo das perguntas e as possiveis respostas, também sdo incluidas algumas questdes de
texto aberto ou livre, as quais os respondentes podem responder com suas préprias palavras.

A partir deste estudo, esta serd uma ferramenta para analise de seus préximos investimentos
e aquisicOes, para se ter um estudo fundamentado nas préaticas da administracdo, com o objetivo de
se ter respostas antecipadas quanto a viabilidade e retorno de projetos futuros.

Demonstrar através de andlise de viabilidade o valor real do investimento, e de
forma relevante, mensurar através de projecdes e calculos, quanto ao retorno e tempo que o capital
investido se paga.

3.1 Indicadores de Analise de Viabilidade Econbmica

Para andlise dos resultados serdo utilizados os indicadores financeiros Valor Presente
Liquido (VPL), a Taxa Interna de Retorno (TIR) e 0 método estatistico Simula¢do de Monte Carlo.

3.1. 2 Fluxo de caixa livre



A avaliacdo econdmica de um projeto de investimento tem por objetivo mensurar sua
rentabilidade intrinseca, sendo assim, sua capacidade de geragéo de renda sem a inclusdo dos fluxos
provenientes da forma como serd financiado, a avaliacdo do fluxo de caixa livre (FCL), sendo
assim, demonstra a as atividades operacionais do projeto. Portanto, torna-se om fluxo disponivel
para todos os provedores do capital, contudo, o FCL é o fluxo gerado das operacdes, liquido de
impostos, menos os dispéndios de capital aplicados no projeto, que proverdo o seu crescimento, ou
seja, seu reinvestimento, (SAMANEZ, 2007).

A férmula para o célculo de acordo com Samanez, (2007), pode ser obtida de acordo com
a equacgdo X (numerar as equagoes):

FCL = Lucro Operacional depois dos impostos —
Dispéndios de capital — Mudancas no capital de giro + Depreciacéo

1)

3.1.3 Valor Presente Liquido (VPL)

O método do valor presente liquido (VPL), tem por finalidade, calcular o valor presente,
bem como as prospecces futuras relativas a uma opcao de investimento, medindo o valor presente
dos fluxos de caixa obtidos pelo projeto no decorrer de sua vida Util, sem restricdes de capital,
tendo como premissa a escolha 6tima, pois maximiza o valor da empresa, (SAMANES, 2010).
Ainda de acordo com o mesmo autor, pode ser obtido por meio da equacao 2:

FC

3.1.4 Taxa Interna de Retorno (TIR)

Certamente a expressao por si diz que a TIR é a taxa interna de retorno do investimento,
mas com o objetivo de encontrar a taxa intrinseca de rendimento e ndo a avaliacdo da rentabilidade
absoluta de determinado custo de capital, como o VPL, (SAMANEZ, 2010), que também pode ser
obtida pela equacéo 3:

FC

VPL——1+Zt 1m=0 (3)

Portanto, mensura-se que i* > K, entdo o investimento torna-se viavel.

3.1.5 Taxa Minima de Atratividade (TMA)

A Taxa Minima de Atratividade (TMA) pode ser considerada como um benchmark a ser
utilizada pelo investidor para comparar a viabilidade de seus investimentos a uma taxa livre de
risco. Para Schroeder et al. (2005) a “TMA ¢é uma taxa que pode ser definida de acordo com a
politica de cada empresa.” Assim a TMA pode ser considerada como o retorno minimo exigido
para a empresa para justificar a realizagéo de determinado investimento.

3.2 Simulacédo de Monte Carlos e Pardmetros Estatisticos



A simulacdo de Monte Carlos é utilizada para avaliar uma opcao, a simulacdo e usa o
resultado da avaliagdo risco, com isto obtém-se amostras de caminhos para descobrir o resultado
esperado em um conjunto de cenarios risco e entdo desconta-se esse resultado a taxa de juros livre
de risco. Considera-se um derivativo dependente de uma Unica variavel de mercado S, que oferece
um resultado no tempo T, com isto pressupde-se que as taxas de juros sdo constantes. Deve-se
seguir as seguintes etapas: 1) Obtenha uma amostra de um caminho aleatério para S em mundo
risco; 2) Calcule o resultado do derivativo; 3) Repita 0os passos 1 e 2 para obter muitos valores
amostrais do resultado do derivativo em um mundo risco; 4) Calcule a média dos resultados
amostrais para obter uma estimativa do resultado esperado em um mundo risco; 5) Desconte esse
resultado esperado a taxa de juros livre de risco para obter uma estimativa do valor do derivativo,
(HULL, 2016).

S=pSdt +odz  (4)
Onde dz é um processo de Wiener, é o retorno esperado em um mundo risk-neutral e é a

volatilidade. Para simular o caminho seguido por S, podemos dividir a vida do derivativo em N
breves intervalos de duracdo t e aproximar a equagdo como:

S(t+ At) — S(t) = pS(At + aS(t)eVAt  (5)

Onde S(t) denota o valor de S no tempo t, € uma amostra aleatoria de uma distribuicéo
normal com média zero e desvio padrdo de 1,0. Isso permite que o valor de S no tempo t seja
calculado a partir do valor inicial de S, o valor no tempo 2t seja calculado a partir do valor no tempo
t e assim por diante. Um teste de simulagdo envolve construir um caminho completo para S usando
N amostras aleatorias de uma distribuicdo normal.

Na prética, geralmente é mais preciso simular In S em vez de S. De acordo com o lema de
It, o processo seguido por In S é:

dins = (p~2) dt +odz  (6)
Assim sendo: InS(t + At) — InS(8) = (2~ 2) At + oeVAL

Desta mesma forma: S(t + At) = S(t)exp [(ﬂ - ”72)] At + oeVAt  (6)

Essa equacdo é utilizada para construir um caminho para S. Trabalhar com In S em vez de
S aumenta o nivel de precisdo. Além disso, se [ e ¢ S80 constantes:

InS(8) — nS(0) = (£~ )T + oeVT
E verdadeiro para todos os T3:

S(T) = S(t)exp [(n - ";)] T +oevdt (7)



A simulagdo de Monte Carlo, associada a modelos de financgas, fornece como resultado
aproximacdes para distribuicéo de probabilidade dos parametros que estéo sendo aplicados, atraves
de diversas simulacGes, onde em cada uma delas, gera-se valores aleatorios, para 0 conjunto de
varidveis e parametros dos modelos que estdo susceptiveis as incertezas, estes valores devem
aleatorios seguem distribuicGes de probabilidades que devem ser previamente identificadas e
estimadas, (BRUNI, FAMA e SIQUEIRA, 1998).

Quando se realiza um teste de hipoteses controla-se o erro do tipo I, fixando a sua
probabilidade de ocorréncia &, todavia para encontrar a, ou seja, do erro tipo Il ndo € fixada, e
0 seu célculo é feito atribuindo alguns valores, escolhidos dentro do caso alternativo,
(CARRASCO e SILVA, 2020).

Segundo Bussab e Morettin (1987), o objetivo do teste de hipoteses € dizer, através de uma
estatistica obtida de uma amostra, se a hipotese HO é ou ndo refutavel, isto €, obtido atraves de uma
regido critica (RC) ou de rejeicdo. Esta regido é construida de modo que P (I RC | HO é verdadeira)
= 0. Se o valor da estatistica observada pertencer a RC, rejeita-se HO. Caso contrario, ndo se rejeita.

Sendo assim, se T RC rejeita-se HO, caso contrario, nfo teremos evidéncia suficiente para
rejeitarmos HO.

Para se ter uma mensuracgdo do efeito do tamanho amostral no calculo do erro tipo 1,
utilizaremos Figura 1 abaixo:

041 Hipoteses

Hy:©
HAZO

Distribuicéo
teorica de
considerando
Hy
verdadeira

0.3+

0.24

0.11

0.0

X

RC:{0ER |0<6gp Bcq0ud>0g,}

Figura 1: Carrasco e Silva, (2009), adaptado pelos autores.

Onde: Z= distribuicdo de probabilidade normal conforme tabela e n= nimero de amostras.

Suponha que uma caracteristica de qualidade seja normalmente distribuida com média no
desvio padrao o, onde ambos sdo conhecidos. Se X1 Xo, ..... Xn, de uma amostra de tamanho n,
entdo a média desta amostra é:

- X tx,+ - x
Y= 2 n
n



e n6s sabemos que x é normalmente distribuido com média L e desvio padrdo x=s/1n. Além
disso, a probabilidade é 1 e que qualquer média amostral caira entre

o utZo2ox = ut+Za2 n o ep—Zo 26 X = pu—Zo2 n (8)

Portanto, se p e 6 sdo conhecidos, a equacao (6.1) pode ser usada como limites de controle
superior e inferior em um gréafico de controle para médias amostrais, € de costume substituir Z,, ,,
por 3, de modo que os limites de trés sigmas sdo empregados, se uma média amostral estiver fora
desses limites, é uma indicacdo de que a média do processo ndo é mais igual a |, entdo a
caracteristica da qualidade é normal, na pratica, geralmente ndo conheceremos u ¢ o, portanto,
eles devem ser estimados a partir de amostras preliminares ou subgrupos colhidos quando se pensa
gue o processo esta sob controle. Essas estimativas geralmente devem ser baseadas em pelo menos
20 a 25 amostras. Suponha que as mostras estdo disponiveis, cada uma contendo n observacGes
sobre a caracteristica de qualidade. Tipicamente, n sera pequeno, geralmente 4, 5 ou 6. Esses
pequenos tamanhos de amostra geralmente resultam da construgéo de subgrupos racionais e do fato
de que os custos de amostragem e inspecdo associados as medicOes de varidveis sdo geralmente
relativamente grandes. Deixar Xi,X2, . . . ,Xm Seja @ média de cada amostra. Entdo o melhor estimador
de Y, a média do processo, é a média geral, (MONTGOMERY, 2009).

Limiteinferior:yu — Z X \7—5 9) Limitesuperior:u + Z X % (10)

Tolerancia :

Seja k um namero entre 0 e 100. Um intervalo de tolerancia para incluir pelo menos k%
dos valores de uma distribuicdo normal da populacdo com nivel de confianga de 95% possui a
forma X +(valor critico de tolerancia) x S. Os valores criticos de tolerancia para k = 90, 95 e 99 em
combinagdo com varios tamanhos de amostra, que também inclui valores criticos para um nivel de
confianca de 99% (esses valores sdo maiores que os valores de 95% correspondentes). Substituir
por fornece um limite de tolerancia superior, e usar no lugar de resultado um limite de tolerancia
inferior, (DEVORE, 2006).

Tolerancia = lErnml (11)

Intervalo de confianca:
Ic=pxz(%) (12)

Os intervalos de confianca ndo permitem julgar qual a possivel magnitude do erro que se
esta cometendo, tem-se entdo a ideia de construir os intervalos de confianga, que sdo baseados na
distribuicdo amostral do estimador pontual. Suponha que queiramos estimar a média p de uma
populacéo qualquer, e para tanto usamos a média X de uma amostra de tamanho n, (MORETTIN
e BUSSAB, 2010).

e=(X—u)N(@O, o2 (13)

Com Var(X) = o? =%, determina-se, qual a probabilidade de cometer erros de
determinadas magnitudes, por exemplo:



P(le|<1,9605 =0,950uP(| X - u| <1,960% = 0,95
Que também ¢é equivalente a: P( —1,960% < X — u < 1,960% = 0,95
e finalmente: P(X — 1,9603 < u <X +1,9605 = 0,95  (14)

Obtida a distribuicdo amostral de um estimador, pode-se calcular a sua variancia, caso néo
seja possivel obter a distribuigdo exata, usa-se uma aproximagcao, se essa estiver disponivel, como
no caso de X, e a variancia do estimador serd a variancia dessa aproximacdo. Por exemplo, para a
média amostral X, obtida de uma amostra de tamanho n, temos a formula do erro, (BUSSATI e
MORETIIN, 2010).

E=zZ (15)

Bl

4. Resultados e discussdes
4.1 Premissas estocasticas do Modelo

A primeira etapa no processo de analise dos resultados trata-se em mapear as variaveis de
decisdo (premissas estocasticas), ou seja, variaveis que serdo necessaria para dar sequéncia a
analise da viabilidade econdmica, como custos fixos, varidveis, preco estimado de venda,
expectativa de producdo entre outras. A Tabela 1 apresenta a sintese dos custos fixos e variaveis.

Tabela 1: Variaveis do modelo

Variavel Valor (RS)
Preco de Venda Mdaximo (tonelada) 200
Preco de Venda Minimo (tonelada) 160
Producdo Media (tonelada) 22.000
Desvio Padrao Produgdo 2.500
Custo Mat. Prima Compra (min) 60
Custo Mat. Prima (max) Compra 70
Custo Despesas Fixas: 398.889
Deprecia¢do anual 22.166,67
Custo Energia elétrica por Tonelada Minimo 3
4

Custo Energia elétrica por Tonelada Maximo

TMA. ANUAL 30 %

Fonte: dados da pesquisa, 2022.

Observa-se na Tabela 1, os custos variaveis por tonelada os custos fixo, o prego de venda
estimado, a producdo média, e a variacao de producdo. O preco de venda maximo e minimo foram
estipulados conforme o setor de inteligéncia de mercado, a producdo média historica conforme
dados fornecidos pelo fabricante que também forneceu o desvio padrdo, além do mais foi



considerado a producdo media listada na Tabela 1, j& leva em considera¢do os parametros de
eficiéncia da maquina que esta fixado em 85 %. O custo de matéria prima leva em consideragéo o
custo de aquisicdo da extracdo do calcario virgem, j& com os custos logisticos embutidos, e tem
uma variacdo maxima e minima que foi pré-definida conforme valores historicos e com atribuicdo
da inflagdo, levando-se em consideracdo possiveis aumentos. Os custos fixos levam em
consideracdo custos como manutencdo preventiva e preditiva, custo de seguro da fabrica, os custos
relacionados a m&o de obra que levam em consideracdo o nimero de funcionarios, seus respectivos
salarios com encargos, beneficios, participacdo nos lucros entre outros. A varidvel depreciacédo
anual foi estipulada pelo setor de contabilidade levando em consideragdo os parametros e
especificidades da méaquina. Os custos de energia elétrica também levam em consideracdo o
maximo e minimo. A TMA (taxa minima de atratividade) levou em consideracdo o valor minimo
gue os acionistas da empresa pretendem receber com o investimento no projeto.

4.2 Analise de Viabilidade Econémica

Para realizar a Simulacdo de Monte Carlo foi utilizado a geracdo de numeros aleatorios pelo
Microsoft Excel, onde consideramos a distribuicdo de probabilidade normal como o0s
(RODRIGUES, NUNES E ADRIANO, 2018; MALAQUIAS et al. 2021). Os resultados sdo
gerados aleatoriamente e registrados na planilha considerando um nivel de confianga estatistica de
95%, o que significa que os resultados gerados através da Simulacdo de Monte Carlo estardo em
95% das vezes dentro do intervalo para da média populacional. A tolerancia (erro padréo estimado)
sera de 2%, para chegar a este valor foram simulados 10 mil cenarios.

As variaveis de entrada do modelo foram utilizadas para gerar os fluxos de caixa livre, ou
seja, atraves das variaveis presentes na Tabela 1 com o auxilio da Simulacdo de Monte Carlo
utilizando a distribuicéo de probabilidade normal foram gerados 10 mil cenérios e a partir de cada
cenario foi calculado o VPL e a TIR.

Com os resultados de saida da Simulacdo de Monte Carlo foram TIR e o VPL, foram
estimadas as analises estatisticas descritivas € inferencial que geraram o intervalo de confianca, 0s
gréficos de distribuicdo de frequéncia e a estimativa de risco que completam a saida das analises.

A Tabela 2 apresenta os resultados das andlises.

Tabela -2: Saidas estaticas do Modelo
Indicador Média Desvio Erro Limite inferior Limite superior Toleranci
a
VPL $1548.071,01 $2435911,98 $47.74387 $ 1500.327,13 $ 1.595.814,88 2%

TIR 0,316494 0,025494 0,000500 0,315994 0,316994 2%

Fonte: Dados da pesquisa, 2022.

Através das saidas obtidas com os 10 mil cenarios gerados podemos observar a viabilidade
do projeto levando em conta o VPL positivo e TIR que superou a TMA. Para ampliar o horizonte
de andlise podemos construir intervalos de confiangas e gerar os graficos de frequéncia abaixo
segue intervalo de confianca do VPL. O intervalo de confianga pode ser observado na equacao (8)
a sequir.

1C=1.500.327,13 < VPL <1.595.814,88 paraC=95% (16)
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confianca podemos analisar no Gréafico 1 a distribuicdo de frequéncia do VPL gerado pelos cenarios
Grafico 1- Histograma VPL

da Simulagdo.
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Para analisar estatisticamente os resultados da TIR pode-se repetir o processo com o VPL,

abaixo segue o intervalo de confianca elaborado com a TIR Equacdo (17) e a distribuicdo de

frequéncias elaborada com o Gréafico 2
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TIR

Fonte: Dados da pesquisa.



Observa-se com anélise do intervalo de confianca e Gréafico 2, que a TIR varia entre
0,315994 e 0,316994 com nivel de confianca de 95 %, ou seja, o intervalo de confianca indica que
a probabilidade de 95 % da TIR estd acima da TMA, portanto o projeto se considera viavel.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo do presente estudo foi realizar uma andlise de viabilidade financeira para a
ampliacdo de um setor de moagem de calcario em uma empresa localizada no Centro Oeste de
Minas Gerais. Para realizar tal estudo foi utilizado o Método de Simulagdo de Monte Carlo, com
intuito de gerar diversos cenarios e fornecer maior robustez a analise de viabilidade financeira.

A Simulacdo de Monte Carlo utilizou os dados fornecidos pelos setores da empresa, que ja
possuiram uma estimava dos custos variaveis e fixos. O preco de venda maximo e minimo também
foi fornecido pelo setor de inteligéncia de mercado da empresa que possui uma base de dados
historica de precos e uma estimava de precos futuros. Com os dados fornecidos foi gerado a
Simulacdo de Monte Carlo considerando a distribuicdo de probabilidades normal, onde foram
projetados os fluxos de caixas livre para calcular a TIR e VPL, indicadores que foram utilizados
para tomada de deciséo do projeto.

Com os outputs da Simulacdo de Monte Carlo pode-se obter resultados estatisticos que
possibilitaram a construcdo de intervalos de confianga com intuito de estimar com maior precisao
0s resultados e dar maior seguranca na tomada de decisdo. Em ambos as analises tanto do VPL e
TIR tomando indice de significancia de 95%, a demonstracdo que o projeto de implantacdo de
sistema de Moagem se faz viavel. Além do mais o artigo conclui que o Método de Simulacdo de
Monte Carlo forneceu uma maior robustez na analise de viabilidade econdmica, o que vai de
encontro com outros estudos de viabilidade que utilizaram esse método (MALAQUIAS et al. 2021,
RODRIGUEZ; NUNES E ADRIANO, 2010; RIBEIRO et al. 2016; PRICE et al. 2022)

Apesar do estudo atingir o objetivo proposto, os autores salientam que ainda nao esgotaram
a possibilidade de investigagdo. Como sugestdo de estudos futuros sugere-se aplicacdo da
Simulacdo de Monte Carlo, utilizando outras distribui¢cbes de Probabilidade como triangular
(MACHADO E FERREIRA, 2012), e aplicacdo da Simulacdo de Monte Carlo para gerar cenarios
de outros indicadores financeiros como: Payback, Capex entre outros.
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